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ABSTRAK

Padi sebagai bahan pangan pokok di Indonesia, terutama beras, mengalami penurunan
produksi hingga 53,63 juta ton GKG pada tahun 2023, menurun sekitar 2,05% dari
tahun sebelumnya. Menurut FAO, 20-40% kegagalan produksi pangan dunia
disebabkan oleh hama dan penyakit. Deteksi serangan hama pada tanaman padi dapat
dilakukan dengan mengamati kondisi daunnya secara langsung. Namun, hal ini rentan
terhadap kesalahan, terutama di kalangan petani yang usianya sudah tua dan

penglihatannya menurun.

Teknologi seperti pemrosesan citra, machine learning, dan deep learning dapat
digunakan untuk mengidentifikasi penyakit pada daun padi. Penelitian ini
menggunakan metode CNN dengan arsitektur AlexNet dan VGG19 untuk ekstraksi
fitur citra, serta klasifikasi menggunakan SVM dengan algoritma optimasi SMO
(Sequential Minimal Optimization). CNN efektif dalam mengenali pola visual citra dan
tidak terbatas fokus pada satu pola ekstraksi fitur, sehingga cocok untuk berbagai jenis
citra. AlexNet memiliki struktur yang relatif sederhana namun tetap mampu
memberikan hasil yang baik dalam ekstraksi fitur, sementara VGG19 memiliki lebih
banyak lapisan dibandingkan AlexNet. Dengan menggunakan kedua arsitektur ini,
dapat dibandingkan mana yang lebih efektif dalam membaca data secara detail atau
secara lebih umum. Metode SVM dengan optimasi SMO dapat membagi masalah

optimasi besar menjadi serangkaian sub-masalah yang lebih kecil, sehingga proses

il



pelatihan dan pengujian bisa lebih cepat dan efesien yang memungkinkan untuk
menangani dataset dengan jumlah sampel dan fitur yang lebih besar dengan lebih
efektif. Dengan menggunakan kombinasi tersebut, deteksi serangan hama dapat

dilakukan secara lebih akurat.

Hasil menunjukkan akurasi 98,49% dengan menggunakan ekstraksi deep feature dari
AlexNet dan pengaturan SVM menggunakan kernel polynomial dengan nilai
hyperparameter C=100, gamma=0.01, degree=1, dan coef=0, dengan total waktu
komputasinya 68,49 detik. Penggunaan arsitektur AlexNet dengan pengaturan
hyperparameter yang tepat pada SVM memungkinkan model untuk mengenali pola
citra daun padi dengan baik, sehingga menghasilkan akurasi yang tinggi.
Kesederhanaan dari AlexNet membuatnya lebih efisien dalam hal komputasi,
mengurangi waktu yang dibutuhkan untuk pelatihan dan pengujian, dan juga

memperoleh akurasi yang baik.

Kata kunci: Citra penyakit daun padi, Convolutional Neural Network, Support Vector
Machine, Sequential Minimal Optimization, AlexNet, VGG19.
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