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ABSTRAK

Penyakit pada tanaman cabai sering menyebabkan terjadinya penurunan produktivitas yang signifikan bagi
para petani. Deteksi dini merupakan salah satu langkah yang dapat diambil untuk mengantisipasi hal ini, namun
jika dilakukan secara manual tentu memerlukan waktu lama. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
model deteksi dini khususnya pada tanaman cabai menggunakan algoritma YOLOvV11-L. Metode penelitian
meliputi pengumpulan dataset sebanyak 450 citra tanaman cabai yang terdiri dari tanaman cabai sehat, antraknosa,
daun bercak cokelat, layu fusarium, virus kuning, dan daun keriting dengan masing-masing data berjumlah 75
citra. Hasil terbaik dari pelatihan model deteksi memperoleh mAP@50 sebesar 64,42% dengan hasil pengujian
menggunakan data uji sebanyak 45 citra memperoleh tingkat keberhasilan deteksi sebesar 93,33% dengan
kesalahan sebesar 6,67%. Hasil ini menunjukkan bahwa model YOLOv11-L cukup efektif digunakan sebagai alat
bantu yang dapat digunakan oleh para petani dalam mengidentifikasi kesehatan tanaman cabai dengan cepat untuk

mencegah terjadinya gagal panen.

Kata kunci : Cabai; Deep Learning; Deteksi Penyakit; Hyperparameter; You Only Look Once;

1. PENDAHULUAN

Pertanian adalah suatu kegiatan manusia yang
termasuk didalamnya yaitu bercocok tanam,
peternakan, perikanan, dan juga kehutanan [1]. Sektor
pertanian meliputi beberapa sub sektor yaitu subsektor
tanaman bahan makanan, sub sektor hortikultura, sub
sektor perikanan, sub sektor peternakan, dan sub
sektor kehutanan [2]. Diantara sub sektor tersebut, sub
sektor hortikultura merupakan komponen penting
dalam pembangunan pertanian yang harus tumbuh dan
berkembang dari waktu ke waktu. Produk komoditas
tersebut tidak hanya untuk memenuhi kebutuhan pasar
di dalam negeri saja, melainkan juga sebagai
komoditas ekspor yang menghasilkan devisa negara
[3]. Salah satu komoditas hortikultura yang banyak
dibudidayakan di Indonesia adalah tanaman cabai,
karena mempunyai nilai pemasaran yang tinggi dari
segi konsumsi dan ekonomi [4]. Apabila pasokan cabai
kurang atau lebih rendah dari konsumsi, maka akan
terjadi  kenaikan harga [5], sehingga dapat
mempengaruhi tingkat inflasi suatu negara.

Salah satu faktor yang mempengaruhi penurunan
pasokan cabai yaitu masih banyaknya para petani yang
belum mengetahui cara merawat tanaman cabai
dengan baik [6]. Selain itu, dalam praktik budidaya
tanaman cabai di kalangan petani, terdapat beberapa
masalah yaitu sulithya mendeteksi, mengetahui gejala
atau penyebab kerusakan pada tanaman cabai dari
jenis hama atau penyakit yang menyerang tanaman
cabai, sehingga cabai bisa rusak seperti busuk,
terserang hama dan bahkan gagal panen [7]. Hama
pada tanaman seperti grayak, kutu daun, thrips,
tungau, dan lalat buah dapat menyebabkan penyakit
pada tanaman cabai [8]. Berdasarkan wawancara
bersama pihak UPTD Balai Perlindungan Tanaman
Pangan dan Hortikultura (BTPH) dan Dinas Pertanian

dan Ketahanan Pangan, penyakit umum yang
menyerang tanaman cabai diantaranya Antraknosa
(Colletotrichum gloeosporioides), Bercak Cokelat
(Cercospora sp.), Layu Fusarium (Fusarium
oxysporum), Virus Gemini (Gemini Virus), Daun
Keriting (Leaf Curl). Penyakit atau hama menyerang
tanaman cabai umumnya dimulai dari tahap
persemaian hingga panen [9]. Hal ini tentunya sangat
merugikan bagi para petani cabai, apabila penanganan
lambat maka kerusakan tanaman akan semakin berat
sehingga akan berakibat fatal bagi tanaman itu sendiri
[7]. Oleh karena itu, permasalahan ini tentunya harus
segera diatasi dengan melakukan pencegahan serta
penanganan sejak dini, agar para petani cabai dapat
meningkatkan produksi cabai dan menjaga stabilitas
harga cabai, dimana pada akhirnya dapat
meningkatkan devisa negara.

Salah satu upaya penanggulangan yang umum
dilakukan untuk mengatasi permasalahan dalam
mendeteksi penyakit pada tanaman cabai adalah
bertanya langsung dengan seorang pakar yang ahli dan
berpengalaman agar dapat menghasilkan diagnosa
yang tepat. Namun, seorang pakar terkadang memiliki
keterbatasan waktu sehingga hal tersebut menjadi
kendala bagi para petani yang akan melakukan
konsultasi untuk  menyelesaikan  permasalahan
penyakit pada tanaman cabai untuk mendapatkan
solusi yang terbaik [10].

Saat ini, transformasi digital telah mempengaruhi
beberapa industri, termasuk sektor pertanian.
Penggunaan teknologi digital di sektor pertanian dapat
membantu meningkatkan produktivitas, efisiensi, dan
pertumbuhan  sektor pertanian serta jaringan
pemasaran dan distribusi, serta inovasi dan
pertumbuhan [11]. Pada penelitian terdahulu, terdapat
berbagai metode model deep learning yang dapat
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digunakan untuk mendeteksi penyakit pada tanaman
seperti Improved Region Convolutional Neural
Network (R-CNN) dengan VGG16 [12], Faster
Region Convolutional Neural Network (Faster R-
CNN) dengan ResNet50 [13], You Only Look Once
(YOLO) v11 [14].

Oleh karena itu, permasalahan penyakit pada
tanaman cabai akan diatasi dengan mengembangkan
sebuah model deep learning yang dapat mendeteksi
penyakit pada tanaman cabai. Dengan demikian, solusi
ini diharapkan dapat membantu para petani dalam
mendeteksi dan mengetahui gejala penyakit pada
tanaman cabai sejak dini dengan mudah.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Penyakit Cabai

Berikut adalah beberapa penyakit pada tanaman
cabai yang umumnya sering ditemukan.

a. Antraknosa (Colletotrichum spp.), merupakan
salah satu penyakit yang menyebabkan turunnya
hasil pertumbuhan tanaman cabai menjadi
rendah. Penyakit ini berbentuk bintik hitam kecil
yang kelamaan menjadi besar dan membentuk
lekukkan, lalu menjadi kering dan berkerut [15].

b. Daun Bercak Cokelat (Cercospora sp.),
merupakan penyakit pada tanaman cabai
menyerang tanaman cabai terutama di daerah
tropis dengan kondisi panas dan lembap yang

disebabkan oleh jamur Cercospora [16].
Penyakit ini terlihat pada daun, di mana
munculnya bercak bulat berukuran kecil,

kebasahan, dan berubah warna menjadi cokelat
kehitaman ketika terkena serangan bercak yang
berat [17].

¢. Layu Fusarium  (Fusarium  Oxysporum),
merupakan penyakit pada tanaman cabai yang
disebabkan oleh jamur Fusarium sp [18].
Penyakit ini dapat menyebabkan matinya
tanaman cabai hingga gagal panen, di mana
penularan penyakit ini berlangsung dengan
sangat cepat, terutama pada lahan yang yang
memiliki topografi lereng, karena penyakit ini
ditularkan melalui aliran air [19].

d. Virus Kuning (Virus Gemini), merupakan
penyakit pada tanaman cabai yang disebabkan
oleh patogen kelompok Begomovirus. Penyakit
ini biasanya ditandai dengan bercak kuning di
sekitar tulang daun dan tulang daun tampak lebih
hijau dan daun berkembang menjadi warna
kuning yang sangat jelas [20].

e. Daun Keriting (Leaf Curl), merupakan penyakit
pada tanaman cabai yang disebabkan oleh virus
dari kelompok Geminiviridae (Begomovirus) dan
ditularkan melalui kutu kebul (Bemisia Tabaci),
di mana gejala awalnya ditandai dengan daun
yang mengeriting pada sisi atas, daun tampak
berkerut, pengurangan luas daun, melepuh di
area interveinal, pita vena, pemendekan tangkai
daun dan stunting parah pada tanaman cabai serta
apabila penyakit ini berlanjut hingga tahap

pertumbuhan akhir tanaman cabai, maka kuncup
bunga menunjukkan absisif dan kepala sari steril
dapat terbenam atau butiran serbuk sari yang
tidak normal, yang pada akhirnya menghasilkan
buah yang berkualitas buruk dan dan kurang
berkembang [21].

2.2. Deep Learning

Deep Learning merupakan sebuah cabang dari
pembelajaran mesin  (machine learning) yang
menggunakan jaringan saraf (neural network) sebagai
fungsi perkiraan (approximators) dengan menerapkan
penekanan khusus pada penumpukan banyak lapisan
komponen yang secara struktural serupa [22].

2.3. Hyperparameter

Hyperparameter merupakan suatu variabel yang
mempengaruhi output dari sebuah model [23].
Penyesuaian  hyperparameter  bertujuan  dalam
mengoptimalkan dan meningkatkan kinerja dari suatu
model [24].

2.4. Penelitian Terdahulu
Pada penelitian sebelumnya, terdapat berbagai

model dan arsitektur yang telah dikembangkan untuk

melakukan tugas deteksi dalam bidang pertanian.

a. Improved R-CNN dengan VGG16
Pada penelitian yang berjudul “Plant Disease
Detection using Region Based Convolutional
Neural Network” yang dilakukan oleh Rehana,
dkk. (2023) [12] mengembangkan sistem deteksi
penyakit pada sembilan jenis gangguan daun tomat
menggunakan metode Improved R-CNN dengan
VGG16 sebagai feature extractor. Dataset yang
digunakan sebanyak 934 gambar di Kaggle yang di
anotasi melalui Labellmg dan diubah ukurannya
menjadi 256 x 256 px, di mana model dilatih
dengan konfigurasi 300 epoch, learning rate
0.00001 serta optimizer Adam. Hasil evaluasi
menunjukkan performa yang sangat impresif
dengan mAP 96.31%, recall 98.07% dan F2-Score
97.71%.

b. Faster R-CNN dengan ResNet50
Pada penelitian yang berjudul “Detection of
Disease in Maize Plant Using Deep Learning”
yang dilakukan oleh Reddy dkk. (2021) [13]
mengembangkan sistem deteksi penyakit tanaman
jagung yang terdiri dari 4 class (Northern Leaf
Blight, Common Rust, dan Cercospora/Bacterial
Spot) menggunakan arsitektur Faster R-CNN
dengan ResNet-50 sebagai backbone nya. Dataset
yang digunakan mencakup 1269 gambar yang
dianotasi menggunakan Labellmg. Hasil pengujian
model menunjukkan performa akurasi 91% dengan
error rate dibawah 0.1 dengan total mAP sebesar
94.06% pada threshold loU 0.5.

¢. You Only Look Once (YOLO) v11
Pada penelitian yang berjudul “Comparative
performance of YOLOv8, YOLOv9, YOLOv10,
YOLOV11 and Faster R-CNN Models for Detection
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of Multiple Weed Species” yang dilakukan oleh
Sharma dkk. (2024) [14] melakukan studi
komparatif antara model YOLOv8, YOLOVS9,
YOLOvV10, YOLOv11, dan Faster R-CNN untuk
mendeteksi berbagai spesies gulma dengan
menggunakan 2348 gambar yang diambil melalui
kamera GoPro dan dianotasi melalui Roboflow.
Data tersebut diproporsikan menjadi 85% data
training, 10% data validation, dan 5% data testing
dengan resolusi 640 x 640 px. Hasil komparatif
tersebut menunjukkan bahwa model YOLOv11
merupakan model yang seimbang dengan
inference time tercepat (13.5 ms) dan mAP 92.1%.
Walaupun YOLOV9 mendapatkan mAP tertinggi
93.5%, namun pada proses-nya inference time nya
jauh lebih lambat (54.2 ms). Sementara Faster R-
CNN mampu memberikan hasil terendah dengan
mMAP 86.5% dengan inference time (63.8 ms).

3. METODE PENELITIAN
3.1. Pengumpulan Data Penelitian

Penelitian ini menggunakan dataset sebanyak
450 gambar tanaman cabai yang telah divalidasi oleh
pakar, di mana dataset terdiri dari 6 class dengan
distribusi masing-masing 75 gambar. Dataset yang
digunakan mencakup 5 kategori penyakit tanaman
cabai serta 1 kategori tanaman cabai sehat guna
melatih model agar mampu melakukan diferensiasi
fitur secara akurat antara tanaman yang terinfeksi
patogen dengan tanaman normal, sehingga
meminimalisir terjadinya kesalahan deteksi.

Dataset dikumpulkan secara hybird melalui
platform digital (Kaggle dan Roboflow) serta
pengambilan sampel secara langsung di lapangan
wilayah Gandus, Palembang. Dalam keperluan
pengembangan model, dataset dibagi menjadi 3
proporsi yaitu 80:10:10, di mana 80% (360) data
training, 10% (45) data validation dan 10% (45) data
testing. Terkait detail dari sampel data gambar
tanaman cabai yang terkumpul dan digunakan untuk
penelitian ini dapat terlihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Dataset Penelitian

Sampel Jumlah
Nama Sampel Gambar Data
1::‘; ;b‘& 0
Tanaman Cabai > -
Sehat
Antraknosa 75
Daun Bercak
Cokelat S
Layu Fusarium 75

Sampel Jumlah
Nama Sampel Gamgar Data
- -l
Virus Kuning 75
Daun Keriting 75

3.2. Rancangan Penelitian

Penelitian ini menggunakan model deep learning
You Only Look Once (YOLO) sebagai model kerangka
deteksi  karena memiliki  keunggulan  dalam
menyeimbangkan kecepatan dan akurasi [25]. Secara
mekanisme, YOLO bekerja dengan membagi gambar
input menjadi bentuk grid sebesar S x S yang diproses
melalui jaringan saraf (neural network) untuk
melakukan feature extraction [26]. Setiap sel pada grid
kemudian memprediksi sejumlah B bounding box,
confidence score dan class prediction secara simultan
[27].

Varian YOLO yang digunakan dalam penelitian
ini adalah YOLOv11-L (Large). Pemilihan model ini
didasarkan pada pertimbangan efisiensi komputasi
model, di mana YOLOv11l secara umum memiliki
jumlah parameter yang jauh lebih sedikit (2.6 — 56.9
juta parameter) dibandingkan Improved R-CNN
dengan VGG16 dengan 138 juta parameter [12], [28]
dan Faster R-CNN dengan ResNet50 dengan 26 juta
parameter [13], [28]. Meskipun pada penelitian
terdahulu nilai mAP 0.5-loU YOLOv11 tercatat
sebesar 92.1% [14] yang sedikit lebih rendah dibawah
Improved R-CNN dengan VGG16 dan Faster R-CNN
dengan ResNet50 (94.06%), namun dengan performa
tersebut sistem dapat dikatakan bekerja dengan baik
dan andal dalam mendeteksi objek karena berada di
atas ambang batas 90% [29].

Dalam penelitian ini, penggunaan YOLOvV11-L
dianggap ideal dalam memberikan keseimbangan
antara ketepatan dan keberlanjutan sistem. Dengan
jumlah parameter 25.3 juta, varian model ini memiliki
ukuran yang lebih ringan dan proses komputasi yang
lebih cepat dibandingkan dengan arsitektur R-CNN
dan Faster R-CNN [24]. Jumlah parameter yang lebih
kecil dapat mengurangi resiko terjadinya overfitting
serta dapat meningkatkan efisiensi daya dan waktu
komputasi [30]. Selain itu, YOLOv11-L menunjukkan
kinerja mAPval 50-90 sebesar 53.4 dengan kecepatan
inferensi yang kompetitif terhadap varian tertinggi
yaitu YOLOvV11-X, sehingga memenuhi kriteria
sistem deteksi yang presisi namun tetap responsif jika
diimplementasikan pada lapangan. Adapun rancangan
pada penelitian ini dibagi menjadi 6 tahapan.

Tahapan pertama dalam perancangan yaitu
melakukan persiapan dataset dengan mengumpulkan
dataset penyakit tanaman cabai secara hybird melalui
platform digital (Kaggle dan Roboflow) serta
pengambilan sampel secara langsung di lapangan
wilayah Gandus, Palembang.
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Tahapan kedua yaitu pre-processing dataset, di
mana semua data yang telah divalidasi oleh pakar
dilakuikan pemrosesan lebih lanjut melalui platform
Roboflow sebelum dilatih dengan model. Tahapan pre-
processing dataset pada penelitian ini dibedakan
menjadi 3 bagian, yaitu:

a. Tahapan penyesuaian ukuran gambar (resizing),
di mana semua ukuran gambar pada dataset
dilakukan penyesuaian dengan input model yaitu
640 x 640 px agar pemrosesan citra dapat
berlangsung lebih cepat dan tidak banyak dalam
menghabiskan memori [31] serta dapat mencapai
nilai yang optimal [32].

b. Tahapan anotasi gambar (annotation image), di
mana semua data yang terkumpul diberikan label
beserta bounding box untuk memandai lokasi
suatu objek agar model dapat lebih mudah
mengenali objek yang diinginkan [33].

c. Tahapan augmentasi gambar (augmentation
image), di mana gambar pada class dataset
dengan jumlah sampel sedikit yang digunakan
untuk proses training dilakukan modifikasi untuk
menciptakan jumlah dan variasi baru melalui
metode rotating, flipping, scaling, cropping dan
blurring [33].

Tahapan ketiga yaitu dataset splitting, di mana
tahap ini merupakan metode yang digunakan untuk
membagi dataset [34] ke dalam 3 bagian dengan
proporsi 80:10:10.

Tahapan keempat yaitu melakukan pelatihan
model YOLOv1l-L melalui platform Kaggle
Notebook (Python 3.11.11) dengan memanfaatkan
accelerator GPU T4 x 2. Pelatihan ini bertujuan agar
model dapat mendeteksi penyakit tanaman cabai
melalui 54 skenario pelatihan yang menggunakan 2
strategi utama yaitu membekukan lapisan backbone
(freeze backbone layer) dan tanpa membekukan
lapisan backbone (doesn 't freeze backbone layer).

Tahapan kelima yaitu melakukan proses
pengujian deteksi terhadap model YOLOvV11-L yang
telah dilatih menggunakan data uji (test set) sebesar
10% (450 gambar). Pada tahap ini, model dilakukan
evaluasi guna mengukur kemampuan generalisasi
dalam mendeteksi penyakit pada tanaman cabai yang
belum pernah dilihat sebelumnya oleh model.

Tahapan keenam yaitu menyimpan model terbaik
(save best model) berdasarkan nilai performa tertinggi
melalui metrik evaluasi pada persamaan 1, 2, 3, 4, dan
5. Hal ini bertujuan agar model dengan kemampuan
deteksi yang paling optimal dapat digunakan kembali
pada tahapan implementasi dan pengujian lanjutan
secara konsisten tanpa perlu melakukan pelatihan
ulang.

3.3. Pengujian dan Evaluasi Hasil Pengujian
Pengujian pada penelitian ini bertujuan untuk
memastikan sistem model memiliki kualitas yang baik
[35] dalam mendeteksi penyakit pada tanaman cabai
melalui penyesuaian hyperparameter pada model

YOLOvV11-L. Konfigurasi hyperparameter yang diuji
meliputi learning rate (0.01, 0.001, 0.0001), batch size
(8, 16, 32), epoch (30, 50, 100) dan optimizer (Adam).

Evaluasi hasil pengujian model dilakukan untuk
menilai kinerja dari sistem menggunakan mean

Average Precision (mAP) sebagai metrik utama [36],

[37], [38]. Selain itu, secara de facto, metrik mAP 0.5-

loU (MAP@50) menjadi standar umum yang

digunakan dalam evaluasi deteksi objek [39]. Adapun
metrik pendukung yang digunakan pada penelitian ini
dijabarkan sebagai berikut:

a. Precision, merupakan metrik yang berfokus pada
kemampuan model dalam memprediksi Kkelas
positif secara akurat untuk meminimalkan
kesalahan prediksi [40].

TP

Precision = ————— (@8]

TP + FP
b. Recall, merupakan metrik yang mengukur
persentase  kejadian  positif  aktual yang
diidentifikasi model dengan benar sebagai positif

benar [40].

Recall = — & )
= TP Y FN

c. Average Precision (AP), merupakan nilai yang
mencerminkan rata-rata akurasi model dengan
menggambarkan nilai precision dan recall secara
keseluruhan [41].

1
AP = j p(r)dr 3)

0
d. Mean Average Precision (mAP), merupakan nilai
yang dihitung dari nilai rata-rata AP setiap kelas
dengan rentang 0 hingga 1 [40].
k=n

1
maP =~ Z AP, @)
k

=1

e. Intersection of Union (loU), merupakan nilai yang
digunakan untuk mengukur tingkat tumpang tindih
(overlap) antara bounding box prediksi model
dengan ground-truth [40].
TP

oV =3 rp v PN

(5)
4.  HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini menguji 54 skenario pelatihan yang
terbagi menjadi 2 strategi utama masing-masing 27
skenario yang menggunakan model YOLOv11-L
dengan variasi learning rate (0.01, 0.001, 0.0001),

batch size (8, 16, 32), epoch (30, 50, 100) dan
optimizer (Adam).

4.1. Analisis Strategi 1 : Freeze Backbone Layer

Tabel 2. Hasil Pengujian Strategi 1

Hyperparameter | Precision | Recall MAP@50
0.01;8;30;Adam 0,85250 | 0,45515 0,58581
0.01;8;50;Adam 0,83277 | 0,51856 0,61274

0.01;8;100;Adam 0,81868 | 0,54746 0,61741

0.01;16;30;Adam 0,81538 | 0,48161 0,58342

0.01;16;50;Adam 0,83348 | 0,55601 0,59877

0.01;16;100;Adam | 0,81326 | 0,54043 0,59743

0.01;32;30;Adam 0,88703 | 0,48311 0,57982
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Berdasarkan hasil pengujian 27 skenario pada
strategi 1 (Tabel 2), penggunaan learning rate 0.01
dapat menghasilkan precision yang tinggi mencapai >
0.9 pada batch size 32 dan epoch 50, namun memiliki
recall yang rendah, di mana hal ini menunjukkan
banyak objek penyakit tanaman cabai yang tidak
terdeteksi oleh model deteksi YOLOv1l-L.
Konfigurasi terbaik pada strategi 1 ini dicapai oleh
learning rate 0.001, batch size 32, epoch 30, dan
optimizer Adam dengan nilai precision 0.77596, recall
0.64159 dan MAP@50 sebesar 0.63713. Hal ini
menunjukkan bahwa learning rate 0.001 mampu
memberikan keseimbangan performa yang lebih stabil
pada kondisi freeze backbone layer.

4.2. Analisis Strategi 2 : Doesn’t Freeze Backbone
Layer

Tabel 3 Hasil Pengujian Strategi 2

Hyperparameter | Precision | Recall mMAP@50
0.01;8;30;Adam 0,76028 | 0,20566 | 0,45327
0.01,;8;50;Adam 0,81092 | 0,32031 | 0,53892
0.01,;8;100;Adam 0,87533 | 0,42022 | 0,56385
0.01;16;30;Adam 0,76580 | 0,26717 | 0,50757
0.01;16;50;Adam 0,84578 | 0,37593 | 0,56338

0.01;16;100;Adam | 0,85188 | 0,46435 | 0,56970
0.01;32;30;Adam 0,71311 | 0,24598 | 0,47776
0.01,;32;50;Adam 0,87708 | 0,33744 | 0,56075

0.01;32;100;Adam | 0,90569 | 0,46352 | 0,54824
0.001;8;30;Adam 0,81908 | 0,49917 | 0,60987
0.001,8;50;Adam 0,83533 | 0,55469 | 0,61686

0.001;8;100;Adam | 0,79796 | 0,58657 | 0,61726

0.001;16;30;Adam | 0,79512 | 0,54102 | 0,62365

0.001;16;50;Adam | 0,77568 | 0,57597 | 0,61662

0.001;16;100;Adam | 0,92356 | 0,56143 | 0,62926
0.001;32;30;Adam | 0,80612 | 0,56699 | 0,64222
0.001;32;50;Adam | 0,78809 | 0,56570 | 0,63904

0.001;32;100;Adam | 0,76657 | 0,56489 | 0,60449
0.0001;8;30;Adam | 0,75819 | 0,58971 | 0,64274
0.0001;8;50;Adam | 0,80058 | 0,56633 | 0,63781

0.0001;8;100;Adam | 0,82677 | 0,56897 | 0,63818

Hyperparameter | Precision | Recall mMmAP@50 Hyperparameter | Precision | Recall MAP@50
0.01;32;50;Adam 0,91088 | 0,52950 0,57358 0.0001;16;30;Adam | 0,79791 | 0,56265 0,63388

0.01;32;100;Adam 0,87767 | 0,56878 0,59849 0.0001;16;50;Adam | 0,82718 | 0,57106 0,62476

0.001;8;30;Adam 0,78889 | 0,55269 0,61246 0.0001;16;100;Adam | 0,80013 | 0,56586 0,61351

0.001;8;50;Adam 0,84213 | 0,53558 0,59568 0.0001;32;30;Adam | 0,82739 | 0,54792 0,64416

0.001;8;100;Adam 0,79459 | 0,53608 0,59122 0.0001;32;50;Adam | 0,80193 | 0,55838 0,63902

0.001;16;30;Adam 0,77929 | 0,56291 0,63149 0.0001;32100;Adam | 0,76224 | 0,55577 0,62165

0.001;16;50;Adam 0,77734 | 0,59154 0,61037

0.001;16;100;Adam | 0,76852 | 0,56220 | 0,60952 Pada strategi 2 (Tabel 3), pelatihan secara end-to-
0.001;32;30;Adam | 0,77596 | 0,64259 | 0,63713 end dapat menghasilkan peningkatan performa yang
0.001,32:50;Adam | 073871 | 057133 | 061135 lebih konsisten pada learning rate rendah. Pada
0.001;32;100;Adam | 0,74748 | 0,60150 | 0,60749 konfigurasi learning rate yang cukup tinggi 0.01
g'gggifgfggfﬁgm 8;3223 8'3(7);33 g’gg?gg menyebabkan ketidakstabilan pembaruan  bobot
0.0001"8"100,'Adai::1 0’82556 0152489 0,61527 deng_an mAP@S-O rendah (0.45 — 0'5-6)' Namun,
0.0001.16:30:Adam | 0.78292 | 0.49513 | 060377 konfigurasi Iearnl_ng_ rate 0.0001, batch size 32, epoch
0.0001;16:50:Adam | 0,79467 | 0,52924 | 0,59902 30 dengan optimizer Adam berhasil -mencapai
0.0001;16:100;Adam | 0.80221 | 055897 | 0.60697 perform_a yang lebih optimal dengan nilai mMAP@50
0.0001;32;30;Adam | 0,80979 | 051547 | 061314 | tertinggi sebesar 0.64416.

0.0001;32;50;Adam | 0,80443 | 0,51640 0,60227

0.0001:32100:Adam | 0,80915 | 0,54701 0,60085 4.3. Perbandingan Strategi dan Evaluasi Visual

Perbandingan kedua strategi menunjukkan bahwa
model dengan strategi 2 : doesn’t freeze backbone
layer (MAP@50 : 0.64416) lebih unggul dibandingkan
freeze backbone layer (MAP@50 : 0.63713). Pelatihan
secara end-to-end memungkinkan model
menyesuaikan fitur tingkat rendah hingga tinggi secara
spesifik ternadap karakteristik visual 6 class dataset.
Kompleksitas visual yang mirip antar kelas berhasil
diekstraksi oleh model deteksi YOLOv11-L dengan
lebih optimal melalui strategi 2. Untuk memberikan
gambaran visual yang lebih jelas mengenai pengaruh
variasi hyperparameter terhadap Kkinerja model
YOLOV11-L, hasil pengujian dengan membandingkan
nilai MAP@50 ini divisualisasikan pada Gambar 1.

Perbandingan mAPSO: Freeze s Non-Freeze Backbone

Gambar 1. Visualisasi Perbandingan Strategi 1 dan 2

4.4. Pengujian Data Uji (Test Set)

Setelah diperoleh konfigurasi model terbaik
dengan nilai mMAP@50 sebesar 0.64416 (64.42%) pada
strategi 2 : doesn’t freeze backbone layer, model
tersebut akan dilakukan pengujian menggunakan data
uji sebanyak 10% (45 gambar) untuk mengetahui
kinerja model YOLOv11-L dalam kondisi nyata.
Proses uji coba deteksi dilakukan dengan menetapkan
nilai ambang batas (threshold) Intersection of Union
(loU) sebesar 0.5. Kemudian, evaluasi terhadap hasil
uji coba dilakukan dengan membandingkan hasil
deteksi model terhadap diagnosis pakar sebagai
referensi kebenaran (ground truth), di mana hasil
pengujian disajikan pada Tabel 4.
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Tabel 4 Hasil Pengujian Data Uji (Test Set)

Hasil Deteksi Model Hasil Deteksi Keterangan
Pakar
Layu Fusarium Layu Fusarium
Virus Kuning Virus Kuning
Daun Bercak
Daun Bercak Cokelat Cokelat

Layu Fusarium

Layu Fusarium

Daun Bercak Cokelat

Daun Bercak

Cokelat
Cabai Sehat Cabai Sehat
Daun Bercak
Daun Bercak Cokelat Cokelat
Virus Kuning Virus Kuning
Daun Bercak Cokelat Daun Bercak
Cokelat
Virus Kuning Virus Kuning
Daun Bercak
Daun Bercak Cokelat Cokelat
Virus Kuning Virus Kuning
Cabai Sehat Cabai Sehat
Layu Fusarium Layu Fusarium
Cabai Sehat Cabai Sehat

Daun Bercak Cokelat
dan Bounding Box
Ranting Kayu

Daun Bercak
Cokelat

Yo

Daun Keriting

Daun Keriting

Cabai Sehat

Cabai Sehat

Virus Kuning

Virus Kuning

Layu Fusarium

Layu Fusarium

Daun Bercak Cokelat

Daun Bercak
Cokelat

Daun Keriting

Daun Keriting
& Cabai Sehat

7]

Daun Keriting

Daun Keriting
& Cabai Sehat

Yo

Layu Fusarium

Layu Fusarium

Daun Keriting

Daun Keriting
& Cabai Sehat

Ya

Virus Kuning

Virus Kuning

Daun Bercak Cokelat

Daun Keriting

Daun Keriting

Daun Keriting

Layu Fusarium

Layu Fusarium

Cabai Sehat

Cabai Sehat

Daun Keriting

Daun Keriting

Layu Fusarium

Layu Fusarium

Daun Keriting

Daun Keriting

Virus Kuning Virus Kuning

Daun Bercak
Daun Bercak Cokelat Cokelat

Layu Fusarium Layu Fusarium
Antraknosa Antraknosa
Antraknosa Antraknosa
Antraknosa Antraknosa
Antraknosa Antraknosa
Antraknosa Antraknosa
Antraknosa Antraknosa
Antraknosa Antraknosa
Cabai Sehat Cabai Sehat
Cabai Sehat Cabai Sehat

Berdasarkan analisis terhadap data uji sebanyak
45 gambar, didapatkan bahwa sebanyak 40 pengujian
dikategorikan sebagai deteksi benar, 1 pengujian

sebagai deteksi salah dan 4 pengujian menghasilkan
deteksi sebagian. Secara persentase, hasil deteksi
kebenaran model YOLOv11l-L mampu mencapai
93.33% dengan tingkat deteksi kesalahan dan sebagian
sebesar 6.67%. Hasil ini menunjukkan bahwa model
YOLOv11-L memiliki tingkat akurasi yang tinggi
dalam mendeteksi penyakit pada tanaman cabai pada
threshold loU 0.5. Hal ini dikarenakan model telah
mampu menangkap karakteristik visual esensial yang
sesuai dengan klasifikasi aslinya, sehingga identifikasi
dinyatakan benar apabila objek dominan dalam citra
berhasil terdeteksi sesuai dengan kelas penyakit yang
sesungguhnya, meskipun tidak seluruh objek dalam
satu citra terdeteksi secara menyeluruh oleh bounding
box.

5.  KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah
dibahas terkait deteksi penyakit pada tanaman cabai
menggunakan YOLOv11-L, dapat disimpulkan bahwa
model deteksi yang dilatih (training) menggunakan
450 data gambar pada 6 class mampu memberikan
kinerja deteksi yang cukup baik. Hasil terbaik dari
pelatihan model menunjukkan nilai mean Average
Precision pada Intersection of Union 0.50 (mAP@50)
sebesar 64,42% pada strategi kedua dengan
konfigurasi hyperparameter training learning rate
0.0001, batch size 32 dan epoch 30 dengan optimizer
Adam tanpa membekukan lapisan backbone (doesn't
freeze backbone layer). Pada tahap pengujian
menggunakan data uji (test set) sebesar 10% dari total
dataset (45 citra), model mampu menunjukkan tingkat
akurasi deteksi sebesar 93,33% dengan tingkat
kesalahan sebesar 6,67%. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa model YOLOv11-L memiliki potensi yang baik
untuk digunakan dalam sistem deteksi penyakit
tanaman cabai. Untuk penelitian selanjutnya,
pengembangan dapat difokuskan pada peningkatan
jumlah dan variasi dataset, optimasi hyperparameter,
serta implementasi model secara realtime dengan
perangkat Internet of Things (IoT) guna meningkatkan
performa dan keandalan sistem di lapangan.
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