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ABSTRAK 

 

Mangga (Mangifera indica L.) merupakan komoditas hortikultura penting di Indonesia, namun 

produktivitasnya sering terganggu oleh penyakit dan hama yang umumnya menyerang bagian daun sebagai 

indikator awal kesehatan tanaman. Proses identifikasi penyakit daun mangga yang masih dilakukan secara manual 

memiliki keterbatasan dari segi waktu, konsistensi, dan akurasi, sehingga berpotensi menimbulkan kesalahan 

diagnosis. Oleh karena itu, diperlukan sistem deteksi berbasis citra digital yang mampu mendukung identifikasi 

penyakit secara cepat dan objektif. Penelitian ini mengembangkan sistem deteksi penyakit dan hama daun mangga 

menggunakan algoritma YOLOv8 berbasis deep learning. Dataset yang digunakan terdiri dari 4000 citra daun 

mangga dengan delapan kelas, yaitu tujuh kelas penyakit dan hama serta satu kelas daun sehat. Pengolahan data 

mengikuti metodologi CRISP-DM yang mencakup tahap pemahaman data, persiapan data, pemodelan, evaluasi, 

dan implementasi. Evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix, F1-score, dan mean Average 

Precision (mAP). Hasil pengujian menunjukkan bahwa model YOLOv8 memiliki performa deteksi yang sangat 

baik dengan nilai mAP50 mencapai 0,99. Model kemudian diimplementasikan ke dalam sistem berbasis web 

menggunakan framework Flask untuk mendukung deteksi penyakit daun mangga secara praktis.  

 

Kata kunci :  YOLOv8, Deteksi Penyakit Daun Mangga, Deep Learning, Computer Vision, Flask, Roboflow 

 

1. PENDAHULUAN 

Mangga (Mangifera indica L.) merupakan 

komoditas buah tropis yang banyak dibudidayakan di 

Indonesia karena kesesuaian kondisi iklim dan 

lingkungannya [1], [2]. Namun, produktivitas tanaman 

mangga sering mengalami penurunan akibat serangan 

penyakit dan hama yang umumnya menyerang bagian 

daun sebagai indikator awal kesehatan tanaman, 

seperti antraknosa dan powdery mildew [3]. Serangan 

penyakit pada daun dapat menghambat proses 

fotosintesis dan berdampak pada penurunan 

produktivitas tanaman dalam jangka panjang. Hingga 

saat ini, proses identifikasi penyakit daun mangga 

masih banyak dilakukan secara manual, yang memiliki 

keterbatasan dari segi waktu, konsistensi, dan akurasi, 

terutama karena kemiripan gejala visual antar 

penyakit. Kondisi ini berpotensi menimbulkan 

kesalahan diagnosis dan keterlambatan dalam 

penanganan, sehingga diperlukan pendekatan yang 

lebih objektif dan efisien melalui pemanfaatan 

teknologi berbasis data dan sistem otomatis [4]. 

Perkembangan teknologi Machine Learning 

(ML) dan Deep Learning (DL) dalam beberapa tahun 

terakhir telah mendorong pemanfaatan Computer 

Vision pada sektor pertanian, khususnya dalam deteksi 

penyakit tanaman berbasis citra. Convolutional Neural 

Network (CNN) menjadi arsitektur utama dalam 

pengolahan citra, sementara algoritma You Only Look 

Once (YOLO) dikenal unggul dalam kecepatan dan 

akurasi deteksi objek [5]. Beberapa penelitian 

sebelumnya telah menunjukkan efektivitas YOLO 

dalam mendeteksi penyakit tanaman, seperti 

penerapan YOLOv5s pada deteksi penyakit dan hama 

tanaman jagung [6]. Meskipun demikian, pendekatan 

tersebut masih memiliki keterbatasan dalam 

mendeteksi objek berukuran kecil serta belum banyak 

dikembangkan dalam bentuk sistem berbasis web yang 

dapat diakses secara praktis. Oleh karena itu, 

penelitian ini menggunakan YOLOv8 yang 

menawarkan peningkatan akurasi, efisiensi inferensi, 

serta kemampuan deteksi objek kecil dengan 

kebutuhan komputasi yang lebih ringan, sehingga 

lebih sesuai untuk dioptimalkan dan 

diimplementasikan pada sistem berbasis web [7], [8], 

[9]. 

Sebagai upaya penyelesaian permasalahan 

tersebut, penelitian ini mengembangkan sistem deteksi 

penyakit dan hama daun mangga berbasis citra digital 

dengan memanfaatkan algoritma YOLOv8. 

Pengolahan dan manajemen dataset dilakukan 

menggunakan platform Roboflow yang menyediakan 

fitur anotasi, augmentasi, dan ekspor data dalam 

format yang sesuai dengan YOLOv8 [8]. Dataset citra 

daun mangga diproses melalui tahap preprocessing 

untuk memperkaya variasi data latih, dengan objek 

berupa daun yang difoto pada latar bersih dan 

pencahayaan yang konsisten. Model yang telah dilatih 

kemudian diimplementasikan ke dalam sistem 

berbasis web menggunakan framework Flask karena 

sifatnya yang ringan dan mudah diintegrasikan dengan 

model machine learning. Sistem ini memproses citra 

statis yang diambil langsung melalui kamera perangkat 

tanpa mendukung deteksi real-time dan tanpa 

memerlukan unggah gambar ke server. Selain 

menampilkan hasil deteksi, sistem juga menyediakan 

informasi penyebab penyakit serta rekomendasi 

penanganan sederhana. Pengembangan sistem 

mengikuti metodologi CRISP-DM yang mencakup 
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tahapan business understanding, data understanding, 

data preparation, modeling, evaluation, dan 

deployment untuk memastikan alur penelitian yang 

terstruktur [10]. Penelitian ini difokuskan pada deteksi 

lima jenis penyakit dan dua jenis hama utama pada 

daun mangga dengan tujuan menghasilkan sistem 

deteksi berbasis web yang praktis, mudah diakses, dan 

dapat digunakan secara langsung oleh petani maupun 

masyarakat umum sebagai pendukung pengambilan 

keputusan penanganan di lapangan. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Penelitian yang dilakukan oleh Aufa Faiz 

Setyawan [11] membahas deteksi penyakit daun 

mangga menggunakan algoritma YOLOv8 berbasis 

deep learning. Penelitian ini menunjukkan bahwa 

peningkatan keberagaman dataset memberikan 

dampak signifikan terhadap performa model dalam 

mendeteksi penyakit daun mangga. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa akurasi 

model meningkat dari 48% menjadi 71% dan nilai F1-

score naik dari 65% menjadi 83% setelah penambahan 

dataset yang lebih variatif. Temuan ini menegaskan 

bahwa kualitas dan variasi data latih berperan penting 

dalam meningkatkan kinerja algoritma YOLOv8 pada 

kasus deteksi penyakit daun mangga. 

 

2.2. Tanaman Mangga dan Penyakitnya 

Mangga (Mangifera indica L.) merupakan 

komoditas hortikultura penting di Indonesia dengan 

produktivitas yang sangat dipengaruhi oleh kesehatan 

daun [1]. Daun mangga rentan terhadap berbagai 

penyakit dan hama seperti antraknosa, powdery 

mildew, bacterial canker, die back, dan sooty mould 

yang umumnya ditandai dengan perubahan warna, 

bercak, atau deformasi permukaan daun [3]. Gejala 

visual tersebut dapat dimanfaatkan sebagai dasar 

deteksi penyakit berbasis citra digital [2]. 

 

2.3. Deep Learning 

Deep Learning merupakan pendekatan Machine 

Learning yang mampu mengekstraksi fitur secara 

otomatis dari data tidak terstruktur seperti citra [12]. 

Dalam bidang visi komputer, pendekatan ini banyak 

diterapkan pada deteksi penyakit tanaman 

menggunakan arsitektur Convolutional Neural 

Network (CNN) [13]. 

 

2.4. YOLOv8 (You Only Look Once version 8) 

YOLO (You Only Look Once) merupakan 

algoritma deteksi objek berbasis CNN yang 

melakukan prediksi bounding box dan kelas objek 

dalam satu tahap inferensi [8]. YOLOv8 merupakan 

versi terbaru yang mengadopsi pendekatan anchor-

free serta optimasi arsitektur backbone dan head, 

sehingga mampu meningkatkan akurasi deteksi 

terutama pada objek berukuran kecil [14]. 

Dibandingkan versi YOLO sebelumnya, YOLOv8 

menawarkan keseimbangan antara performa, efisiensi 

komputasi, dan kemudahan implementasi, sehingga 

sesuai untuk sistem deteksi berbasis web [9]. 

 

2.5. Confusion Matrix 
Confusion matrix merupakan metode evaluasi 

yang digunakan untuk membandingkan hasil prediksi 

model dengan label sebenarnya. Pada penelitian ini, 

confusion matrix disajikan dalam bentuk normalized 

confusion matrix, di mana nilai pada setiap sel 

menunjukkan proporsi prediksi dalam rentang 0 

hingga 1 [15]. Normalisasi ini memudahkan analisis 

performa model pada masing-masing kelas, khususnya 

pada kasus klasifikasi multi-class dengan distribusi 

data yang tidak seimbang. 

 

Tabel 1. Confusion matrix 

 
Predicted 

Positive 

Predicted 

Negative 

Actual 

Positive 

True Positive 

(TP) 

False Negative 

(FN) 

Actual 

Negative 

False Positive 

(FP) 

True Negative 

(TN) 

 

Confusion matrix merepresentasikan hubungan 

antara hasil prediksi model dan kondisi sebenarnya 

melalui empat komponen utama, yaitu True Positive 

(TP), False Positive (FP), False Negative (FN), dan 

True Negative (TN). Dalam deteksi penyakit daun 

mangga, confusion matrix digunakan untuk menilai 

kemampuan model dalam membedakan antar kelas 

penyakit dan kondisi daun sehat, di mana nilai 

diagonal menunjukkan prediksi yang benar dan nilai di 

luar diagonal menunjukkan kesalahan klasifikasi. 

Confusion matrix menjadi dasar perhitungan metrik 

evaluasi lanjutan seperti precision, recall, F1-score, 

dan akurasi untuk memberikan gambaran kinerja 

model secara kuantitatif dan menyeluruh [16]. 

 

2.6. F1-Score 
F1-score merupakan metrik evaluasi yang 

digunakan untuk mengukur keseimbangan antara 

precision dan recall dalam model klasifikasi, sehingga 

sangat sesuai diterapkan pada permasalahan multi-

class dengan distribusi data yang tidak seimbang [17]. 

Nilai precision dan recall diperoleh berdasarkan 

confusion matrix dan dijabarkan pada persamaan 

berikut: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  (1) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  (2) 

 

F1-score dihitung sebagai rata-rata harmonik 

dari precision dan recall dengan persamaan: 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  (3) 

 

Nilai F1-score berada pada rentang 0 hingga 1, di 

mana nilai yang semakin mendekati 1 menunjukkan 

performa model yang semakin baik. Pada kasus 

klasifikasi multi-class, nilai F1-score dihitung untuk 

setiap kelas kemudian dirata-ratakan untuk 
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merepresentasikan kinerja model secara keseluruhan 

[18] . 

 

2.7. Roboflow 
Roboflow adalah platform web yang berfungsi 

untuk mengelola data set secara komprehensif, dari 

pengumpulan hingga optimasi data untuk 

pengembangan model computer vision. Roboflow 

menyediakan berbagai alat yang mempermudah proses 

preprocessing, seperti augmentasi data, mengubah 

ukuran gambar, anotasi, dan mengelola dataset secara 

kolaboratif [19]. 

 

2.8. Flask 

Flask merupakan framework Python yang 

bersifat ringan dan fleksibel untuk pengembangan 

aplikasi berbasis web. Framework ini termasuk dalam 

kategori micro-framework karena tidak memerlukan 

dependensi tambahan yang kompleks dalam 

penggunaannya [20]. Dengan sintaks yang sederhana 

dan mudah dipahami, Flask memberikan keleluasaan 

bagi pengembang dalam membangun aplikasi web 

secara cepat dan efisien, serta didukung oleh 

komunitas yang aktif sehingga memudahkan proses 

pengembangan dan pemecahan masalah [21], [22]. 

 

3. METODE PENELITIAN 

 
Gambar 1. Alur penelitian 

 

Penelitian ini menggunakan metodologi CRISP-

DM (Cross Industry Standard Process for Data 

Mining) yang terdiri dari enam tahapan, yaitu business 

understanding, data understanding, data preparation, 

modeling, evaluation, dan deployment [10]. Tahap 

awal dilakukan melalui identifikasi permasalahan dan 

studi literatur untuk menentukan tujuan penelitian 

serta research gap terkait deteksi penyakit daun 

mangga. Dataset yang digunakan berasal dari “Mango  

Leaf Disease Dataset” dari Kaggle, terdiri dari 

4000 citra daun mangga dengan delapan kelas (lima 

penyakit, dua hama, dan satu kelas sehat), yang dibagi 

menjadi 80% data pelatihan dan 20% data pengujian. 

Eksplorasi dan analisis dataset dilakukan untuk 

memahami distribusi kelas dan kualitas data sebelum 

memasuki tahap pemodelan. 

Tahap data preparation mencakup proses anotasi, 

penyesuaian ukuran citra, dan augmentasi data 

menggunakan platform Roboflow agar model mampu 

melakukan generalisasi dengan baik. Selanjutnya, 

algoritma YOLOv8 diterapkan pada tahap modeling 

untuk membangun model deteksi penyakit daun 

mangga dengan konfigurasi parameter tertentu. 

Evaluasi model dilakukan menggunakan Confusion 

Matrix dan F1-Score guna menilai akurasi dan 

keseimbangan prediksi antar kelas. Model terbaik 

kemudian diimplementasikan ke dalam sistem 

berbasis web menggunakan framework Flask, yang 

memproses citra statis dari kamera perangkat tanpa 

deteksi real-time. Sistem dilengkapi dengan 

confidence threshold sebesar 0,70 dan mekanisme 

validasi tambahan untuk memastikan hasil deteksi 

yang relevan dan dapat digunakan secara praktis oleh 

pengguna. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Data Understanding

 
Gambar 2. Sumber dataset 

 

Penelitian ini menggunakan pendekatan 

supervised learning untuk melakukan deteksi penyakit 

pada daun mangga, di mana setiap citra diberi label 

sesuai kelasnya agar model dapat mempelajari fitur 

visual secara efektif. Dataset yang digunakan berasal 

dari platform Kaggle dan terdiri dari tujuh kelas 

penyakit daun mangga serta satu kelas daun sehat [23]. 

Seluruh citra berformat .jpg dengan resolusi 240 × 320 

piksel dan telah melalui proses augmentasi berupa 

zoom dan rotasi untuk meningkatkan variasi data latih. 

 

4.1. Data Annotation 

Salah satu langkah sebelum dilakukannya 

training terhadap model yaitu melakukan anotasi data 

sesuai dengan class, anotasi data dilakukan dengan 

cara manual menggunakan platform Roboflow. 

Adapun tahap anotasi data dilakukan sesuai dengan 

class dari data yang sudah didapatkan melalui platform 

kaggle dengan Jumlah 7 class penyakit daun mangga 

di antaranya (Anthracnose, Bacterial Canker, Cutting 

Weevil, Die Back, Gall Midge, Powder Mildew, Sooty 

Mould) dan 1 class daun sehat. 
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Gambar 3. Proses data annotation dengan “bounding 

box” 

 

4.2. Data Preprocessing 

Tahap berikutnya adalah pemilihan 

preprocessing data. Preprocessing data adalah 

tahapan selanjutnya dalam memproses data mentah 

menjadi data yang selanjutnya akan siap digunakan. 

Dalam penelitian ini preprocessing dilakukan untuk 

transformasi gambar menjadi data yang siap 

digunakan, dengan menggunakan tools yang terdapat 

di dalam platform Roboflow bernama auto-orient 

yang berfungsi untuk memperbaiki orientasi gambar 

secara otomatis agar model dapat memahami dataset 

sehingga mendapatkan hasil deteksi yang akurat. 

 

4.3. Data Augmentation 

Data augmentation adalah teknik pengolahan 

data pada image classification yang berfungsi untuk 

meningkatkan jumlah data, dan variasi dataset dengan 

cara membuat salinan data asli yang sedikit 

dimodifikasi. Dalam platform roboflow augmentasi 

yang digunakan dalam penelitian ini yaitu: 

a. Flip: Yaitu membalik gambar dari kiri, kanan, atas, 

dan bawah, di mana ini dapat membantu model 

dalam mengenali data dari sudut dan posisi yang 

berbeda beda. 

b. Rotation: Yaitu memutar gambar secara acak, ini 

dapat membantu model tetap akurat dalam 

mengenali daun meskipun objek miring, atau tidak 

rata pada data yang nyata. Pemilihan rotation pada 

penelitian ini yaitu di antara -15o sampai +15o. 

c. Hue Adjustment: Yaitu mengubah sedikit warna 

pada gambar, dengan mengubah sedikit warna 

pada gambar dapat membantu model dalam 

menghadapi variasi kondisi warna yang berbeda 

dan dapat membantu model memahami pola yang 

berbeda karena ada sedikit perbedaan warna. 

Penyesuaian hue yang dipilih dalam penelitian ini 

yaitu -15% sampai +15%. 

d. Saturation Adjustment: Yaitu mengatur tingkat 

kecerahan warna, ini dapat membantu model 

dalam mengenali daun meskipun warna terlihat 

lebih pudar maupun lebih pekat. Penyesuaian 

saturation yang dipilih dalam penelitian ini yaitu -

25% sampai +25%. 

e. Blur: yaitu menambahkan efek blur ringan, ini 

berfungsi agar model tetap bisa mengenali daun 

walaupun kondisi kamera di lapangan kurang 

fokus ataupun blur. Penambahan blur yang 

dilakukan dalam persiapan dataset pada penelitian 

ini yaitu 1.5px blur. 

f. Noise: Yaitu menambah noise acak pada gambar, 

yang dapat membantu model untuk mengenali 

daun meskipun terdapat noise yang disebabkan 

oleh faktor eksternal misalnya kamera hp. Jumlah 

noise yang ditambahkan ke dalam dataset 

penelitian ini mencapai hingga 0.22%.  

 

4.4. Data Split 

Tahap selanjutnya yaitu melakukan distribusi 

data pada setiap class. Pada tahap ini, dataset memiliki 

jumlah sebanyak 9577 gambar yang akan dibagi untuk 

training model dan pengujian model. Proses 

pemisahan data dilakukan dengan membagi data 

menjadi tiga bagian sesuai dengan kebutuhan untuk 

pengembangan model sebagai berikut: 

a. Data Training: Data training memiliki pembagian 

dengan alokasi yang terbesar di antara lainnya 

yaitu sebanyak 88% dari total dataset dengan 

jumlah 8397 gambar, Hal ini berguna agar model 

dapat mempelajari data yang akan digunakan. 

b. Data Validation: Data digunakan untuk 

mengevaluasi performa model yang dijalankan 

selama proses training dan membantu untuk 

melakukan validasi prediksi. Data validation 

menggunakan 6% dari total dataset yaitu sebanyak 

599 gambar. 

c. Data Testing: Data yang akan digunakan untuk 

mengukur performa akhir dari hasil deteksi model. 

Data ini tidak digunakan dalam kedua proses 

sebelumnya, sehingga dapat memberikan evaluasi 

yang objektif tentang kemampuan model untuk 

mengatasi data baru selanjutnya. Data Testing 

ditetapkan sejumlah 6% dari total dataset yaitu 

sebanyak 581 gambar. 

Pada penelitian ini, pembagian data dilakukan 

dengan platform Roboflow. Selanjutnya file dataset 

yang sudah dilakukan labelling dan distribusi akan 

diunduh dengan image dan annotation format 

menggunakan YOLOv8 untuk selanjutnya dilakukan 

training model.  

 

4.5. Modelling 

Tahap selanjutnya modelling, yaitu tahap 

merancang model untuk dilakukan proses training 

hingga mendapatkan akurasi terbaik.  

 

4.6. Library Pendukung 

Dalam implementasi pengembangan model 

machine learning, beberapa library pendukung 

digunakan untuk proses pengembangan, pelatihan. 

Dan evaluasi dalam model YOLO. Beberapa library 

yang digunakan akan dijelaskan pada tabel berikut. 
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Tabel 2. Library pendukung 

No 
Nama 

Library 
Penjelasan 

1 Ultralytics 

Library yang digunakan untuk 

memanggil model yang akan 

digunakan dalam penelitian ini yaitu 

YOLO. 

2 Shutil 

Library standar dari python yang 

fungsinya untuk memindahkan, 

menyalin, atau menghapus direktori. 

3 Os 

Library bawaan python untuk 

berinteraksi dengan sistem operasi, 

seperti membuat folder, mengakses 

file dan menavigasi direktori. 

4 Cv2 

Library yang populer untuk 

memproses dan menyimpan hasil 

gambar yang telah diberi bounding 

box. 

5 Flask 

Library python yang berfungsi 

sebagai framework untuk 

pembuatan website. 

 

4.7. Hyperparameter dan Parameter Model 

Dalam penelitian ini, model YOLOv8 dirancang 

dan dilatih untuk melakukan tugas deteksi penyakit 

pada daun mangga dengan menggunakan parameter 

utama untuk mencapai performa model yang 

maksimal. Proses penyesuaian metrik parameter 

model melibatkan berulang kali percobaan hingga 

model dapat berjalan secara optimal. Setelah 

dilakukan beberapa percobaan awal dengan 

konfigurasi parameter bawaan YOLOv8, dilakukan 

penyesuaian parameter pelatihan (fine-tuning) untuk 

meningkatkan stabilitas dan performa model.  

Penyesuaian ini dilakukan berdasarkan hasil 

observasi dari tahap training awal menggunakan 

parameter bawaan YOLOv8 yang menunjukkan 

kebutuhan optimasi pada learning rate, batch size, 

serta penonaktifan fitur augmentasi lanjutan. 

Parameter akhir yang digunakan dalam pelatihan 

model akan di tunjukan pada tabel 3. 

 

Tabel 1. Hyperparameter dan parameter model 

Parameter 
Nilai 

Akhir 
Keterangan 

Epoch 15 
Jumlah iterasi pelatihan 

untuk seluruh dataset 

Image Size 

(imgsz) 
768 

Resolusi gambar yang 

digunakan pada saat 

training 

Batch Size 12 
Jumlah gambar yang 

diproses setiap iterasi 

Learning rate 

(lr0) 
0.00018 

Mengatur kecepatan 

pembaruan bobot model 

Optimizer AdamW 
Optimizer adaptif yang 

memberikan kestabilan 

Cosine LR True 

Menurunkan learning rate 

secara bertahap dengan 

skema cosine annealing 

Freeze 10 

Melakukan freeze di 

bagian bacbone agar fine 

tuning terakhir berjalan 

untuk head saja 

Parameter 
Nilai 

Akhir 
Keterangan 

Mosaic 

Augmentation 
0.0 

Mematikan fitur 

augmentasi untuk menjaga 

konsistensi data 

MixUp 0.0 

Menonaktifkan teknik 

augmentasi pencampuran 

citra yang dilakukan saat 

tuning sebelumnya 

 

Berdasarkan konfigurasi di atas, penurunan 

learning rate dan penggunaan optimizer AdamW 

terbukti dapat menjaga stabilitas model, serta dengan 

fine tuning menggunakan parameter di atas dapat 

memperkuat head YOLOv8 dalam melakukan deteksi 

pada daun mangga. 

 

4.8. Train Model 

Proses pelatihan model dilakukan setelah seluruh 

tahapan persiapan data selesai, dengan pendekatan 

bertahap mulai dari pelatihan model dasar hingga 

tahap fine-tuning akhir. Pada tahap awal, model 

YOLOv8 dilatih menggunakan konfigurasi dasar 

dengan 100 epoch, ukuran gambar 640 piksel, batch 

size 16, dan learning rate 0.002 menggunakan 

optimizer AdamW. Strategi cosine learning rate dan 

mosaic augmentation sebesar 0.3 diterapkan untuk 

meningkatkan kemampuan generalisasi model. 

 

 
Gambar 4. Hasil evaluasi training base model  

 

Hasil pelatihan awal menunjukkan penurunan 

training loss dan validation loss yang stabil hingga 

akhir pelatihan. Nilai precision dan recall berada di 

atas 0.99 dengan mAP50 mencapai 0.99, yang 

menunjukkan bahwa model mampu mempelajari fitur 

citra dengan baik dan memiliki kemampuan 

generalisasi yang tinggi. Meskipun demikian, 

penyempurnaan tetap diperlukan untuk meningkatkan 

stabilitas dan efisiensi model.  

Tahap selanjutnya adalah Fine-Tuning Fase C 

(Final) yang bertujuan meningkatkan presisi hasil 

deteksi. Pada tahap ini dilakukan penyesuaian 

parameter utama, meliputi epoch 15, ukuran gambar 

768, batch size 12, dan learning rate 0.00018. Selain 

itu, sepuluh lapisan awal backbone dibekukan untuk 

memusatkan proses pelatihan pada bagian head 

deteksi. 

Hasil fine-tuning menunjukkan peningkatan 

kestabilan kurva loss serta performa deteksi yang 

konsisten. Nilai precision dan recall tetap berada di 

atas 0.99 dengan mAP50-95 yang stabil, menandakan 
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konvergensi model yang optimal. Model hasil fine-

tuning ini kemudian dipilih sebagai model akhir 

karena memiliki keseimbangan terbaik antara akurasi 

dan efisiensi. 

 
Gambar 5. Hasil evaluasi fine tuning fase C (final) 

  

Hasil visualisasi results.png menunjukkan 

penurunan loss yang lebih stabil disertai peningkatan 

metrik performa model. Nilai box_loss mencapai 0.40 

dan cls_loss menurun hingga 0.21, sementara 

precision dan recall bertahan di atas 0.994. Nilai 

mAP50 tercatat sebesar 0.993 dengan mAP50–95 

yang stabil di sekitar 0.86, menunjukkan konvergensi 

model yang optimal tanpa indikasi overfitting maupun 

underfitting. Penggunaan learning rate yang lebih 

rendah serta pembekuan sebagian lapisan terbukti 

efektif dalam meningkatkan stabilitas proses 

pelatihan. Berdasarkan perbandingan dengan pelatihan 

dasar, model hasil fine-tuning phase C dipilih sebagai 

model akhir karena memiliki keseimbangan terbaik 

antara akurasi, efisiensi, dan kestabilan performa. 

Model akhir ini selanjutnya digunakan sebagai dasar 

evaluasi kinerja deteksi pada setiap kelas penyakit 

daun mangga. 

 

4.9. Confusion Matrix 

 
Gambar 6. Confusion matrix 

 

Confusion Matrix digunakan untuk mengevaluasi 

performa klasifikasi model dengan membandingkan 

hasil prediksi dan label sebenarnya. Berdasarkan 

Confusion Matrix Normalized pada data validasi, 

model menunjukkan tingkat akurasi yang sangat tinggi 

pada sebagian besar kelas. Kelas Bacterial Canker, 

Die Back, Gall Midge, Healthy, dan Powdery Mildew 

berhasil diklasifikasikan dengan akurasi 1.00. 

Sementara itu, kelas Anthracnose memperoleh 

nilai akurasi 0.98 yang menunjukkan adanya 

kesalahan klasifikasi dalam jumlah yang sangat kecil. 

Pada kelas Sooty Mould, sebagian citra masih 

terdeteksi sebagai latar belakang akibat dominasi 

warna gelap yang menyerupai bayangan atau noise. 

Secara keseluruhan, hasil Confusion Matrix 

menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan 

generalisasi yang baik dengan tingkat kesalahan yang 

rendah pada hampir seluruh kelas penyakit daun 

mangga. 

 

4.10. F1-Confidence Curve 

 
Gambar 7. F1-confidence curve 

 

Dari grafik  terlihat bahwa hampir seluruh kelas 

penyakit memiliki kurva yang konsisten berada di 

sekitar nilai maksimum 1.0, yang berarti performa 

deteksi model sangat stabil pada berbagai tingkat 

Confidence. Hanya terdapat sedikit fluktuasi pada 

beberapa kelas, namun tidak signifikan dan tidak 

memengaruhi performa keseluruhan. Dengan 

demikian, Model YOLOv8  dapat dikatakan memiliki 

tingkat keandalan tinggi serta mampu melakukan 

klasifikasi penyakit daun mangga dengan presisi yang 

hampir sempurna. 

 

4.11. Deployment Model 

 
Gambar 8. User Interface Deployment Website  
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Model YOLOv8 diintegrasikan ke dalam sistem 

berbasis web menggunakan framework Flask sebagai 

penghubung antara frontend dan backend. Sistem 

memproses citra daun mangga yang diunggah atau 

diambil melalui kamera perangkat, menampilkan hasil 

deteksi berupa label penyakit dan nilai confidence, 

serta menerapkan ambang batas 0,70 dan validasi 

tambahan untuk meminimalkan kesalahan deteksi. 

Antarmuka pengguna dirancang sederhana dan 

informatif, dilengkapi hasil visual berupa bounding 

box dan informasi penyakit, dengan waktu pemrosesan 

di bawah 2 detik per gambar sehingga sistem responsif 

dan layak digunakan. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem 

deteksi penyakit dan hama daun mangga berbasis citra 

digital menggunakan algoritma YOLOv8 dengan 

performa yang sangat baik. Model mampu 

mengidentifikasi delapan kelas kondisi daun mangga 

dan menunjukkan akurasi tinggi berdasarkan evaluasi 

confusion matrix, F1-score, dan mean Average 

Precision (mAP) dengan nilai mAP50 mencapai 0,99. 

Sistem diimplementasikan ke dalam aplikasi berbasis 

web menggunakan framework Flask sehingga dapat 

digunakan secara praktis untuk mendukung 

identifikasi dini penyakit daun mangga. 

Pengembangan selanjutnya disarankan untuk 

memperkaya dataset dan mengoptimalkan parameter 

model guna meningkatkan kemampuan generalisasi, 

serta mengembangkan sistem ke dalam aplikasi mobile 

dengan kemampuan berjalan secara offline agar dapat 

digunakan secara lebih luas, khususnya di wilayah 

dengan keterbatasan akses internet. 
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