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ABSTRACT

D eases in cayvenne pepper plants are one of the serious problems in the
agr.zcu.lrm*le Sector that can significantly reduce productivity. In recent years,
artificial intelligence-based svstems, especially Convolutional Neural Networks
(CNN ).. have been widely applied for automatic and accurate plant disease
derec{non. T'his research aimed to evaluate the effectiveness of CNN models with
M()bz.leNetVI, MobileNetV2, MobileNetV3 Shmll, and MobileNetV3 Large
?r'chtrectures in classifying diseases in cayenne pepper leaves based on visual
images. The research methodology included image preprocessing, feature
extraction, and training of the MobileNetV3 model using a dataset of cayenne
pepper leaf images consisting of healthy and diseased leaves. The research results
showed that the implementation of CNN with the MobileNetV3 Small architecture
vielded excellent performance in classifying cayenne pepper leaf diseases. With
optimal hyperparameters including 50 epochs, Adam optimizer, and a learning
rate of 0.001, the model achieved an accuracy of 0.9250, precision of 0.9253,
recall of 0.9250, and an Fl-score of 0.9240. This research proved effective for
automatic detection of diseases in cayenne pepper plants and has potential as a
foundation for developing monitoring systems. Future research is suggested to
explore other CNN architectures, develop Android-based mobile applications, or
integrate drone technology for real-time image acquisition to support monitoring

systems.

Keywords: MobileNet, Cayenne Pepper Leaf Disease, Classification, Leaf Image,
CNN

UNIVERSITAS MEDAN AREA

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

1. Dilarang Mengutip sebagian atau seluruh dokumen ini tanpa mencantumkan sumber
2. Pengutipan hanya untuk keperluan pendidikan, penelitian dan penulisan karya ilmiah
3. Dilarang memperbanyak sebagian atau seluruh karya ini dalam bentuk apapun tanpa izin Universitas Medan Area



Rimon Reja Simamora - Analisis Arsitektur MobileNetV3 dalam mengklasifikasi Penyakit Tanaman ....

RIWAYAT HIDUP

Rimon Reja Simamora adalah penulis dari skripsi ini,lahir pada tanggal 5
Juni 2001,Di selayang kec. Selesai,Kab. Langkat. Anak ke 5 dari 5
bersaudara, dari Pasangan Gomser Simamora dan Senti Ruba br
Sianturi.Penulis pertama kali mengayam pendidikan di SD negeri 050595
pada tahun 2007 dan tamat 2012, di Tahun Yang sama penulis melanjutkan
pendidikan di Smp Negeri 02, Setelah Tamat dari Smp penulis melanjutkan
ke SMA Negeri 1 Selesai pada Tahu 2019 dan pada Tahun yang sama
penulis terdaftar sebagai Mahasiswa Di Fakultas Teknik,Universitas Medan
Area dan pada saat ini penulis sedang menjalani Semester 11 (sebelas)

Menyusun Tugas akhir Skripsi.

UNIVERSITAS MEDAN AREA

© Hak Cipta Di Lindungi Undang-Undang

Vi Document Accepted 26/8/25

1. Dilarang Mengutip sebagian atau seluruh dokumen ini tanpa mencantumkan sumber
2. Pengutipan hanya untuk keperluan pendidikan, penelitian dan penulisan karya ilmiah

3. Dilarang memperbanyak sebagian atau seluruh karya ini dalam bentuk apapun tanpa izin Universitas Medan Area Access From (repository.uma.ac.id)26,/8/25



Rimon Reja Simamora - Analisis Arsitektur MobileNetV3 dalam mengklasifikasi Penyakit Tanaman ....

DAFTARISI

LEMBAR PENGESAHAN ...coutiniiiininntticsnicsesssicssissesssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssess i
HALAMAN PERNYATAAN ii
KATA PENGANTAR ....uoioiiiiiinniinntintisniensissssssssisssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns iv
ABSTRAK ..uuiriiiiiiniceisinssisssisesssisssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss vi
ABSTRACT .uuiiiiiuinensinseissenssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssas vii
RIWAYAT HIDUP .cuueiiuinnninnnsncsanssssssssasssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssassssssss viii
DAFTAR ST .uuiiiiiiineiiinsccsnnsesssisssissssssnssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassss ix
DAFTAR GAMBAR ...... xi
DAFTAR TABEL ...couuiiiueiciiiennnicsnicenssncssissssssesssisssssssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssss xii
BAB I PENDAHULUAN ...cooiiniiieininsnissenssnsssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssassssssns 1
1.1, Latar BelaKang ..........cc.oocciieiiiiiiiieniicieeee ettt ettt ens 1

1.2. Rumusan Masalah .........ccccoooiiiiiiiiie e 5

1.3. Batasan Masalah ..........ccccocioiiiiiiiiiiiii e 5

1.4, Tujuan Penelitian ...........cccceeeiieriieiiieiieeieeiieeee et eanees 5

1.5. Manfaat Penelitian ...........cccooouiiiiiiiiiiiiiie et e 6
BAB II TINJAUAN PUSTAKA ......coviriicrernnncnncsassoncnns 7
2.1.DeeP LEAIMING .....vvieeiiieciieeciie ettt et s e e et e e ssraeeeesaeesnreeenes 7
2.2. Convolution Neural NetWork (CNN) ....cccoiiiiiiiiiiieeieeceee e 7

2.2.1 Convolution Layers (CNN) ......ccccoceeviierieiieenieeeere e eve e 8

2.2.2 POOING JAYET ..o 9

2.2.3 Fully connected Layer ..........cccocueriieiiiieiieiiieiieeie et 10
2.3. MODIIENEEV 3 Lottt sttt 10
2.3.1. Perbandingan Arsitektur MobileNet...................oooiin. 12
2.4, Tanaman Cabal ........c.eeouieeiieriieiiieie ettt ettt saee b ee 13

2.4.1 PenyaKit KUNINE ....cccoveeriieeeiieeeiie et cee et e sieeeseeeeeveeenevee e 13
2.4.2 Penyakit bercak daun ..........cocouieiiiiiiiiiiiniee e 14

2.4.3 PenyaKit Keriting ........c.cccvevieeiiieniieiieenieeieesie ettt see e s evee e 14
BAB IIIl METODE PENELITIAN ...ccovinrinnienuinsenssesssissssssnssasssssssssssssssssasssasssssssssssses 18
3.1 Spesifikasi Perangkat ...........c.cocveviiiiiiiiiiieiiecieeeeee e 18

3.1.1 Perangkat Keras (Hardware) .........ccccceeveiieniieenciieecie e 18

3.1.2 Perangkat Lunak (Software) ..........ccceveuieiiiniieiiecieeieee e e 18

3.2 Metode Penelitian ..........ccccoouieiiriieiienieiieieeeees e 19
3.3 Teknik Pengumpulan Data .........ccceeviiieiiiieiiieeieeeeeeee e 20

3.4 HYPEIPATAMELET .....eeevuviieiiieieiiiee ettt ettt e e sitee e siteeeitee e et e e snbeeesabeeenaneeas 22

3.5 Metode EvValuasi ......cc.oveeiiiiiiieieeieseeeeeeee e 23

3.5.1 Parameter Performansi .........ccccccuveeeriiieeeiiie e 23
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN ...ociinniininneisssnesssnssssssssssssssssssssssssssssssssssassss 26
T B 213 1 ORI 26

4.1.1 Augmentasi Dataset ..........ccccueviieriieniiee e 26

4.1.2 Pemodelan Arsitektur MObileNet ...........cooceeiiiiiiiniiiiien e 27

4.1.3 Pengujian Model .........ccoouiiiiiiiiiiiieie e 28

4.1.4 Pengujian arsitektur MobileNetV 1 ........cccccceviiieniiiiiinieeieeee e, 29

UNIVERSITAS MEDAN AREA
© Hak Cipta Di Lindungi Undang-Undang o Document Accepted 26/8/25

1. Dilarang Mengutip sebagian atau seluruh dokumen ini tanpa mencantumkan sumber
2. Pengutipan hanya untuk keperluan pendidikan, penelitian dan penulisan karya ilmiah

3. Dilarang memperbanyak sebagian atau seluruh karya ini dalam bentuk apapun tanpa izin Universitas Medan Area Access From (repository.uma.ac.id)26,/8/25



Rimon Reja Simamora - Analisis Arsitektur MobileNetV3 dalam mengklasifikasi Penyakit Tanaman ....

4.1.5 Pengujian Model Arsitektur MobileNetV2 .........cccccoveeeiiiiiiicieeennen. 31

4.1.6 Pengujian Model Arsitektur MobileNetV3Small ...........ccccceeernenene 33

4.1.7 Pengujian Model Arsitektur MobileNetV3Large ..........ccccecveeevvennnnn. 35
4.2 PemDbanaASAN .......coooiiiieiiiieciie et e e e b e 37
BAB V KESIMPULAN DAN SARAN ...ccoviivnnicsnnsensssnnsesssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 39

5.1 KESIMPUIAN ...vviiiiiiieiieecie ettt e et e e e e e tae e s eeveeesaeeensaee s 39

5.2 SATAN ...ttt s 39

DAFTAR PUSTAKA ...coiiictinensnensaissnissssssssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssns 41

LAMPIRAN 45

UNIVERSITAS MEDAN AREA

D t A ted 26/8/25
© Hak Cipta Di Lindungi Undang-Undang ocument Accepte /8/

1. Dilarang Mengutip sebagian atau seluruh dokumen ini tanpa mencantumkan sumber
2. Pengutipan hanya untuk keperluan pendidikan, penelitian dan penulisan karya ilmiah
3. Dilarang memperbanyak sebagian atau seluruh karya ini dalam bentuk apapun tanpa izin Universitas Medan Area Access From (repository.uma.ac.id)26,/8/25



Rimon Reja Simamora - Analisis Arsitektur MobileNetV3 dalam mengklasifikasi Penyakit Tanaman ....

DAFTAR GAMBAR
Gambar 2.1 Struktur Dasar CINN .cccceciccsecesecssecssiesesssecsseessnesssssessssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssses 8
Gambar 2.2 Proses KONVOIUST wecveeeveeeseicsuinsenssnenseicsnncsseisssnsssensssessssssssnssssssssesssssssssssssssssssssssses 9
Gambar 2.3 Proses pOOliNG LAYET wuccverreesecsensncseecsensnnsaecsansnecsansancssessasssesssessasssasssasssessasssasses 9
Gambar 2.4 Proses Fully Connected LAYET ..cccveiceressercssressersssesssssssssssssssssssssassssassssssssssssasssssss 10
Gambar 2.5 ArsiteKtur MObIIENEtV 3 a.uuiiiiiiiiiiiiiiieinseisnninessssicsesssssissssssssssssessssssssssssnns 12
Gambar 2.6 Daun KUNiNg ..cceceeneccseessensseesensecssecsesssecssessesssnessessasssncsssssasssessssssassasees 14
Gambar 2.7 Daun Bercak ....ueeieineicsiisneenseenssninsiicsninnniisennnicsiississieseisiesissssssssssssssss 14
Gambar 2.8 Daun KEITtING .ueccecssecssssesssanesssanesssesssssessssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 15
Gambar 3.1 Kerangka Kerja Penelitian ..cceceeeessecssecseesecsecssecsnnssesssecsenssncsseeseessesssesssesssssessae 19
Gambar 3.2 Flowchart ProSes CINN ..eeicccseecsssrecsssnessssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasssssasssossssssses 21
Gambar 4.1 Accuracy Dan Los MODIIENELV 1 ..ccccveicssreicssnnicssancsssanesssanssssssssssssssssasssssassosnsssses 29
Gambar 4.2 Confusion Matrix Model MODIIENEtV 1 ....uiicceicseissnrcsnsssansssessssssssssssssssssssssssosases 30
Gambar 4.3 Accuracy Dan Los MODIIENEtV?2 ..cccceiererercssnrcssnnssssanssssansssssssssnssssasssssasssssnsssses 31
Gambar 4.4 Confusion Matrix Model MODIIENEIV2 ...ccceveiesseicssanicssanssssasessassssasssssasssssnsssses 32
Gambar 4.5 Accuracy Dan Los MobileNetV3Small 33
Gambar 4.6 Confusion Matrix Model MobileNetV3Small ......cceeuveeenee 34
Gambar 4.7 Accuracy Dan Los MobileNetV3Large 35
Gambar 4.8 Confusion Matrix Model MobileNetV3Large .....cceeeeesesencens 36
UNIVERSITAS MEDAN AREA i

© Hak Cipta Di Lindungi Undang-Undang

1. Dilarang Mengutip sebagian atau seluruh dokumen ini tanpa mencantumkan sumber
2. Pengutipan hanya untuk keperluan pendidikan, penelitian dan penulisan karya ilmiah
3. Dilarang memperbanyak sebagian atau seluruh karya ini dalam bentuk apapun tanpa izin Universitas Medan Area

Document Accepted 26/8/25

Access From (repository.uma.ac.id)26/8/25



Rimon Reja Simamora - Analisis Arsitektur MobileNetV3 dalam mengklasifikasi Penyakit Tanaman ....

DAFTAR TABEL

Tabel 2.3 Perbandingan Arsitektur Mobilenetvl, Mobilenetv2, Dan Mobilenetv3

Tabel 2.2 Penelitian Terdahulu
Tabel 3.1 Perangkat Keras ( Hardware )
Tabel 3.2 Perangkat Lunak (Software)
Tabel 3.3 Pembagian Data
Tabel 3.4 Hyperparameter
Tabel 3.5 Kelas Positive dan Negative
Tabel 4.1 Tabel Model
Tabel 4.2 Clasification Report MobileNetV 1
Tabel 4.3 Clasification Report MobileNetV?2
Tabel 4.4 Clasification Report MobileNetV3Small
Tabel 4.5 Clasification Report MobileNetV3Large
Tabel 4.6 Tabel perbandingan
Tabel 4.7 Penelitian Terdahulu

UNIVERSITAS MEDAN AREA

© Hak Cipta Di Lindungi Undang-Undang

xii

1. Dilarang Mengutip sebagian atau seluruh dokumen ini tanpa mencantumkan sumber
2. Pengutipan hanya untuk keperluan pendidikan, penelitian dan penulisan karya ilmiah
3. Dilarang memperbanyak sebagian atau seluruh karya ini dalam bentuk apapun tanpa izin Universitas Medan Area

Document Accepted 26/8/25

Access From (repository.uma.ac.id)26/8/25



Rimon Reja Simamora - Analisis Arsitektur MobileNetV3 dalam mengklasifikasi Penyakit Tanaman ....

BABI
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang.

Pertanian adalah sektor yang memainkan peran penting dalam
perekonomian suatu negara, terutama dinegara agraris seperti Indonesia. Salah satu
komoditas hortikultura yang memiliki nilai ekonomi tinggi adalah cabai rawit
(Capsicum frutescens). Namun, produksi cabai rawit sering mengalami kendala
akibat serangan berbagai penyakit yang menyerang daun, seperti antraknosa, layu
bakteri, dan bercak daun (Rosalina, 2020). Deteksi dini penyakit pada tanaman
cabai rawit menjadi krusial untuk mengurangi risiko kegagalan panen serta
meningkatkan hasil produksi. Dalam beberapa tahun terakhir, teknologi pengolahan
citra berbasis kecerdasan buatan semakin berkembang untuk membantu petani
dalam mengidentifikasi penyakit tanaman secara cepat dan akurat (Ningrum, 2024).
Model deep learning, terutama Convolutional Neural Networks (CNN), telah
terbukti efektif dalam klasifikasi penyakit tanaman berbasis citra daun (Setyadi,
2024).

Seiring perkembangan teknologi, MobileNet menjadi salah satu arsitektur
CNN yang banyak digunakan untuk aplikasi berbasis perangkat seluler karena
efisiensinya dalam hal kecepatan dan kebutuhan komputasi (Haase, 2020).
MobileNet dikembangkan dengan tujuan mengurangi jumlah parameter danukuran
model, sehingga memungkinkan penerapan dalam perangkat dengan sumber daya
terbatas seperti smartphone dan embedded system (Rosalina, 2020). MobileNetV 1
diperkenalkan sebagai solusi ringan dengan depthwise separable convolutions yang
secara signifikan mengurangi jumlah komputasi tanpa kehilangan performa yang

signifikan. Model ini banyak diterapkan dalam berbagai bidang, termasuk deteksi
UNIVERSITAS MEDAN AREA
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objek, pengenalan wajah, dan klasifikasi citra medis (Sheng,2018).

Meskipun MobileNetV 1 efisien, model ini memiliki beberapa keterbatasan,
terutama dalam menangani masalah degradasi fitur akibat reduksi dimensi yang
agresif (Osaulu, 2022). Untuk mengatasi keterbatasan ini, MobileNetV2
diperkenalkan dengan konsep inverted residual block dan linear bottleneck, yang
memungkinkan propagasi informasi lebih baik dalam jaringan(Ahmed,2021).
Dengan struktur ini, MobileNetV2 mampu menangkap fitur yang lebih kompleks
dan meningkatkan akurasi klasifikasi dibandingkan dengan MobileNetV1, tanpa
mengorbankan efisiensi komputasi (Zhou, 2020). Dalam penelitian sebelumnya,
MobileNetV?2 telah diterapkan padaklasifikasi penyakit tanaman dan menunjukkan
performa yang lebih unggul dibandingkan MobileNetV1 dalam hal akurasi dan
kecepatan inferensi(Osaulu, 2022).

Namun, tantangan tetap ada dalam meningkatkan trade-off antara efisiensi
danakurasi. Oleh karena itu, MobileNetV3 dikembangkan dengan menggabungkan
teknik neural architecture search (NAS) dan squeeze-and-excitation (SE) module
untuk mengoptimalkan kinerja model (Howard, 2019). MobileNetV3 hadir dalam
dua varian utama, yaitu MobileNetV3-Small dan MobileNetV3-Large, yang
dirancang untuk aplikasi dengan kebutuhan komputasi berbeda(Tan, 2019).
MobileNetV3-Small lebih dioptimalkan untuk perangkat dengan daya komputasi
sangat terbatas, sementara MobileNetV3-Large ditujukan untuk aplikasi yang
membutuhkan akurasi lebih tinggi dengan sedikit kompromi pada ukuran model
(Cai, 2019).

Dalam konteks klasifikasi penyakit tanaman, penggunaan MobileNetV3
menjadi menarik karena peningkatan arsitektur ini dapat menghasilkan akurasi
yang lebih tinggi dibandingkan pendahulunya (Siagian, 2024). MobileNetV3 telah
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diterapkan pada berbagai aplikasi pengolahan citra, termasuk klasifikasi tanaman
dan deteksi penyakit pertanian(Lestari, 2024). Beberapa penelitian menunjukkan
bahwa MobileNetV3 memiliki performa yang lebih baik dibandingkan
MobileNetV1 dan V2 dalam hal akurasi dan efisiensi komputasi, menjadikannya
pilihan yang menjanjikan untuk sistem deteksi berbasis perangkat seluler (Jiang,
2023).

Pada penelitian ini, akan dilakukan analisis komparatif antara
MobileNetV1, MobileNetV2, dan MobileNetV3 dalam mengklasifikasikan
penyakit tanaman cabai rawit berdasarkan citra daun. Perbandingan ini bertujuan
untuk mengevaluasi sejauh mana peningkatan arsitektur MobileNetV3 memberikan
keunggulan dibandingkan versi sebelumnya dalam hal akurasi, efisiensi komputasi,
serta kecepatan inferensi(Howard, 2020). Dengan melakukan eksperimen pada
dataset citra daun cabai rawit yang telah dikumpulkan, penelitian ini diharapkan
dapat memberikan wawasan mengenai model terbaik yang dapat digunakan dalam
implementasi nyata dilapangan (Siagian, 2024).

Selain itu, analisis ini akan membantu dalam memahami faktor-faktor yang
mempengaruhi performa masing-masing model, termasuk jumlah parameter,
kecepatan inferensi, serta daya komputasi yang dibutuhkan(Lestari, 2024). Dengan
semakin meningkatnya penggunaan teknologi berbasis kecerdasan buatan di sektor
pertanian, penelitian ini diharapkan dapat berkontribusi dalam pengembangan
solusi berbasis mobile untuk mendeteksi penyakit tanaman secara cepat dan akurat
(Jiang, 2023). Implementasi model yang efisien dapat membantu petani dalam
mengambil tindakan preventif lebih awal, sehingga mengurangi kerugian akibat
penyebaran penyakit (Rosalina, 2020).

Lebih lanjut, penelitian ini juga akan mengeksplorasi kemungkinan
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penggunaan teknik tambahan, seperti transfer learning dan augmentasi data, untuk
meningkatkan performa model (Jia, 2020). Dengan memanfaatkan transfer learning
dari model yang telah dilatih pada dataset besar, model MobileNet dapat lebih
mudah beradaptasi pada dataset spesifik penyakit tanaman cabai rawit (turner,
2021). Augmentasi data juga dapat membantu meningkatkan generalisasi model
terhadap berbagai kondisi pencahayaan dan variasi citra daunyang adadilapangan.

Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam
pengembangan sistem klasifikasi penyakit tanaman berbasis citra yang lebih efisien
dan akurat. Dengan memahami kelebihan dan keterbatasan masing-masing
arsitektur MobileNet, diharapkan dapat ditemukan solusi optimal untuk
implementasi dalam sistem pertanian cerdas (Tan, 2019). Selain itu, hasil penelitian
ini juga dapat menjadi referensi bagi pengembang aplikasi berbasis kecerdasan
buatan untuk sektor pertanian dalam memilih model terbaik yang sesuai dengan
kebutuhan spesifik mereka (Abdalla, 2022).

Berdasarkan keunggulan arsitektur MobileNet dalam menyelesaikan
permasalahan yang beragam kasus serta penelitian/identifikasi penyakit tanaman
cabai belum memanfaatkan metode Deep Learning maka dari itu penelitian ini akan
mencoba membangun model Deep Learning dalam menyelesaikan kasus klasifikasi
pada tanaman cabai dengan judul “Analisi arsitektur MobileNetV3 dalam

mengklasifikasi penyakit tanaman cabai rawit melalui Citra Daun”.
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1.2. Rumusan Masalah.

Berdasarkan penjelasan dari masalah yang telah di paparkan pada latar
belakang, berikut ini merupakan rumusan masalah dalam penelitian yaitu:
Bagaimana menerapkan metode MobileNetV3 dan mengklasifikasi jenis penyakit
pada tanaman cabai ?

1.3. Batasan Masalah.

Adapun batasan masalah dalam penelitian ini yaitu sebagai berikut :

1. Laporan sistem yang dihasilkan berupa hasil klasifikasi penyakit tanaman

cabai.

2. Adapun sumber data yang diperoleh pada penelitian -penelitian sebelumnya
berupa data jenis penyakit dan nilai bobot gejala terhadap identifikasi
penyakit padatanaman cabai.

3. Sistem dibangun dalam mengklasifikasi penyakit tanaman cabai dengan

metode MobileNetV3

1.4. Tujuan Penelitian.
Adapun menjadi tujuan dalam penelitian adalah sebagai berikut :

1. Mengklasifikasi penyakit tanaman cabai menggunakan citra daun.

2. Menerapkan metode MobileNetV3 untuk mengklasifikasi penyakit pada

tanaman cabai

3. Menghasilkan sebuah Deep learning dengan metode MobileNetV3 yang

dapat membantu dalam pengenalan jenis penyakit pada tanaman cabai.
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1.5. Manfaat Penelitian.
Adapun manfaat penelitian ini yaitu sebagai berikut :
1.  Memperkaya keilmuan terkait Deep Learning dalam mengklasifikasi
penyakit pada tanaman cabai dengan citra daun.
2. Menerapkan metode MobileNetV3 dalam mengklasifikasi penyakittanaman
cabai.
3. Menghasilkan Deep Learning dengan metode MobileNetV3 dalam

pengenalan penyakit pada tanaman cabai.
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BABII

TINJAUANPUSTAKA

2.1. Deep Learning

Deep learning diakui dan telah digunakan di banyak bidang, termasuk
pengenalan suara, pengenalan citra, bahasa, dan sebagainya. Bagian dari machine
learning adalah deep learning. Ini terdiri dari banyak lapisan dalam bentuk
tumpukan dan membuat waktu menjadi efisien (Anshori, 2023). Selanjutnya, deep
learning memiliki kemampuan untuk memahami berbagai jenis datadengan banyak
lapisan (Illahi, 2022). Mereka dapat dibagi menjadi berbagai teori berdasarkan
kemampuan mereka, seperti pembelajaran yang diawasi dan pembelajaran yang
tidak diawasi. Untuk memungkinkan mereka untuk melakukan analisis serupa
dengan otak manusia saat membuat keputusan, pengajaran mendalam ini dirancang
atau dibuat dengan cara tertentu (Peryanto, 2020, Rosalina, 2020). Dengan melihat
data saat ini, deep learning dapat menunjukkan kemajuan besar dalam pemahaman

data dan manipulasi gambar, bahasa, dan lainnya.

2.2. Convolution Neural Network (CNN)

Perceptron multilayer bernama convolution neural network dirancang
untuk mengidentifikasi gambar dua dimensi (Suhardin, 2021). Ada banyak lapisan,
termasuk lapisan keluaran, lapisan konvolusi, lapisan sampel, dan lapisan output.
CNN memiliki keuntungan dalam menghindari ekstraksi fitur yang jelas (Dzaky,
2021). Untuk belajar pada latihan data, bobot permukaan pemetaan fitur mirip

dengan neuron, sehingga belajar jaringan secara bersamaan, kompeksitas jaringan
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berkurang, struktur sub-sampel dapat didasarkan pada ruang dan waktu untuk
mencapai ketahanan, skala, dan perpihanan (Anggraeni, 2022). Topologi dan data
input dapat menjadi pasangan yang sangat baik, dankeduanyamemiliki keunggulan

khusus dalam pengenalan suara dan gambar. (Febriana, 2020).

Input
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Gambar 2.1 Struktur Dasar CNN (Febriana, 2020 )

Banyak arsitektur CNN yang populer dikembangkan, termasuk Faster R-
CNN, Alexnet, Vggnet, Googlenet, dan Resnet, antara lain. CNN biasanya terdiri

dari tiga lapisan: lapisan convolution, lapisan pooling, dan lapisan terhubung

sepenuhnya.
2.2.1 Convolution Layers (CNN)

Convolution layers adalah Bagian lapisan pada CNN berfungsi
sebagai filter dan peta fitur dalam masukan gambar. Lapisan lapisan ini
menentukan kedalaman, tinggi, dan lebar gambar dan inti (Ristiawanto,

2021, Dzaky, 2021).
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Gambar 2.2 Proses Convolution Layers(Dzaky, 2021)

2.2.2 Pooling layer

Pooling layer model sangat akurat dalam memprediksi data latih
tetapi tidak dapat mengenali data di luar data latih, lapisan kolaborasi
membantu mengurangi ukuran spasial dengan tujuan mengurangi parameter
dan komputasi. Selain itu, lapisan kolaborasi dapat membantu menghindari
kondisi overfitting. Max pooling dan average pooling adalah dua jenis
pooling yang paling sering digunakan. Yang pertama mengambil nilai
maksimum pada bagian tertentu, sedangkan yang kedua mengambil nilai

rata-rata (Hariani, 2020).

Gambar 2.3 Proses Pooling Layer (Hariani, 2020)
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2.2.3  Fully connected Layer

Fully connected layer adalah layer bagian terakhir, lapisan
terhubung sepenuhnya. Setiap neuron terhubung ke lapisan yang sebelum
atau sesudahnya. Sebagai output (classfier) dari arsitekstur CNN, lapisan ini

sering digunakan (illahi, 2022, Anshori, 2022).

Gambar 2.4 Proses Fully Connected Layer (illahi, 2022)

2.3. MobileNetV3

MobileNetV3 adalah arsitektur jaringan saraf tiruan yang ideal untuk
perangkat dengan sumber daya terbatas seperti ponsel pintar dan perangkat edge.
Ini adalah kelanjutan dari MobileNet dan MobileNetV2, yang dikenal karena
menggunakan konvolusi yang dapat dipisahkan secara kedalaman (depthwise
separable convolution) untuk mengurangi jumlah parameter dan operasi koneksi.
MobileNetV3 meningkatkan produktivitas dan efisiensi dengan menggabungkan
inovasi baru dan temuan penelitian sebelumnya. Pengembangan MobileNetV3
melibatkan penggunaan metode yang dikenal sebagai pencarian arsitektur jaringan
neural (NAS). NAS adalah proses otomatis yang menggunakan algoritma

pembelajaran mesin untuk merancang arsitektur jaringan neural dengan mencari
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struktur jaringan yang paling efektif dari kumpulan arsitektur jaringan yang
mungkin. Dengan cara ini, MobileNetV3 dapat disesuaikan dengan baik untuk
tugas-tugas tertentu dengan meningkatkan efisiensi operasional dan akurasi
prediktif.

Salah satu peningkatan terbesar pada MobileNetV3 adalah penambahan
struktur Squeeze-and-Excitation (SE) ke dalam struktur bottleneck dan penggantian
fungsi aktivasi aktif.Fungsi aktivasi A-swish mendekatifungsi sigmoid dalam waktu
perhitungan yang lebih singkat, yang sangat bermanfaat terutama untuk perangkat
mobile. MobileNetV 3 dirancang untuk efisiensi, menggunakan lebih sedikit sumber
daya komputasi sambil tetap presisi tinggi. Ini membuatnya sangat cocok untuk
tugas-tugas yang melibatkan klasifikasi gambar dan deteksi objek dalam visi
komputer, terutama dalam situasi di mana sumber daya terbatas. Arsitektur
MobileNetV3, yang dirancang oleh Howard et al. dari Google, merupakan salah
satu arsitektur jaringan saraf konvolusional yang dioptimalkan untuk perangkat
mobile dengan keterbatasan sumber daya komputasi. MobileNetV3 adalah iterasi
ketiga dalam seri MobileNet dan menampilkan beberapa peningkatan signifikan
dibandingkan dengan versi-versi sebelumnya untuk meningkatkan efisiensi dan
efektivitas. MobileNetV3 telah terbukti efektif untuk berbagai aplikasi penglihatan
komputer yang memerlukan kecepatan dan efisiensi tinggi, seperti pengenalan
wajah, pengenalan objek, dan lebih banyak lagi, terutama di perangkat mobile atau

embedded.
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Gambar 2.5 Arsitektur MobilenetV3 (Gao, L. (2023))

2.3.1. Perbandingan Arsitektur MobileNetV1, MobileNetV2, dan MobileNetV3
Seiring perkembangan teknologi deep learning, arsitektur MobileNet telah
mengalami beberapa iterasi dengan peningkatan signifikan pada setiap versi.
Tabel berikut menyajikan perbandingan antara MobileNetV1, MobileNetV2, dan
MobileNetV3, yang menunjukkan evolusi dalam hal parameter, kompleksitas

model, efisiensi, dan performa.

Tabel 2.3 perbandingan arsitektur MobileNetV 1, MobileNetV2, dan MobileNetV 3

Parameter MobileNetVl | MobileNetV2 MobileNetV3 Small/Large
TahunRilis 2017 2018 2019 2019
Ukuran Model 4.2M 35M 54M 25M/5.4M
Depthwise Separable Conv Ya Ya Ya Ya
Residual Connections Tidak Ya Ya Ya
Squeeze-and-Excitation Tidak Tidak Ya Ya
Aktivasi RelLU ReLU6 h-swish h-swish
Top-1 Akurasi(%) ~70.6 ~71.8 ~75.2 ~73.3/~75.2
Top-5 Akurasi (%) ~89.5 ~91.0 ~92.2 ~90.5/~92.2
Penggunaan General General Optimal untuk Optimal untuk

perangkat mobile | perangkat
mobile
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Tabel ini menunjukkan bahwa MobileNetV3 menawarkan performa
yang lebih baik dan efisiensi komputasi yang lebih tinggi dibandingkan
dengan pendahulunya. Peningkatan signifikan terjadi pada arsitektur
bottleneck yang diperbaiki dan penambahan blok Squeeze-and-Excitation,
yang meningkatkan efisiensi dan akurasi pada perangkat dengan sumber daya
terbatas.

2.4. Tanaman Cabai

Tanaman cabai, atau capsicum, adalah tanaman holtikultura dengan bentuk tegak
berbatang kayu. Tanaman dewasa bertinggi 65—-120 cm dan mahkota 50-90 cm lebar
(Zikra, 2021). Capsicum, atau tanaman cabai, adalah jenis sayuran yang memiliki prospek
yang baik untuk dikembangkan dan dapat dijadikan tanaman utama karena nilai
ekonominya yang tinggi (Tuhumury, 2018). Tanaman cabai dapat menghasilkan 15
hingga 17 kali panen dalam satu musim. Dalam pembudidayaan cabai, tanaman sangat
rentan terhadap penyakit, terutama selama musim hujan. Bakteri, jamur, dan hama juga
dapat mengganggu pertumbuhan tanaman.. Salah satu penyakit yang paling umum dalam
produksi cabai di Indonesia adalah virus yang menyerang dan menyebar ke semua
tanaman cabai di sekitarnya. Virus kuning dankriting terletak padabagian daun cabai dan
berpotensi menular, sehingga mengganggu pertumbuhan tanaman dan merupakan

masalah utama dalam penanaman cabai (Tuhumury, 2018).

Berikut adalah macam macam penyakit yang dapat menyerang cabai melalui

pengamatan pada daun :

2.4.1 Penyakit kuning

Pada bagian ini Tulang daun menjadi tebal dan daun menggulung ke atas,
dan dihelai daun mengalami vein clearning yang bermula dari pucuk dan

UNIVERSITAS MEPZkeRang menjadi warna kuning pada seluruh helai daun. Setiap daun akan
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berubah menjadi kecil dan berwarna kuning terang karena penyakit ini. Kutu kebul
menyebabkan penyakit ini, yang memengaruhi perkembangannya, menyebabkan
tanaman menjadi pendek dan pertumbuhannya sangat lambat, yang menyebabkan
tanaman tidak menghasilkan buah yang baik (Dzaky, 2021). Gambar 2.7

menunjukkan lokasi penyakit.

Gambar 2.6 Daun Kuning

2.4.2 Penyakit bercak daun

Pada penyakit ini, kerusakan terjadi pada daunbatang dan akar bercak daun
berwarna coklat dan kering padasetiap helai daun, berukuran sekitar 2.54 cm, dan
dapat menyebabkan daun berlubang dan menjadi kuning (Zikra, 2021), seperti

yang ditunjukkan pada Gambar 2.7

Gambar 2.7 Daun Bercak
2.4.3 Penyakit Keriting
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Pada penyakit ini daun cabai mengalami kriting yang disebabkan dari
organisme pengganggu tanaman (OPT) berbentuk semacam kutu yang berada
diatas daun. Gejala yang ditimbulkan adalah warna daun diantara hijau tua dan
hijau muda Pada umumnya daun akan keriting dibagian tepi daun yang
menggulung ke bagian dalam sehingga terlihat menjadi cekung keriting dan

kadang juga memanjang(Anggraeni, 2022).

Gambar 2.8 Daun Kriting

UNIVERSITAS MEDAN AREA

© Hak Cipta Di Lindungi Undang-Undang

Document Accepted 26/8/25

15

1. Dilarang Mengutip sebagian atau seluruh dokumen ini tanpa mencantumkan sumber
2. Pengutipan hanya untuk keperluan pendidikan, penelitian dan penulisan karya ilmiah

3. Dilarang memperbanyak sebagian atau seluruh karya ini dalam bentuk apapun tanpa izin Universitas Medan Area Access From (repository.uma.ac.id)26,/8/25



Rimon Reja Simamora - Analisis Arsitektur MobileNetV3 dalam mengklasifikasi Penyakit Tanaman ....

Berikut tabel dari penelitian terdahulu yang terkait pada penulisan :

Tabel 2.2 Penelitian Terdahulu

Temuan

Pengimplementasian FK-NN dalam diagnosis penyakit
yang terdapat pada tanaman cabai, dilakukan dalam
beberapa tahap, yakni perhitungan datalatih dandatauji,
pengambilan jarak paling kecil diantara data latih dan
data uji sebanyak K, Fuzzifikasi dan Defuzzifikasi.
Kelas untuk hasil klasifikasi diambil dari kelas dengan

nilai defuzzifikasi paling tinggi.

Penelitian ini mendapatkan nilai akurasi sebesar 90.48%.
Dalam mengidentifikasi masalah pada penyakit cabai,
hasil ini menjadi bukti bahwa sistem telah berjalan

dengan baik.

Tingkat akurasi data dari Kernel Gaussian lebih rendah
dibandingkan Kernel Polynomial dengan rata-rata
tingkat akurasi data yang lebih tinggi. Melalui Kernel
Polynomial ditemukan keberhasilan akurasi tertinggi ada
padapiksel. Melalui hasil ini ditunjukkan bahwa yang
terbaik dalam mengklasifikasikan citra dengan akurasi

83% adalah Kernel Polynomial pada jarak piksel 1.

No. Referensi

1. (Akbari, 2019)

2. (Indrawati, 2022)

3. (Hafidhoh, 2022)
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4. Ningrum, 2019

Hasil  klasifikasi  menunjukkan  penyebab  dari
terjangkitnya penyakit pada tanaman cabai adalah jamur
atau bakteri. Hal ini membantu petani dalam menentukan
solusi yang tepat. Melalui pengujian menggunakan
metode blackbox testing, didapatkan hasil bahwa fitur

dalam prototype aplikasi telah berjalan dengan baik.

3. Zikra, 2021

Pengujian menggunakan 400 citra yang terdiri dari 4
kelas yang masing-masing mempunyai 100 citra. Pada
saat parameter 3 ciri (kontras, korelasi dan energi) dan 4
ciri (kontras, Korelasi, Energi, dan Homogeniti), jenis
kernel polynomial dan multiclass OAO (One Against
One) tingkat akurasi sebesar 95%. Sedangkan pada
parameter 1 ciri (kontras), jenis kernel polynomial dan
multiclass OAA (One Against All) dan jenis kernellinear
dan multiclass OAO (One Against One) didapatkan
tingkat akurasi terkecil yaitu 40%. Melalui hasil ini,
disimpulkan bahwa semakin banyak data latih maka
akan semakin tinggi hasil akurasi yang didapatkan oleh

sistem.
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BAB IIT
METODE PENELITIAN

3.1 Spesifikasi Perangkat.
Berikut adalah daftar perangkat keras dan perangkat lunak yang digunakanselama

melakukan penelitian ini :
3.1.1 Perangkat Keras (Hardware)

Tabel 3.1 Perangkat Keras (Hardware)

No. Hardware Spesifikasi

1. Perangkat Laptop Lenovo
ideapad 310

2. Processor Intel(R) Core(TM) i5-
7200U CPU @ 2.50GHz
2.70 GHz

3. Monitor 14 Inch

4. Ram 16 Gb

3.1.2 Perangkat Lunak (Software)

Tabel 3.2 Perangkat lunak (Soffware)

No. | Software Spesifikasi
1. oS Windows 10 Pro 64-bit
2. Tools Python fiddle
UNIVERSITAS MEDAN AREA
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3. Bahasa Pemograman

Python

3.2 Metode Penelitian

Analisis arsitektur Residual network dalam klasifikasi jenis penyakit pada tanaman

cabai, dibuat dalam beberapa tahap melalui bentuk diagram alur untuk mempermudah

penyusunan penelitian ini. Diagram alur dapat dilihat melalui Gambar 3.1 berikut :

|dentifikasi
Masalah

—

Pengumpulan — Cembangunan
Studi Literatur > Dat » pemrosesan » dan Pelatihan
dla Dats Model
Y
Dokumentasi " Analisis Hasil " Evaluasi i i
dan Publikasi| dan lterasi [~ Model | ‘\Iﬁlﬁl}%ae?
i

Gambar 3.1 kerangka kerja Penelitian

Pada Gambar 3.1 Penelitian dimulai dengan identifikasi masalah spesifik

yang ingin diatasi. Dalam kasus ini, masalahnya adalah deteksi dan klasifikasi

penyakit pada daun cabai menggunakan citra.

Tujuannya adalah untuk

mengembangkan model yang dapat secara akurat mengenali berbagai jenis penyakit

metodologi penelitian dalam sebuah dokumen yang sistematis dan menerbitkannya
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untuk berbagi pengetahuan dengan komunitas ilmiah dan praktisi di bidang terkait.
Menerapkan model yang telah diuji dan ditingkatkan dalam aplikasi nyata untuk
mendeteksi danmengklasifikasikan penyakit pada tanaman cabai, membantu petani
dan praktisi pertanian dalam pengelolaan penyakit tanaman, berperan dalam
pengukuran tingkat keberhasilan menggunakan pola terukur yang mengacu pada
pola training, sehingga hasil dari klasifikasi berupa jenis penyakit pada daun cabai.
Data testing dilakukan secara langsung pada tahap klasifikasi dan pada tahap akhir

untuk menentukan hasil dari klasifikasi pada data training dan data festing.

3.3 Teknik Pengumpulan Data

Data masukan untuk penelitian ini diperoleh dari gambar yang diambil dari ladang
petani tanaman cabai, yang telah dilakukan oleh peneliti sebelumnya. Dataset ini sudah
tersedia dan dapat digunakan oleh peneliti selanjutnya. Penelitian ini difokuskan pada
klasifikasi gambar daun cabai yang dibagi menjadi dua kelas utama, yaitu kelas positif
(daun dengan penyakit) dan kelas negatif (daun sehat). Selain itu, dilakukan juga kajian
literatur untuk memperkuat metodologi penelitian.

Dalam penelitian ini, data yang digunakan berjumlah 1000 sampel gambar yang
selanjutnya dibagi menjadi dua set: data pelatihan (training data) dan data pengujian
(testing data). Pembagian ini dilakukan dengan proporsi 75% datapelatihan dan 25% data
pengujian. Setiap gambar difokuskan pada bagian daun tanaman cabai sebagai objek
utama untuk memastikan bahwa model dapat belajar dari fitur-fitur yang relevan.

Proses pengumpulan data dapat digambarkan dalam flowchart berikut:
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Gambar 3.2 Flowchart Proses CNN
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Tabel 3.3 Pembagian Data

Dataset
No. Kelas
Training(80%) | Testing(10%) | Validation (Val)
(10%)

1. Penyakit Kuning 200 100 100
2. Penyakit Bercak daun 200 100 100
3. Penyakit keriting 200 100 100
4 Sehat 200 100 100

3.4 Hyperparameter

Tabel 3.4 Hyperparameter

No. | Parameter value

1 | Epoch 50
2 | Batch Size | 64

3 | Learning 0.001
Rate

4 | Optimizer Adam

5 | Dropout 0.5

Penjelasan:

a. Epoch: Jumlah iterasi pelatihan pada dataset. Dalam eksperimen ini, beberapa opsi
epoch diuji untuk melihat pengaruhnya terhadap performa model.

b. Batch Size: Ukuran batch menentukan berapa banyak data yang diproses dalam satu
waktu. Berbagai ukuran batch diuji untuk melihat pengaruh terhadap stabilitas dan
kecepatan pelatihan.

Learning Rate: Nilai ini mengontrol seberapa besar langkah yang diambil dalam

C.
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memperbarui bobot model. Berbagai learning rate diuji untuk mencapai

keseimbangan antara kecepatan konvergensi dan kestabilan pelatihan.

d. Optimizer: Digunakan untuk memperbarui bobot model berdasarkan perhitungan

gradien. Optimizer yang diuji termasuk RMSprop, Adam, dan SGD.

e. Dropout: Teknik regularisasi yang membantu mencegah overfitting dengan

menghapus beberapa neuron secara acak selama pelatihan. Berbagai nilai dropout

diuiji.

3.5 Metode Evaluasi

3.5.1 Parameter Performansi

Parameter performansi berperan dalam tolak ukur dari penilaian kinerja

dan kualitas sistem yang dibuat, serta berfungsi untuk memeriksa apakah sistem

sudah bisa mempelajari data dari tiap kelasnya. Nilai confusion matrix ini

bertujuan untuk menganalisis akurasi, recall, presisi, dan skor F1- dan F2-sistem

untuk mengetahui kualitas sistem.Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah parameter yang digunakan untuk menilai kualitas

dan kerja dari model yang ada. Nilai dari confiusion ini menghitung

akurasi,presisi,recall dan FI-score, Fl-score.

Tabel 3.5 Kelas Positive dan Negative

Confusion Matrix

Kelas aktual

positif Negatif
Kelas Positif TP FP
Prediksi Negatif FN TN
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True Positive (TP) : Data hasil aktual positif, mengidentifikasi dengan
benar positif

True Negative(TN) : data hasil aktual negatif, mengidentifikasi dengan
benar negatif

False Positive (FP) : data hasil aktual negatif,salah mengindentifikasi
dengan positif

False Negative (FN) : data hasil aktual positif, salah mengidentifikasi
dengan negatif

1. Akurasi.

Akurasi adalah parameter untuk perbandingan kelas prediksi dan
jumlah total semua data yang digunakan. Akurasi ini berperan untuk
mengetahui efektifitas dari kelas dalam klasifikasi. Menghitung nilai
akurasi rumusnya sebagai berikut :

. TP+TN
Akurasi =

TP+TN+FP+FN
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2. Presisi

Presisi adalah parameter yang berperan sebagai penentuan nilai
keakuratan informasi yang diinginkan oleh pengguna dan hasil yang
diperoleh sistem yang telah dibuat. Presisi ini memberikan hasil
berdasarkan persentase, yang menunjukkan klasifikasi kelas yang
benar terhadap data prediksi benar. Persentase yang dihitung oleh

rumus dapat ditemukan sebagai berikut:

.. TP
Presisi = ——

TPAFP  cevee et eeeevee e e e e e eeneee e e nenneenenee 3.2

3. Recall

Recall adalah parameter yang mengidentifikasi nilai positif dan
berperan dalam perbandingan total data benar terprediksi positif. Kalau
semakin tinggi nilai positif makanya tinggi pula nilai Recall. Rumus

mencari Recall sebagai berikut :

F1-Score
F1-Score adalah nilai rata -rata presisi dan Recall. Rumus

menghitungnya sebagai berikut :

Presisi . Recall TP

Presisi+Recall TP+1/2(FP+FN)
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4. Uji cobamodel di lapangan dengan gambar daun cabai yang diambil langsung dari
tanaman dapat memberikan gambaran nyata tentang performa model dalam

kondisi dunia nyata.

5. Mengoptimalkan model untuk implementasi di perangkat mobile atau loT dapat
memperluas aplikasi praktis dari hasil penelitian ini dalam mendukung petani

dalam pengawasan kesehatan tanaman secara real-time.
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LAMPIRAN
Lampiran 1 kode Program

Inport random

Inport os

Inport numpy as np

Inport panda as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow import keras

from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from tensorflow .keras.layers inport input, Conv2D, Maxpooling2D
Batcnormalization,GlobalAveragePooling2D, Platten, Dense, Dropout, Concatenate,
AveragePooling2D, concatenate

from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.models import load model

from tensorflow .keras.losses import CategoricalCrossentropy

from tensorflow.keras.optimizers import Adadelta, Adam

from sklearn.metrics import classification report

from tensorflow.keras.applications.mobilenet v2 import MobileNetV2

from tensorflow.keras.applications import MobileNet

from tensorflow.keras.applications import MobileNetV3Small, MobileNetV3Large

from tensorflow.keras.callbacks import (Callback, CSVLogger, EarlyStopping,
LearningRateScheduler, ModelCheckpoint, ReduceLROnPlateau)

from sklearn.metrics import accuracy score, precision score, recall score, f1 score,
fbeta score, confusion matrix

import cv2

import seaborn as sns
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# Load MobileNetV1

base_model V1=MobileNet(weights='imagenet', include top=False, input_shape=(224,
224, 3))

# Add custom top layers

x =base_model V1.output

x = GlobalAveragePooling2D()(x)

x = Dense(1024, activation="relu')(x)

predictions = Dense(4, activation='softmax')(x)

# Freeze the base model layers (optional, depending on fine-tuning needs)
for layer in base model V.layers:

layer.trainable = False

# Compile the model

model.compile(optimizer='"Adam', loss=CategoricalCrossentropy(), metrics=['accuracy'])

test generator = val test datagen.flow from directory(
test data,
target size=(224, 224),
batch size=batch_size,
class mode=None,

shuffle=False)
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Lampiran 2 Hasil Plagiasi
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Lampiran 3 Sk Pembimbing
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Lampiran 4 Surat pengantar Riset
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Lampiran S Surat Selesai Riset
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