Building of Informatics, Technology and Science (BITS)
Volume 6, No 3, Desember 2024 Page: 1517-1526

ISSN 2684-8910 (media cetak)

ISSN 2685-3310 (media online)

DOI 10.47065/bits.v6i3.6136

Implementasi Algoritma YOLO V8 (You Only Look Once) Dalam
Deteksi Penyakit Daun Durian

Raihan Restu Putra, Maimunah”, Dimas Sasongko

Teknik, Informatika, Universitas Muhammadiyah Magelang, Magelang, Indonesia
Email: lraihanrestu22@gmail.com, 2"maimunah@unimma.ac.id, 3dimassasongko@unimma.ac.id
Email Penulis Korespondensi: maimunah@unimma.ac.id
Submitted: 27/10/2024; Accepted: 01/12/2024; Published: 03/12/2024

Abstrak—Tanaman durian (Durio zibethinus Murr.) adalah salah satu hasil pertanian buah tropis unggulan di Indonesia dengan
nilai ekonomi tinggi. Namun, produktivitas durian kerap terganggu oleh serangan penyakit daun seperti Algal Leaf Spot, Leaf
Blight, dan Leaf Spot, yang berakibat pada penurunan kualitas hasil panen dan kuantitasnya. Sebagai langkah untuk menangani
permasalahan ini, tujuan dari penelitian ini adalah mendeteksi penyakit daun durian secara otomatis menggunakan algoritma
YOLOVS8, sebuah model deep learning terbaru yang dikembangkan untuk mendeteksi objek secara langsung dalam waktu nyata.
Penelitian ini menggunakan data set yang mencakup 420 citra penyakit daun durian dalam empat kategori, Algal Leaf Spot, Leaf
Blight, Leaf Spot, dan No Disease. Penelitian ini menggunakan tiga skenario pembagian dataset (70:20:10, 75:15:10, dan 80:10:10),
dengan berbagai konfigurasi epoch dan batch size. Hasil penelitian menunjukkan bahwa skenario 70:20:10 dengan 100 epoch dan
batch size 16 menghasilkan performa terbaik, dengan nilai precision 0,994, recall 0,989, mAP50 sebesar 0,990, dan mAP50-95
sebesar 0,927. Model yang dikembangkan mampu mendeteksi penyakit daun durian dengan akurasi tinggi dan waktu inferensi
yang cepat. Implementasi model ini melalui platform Roboflow memungkinkan penggunaan yang efisien dan siap diterapkan untuk
mendukung peningkatan produktivitas durian secara berkelanjutan. Penelitian ini juga memberikan kontribusi signifikan dalam
pengembangan teknologi pertanian berbasis deep learning di Indonesia.

Kata Kunci: YOLOvVS; Deteksi Penyakit Daun; Penyakit Durian; Augmentasi; Model Deteksi

Abstract—The durian plant (Durio zibethinus Murr.) is one of the leading tropical fruit agricultural products in Indonesia with high
economic value. However, durian productivity is often disrupted by leaf disease attacks such as Algal Leaf Spot, Leaf Blight, and
Leaf Spot, which results in a decrease in the quality of the crop and its quantity. As a step to address this problem, the goal of this
study is to automatically detect durian leaf disease using the YOLOV8 algorithm, a new deep learning model developed to detect
objects directly in real time. This study used a data set that included 420 images of durian leaf disease in four categories, Algal
Leaf Spot, Leaf Blight, Leaf Spot, and No Disease. This study uses three dataset distribution scenarios (70:20:10, 75:15:10, and
80:10:10), with various epoch and batch size configurations. The results show that the 70:20:10 scenario with 100 epochs and batch
size 16 produces the best performance, with a precision value of 0.994, recall of 0.989, mAP50 of 0.990, and mAP50-95 of 0.927.
The model developed is able to detect durian leaf disease with high accuracy and fast inference time. The implementation of this
model through the Roboflow platform allows efficient use and is ready to be implemented to support the sustainable increase in
durian productivity. This research also makes a significant contribution to the development of deep learning-based agricultural
technology in Indonesia.
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1. PENDAHULUAN

Tanaman durian (Durio zibethinus Murr.) adalah tanaman buah tropis yang memiliki nilai ekonomi tinggi dan menjadi
komoditas penting di banyak negara, termasuk Indonesia[1]. Indonesia memiliki beragam jenis durian, baik dari
varietas lokal maupun impor. Terdapat lebih dari 55 varietas durian yang berasal dari dalam negeri, sementara jumlah
durian impor mencapai lebih dari 123 varietas, sebagian besar diantaranya berasal dari Malaysia.[2]. Durian dikenal
sebagai "rajanya buah-buahan" karena dagingnya yang lembut, manis, serta ciri khas berupa duri-duri tajam di
permukaan kulitnya[3]. Buah ini juga memiliki aroma yang unik dan kuat. Menurut data BPS Indonesia mengalami
lonjakan signifikan dalam jumlah produksi durian, dari 1.353.037ton pada tahun 2021 di tahun 2022 menjadi
1.582.172ton, dan di tahun 2023, jumlahnya mencapai 1.852.045ton[4]. Kenaikan produksi durian ini sejalan dengan
tingginya permintaan pasar, baik domestik maupun internasional, yang memperkuat posisi durian sebagai salah satu
komoditas unggulan di sector pertanian Indonesia. Permintaan yang tinggi ini mendorong berbagai pihak, termasuk
pemerintah dan peningkatan produksi durian secara berkelanjutan guna memenuhi kebutuhan pasar yang semakin
besar.

Namun, tingginya produksi dan permintaan durian ini dihadapkan sejumlah tantangan, terutama yang berkaitan
dengan kesehatan tanaman. Salah satu tantangan yang dihadapi petani durian meliputi penyakit yang menyerang
pohon mereka, terutama pada bagian daun yang berpotensi mengurangi produktivitas dan kualitas buah[5]. Adapun
beberapa penyakit daun yang menyerang tanaman durian seperti Algal Leaf Spot, Leaf Blight, Leaf Spot, dan No
Disease[6]. Algal Leaf Spot atau penyakit bercak alga disebabkan oleh patogen Cephaleuros sp., Leaf Blight atau
hawar daun pada durian diakibatkan oleh pantogen Rhizoctonia sp., Sementara itu, bercak daun, yang juga dikenal
sebagai Leaf Spot, diakibatkan oleh patogen Corynespora sp.[7]. Penyakit-penyakit ini dapat mempengaruhi proses
fotosintesis serta pertumbuhan tanaman, sehingga mengakibatkan penurunan kuantitas dan kualitas hasil panen.

Oleh karena itu, upaya meningkatkan efektivitas produksi durian diperlukan langkah awal yang bisa dilakukan
yaitu deteksi dini dan identifikasi penyakit daun pada tanaman durian[8]. Beberapa penelitian sebelumnya telah
memanfaatkan teknik deep learning untuk analisis citra digital dalam mendeteksi penyakit daun durian secara
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otomatis. Teknik ini merupakan salah satu aspek dari machine learning, telah terbukti efektif dalam menganalisis data
gambar dengan kompleksitas tinggi dan mendeteksi pola-pola visual yang sulit diidentifikasi oleh metode
konvensional[9].

YOLO merupakan suatu algoritma yang telah merevolusi cara deteksian objek dalam analisis citra dan footage.
Fokus utamanya untuk melakukan deteksi entitas secara langsung dan dalam waktu nyata dengan tempo yang sangat
tinggi[10]. YOLO telah mengalami beberapa versi, di mana setiap versi menunjukkan kecepatan membaca dan
mendeteksi gambar dan video yang lebih baik[11]. Salah satu versi terbarunya, YOLOVS, yang dirilis pada tahun
2023, menghadirkan peningkatan signifikan dalam akurasi dan efisiensi melalui berbagai fitur dan optimalisasi baru,
menjadikannya pilihan unggul untuk berbagai tugas deteksi objek. Fitur utama dari YOLOvV8 adalah "State of the Art"
yang dirancang sebagai kerangka kerja fleksibel untuk mendukung seluruh versi YOLO sebelumnya, memungkinkan
peningkatan kinerja dan akurasi yang lebih baik dalam berbagai skenario deteksi objek[12], serta memiliki tiga versi
arsitektur yang dibedakan berdasarkan ukuran model, nano untuk (YOLOV8-n), small untuk (YOLOvV8-s), dan
medium untuk (YOLOv8-m)[13].

Terdapat beberapa penelitian yang membahas deteksi penyakit daun durian menggunakan CNN ataupun
YOLO. Penelitian yang dilakukan menggunakan CNN untuk identifikasi penyakit pada tanaman durian menghasilkan
akurasi 62%, dengan akurasi tertinggi di kelas sehat sebesar 83%[14]. Penelitian yang dilakukan dengan model VGG-
16 untuk mendeteksi 4 penyakit pada pembibitan durian mencapai akurasi 92% setelah 200 epoch [15]. Penelitian
menggunakan MobileNet untuk identifikasi penyakit daun durian, menghasilkan akurasi 93,33%][6]. Sementara itu,
Muhammad Ibna Mauladany et al. menggunakan YOLOV5 untuk deteksi tiga penyakit daun durian dengan akurasi
85%, presisi 96%, dan recall 86%]5]. Penelitian dengan YOLOV7 pada dataset 421 citra daun kopi dengan empat
kategori menghasilkan f1-score 0,99, presisi 0,991, recall 1, mAP@IoU 0,5 sebesar 0,998, dan mAP@IloU 0,5:0,95
sebesar 0,994[16]. Penelitian dengan YOLOV8 untuk klasifikasi penyakit mata dengan empat kelas menunjukkan
akurasi 92%, presisi 91%, recall 92%, dan f1-score 91%][17]. Penelitian dengan menerapkan YOLOV8-s pada deteksi
kandungan gula dan karbohidrat pada umbi-umbian, menghasilkan mAP50 sebesar 99,2%[18].

Dengan mempertimbangkan permasalah yang ada, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma
YOLOV8 dalam deteksi penyakit daun durian, dengan menggunakan versi YOLOV8-s sebagai arsitektur model. Kelas
penyakit daun yang akan dideteksi terdiri dari empat kategori, yaitu Algal Leaf Spot, Leaf Blight, Leaf Spot, dan No
Disease dengan total 420 citra. Dengan memanfaatkan keunggulan YOLOVS8, diharapkan penelitian ini dapat
meningkatkan efektivitas identifikasi penyakit daun secara cepat dan akurat, sehingga berkontribusi dalam upaya
peningkatan produktivitas durian melalui deteksi dini dan pengendalian penyakit yang lebih optimal. Selain itu,
diharapkan penelitian ini berkontribusi pada pengembangan teknologi pertanian berbasis deep learning yang semakin
relevan dalam konteks modernisasi sektor pertanian di Indonesia.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Dalam studi ini, penulis bertujuan untuk mendeteksi penyakit daun pada tanaman durian menggunakan Roboflow
sebagai pengolah data dan dikombinasikan dengan model YOLO V8 sebagai base model alur untuk sistem deteksi.
Pemilihan metode ini didasarkan pada kemampuannya untuk melakukan pendeteksian secara cepat, sekaligus
memberikan tingkat akurasi yang tinggi[19]. Metodologi yang digunakan dalam penelitian ini melibatkan tahapan-
tahapan, yang ditunjukan dalam gambar 1.

Pengumpulan Data Pra-Pemrosesan Data Pelatuhan Model YOLO
Resize
: : - Split Auto- ; Filter Augm-
Citra Penyakit Daun Durian Data Orient (g:g; Null entasi Train Model YOLO V8
v
Deploy Model Analisis Performa Model YOLO Evaluasi Model YOLO
Deploy Model On Roboflow Precission Recall mAP50 ImAPS50-95 $ Evaluasi Model YOLO V8

Gambar 1. Tahapan Penelitian
Penjelasan mengenai gambar tahapan penelitian di atas dapat dirinci sebagai berikut.
2.1 Pengumpulan Data

Data penelitian ini menggunakan data citra penyakit daun durian yang diperoleh dari Roboflow. Roboflow adalah
platform daring yang menyediakan beragam dataset untuk keperluan computer vision. Dalam penelitian ini, data citra
gambar penyakit daun durian terdiri dari 4 kelas citra daun durian yang terinfeksi berbagai jenis penyakit, yaitu Algal
Leaf Spot, Leaf Blight, Leaf Spot, dan No Disease dengan masing-masing kelas memiliki 105 citra daun RGB dengan
format file jpg. Hasil dari pengumpulan citra gambar penyakit daun durian selanjutnya dibuat dataset melalui platfom
Roboflow ditunjukan pada gambar 2.
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Gambar 2. Pengumpulan Dataset
2.2 Pra-Pemrosesan Data

Tahap pra-pemrosesan data merupakan langkah penting sebelum model dapat dilatih dan dievaluasi. Langkah awal
yang dilakukan dalam tahap pra-pemrosesan data adalah split data. Penelitian ini mencoba untuk melakukan skenario
terhadap pembagian dataset. Terdapat tiga percobaan skenario untuk penelitian ini berdasarkan persentase pembagian
split data train set, valid set, dan test set yang ditampilkan pada tabel 1.

Tabel 1. Skenario Split Data

Skenario Pembagian Data

Split Data  Train Set  Valid Set  Test Set
70:20:10 292 84 44
75:15:10 314 62 44
80:10:10 334 43 43

Pada tahap selanjutnya, dilakukan pengaturan objek yang akan diberi label dengan bounding box atau sering
disebut anotasi data. Dimana setiap citra akan dilengkapi dengan label yang mencakup nama kelas, koordinat titik,
dan ukuran objek menggunakan platform Roboflow untuk keperluan deteksi. Roboflow memungkinkan efisiensi dalam
pen-golahan dataset, modifikasi bentuk gambar, serta eksploitasi data[20].Tahap preprocessing yang dilakukan di
platform ini meliputi teknik Auto-Orient diterapkan untuk menyesuaikan orientasi citra dalam dataset agar konsisten
dan menghapus informasi EXIF dari citra. Proses ini penting karena perbedaan orientasi dapat menyulitkan pelatihan
model[21]. Agar dimensi citra seragam dilakukan resize citra menjadi 640 x 640 piksel dilakukan untuk memastikan
keseragaman dimensi, yang pada akhirnya mempercepat proses pelatihan. Penerapan Filter Null bertujuan untuk
membersihkan data yang mempunyai nilai null atau citra yang tidak mengandung objek, sehingga data yang tidak
berhubungan dapat diabaikan selama pelatihan model untuk meningkatkan kualitas data yang lebih baik[5]. Proses
setelah preprocessing, citra akan diproses menggunakan teknik augmentasi data yang membantu dengan memperluas
dan memperkaya dataset melalui variasi seperti pembalikan horizontal flipping, crop dan rotation[22]. Langkah ini
sangat krusial sebelum pelatihan model deep learning untuk menghindari overfitting dan meningkatkan nilai
akurasi[23].

2.3 Pelatihan Model Yolo

Tahapan pemodelan ini dilakukan dengan memanfaatkan dataset yang sebelumnya diolah melalui platform Roboflow.
Platform ini menyediakan fitur ekspor dataset yang menghasilkan file ‘data.yaml’ dalam format kompatibel YOLOVS,
sehingga langsung dapat digunakan. Proses ekspor dilakukan melalui API, yang memungkinkan dataset langsung siap
digunakan untuk proses pelatihan di platform Google Colab. Proses konfigurasi pelatihan diterapkan secara bertahap
guna meningkatkan performa model. Tabel 2 menyajikan parameter-parameter yang berperan penting dalam
menentukan performa model meliputi split data, image size, batch size, epoch, data source, weight.

Copyright © 2024 Author, Page 1519
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License


https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits
https://doi.org/10.47065/bits.v6i3.6136
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

Building of Informatics, Technology and Science (BITS)
Volume 6, No 3, Desember 2024 Page: 1517-1526

ISSN 2684-8910 (media cetak)

ISSN 2685-3310 (media online)

DOI 10.47065/bits.v6i3.6136

Tabel 2. Konfigurasi Training

Parameter Nilai
Split Data  70:20:10, 75:15:10, 80:10:10
Image Size 640 x 640
Batch Size 16
Epoch 50, 100
Data Source data.yaml
Weight YOLO v8s.pt

Dari tabel di atas menampilkan konfigurasi pelatihan model YOLOvV8, yang mencakup variasi split data
(70:20:10, 75:15:10, dan 80:10:10) untuk data latih, validasi, dan uji guna meningkatkan kinerja model. Citra daun
durian diatur pada resolusi 640 x 640 piksel untuk menjaga keseimbangan antara akurasi dan efisiensi, dengan batch
size 16 untuk proses komputasi yang stabil. Pelatihan dilakukan dalam 50 hingga 100 epoch untuk memastikan model
mencapai konvergensi optimal. Dataset diimpor dari file “data.yaml”, diekspor dari Roboflow, dan model diinisialisasi
dengan bobot YOLOV8s.pt untuk mempercepat proses pelatihan dan meningkatkan akurasi.

2.4 Evaluasi Model Yolo

Evaluasi merupakan langkah krusial yang dilakukan setelah proses pelatihan model. Pada tahap ini, performa model
dianalisis menggunakan metrik evaluasi seperti confusion matrix, yang kemudian digunakan untuk menghitung nilai
precision, recall, mAP, serta akurasi[13]. Precision digunakan menghitung proporsi prediksi model yang benar, recall
menggambarkan seberapa banyak objek yang patut terdeteksi telah berhasil diidentifikasi, sedangkan akurasi
mencerminkan kinerja total model[24]. Rumus yang menjelaskan precision dan recall dapat ditemukan di persamaan
(1) dan persamaan (2). Sementara itu, rumus untuk mAP (mean average precision) diuraikan dalam persamaan (3).

TP

Recall = (€3]
TP+FN
Precision = — 2
TP+FP

Dalam rumus di atas, TP (True Positive) menunjukkan total prediksi yang benar, yaitu ketika objek yang ada
berhasil terdeteksi oleh model. FP (False Positive) mengacu pada total prediksi salah, yaitu saat model mendeteksi
adanya objek yang sebenarnya tidak ada, yang mengindikasikan potensi overfitting atau kesalahan deteksi. FN (False
Negative) merujuk pada total prediksi salah di mana model gagal mendeteksi objek yang sebenarnya seharusnya
terdeteksi tetapi tidak terdeteksi.

mAP = TXZ} AP, ©)
mAP50 =~ Yk=1 AP, (4)
mAP50 — 95 = ~ VK8 AP, o5 (5)

Dalam rumus di atas, n digunakan merepresentasikan jumlah total kelas dalam dataset, sedangkan k adalah
indeks yang menunjukkan setiap kelas individual dari O hingga n (dengan n sebagai kelas terakhir). Notasi APy
mengacu pada nilai Average Precision untuk kelas ke-k, dan (k=0 to n) digunakan untuk menjumlahkan Average
Precision dari semua kelas. mAP adalah rata-rata precision pada berbagai tingkat recall, untuk mengevaluasi kinerja
model deteksi objek secara keseluruhan. mAP dapat divariasikan berdasarkan threshold ambang batas nilai nilai loU
yang diperoleh dari data input yang dimasukkan ke model. Variasi mAP50 dan mAP50-95 diterapkan dalam penelitian
ini sebagai parameter untuk menilai kinerja model. mAP50 merupakan mAP yang diperoleh dengan threshold loU
ditetapkan sebesar 0,50 rumus untuk mean average precision 50 dapat dilihat pada persamaan (4), sedangkan mAP50-
95 dihitung dengan rentang ambang loU yang bervariasi, mulai dari 0,50 hingga 0,95 rumus untuk mean average
precision 50-95 dapat dilihat pada persamaan (5).

2.5 Analisis Performa Yolo

Tahap analisis dilakukan untuk mengetahui hasil dan tingkat akurasi algoritma YOLOvV8 dalam mendeteksi citra
penyakit daun durian, termasuk Algal Leaf Spot, Leaf Blight, Leaf Spot, dan No Disease. Parameter yang dipakai untuk
menilai performa model mencakup nilai presisi, recall, dan mAP. Metrik precision menilai rasio antara prediksi yang
benar (true positive) dengan keseluruhan prediksi positif yang dihasilkan, di mana nilai precision yang tinggi
mengindikasikan minimnya prediksi positif yang salah (false positive) dan penting untuk menjaga akurasi diagnosis
penyakit. Di sisi lain, recall, yang juga dikenal sebagai sensitivitas, menggambarkan proporsi data yang sebenarnya
positif dibandingkan dengan data yang diprediksi sebagai positif[10]. Metrik mAP (mean Average Precision)
berfungsi untuk menilai tingkat akurasi deteksi objek dari model[13]. Peningkatan nilai mAP, menunjukkan adanya
performa yang optimal dalam kinerja sistem deteksi dan waktu yang dicatat menunjukkan durasi pelatihan untuk
setiap varian model yang diuji.
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2.6 Deploy

Proses deployment model ke platform Roboflow menjadi tahap penting dalam penelitian ini, karena Roboflow
berfungsi sebagai wadah efisien untuk mengelola dan mendistribusikan model. Platform ini tidak hanya menyediakan
antarmuka intuitif yang memudahkan pengguna dalam mengunggah dan mengonfigurasi model, tetapi juga
menawarkan alat analisis yang mendalam. Roboflow tidak hanya menyediakan antarmuka intuitif yang memudahkan
pengguna dalam melakukan upload dan mengkonfigurasi model, tetapi juga menawarkan alat analisis yang
mendalam[25]. Alat ini memungkinkan pengguna untuk melakukan evaluasi kinerja model dengan menggunakan
metrik yang beragam, sehingga dapat dilakukan penyesuaian yang diperlukan. Integrasi dengan API Roboflow
memudahkan pengambilan dataset dan hasil prediksi, sehingga mendukung pengembangan aplikasi yang lebih
kompleks yang memanfaatkan kemampuan deteksi objek dari model yang telah dideploy.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil yang didapat dari evaluasi sistem deteksi penyakit pada daun durian dalam studi ini akan dianalisi untuk menilai
seberapa efektif sistem yang telah dikembangkan. Sistem deteksi ini dirancang berdasarkan langkah-langkah yang
diambil dalam metode penelitian.

3.1 Hasil Pengumpulan Data

Data yang dikumpulkan bertujuan untuk membangun dataset penyakit daun durian, yang terdiri dari empat kelas
penyakit, yaitu Algal Leaf Spot, Leaf Blight, Leaf Spot, dan No Disease. Setiap kelas memiliki jumlah citra yang
seimbang, yaitu sebanyak 105 citra per kelas, dengan total 420 citra. Tabel 3 berikut menyajikan visualisasi dari
contoh citra daun dan jumlah citra per kelas.

Tabel 3. Hasil Pengumpulan Data

Kelas Penyakit Jumlah Kelas

Algal Leaf Spot 105
Leaf Blight 105
Leaf Spot 105
No Disease 105
420

3.2 Hasil Pra-premrosesan Data

Pada tahap pra-pemrosesan, pertama dilakukan anotasi terhadap citra daun durian untuk mendeteksi area yang terkena
penyakit. Anotasi ini berguna untuk mempersiapkan dataset yang dapat digunakan dalam proses pelatihan model
deteksi berbasis deep learning. Setiap citra daun diberi kotak pembatas (bounding box) yang menandai area penyakit
pada daun. Proses ini tidak hanya meningkatkan akurasi model, tetapi juga memastikan bahwa dataset yang dihasilkan
mencakup variasi yang diperlukan untuk pelatihan yang efektif sehingga model dapat belajar dari berbagai contoh dan
situasi yang mungkin dihadapi di dunia nyata. Gambar 3 berikut menunjukkan contoh hasil anotasi pada kelas penyakit
daun durian yang dilakukan dengan Roboflow.
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Leaf-Spot088.jpg

Leaf-Spot091.jpg Leaf-Spot051.jpg

Leaf-Spot044.jpg Leaf-Spot078.jpg Leaf-Spot104.jpg

LeafBIight001,jpg LeafBlight002.jpg Leaf-Spot085.jpg Leaf-Spot054.jpg

Leaf-Spot056.jpg Leaf-Spot046.jpg Leaf-Spot070.jpg Leaf-Spot049.jpg Leaf-Spot069.pg
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Gambar 3. Hasil Anotasi Citra Daun Durian

Tahapan berikutnya, ukuran gambar diubah menjadi 640 x640 piksel sesuai dengan model YOLOVS serta
menggunakan Auto-Orient dan filter null digunakan untuk menghapus data tanpa label guna meningkatkan kualitas
dataset. Seluruh proses ini diterapkan pada 420 citra agar dataset lebih terstruktur dan siap digunakan dalam pelatihan
model secara optimal. Proses augmentasi pada penelitian ini meliputi horizontal flip, dan cropping. Proses augmentasi
hanya diterapkan pada data pelatihan, sehingga jumlah gambar pada set pelatihan meningkat dua kali lipat, dari 294
menjadi 588 pada skenario pertama 70:20:10, dari 314 menjadi 628 pada skenario kedua 75:15:10, dan dari 334
menjadi 668 pada scenario 80:10:10. Gambar 4 menyajikan perbandingan antara citra asli dan hasil setelah augmentasi
pada tahap preprocessing.

Citra awal Flip, crop augmentasi

Gambar 4. Hasil Perbandingan Citra Sebelum dan Sesudah Augmentasi
3.3 Hasil Pelatihan Model

Proses pelatihan model yang dirancang dibagi menjadi beberapa tahap berdasarkan konfigurasi training dan skala
pembagian data yang telah ditetapkan sebelumnya. Adapun hasil pelatihan untuk setiap set data dapat ditemukan pada
tabel 4.

Tabel 4. Perbandingan Hasil

Split Dataset Epoch Batch Size Precision Recall mAP50 mAP50-95

70:20:10 50 16 0,996 0,960 0,987 0,924
70:20:10 100 16 0,994 0,989 0,990 0,927
75:15:10 50 16 0,951 0,954 0,967 0,834
75:15:10 100 16 0,953 0,958 0,979 0,878
80:10:10 50 16 0,977 0,728 0,781 0,708
80:10:10 100 16 0,888 0,834 0,868 0,777

Dari hasil perbandingan hasil training, kombinasi pembagian data 70:20:10 dengan 100 epoch dan batch size
16 menunjukkan performa terbaik, dengan nilai precision 0.994, recall 0.989, mMAP50 mencapai 0.990, serta mAP50-
95 mencapai 0.927. Hal ini menunjukkan bahwa konfigurasi tersebut memberikan hasil optimal dalam pelatihan
model.

3.4 Evaluasi dan Analisis

Tabel 5 menunjukkan confusion matrix hasil pengujian model deteksi penyakit daun. Model ini berhasil mendeteksi
kelas Algal Leaf Spot, Leaf Blight, Leaf Spot, dan No Disease dengan tingkat akurasi masing-masing 22, 22, dan 24
gambar yang benar. Adapun, kelas Leaf Spot hanya terdeteksi dengan benar sebanyak 16 gambar, dan terdapat sedikit
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kesalahan di mana 1 gambar background salah dideteksikan sebagai Leaf Blight. Secara umum, temuan ini
mengindikasikan bahwa model memiliki peforma yang optimal.

Tabel 5. Confusion Matrix Hasil Pengujian

Nilai Sebenarnya AlgalLeafSpot LeafBlight LeafSpot NoDisease Background

AlgalLeafSpot 22 0 0 0 0

Nilai LeafBlight 0 22 0 0 0
Prediksi Leaf_Spot 0 0 16 0 0
NoDisease 0 0 0 24 0

Background 0 1 0 0 0

Hasil performa model menunjukkan bahwa model YOLOv8 mampu mendeteksi penyakit tanaman durian dengan
akurasi yang sangat tinggi, terutama untuk kelas Algal Leaf Spot, Leaf Spot, dan No Disease. Hal ini mengindikasikan
bahwa model dapat diandalkan untuk digunakan dalam deteksi penyakit tanaman durian. Hasil performa tiap kelasnya
disajikan pada tabel 6.

Tabel 6. Performa Model Yolo V8

Performa Model (%)

Kelas Precision Recall mAP50 mAP50-95
All 0994 0989 00990 0927
AlgalLeafSpot 0,993 1 0995 0963
LeafBlight 0999 0957 0973 0921
LeafSpot 0,989 1 0995 0,889
NoDisease 0,994 1 0,995 0,936

Grafik pada gambar 5 menyajikan metrik kinerja model deteksi penyakit daun durian selama proses pelatihan
dan validasi. Penurunan yang konsisten pada box loss, classification loss, dan DFL loss (Distillation from Fine-
grained Labels loss), yang berfungsi sebagai fungsi kerugian dalam model deteksi objek, menunjukkan peningkatan
kemampuan model dalam memprediksi lokasi serta klasifikasi objek secara akurat. Metrik precision dan recall yang
stabil dan tinggi mengindikasikan bahwa model efektif dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan penyakit daun
dengan akurasi yang optimal. Nilai rata-rata presisi (mean Average Precision) yang dievaluasi pada ambang batas
50% (mAP50) dan rentang 50-95% (mAP50-95) memperlihatkan kinerja yang kuat pada berbagai tingkat kesulitan
data. Hasil ini mengindikasikan bahwa model tidak hanya efektif pada data pelatihan tetapi juga mampu melakukan
generalisasi dengan baik pada data validasi. Untuk mempermudah analisis, hasil penelitian ditampilkan dalam grafik
pada gambar 5, yang memvisualisasikan performa optimal model dengan tren penurunan yang konsisten pada berbagai
jenis kerugian (loss) untuk data pelatihan dan validasi.
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Gambar 5. Hasil Grafik Terbaik

Dari grafik 5, dapat disimpulkan bahwa grafik precision dan recall menunjukkan kestabilan yang tinggi,
menandakan model memiliki kemampuan untuk mendeteksi penyakit daun durian dengan tingkat akurasi yang baik
serta kesalahan yang minimal. Peningkatan nilai mAP50 dan mAP50-95 menunjukkan efektivitas model dalam
mendeteksi berbagai jenis penyakit, termasuk dalam kasus-kasus yang lebih kompleks, serta kemampuannya untuk
beradaptasi dengan berbagai kondisi data. Kombinasi antara penurunan loss, kestabilan dalam precision dan recall,
serta kinerja mAP yang optimal menjadikan grafik ini sebagai indikator yang kuat, mengindikasikan bahwa model
memiliki peforma yang optimal dan mampu melakukan generalisasi dengan baik terhadap data baru. Hasil pengujian
model deteksi penyakit daun durian yang menunjukkan deteksi berbagai jenis penyakit berdasarkan citra daun dengan
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tingkat akurasi yang cukup tinggi. Gambar 6 menunjukkan contoh hasil deteksi dari model, di mana setiap citra
dilengkapi dengan bounding box yang mengindikasikan kelas penyakit yang teridentifikasi serta tingkat kepercayaan
dengan nilai confidence model terhadap deteksi tersebut.
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Gambar 6. Citra Hasil Pengujian

Hasil pada gambar 6 menunjukkan bahwa model YOLOv8 yang diterapkan dalam penelitian ini berhasil mendeteksi
area daun yang terinfeksi berbagai penyakit daun durian dengan presisi yang baik. Hal ini dilihat dari bounding box
yang akurat mengelilingi setiap kelas penyakit daun durian, disertai dengan nilai confidence dan deteksi penyakit yang
ditampilkan pada bagian atas bounding box. Keberagaman bentuk dan tekstur daun yang terekam dalam kondisi
lingkungan alami ini mencerminkan keragaman sampel yang digunakan dalam penelitian, sehingga hasil deteksi
penyakit yang disajikan dapat diandalkan dan dapat diterapkan secara real-time. Hal ini menunjukkan kemampuan
model YOLOv8 dalam melakukan deteksi penyakit daun durian secara akurat.

3.5 Deploy

Model terbaik yang dihasilkan dari penelitian ini diimplementasikan menggunakan platform Roboflow untuk
mendeteksi penyakit pada daun durian. Gambar 7 menggambarkan kemampuan model dalam mengidentifikasi
penyakit secara akurat, yang berperan penting dalam mendukung diagnosis dini serta upaya peningkatan kesehatan
tanaman durian melalui deteksi yang lebih efisien dan tepat.

Gambar 7. Hasil Deteksi di Roboflow
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Pada gambar tersebut, tampak bahwa model berhasil mendeteksi dua area pada daun yang diklasifikasikan
sebagai penyakit Algal Leaf Spot dengan tingkat kepercayaan masing-masing sebesar 94% dan 74%, ditandai dengan
kotak pembatas (bounding box) berwarna ungu yang menunjukkan area yang terdeteksi oleh model. Platform
Roboflow memungkinkan pengaturan ambang batas deteksi (confidence threshold) dan tingkat overlap, sehingga dapat
menyesuaikan sensitivitas model sesuai kebutuhan. Pada penelitian ini, model yang telah dilatih dengan dataset daun
durian dan berhasil mendeteksi penyakit dengan akurasi yang baik. Tingginya nilai mAP dari model ini menunjukkan
bahwa YOLOV8 mampu mendeteksi penyakit daun dengan presisi tinggi, mendukung penerapannya dalam situasi
praktis. Dengan nilai mAP tinggi yang dihasilkan setelah pelatihan pada dataset daun durian, model YOLOvV8
menunjukkan kemampuan deteksi yang andal dan akurat, mendukung penerapannya dalam skenario praktis. Fitur
antarmuka yang mudah digunakan serta fleksibilitas pengaturan threshold pada Roboflow memberikan kemudahan
untuk melakukan deteksi dini penyakit daun secara cepat dan efisien untuk meningkatan produktivitas durian secara
berkelanjutan.

4. KESIMPULAN

Dalam penelitian ini, proses implementasi dibagi menjadi beberapa tahap, termasuk implementasi sistem, pelatihan,
pengujian, dan evaluasi. pelatihan dilakukan dengan membandingkan tiga skenario pembagian dataset, jumlah epoch,
serta penggunaan batch size 16 untuk mendeteksi penyakit pada daun durian. Dari ketiga skenario tersebut, pembagian
dataset 70:20:10 dengan 100 epoch dan batch size 16 menghasilkan kinerja terbaik, dengan precision mencapai
0,994%, recall 0,989%, mAP50 sebesar 0,990, dan mAP50-95 sebesar 0,927. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa
model yang dikembangkan mampu mendeteksi penyakit pada daun durian secara efektif, meskipun masih ada ruang
untuk perbaikan lebih lanjut dalam evaluasi kesalahan deteksi. Untuk meningkatkan akurasi dan ketahanan model,
disarankan agar penelitian selanjutnya memperkaya dataset dengan menambahkan variasi citra yang mencakup
berbagai jenis penyakit, kondisi pencahayaan, serta sudut pengambilan citra yang berbeda. Pendekatan ini diharapkan
dapat meningkatkan generalisasi model dalam mendeteksi penyakit pada daun durian di berbagai kondisi lapangan,
sehingga dapat memberikan manfaat lebih besar bagi petani dan pengelolaan tanaman durian secara keseluruhan.
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