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ABSTRAK

Penyakit pada daun tomat merupakan masalah utama
dalam pertanian di Indonesia yang dapat menurunkan
hasil panen secara signifikan. Penelitian ini bertujuan
untuk mengembangkan model klasifikasi penyakit daun
tomat menggunakan YOLOv8, sebuah arsitektur
deteksi objek yang cepat dan akurat.

Dataset dalam penelitian ini diklasifikasikan ke dalam
beberapa kelas, yaitu Healthy, Bacterial Spot, Early
Blight, dan Black Spot. Proses preprocessing meliputi
augmentasi data dan pelabelan (labelling) untuk
meningkatkan performa model serta mencegah
overfitting selama proses pelatihan.

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik
mAP, akurasi, Fl-score, dan confusion matrix. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa model YOLOvVS
mencapai nilai rata-rata Fl-score sebesar 0.72 pada
tingkat confidence optimal 0.506, dengan performa
pendeteksian terbaik terdapat pada kelas Healthy.
Namun, kelas seperti Bacterial Spot dan Black Spot
masih menunjukkan tingkat kesalahan akibat adanya
tumpang tindih fitur visual antar kelas.

Analisis confusion matrix mengindikasikan perlunya
peningkatan distribusi data dan penggunaan fitur yang
lebih representatif untuk meningkatkan akurasi. Secara
keseluruhan, penelitian ini menunjukkan potensi model
YOLOVS untuk klasifikasi penyakit daun tomat secara
real-time. Optimalisasi melalui penyeimbangan dataset
(dataset balancing), augmentasi yang lebih beragam,
dan proses fine-tuning pada model diperlukan untuk
meningkatkan sensitivitas. Model ini memiliki potensi
besar untuk diterapkan pada perangkat berbasis Internet
of Things (IoT) guna mendukung kemajuan sektor
pertanian di Indonesia.
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ABSTRACT

Diseases on tomato leaves are a major problem in
agriculture in Indonesia that can significantly reduce
crop yields. This study aims to develop a tomato leaf
disease classification model using YOLOVS, a fast and
accurate object detection architecture.

The dataset in this study is classified into several
classes, namely Healthy, Bacterial Spot, Early Blight,
and Black Spot. The preprocessing process includes
data augmentation and labeling to improve model
performance and prevent overfitting during the training
process.

The model's performance evaluation was conducted
using mAP, accuracy, Fl-score, and confusion matrix
metrics. The test results show that the YOLOvS model
achieved an average Fl-score of 0.72 at an optimal
confidence level of 0.506, with the best detection
performance found in the Healthy class. However,
classes such as Bacterial Spot and Black Spot still show
error rates due to overlapping visual features between
classes.

The confusion matrix analysis indicates the need to
improve data distribution and use more representative
features to improve accuracy. Overall, this study
demonstrates the potential of the YOLOvVS model for
real-time  tomato leaf disease  classification.
Optimization through dataset balancing, more diverse
augmentation, and fine-tuning the model is needed to
improve sensitivity. This model has great potential to be
implemented on Internet of Things (loT) based devices
to support the progress of the agricultural sector in
Indonesia.

1. Pendahuluan

o=

Produktivitas sektor pertanian di Indonesia menghadapi tantangan yang signifikan,
terutama akibat penyakit tanaman yang dapat menyebabkan penurunan hasil panen secara drastis
[1]. Penyakit seperti Early Blight dan Late Blight pada tomat, misalnya, menjadi ancaman serius
bagi petani di daerah sentra produksi utama [2], seperti Jawa dan Sumatra. Berdasarkan laporan
Kementerian Pertanian, kerugian hasil panen akibat penyakit ini dapat mencapai 20-30% dari
total produksi, yang berdampak langsung pada pendapatan petani dan pasokan pangan nasional
[3]. Oleh karena itu, kemampuan untuk mendeteksi dan mengklasifikasi penyakit tanaman secara
dini penting guna mendukung produktivitas pertanian dan menjaga ketahanan pangan di
Indonesia.

Kemajuan teknologi, khususnya dalam bidang kecerdasan buatan, telah membuka
peluang baru dalam mendeteksi dan mengklasifikasi penyakit tanaman dengan lebih cepat dan
akurat [4]. Salah satu tantangan utama adalah mengembangkan model yang mampu memproses
data visual dalam skala besar secara real-time untuk mengidentifikasi pola penyakit dengan
presisi tinggi. Hal ini sangat penting untuk memungkinkan tindakan pencegahan atau pengobatan
yang tepat waktu, sehingga kerugian dapat diminimalkan [5].

Penelitian terdahulu telah mengeksplorasi penggunaan deep learning dalam mendeteksi
penyakit tanaman melalui analisis citra daun. Deep Learning telah meraih kesuksesan besar di
banyak aplikasi terapan dalam computer vision [6]. Misalnya, penelitian oleh [7] menggunakan

RESTIA | Online ISSN: 2988-5663 68



model Convolutional Neural Network (CNN) untuk mendeteksi beberapa jenis penyakit tanaman
dengan membaca perubahan pada daun. Selain itu, penelitian oleh [8] menunjukkan bahwa
algoritma berbasis CNN dapat memberikan akurasi tinggi dalam klasifikasi penyakit tanaman,
terutama pada dataset yang terstruktur dengan baik. Di sisi lain, [9] memanfaatkan algoritma
YOLOVS untuk mendeteksi objek tanaman di mana peneliti mendeteksi penyakit bercak pada
daun dengan pelatihan model yang lebih ringan dan sudah dioptimalkan. Namun, penelitian-
penelitian ini sering kali memiliki keterbatasan dalam hal kecepatan pemrosesan dan kemampuan
untuk mengenali gejala untuk beberapa objek tanaman yang cukup kompleks.

Untuk mengatasi keterbatasan ini, solusi yang diusulkan adalah dengan menggunakan
YOLOVS, algoritma terbaru dalam deteksi objek real-time, yang menawarkan peningkatan
kecepatan dan akurasi dibandingkan versi sebelumnya [10]. Selain itu, model yang dikembangkan
dirancang untuk mengklasifikasi penyakit Early Blight dan Late Blight pada daun tomat dengan
pendekatan berbasis visual yang inovatif [11]. Dengan memanfaatkan YOLOVS, penelitian ini
diharapkan mampu memberikan solusi yang lebih cepat, lebih tepat, dan lebih andal dalam
mendukung pengambilan keputusan di sektor pertanian [12].

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan model deteksi dan klasifikasi
penyakit Early Blight dan Late Blight pada daun tomat dengan menggunakan YOLOv8. Model
ini dirancang untuk meningkatkan efisiensi pemrosesan dan akurasi dalam pengenalan penyakit
tanaman secara lebih cepat, sehingga dapat memberikan dampak positif pada pengelolaan
pertanian yang berkelanjutan.

2. Metode Penelitian

=

Penelitian ini menggunakan pendekatan berbasis pengenalan pola citra daun dengan
dukungan teknologi deep learning untuk mendeteksi Early Blight dan Late Blight pada daun
tomat. Tahapan metodologi dirancang secara terstruktur mulai dari pengumpulan data hingga
evaluasi, sebagaimana divisualisasikan pada Gambar 1.

MULAI PENGUMPULAN DATA
S i 2 + DataSet Google, Kagle
Penelitian di Mulai * Mandiri

‘ AUGMENTASI DATA

+ Rotasi
- flipping, cropiing
PELATIHAN MODEL PREPROCESSING

« Ultralytics YOLOVE Nano ¢ DENGAN ROBOFLOW

+ 2step pelatihan 30 « Augmentasi Dat

.
= * Labeling Data LABELLING DATA
» Bacterial Spot » Leaf Mold

« EarlyBlight  TargetSpot
+ Healthy + Black Spot

+ LateBlight
EVALUASI KINERJA

+ mAP

* Covnfusion Matrix

« FiScore

Gambar 1. Alur Program

Berdasarkan Gambar 1, alur penelitian dimulai dari tahap pengumpulan data yang
bersumber dari dataset publik Kaggle serta pengumpulan mandiri. Data yang terkumpul
kemudian memasuki tahap preprocessing menggunakan platform Roboflow, yang mencakup dua
proses utama: (1) Augmentasi data seperti rotasi, flipping, dan cropping, serta (2) Pelabelan data
(labelling) ke dalam tujuh kelas penyakit. Setelah data disiapkan, tahap berikutnya adalah
pelatihan model menggunakan arsitektur Ultralytics YOLOv8 Nano dengan dua tahap pelatihan,
yakni 30 epoch dan 100 epoch. Terakhir, model dievaluasi kinerjanya menggunakan metrik mAP,
Confusion Matrix, dan F1 Score sebelum penelitian dinyatakan selesai.
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2.1 Pengumpulan DataSet

Dataset dalam penelitian ini bersumber dari dua lokasi, yaitu platform Kaggle dan
pengumpulan mandiri. Dataset mandiri diperoleh melalui proses pengambilan foto langsung pada
tanaman tomat oleh peneliti, sedangkan dataset Kaggle diakses melalui repositori publik. Total
keseluruhan dataset yang digunakan dalam penelitian ini berjumlah 737 sampel gambar. Dataset
dalam penelitian ini bersumber dari dua lokasi, yaitu platform Kaggle dan pengumpulan mandiri.
Dataset mandiri diperoleh melalui proses pengambilan foto langsung pada tanaman tomat oleh
peneliti, sedangkan dataset Kaggle diakses melalui repositori public. Total keseluruhan dataset
yang digunakan dalam penelitian ini berjumlah 737 sampel gambar, Tabel 1 merupakan sumber
dataset penelitian.

Tabel 1. Sumber Dataset Penelitian

No Nama Dataset Sumber / Kreator Sifat Akses
1 Tomato Leaf Diseases Detection Computer Vision Kaggle Publik
2 Citra Daun Tomat Mandiri Peneliti Mandiri / Tertutup

2.2 Prepocessing Data

Preprocessing data dilaksanakan menggunakan platform Roboflow dengan menerapkan
tiga teknik augmentasi untuk meningkatkan kualitas dataset [12]. Teknik rotasi gambar
diterapkan dengan sudut rotasi -30° hingga +30°, horizontal dan vertical flipping dengan
probabilitas 0.5, serta random cropping dengan faktor skala 0.8-1.0 untuk mempertahankan fitur
penting objek [13]. Proses augmentasi ini menghasilkan dataset yang baik buat pelatihan model
selanjutnya. Dataset kemudian dilabeli ke dalam tujuh kelas klasifikasi penyakit daun tomat:
bacterial spot, early blight, healthy, late blight, leaf mold, target spot, dan black spot. Distribusi
dataset diatur dengan proporsi yang dapat dilihat pada Tabel 2

Tabel 2. Distribusi DataSet

No Train (87.5%) Valid (8.3%) Test (4.2%)
1 645 61 31
Total 737 sampel

2.3 Pelatihan Model

Model yang digunakan adalah YOLOvV8 Nano, yang dirancang untuk efisiensi tinggi pada
perangkat dengan sumber daya terbatas, YOLOv8 Nano adalah versi ringan dari YOLOVS yang
menawarkan keseimbangan antara akurasi dan kecepatan di dalam keterbatasan sumber daya [14].

Proses pelatihan YOLOvS8 Nano dilakukan melalui dua tahap utama untuk memastikan
model dapat mempelajari pola data secara optimal dan meningkatkan akurasi deteksinya [15].
Tahapan ini dirancang agar model dapat memanfaatkan keunggulan transfer learning sekaligus
melakukan penyesuaian pada dataset spesifik yang digunakan. Pada tahapan pertama, pelatihan
model awal dilakukan sebanyak 30 epoch dengan batch size sebesar 16. Selanjutnya, proses kedua
dilanjutkan secara fine-tuning hingga mencapai 100 epoch dengan batch size sebesar 16 untuk
menstabilkan bobot jaringan (weights).

2.4 Evaluasi Kinerja

Setelah proses pelatihan selesai, kinerja model dievaluasi untuk memastikan
kemampuannya dalam mendeteksi objek dengan akurasi yang tinggi. Evaluasi dilakukan
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menggunakan tiga metrik utama, yaitu Mean Average Precision (mAP), Confusion Matrix, dan
F1 Score [16], yang dimana Mean Average Precision (mAP) biasanya digunakan dalam tugas
object detection untuk mengevaluasi kemampuan model mendeteksi objek dalam gambar. mAP
dihitung dengan langkah-langkah berikut: pertama, hitung Precision dan Recall untuk setiap kelas
pada berbagai ambang batas (threshold), lalu buat kurva Precision-Recall (PR curve) untuk setiap
kelas. Selanjutnya, hitung Average Precision (AP) sebagai luas area di bawah kurva PR, dan
akhirnya rata-rata AP dari semua kelas dihitung menggunakan Rumus average precision (mAP)
pada rumus 1 [17] :

mAP = ~¥7, AP, (1)

Keterangan : n adalah total jumlah kelas klasifikasi, dan AP _i adalah nilai presisi rata-rata pada
kelas ke-i.

Sedangkan confusion matrix adalah matriks yang menunjukkan performa model
klasifikasi berdasarkan hasil prediksi dan label sebenarnya . Dalam matriks ini, terdapat empat
elemen dasar, yaitu:

e TP (True Positive): Jumlah data yang diprediksi benar masuk ke dalam kelas positif

(sesuai penyakitnya).

e FP (False Positive): Jumlah data yang salah diprediksi sebagai kelas positif, padahal
aslinya negatif.
e TN (True Negative): Jumlah data yang diprediksi benar masuk ke dalam kelas negatif

(contoh: diprediksi sehat dan aslinya memang sehat).

e FN (False Negative): Jumlah data positif yang gagal dideteksi oleh model (diprediksi
negatif, padahal aslinya positif) [18] ;
Pehitungan confusion matrix dapat di tulis pada Rumus 2.

Precision

Recall (

T
TP+FP’
TP
)s

TP+FN

TP+TN+FP+FN o
Precision mengukur rasio ketepatan prediksi positif yang dihasilkan oleh model
dibandingkan dengan keseluruhan hasil prediksi positif. Metrik ini digunakan untuk
melihat seberapa akurat tebakan model. Recall mengukur seberapa baik model dalam
mengenali dan menemukan kembali seluruh data positif yang sebenarnya. Akurasi
mengukur persentase keseluruhan prediksi yang benar (baik TP maupun TN) terhadap
total keseluruhan data yang diuji. F/ Score adalah rata-rata harmonis antara Precision dan
Recall, yang sangat berguna untuk data tidak seimbang karena mampu menyeimbangkan trade-
off antara keduanya, atau bisa ditulis dengan Rumus 3 [19] :

Precision.Recall 2XTP

F1Score =2 x — 220 Atay —————— (3)
Precision+Recall 2XTP+FP+FN

Secara umum, mAP digunakan dalam evaluasi deteksi objek, Confusion Matrix untuk
analisis model klasifikasi (termasuk multiclass), dan F1 Score untuk mengoptimalkan performa
pada data yang tidak seimbang [20].

3. Hasil dan Pembahasan

Setelah melalui tahapan pelatihan model, proses pelatihan dilakukan dalam dua tahap.
Tahap pertama terdiri dari 30 epoch, kemudian dilanjutkan dengan tahap kedua sebanyak 100

epoch menggunakan model YOLOvV8 Nano sebagai model pelatihan. Dari keseluruhan proses
tersebut, diperoleh pada Gambar 2:
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Gambar 2. Evaluasi Kinerja Model

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model yang digunakan memiliki performa yang
menjanjikan berdasarkan metrik loss dan evaluasi yang terpantau selama proses pelatihan dan
validasi (Gambar2). Grafik train/box loss, train/cls loss, dan train/dfl loss menunjukkan
penurunan konsisten seiring bertambahnya epoch, mencerminkan kemampuan model untuk
belajar secara efektif dari data pelatihan. Pada akhir pelatihan, box loss mendekati nilai 0.8,
sementara cls_loss dan dfl_loss turun hingga di bawah 1, menandakan perbaikan yang signifikan.
Grafik validasi, seperti yang terlihat pada val/box loss, val/cls loss, dan val/dfl loss, juga
menunjukkan pola penurunan yang serupa. Namun, penurunan tersebut lebih fluktuatif
dibandingkan dengan grafik pelatihan, dengan nilai box loss dan cls loss masing-masing
mencapai sekitar 1.2 dan di bawah 2. Fluktuasi ini menandakan adanya variabilitas pada data
validasi, yang umum terjadi pada model deep learning. Dari segi metrik evaluasi, seperti yang
ditunjukkan oleh metrics/precision(B) dan metrics/recall(B), terjadi peningkatan bertahap hingga
stabil setelah sekitar epoch ke-50. Metrik mAP50 (Mean Average Precision pada IoU 50%) dan
mAP50-95 menunjukkan performa deteksi yang membaik secara bertahap. mAPS50 mencapai
sekitar 0.8, sementara mAP50-95, yang lebih menantang, mencapai sekitar 0.5 pada akhir
pelatihan.

Confusian Matrix

H

5. 3

8

5

.

2 1

ithy Late blight LeafMold Targef Spot black spot background

Gambar 3. Grafik Confusion Matrix Evaluasi Kinerja Model

Dari grafik Confusion Matrix pada Gambar 3 model menunjukkan kemampuan yang baik
dalam mengenali beberapa kelas, dengan "Early Blight" sebagai kelas dengan prediksi benar
tertinggi, yaitu 83 sampel yang terklasifikasi dengan benar, menandakan pengenalan yang sangat
baik pada kelas ini. "Bacterial Spot" juga memiliki performa cukup baik, meskipun terdapat
beberapa prediksi salah ke kelas "Early Blight" dan "Healthy," yang menunjukkan masih ada
ruang untuk meningkatkan akurasi. Kelas "Healthy" tampil cukup konsisten, dengan sebagian
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besar sampel terklasifikasi dengan benar, meskipun ada kesalahan minor seperti terklasifikasi
sebagai "Late blight" atau "Leaf Mold," yang dapat diperbaiki melalui pelatihan lebih lanjut.
Sementara itu, kelas "Black Spot" menunjukkan tantangan dalam prediksi, tetapi tetap
memberikan wawasan positif mengenai perlunya pemisahan fitur yang lebih baik untuk kelas ini.
Secara keseluruhan, distribusi prediksi yang tersebar menunjukkan bahwa model telah mengenali
pola dengan baik.

F1-Confidence Curve

—— Bacterial Spot
Early_Blight
—— Healthy

1.0

—— Late_blight
—— Leaf Mold

—— Target_Spot

P4 ey —— black spot

/ = all classes 0.72 at 0.506

0.8 1

0.6//

F1

0.44}7)

0.2 e

0.0 + |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Gambar 4. F1 Curve Evaluasi Kinerja Model

Grafik pada Gambar 4 nilai F1 maksimum tercapai pada confidence sekitar 0,506 untuk
semua kelas secara keseluruhan, dengan rata-rata F1 sebesar 0,72, yang menunjukkan model
mencapai keseimbangan yang sangat baik antara presisi dan recall pada tingkat kepercayaan
tersebut. Kelas "Healthy" menunjukkan performa yang sangat baik dengan nilai F1 tinggi di
hampir seluruh tingkat confidence, menandakan bahwa model sangat efektif dalam membedakan
kelas ini dari kelas lainnya. Sementara itu, "Bacterial Spot," "Early Blight," dan "Target Spot"
menunjukkan fluktuasi nilai F1 yang cukup variatif, yang memberikan indikasi bahwa model
masih terus belajar untuk mengklasifikasikan kelas-kelas ini dengan lebih konsisten. Adapun
"Leaf Mold" dan "Black Spot" menunjukkan peluang untuk lebih ditingkatkan dengan pendekatan
yang lebih tepat, agar model dapat lebih mudah membedakan kedua kelas tersebut dengan akurasi
yang lebih tinggi. Selain melalui pengukuran menggunakan tiga grafik, visualisasi hasil pelatihan
juga dilakukan untuk memberikan gambaran yang lebih jelas dan intuitif mengenai kinerja model.
Visualisasi ini membantu memahami bagaimana model mendeteksi objek pada daun tomat.
Berikut adalah beberapa contoh hasil uji coba model menggunakan beberapa gambar daun tomat
sebagai sampel.
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Pencapaian tersebut memperkuat bukti bahwa model klasifikasi berbasis machine
learning memiliki potensi besar dalam mendeteksi penyakit tanaman secara akurat, seperti yang
terlihat dari performa pada kurva FI-Confidence dan confusion matrix. Model ini menunjukkan
keseimbangan optimal antara presisi dan recall pada tingkat kepercayaan tertentu (confidence
0.506), yang membuatnya cocok untuk aplikasi keberlanjutan seperti sistem monitoring kesehatan
tanaman secara otomatis atau platform berbasis loT (Internet of Things).

Namun, tantangan utama yang masih perlu diperhatikan adalah performa yang bervariasi
pada beberapa kelas. Fluktuasi nilai F1-Score pada kelas seperti Bacterial Spot dan Black spot
menunjukkan bahwa model belum sepenuhnya stabil dalam mendeteksi penyakit tertentu, yang
kemungkinan disebabkan oleh tumpang tindih fitur antar kelas atau ketidakseimbangan dataset.
Menurut [21] Augmentasi data tambahan dengan memperluas variasi gambar, seperti perubahan
pencahayaan, rotasi ekstrim, dan penambahan noise, dapat membantu meningkatkan generalisasi
model untuk mengatasi permasalahan ini.

Penelitian ini membuka peluang untuk pengembangan lebih lanjut, seperti integrasi
model dengan perangkat drone atau platform berbasis sensor di lapangan. Pengembangan model
ensemble dengan menggabungkan arsitektur machine learning lainnya juga dapat menjadi solusi
untuk meningkatkan sensitivitas terhadap penyakit dengan pola-pola yang lebih kompleks.
Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya memberikan kontribusi signifikan pada bidang
deteksi penyakit tanaman, tetapi juga menjadi dasar penting bagi pengembangan teknologi
pertanian meningkat.

4. Kesimpulan

<

Penelitian ini telah berhasil mengembangkan model klasifikasi penyakit pada daun tomat
menggunakan analisis machine learning berbasis kurva F1 dan confusion matrix. Sistem ini
menunjukkan nilai rata-rata F1 sebesar 0.72 pada tingkat confidence 0.506, dengan performa
tinggi pada kelas "Healthy," meskipun beberapa kelas seperti "Bacterial Spot" dan "Black spot"
masih menunjukkan tingkat kesalahan yang signifikan. Analisis confusion matrix
mengindikasikan bahwa model lebih efektif dalam mengenali pola pada kelas dengan
karakteristik fitur yang unik dibandingkan dengan kelas yang memiliki tumpang tindih fitur.

Upaya seperti balancing dataset, augmentasi data, dan penambahan fitur yang lebih
representatif memainkan peran penting dalam meningkatkan performa model. Namun, tantangan
seperti ketidakseimbangan data dan kompleksitas pola antar kelas masih membutuhkan perhatian
lebih lanjut. Penelitian ini menunjukkan potensi besar penerapan machine learning dalam sistem
monitoring tanaman tomat untuk mendeteksi penyakit daun secara lebih akurat dan efisien.

Untuk meningkatkan generalisasi dan akurasi model, pengujian dengan dataset yang
lebih besar dan lebih beragam, serta penerapan teknik fine-tuning, sangat diperlukan. Hasil
penelitian ini juga membuka peluang untuk pengembangan lebih lanjut, seperti integrasi dengan
perangkat loT atau pengembangan lainnya.
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