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ABSTRACT

Title :  Pengembangan Aplikasi Deteksi Penyakit Pada Daun
Padi Menggunakan Computer Vision Berbasis Python
Dan Yolo

Name :  Guswita Helmi

NIM : 2170005

Study Program :  Informatika

Education Level : S1

Mentor : 1. Yomei Hendra, S.Kom., M.Kom

2. Aldo Eko Syaputra, S.Kom., M.Kom

Rice is one of the main agricultural commodities in Indonesia and is highly
susceptible to various leaf diseases such as blast, blight, brown spot, and tungro.
These diseases can significantly reduce agricultural productivity. Therefore, a system
is needed to help farmers detect rice leaf diseases automatically and accurately. This
study aims to develop a rice leaf disease detection application using computer vision
technology based on Python and YOLO. The research method includes several
stages: problem scoping, data acquisition, data exploration, modeling, evaluation,
and deployment. The dataset was obtained from Roboflow and consists of five
classes: blast, blight, brown spot, healthy, and tungro. The YOLO model was trained
using Google Colab with specific parameters to improve detection accuracy.

The test results show that the developed model achieved an accuracy of 95%
and a mean Average Precision (mAP) of 95%, indicating excellent performance in
detecting rice leaf diseases. The web-based application was built using Flask and
Bootstrap, enabling users to upload images of rice leaves and receive real-time
detection results. With this application, farmers can easily identify diseases in rice

plants and take appropriate actions to address the issues effectively.

Keywords: Computer Vision, Yolo, Disease Detection, Rice Leaf, Python
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ABSTRAK

Judul Skripsi : Pengembangan Aplikasi Deteksi Penyakit Pada
Daun Padi Menggunakan Computer Vision Berbasis

Python Dan Yolo

Nama :  Guswita Helmi

NIM : 2170005

Program Studi : Informatika

Jenjang Pendidikan : S1

Pembimbing : 1. Yomei Hendra, S.Kom., M.Kom

2. Aldo Eko Syaputra, S.Kom., M.Kom

Padi merupakan salah satu komoditas pertanian utama di indonesia yang
rentan terhadap berbagai penyakit daun, seperti blast, blight, brown spot, dan tungro.
Penyakit ini dapat menyebabkan penurunan produktivitas pertanian secara signifikan.
Oleh karena itu, diperlukan suatu sistem yang dapat membantu petani dalam
mendeteksi penyakit daun padi secara otomatis dan akurat. Penelitian ini bertujuan
untuk mengembangkan aplikasi deteksi penyakit pada daun padi menggunakan
teknologi computer vision berbasis python dan yolo. Metode penelitian meliputi
tahapan problem scoping, data acquisition, data exploration, modeling, evaluation,
dan deployment. Dataset yang digunakan diperoleh dari roboflow dan terdiri dari lima
kelas, yaitu blast, blight, brown spot, healthy, dan tungro. Model yolo dilatih
menggunakan google colab dengan parameter tertentu untuk meningkatkan akurasi
deteksi.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model yang dikembangkan memiliki
tingkat akurasi sebesar 95% dan nilai mAP sebesar 95%, yang menunjukkan
performa yang sangat baik dalam mendeteksi penyakit daun padi. Implementasi
aplikasi berbasis web menggunakan flask dan bootstrap memungkinkan pengguna
untuk mengunggah gambar daun padi dan mendapatkan hasil deteksi secara real-
time. Dengan adanya aplikasi ini, petani dapat mengenali penyakit pada tanaman padi

dan mengambil tindakan yang tepat untuk mengatasi permasalahan tersebut.

Kata Kunci: Computer Vision, Yolo, Deteksi Penyakit, Daun Padi, Python
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1.  Latar Belakang Masalah

Pertanian memainkan peran penting dalam menentukan ketahanan pangan
dunia, karena dengan adanya pertanian banyak masyarakat dunia yang terbantu
dalam memenuhi sumber kebutuhan bahan pangan (Putra Pranjaya et al., 2024).
Menurut (Hawari et al., 2022) pertanian adalah kegiatan yang dilakukan oleh
manusia untuk memproduksi pangan dengan menggunakan sumber daya alam.
Kemajuan perekonomian Indonesia paling banyak dipengaruhi oleh sektor
pertanian. Menurut (Yuliany et al., 2022) sektor pertanian sangat penting untuk
ketahanan pangan, dan teknologi artificial intelligence banyak digunakan pada
sektor pertanian. Menurut (Khumaidi & Hikmah, 2021) Indonesia terkenal dengan
tanahnya yang subur, yang memungkinkan pertumbuhan berbagai jenis pertanian
seperti singkong, jagung, dan padi.

Menurut (Yusuf et al., 2020) padi adalah salah satu komoditas pertanian
yang memberikan kontribusi yang cukup besar terhadap perekonomian nasional.
Menurut (Julianto et al., 2023) padi merupakan komoditas pangan utama bagi
banyak negara, termasuk Indonesia, yang mengandalkannya sebagai sumber utama
asupan karbohidrat. Menurut (Sayuthi et al., 2020) untuk membudidayakan
tanaman padi memiliki banyak hambatan yang dihadapi, salah satunya adalah
serangan hama. Upaya untuk menjaga kecukupan pangan, maka perlu dilakukan
pengelolaan terhadap faktor penghambat, seperti serangan hama. Menurut (Ibrahim
& Latifa, 2023) dalam industri pertanian, menentukan waktu panen yang tepat
sangat penting untuk mencapai hasil panen terbaik.

Menurut (BPS-Statistics Indonesia, 2024) produksi padi di Indonesia
sepanjang Januari hingga Desember 2023 mencapai sekitar 53,98 juta ton GKG,
atau mengalami penurunan sebanyak 767,98 ribu ton GKG (1,40 persen)
dibandingkan 2022 yang sebesar 54,75 juta ton GKG. Produksi padi tertinggi pada
2023 terjadi pada bulan Maret, yaitu sebesar 8,92 juta ton GKG, sementara produksi
terendah terjadi pada bulan Desember, yaitu sekitar 1,97 juta ton GKG. Pada Januari
2024, produksi padi diperkirakan sebesar 1,50 juta ton GKG, dan potensi produksi



padi sepanjang Februari hingga April 2024 mencapai 17,10 juta ton GKG. Dengan
demikian, total potensi produksi padi pada subround Januari hingga April 2024
diperkirakan mencapai 18,59 juta ton GKG, atau mengalami penurunan sekitar
22,25 juta ton GKG (17,54 persen) dibandingkan 2023 yang sebesar 22,25 juta ton
GKG.

Produksi padi di Indonesia sering kali mengalami penurunan akibat
serangan penyakit yang menyerang tanaman padi, yang tidak terdeteksi sejak dini.
Minimnya pengetahuan petani tentang gejala awal penyakit membuat petani sulit
untuk mengambil tindakan pencegahan yang tepat waktu. Akibatnya, penyakit
menyebar dengan cepat dan mempengaruhi kualitas serta kuantitas hasil panen.
Kondisi ini tidak hanya menurunkan produksi padi secara signifikan, tetapi juga
berpotensi menyebabkan gagal panen yang berdampak buruk terhadap ketahanan
pangan dan kesejahteraan ekonomi petani .

Menurut (Rijal et al., 2024) penyakit pada tanaman adalah salah satu
penyebab penurunan kuantitas dan kualitas hasil pertanian. Penyakit yang
menyerang daun tanaman padi dapat mengakibatkan penurunan jumlah produksi
padi. Jenis penyakit pada daun tanaman padi sangat beragam. Orang awam
terkadang tidak tahu jenis penyakit pada daun tanaman padi, sehingga akan
berakibat terjadinya kesalahan mengidentifikasi jenis penyakitnya dan
penanganannya.

Menurut (Saputra et al., 2021) banyak faktor yang dapat menyebabkan
gagal panen dalam produktivitas tanaman padi, yaitu hama dan penyakit daun padi.
Menurut (Agustiani et al., 2022) penyakit padi merupakan salah satu musuh utama
dari terjadinya penurunan hasil panen yang mempengaruhi kualitas padi yang
dihasilkan. Tanaman yang terserang penyakit menunjukkan gejala berupa bercak
dengan pola dan warna tertentu. Gejala tersebut dapat diamati pada bagian tubuh
padi, seperti telinga, daun, batang, dan akar padi. Karena penampang daun lebih
lebar dari bagian lainnya, gejala penyakit paling jelas terlihat pada daun, perubahan
warna dan bentuk bercak lebih jelas terlihat.

Menurut (Deden Miftah Fauzi et al., 2024) penyakit brown spot, bacterial
blight, dan blast adalah salah satu penyakit padi yang paling meresahkan petani.

Penyakit ini biasanya menyerang tanaman padi yang berumur lebih dari dua bulan



masa tanam, menyebabkan daun menjadi kuning, bercak, dan batang padi menjadi
busuk. Sedangkan menurut (Putri Ayuni et al., 2023) gangguan pada daun padi
adalah penyakit pada tanaman padi yang berdampak pada hasil produksi beras.
Penyakit yang menyerang tanaman padi biasanya terjadi pada bagian daun,
menyebabkan peruubahan warna dan bercak. Penyakit daun yang paling sering
meyerang tanaman padi adalah blast, brown spot, leaf smut, dan penyakit lainnya.

Menurut (Arifin et al., 2023) industri 4.0 mendorong otomatisasi sistem di
berbagai sektor, termasuk dalam pengembangan smart agriculture, dimana
teknologi  seperti computer vision dan artificial intelligence yang
mengimplementasikan pengolahan citra digital terus mengalami kemajuan.
Menurut (Virgiawan et al., 2024) seiring dengan pesatnya perkembangan penelitian
kecerdasan buatan, salah satunya tentang pendeteksian objek. Dengan adanya
teknologi, manusia dapat secara otomatis dan efisien dalam mengenali dan
mengidentifikasi objek-objek yang ada dalam sebuah gambar secara otomatis dan
efisien. Pendeteksian objek merupakan salah satu bidang penting dalam computer
vision, yaitu cabang ilmu yang berfokus pada bagaimana komputer dapat
memahami, menganalisis, dan menafsirkan data visual, khususnya gambar atau
video. Sedangkan menurut (Kurniawan, et al., 2022) computer vision adalah upaya
manusia membuat perangkat lunak komputer yang bisa mengenali objek di dalam
gambar digital. Ini berbeda dengan metode image processing (pengolahan citra)
yang biasa dimanfaatkan untuk memanipulasi gambar digital, namun tidak
bertujuan memahami isi gambar.

Pada saat ini, bidang pengenalan dan pendeteksian objek computer vision
sedang berkembang dengan pesat dan mulai digunakan di berbagai bidang industri
dan medis (Aini et al., 2021). Berbagai industri termasuk pertanian kini
menggunakan teknologi computer vision yang telah berkembang pesat. Computer
vision digunakan pada bidang pertanian untuk mengawasi kesehatan tanaman,
menemukan hama, dan mengoptimalkan pemupukan dan irigasi. Drone yang
dilengkapi dengan kamera dan sensor dapat mengambil gambar lahan pertanian dan
menggunakan algoritma untuk menilai kondisi tanaman secara real-time. Computer
vision adalah teknik yang efektif, murah, mudah digunakan, dan tidak merusak

tanaman. Sistem yang dihasilkan computer vision dapat dijalankan pada komputer,



sehingga mudah digunakan masyarakat untuk menemukan penyakit tanaman
(Khaira et al., 2024).

Pada era sekarang ini, bidang agrikultur tidak hanya memanfaatkan
kecerdasan buatan, yang telah mengalami kemajuan untuk meningkatkan efisiensi
produksi dengan mengurangi dampak negatif lingkungan. Pemanfaatan teknologi
dapat mengurangi biaya penyemprotan pestisida pada tanaman sebanyak 90%.
Dalam bidang agrikultur, kombinasi kecerdasan buatan dan computer vision telah
menjadi sangat efektif, dan terkadang digunakan bersama dengan teknik big data
untuk menyelesaikan masalah seperti mendeteksi penyakit tanaman. Kecerdasan
buatan yang mengalami kemajuan secara signifikan terkhusus pada machine
learning sehingga muncul deep learningi. You Only Look Once (Yolo) adalah
metode deteksi objek yang lebih baik dalam pendekatan deep learning, hal ini
dikarenakan Yolo mengeluarkan fitur dari gambar dan menghitung bounding box
dengan probabilitas kelas, kemudian memberikan hasil kelas objek dan informasi
lokasi gambar (Ardiansyah & Hasan, 2023).

Pada penelitian ini metode kecerdasan buatan yang digunakan dalam
pendekatan computer vision adalah berbasis python dan YOLO (You Look Only
Once). Python adalah salah satu bahasa pemrograman yang paling banyak
digunakan oleh para developer dan perusahaan besar untuk membuat aplikasi
desktop, web, dan mobile. Sedangkan Yolo adalah suatu perkembangan dari
algoritma Convolutional Neural Network (CNN) yang dapat mendeteksi objek
menggunakan model terpadu yang sudah terlatih, dimana jaringan konvolusional
tunggal secara bersamaan memprediksi beberapa kotak pembatas dan probabilitas
kelas di dalam kotak tersebut, dimana sistem pada algoritma Yolo dapat mendeteksi
sebuah gambar ataupun video secara real-time, dan menghasilkan nilai yang akurat,
sehingga Yolo dapat mendeteksi objek dengan tingkat keakurasian dan frame rate
yang sangat tinggi.

Penelitian mengenai penyakit pada daun padi sudah banyak dilakukan
sebelumnya. Pada penelitian yang dilakukan oleh (Putra Pranjaya et al., 2024)
berjudul “Klasifikasi penyakit pada daun tanaman padi berbasis Yolo V5 (You Only
Look Once)”, penelitian ini berhasil mengembangkan sistem secara real-time yang

dapat membantu petani menemukan dan mengobati penyakit pada tanaman padi.



Pengujian secara real-time menunjukkan nilai mAP tertinggi 95%, akurasi 88%,
dan recall 100%. Untuk kelas narrow brown spot nilai akurasi adalah 93%, kelas
hawar daun akurasi 81%, dan kelas daun padi normal akurasi 91%.

Penelitian yang dilakukan oleh (Deden Miftah Fauzi et al., 2024) berjudul
“Deteksi jenis penyakit pada tanaman padi menggunakan Yolo V5, penelitian ini
menunjukkan performa yang sangat baik, dengan matriks kinerja yaitu, precision
92,5%, recall 90,8%, Fl-score 91,6%, dan mAP 91,6%. Penelitian oleh
(Ardiansyah & Hasan, 2023) berjudul “Deteksi dan Klasifikasi Penyakit pada Daun
Kopi Menggunakan Yolo v7”, penelitian ini menunjukkan bahwa metode Yolo v7
efektif dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan penyakit pada daun tanaman
kopi. Hasilnya menunjukkan akurasi yang tinggi (precision 0,926 dan FI-score
0,93) dan kinerja yang baik pada kelas binary (F'/-score 0,99, precision 0,991, dan
recall 1).

Penelitian lain oleh (Anwar et al., 2023) berjudul “Klasifikasi Penyakit
Tanaman Cabai Rawit Dilengkapi Dengan Segmentasi Citra Daun Dan Dan Buah
Menggunakan Yolo V77, penelitian ini menunjukkan bahwa akurasi segmentasi
Yolo v7 0,970 pada mAP50 untuk segmentasi daun dan buah tanaman cabai. Untuk
model DCNN dengan fransfer learning yang didasarkan pada model
EfficientNetV2M, akurasi klasifikasi penyakit daun adalah 0,912, dan akurasi
klasifikasi buah cabai 0,889. Penelitian lainnya dilakukan oleh (Pokhrel, 2024)
berjudul “Penyakit Pada Buah Kakao Menggunakan Yolo v8 Berbasis Website”,
penelitian ini berhasil mengembangkan model Yolov8 untuk mendeteksi hama dan
penyakit buah kakao dan mencapai akurasi yang sangat baik, yaitu 94%. F'l-score
tertinggi mencapai 0,93 pada nilai confidence 0,455, menunjukkan keseimbangan
yang baik antara presisi dan recall. Nilai presisi mencapai rata-rata maksimal 1,00
pada nilai confidence 0,973, menunjukkan tingkat presisi yang sangat tinggi. Nilai
recall mencapai rata-rata maksimal 0,94 pada nilai confidence 0,00.

Berdasarkan permasalahan pada produksi tanaman padi yang menurun
akibat penyakit tanaman padi, penulis mengangkat sebuah penelitian yang berjudul
“Pengembangan Aplikasi Deteksi Penyakit pada Daun Padi Menggunakan
Computer vision Berbasis Python dan Yolo”. Penelitian ini bertujuan untuk

mengembangkan aplikasi yang dapat mendeteksi penyakit pada daun padi secara



otomatis menggunakan teknologi computer vision yang diharapkan dapat

membantu membantu petani meningkatkan produktivitas pertanian dengan

mengurangi kesalahan diagnosis penyakit dan menyediakan penanganan penyakit

tanaman padi yang tepat waktu.

1.2

Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang masalah yang sudah di uraikan di atas, maka

rumusan masalah dalam penelitian ini adalah:

1.

1.3.

Bagaimana Pengembangan Aplikasi Deteksi Penyakit pada Daun Padi
Menggunakan Computer vision Berbasis Python dan Yolo?

Bagaimana mengaplikasikan Computer vision berbasis Python dan Yolo
yang terdiri dari beberapa tahapan yaitu Problem Scoping, Data Acquisition,
Data Exploration, Modelling, Evaluation, dan Deployment?

Bagaimana Aplikasi Deteksi Penyakit pada Daun Padi Menggunakan
Computer vision Berbasis Python dan Yolo dapat membantu dalam

mengidentifikasi penyakit tanaman padi secara mandiri?

Hipotesis

Berdasarkan rumusan masalah yang diuraikan di atas, maka hipotesis dalam

penelitian ini adalah:

1.

Pengembangan Aplikasi Deteksi Penyakit pada Daun Padi Menggunakan
Computer vision Berbasis Python dan Yolo dapat menghasilkan alat yang
efektif dan efisien dalam mengenali penyakit tanaman padi.

Penerapan tahapan-tahapan seperti problem scoping, data acquisition, data
exploration, modelling, evaluation, dan deployment pada aplikasi berbasis
python dan Yolo dapat meningkatkan akurasi dalam mendeteksi penyakit
pada daun padi.

Aplikasi Deteksi Penyakit pada Daun Padi Menggunakan Computer vision
Berbasis Python dan Yolo, mampu membantu pengguna dalam
mengidentifikasi penyakit padi secara mandiri, meningkatkan pemahaman

petani, dan memungkinkan tindakan pencegahan lebih dini.



1.4. Batasan Masalah
Berdasarkan rumusan masalah dan hipotesis yang penulis dapatkan, maka
batasan masalah dalam penelitian ini dibatasi pada Pengembangan Aplikasi Deteksi

Penyakit pada Daun Padi Menggunakan Computer vision Berbasis Python dan Yolo.

1.5.  Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah di atas, maka tujuan penelitian dalam

penelitian ini adalah:

1. Mengembangkan Aplikasi Deteksi Penyakit pada Daun Padi Menggunakan
Computer vision Berbasis Python dan Yolo.

2. Menerapkan tahapan-tahapan seperti problem scoping, data acquisition,
data exploration, modelling, evaluation, dan deployment dalam
pengembangan aplikasi deteksi penyakit pada daun padi untuk memastikan
efisiensi dan akurasi aplikasi.

3. Membantu pengguna meningkatkan produktivitas pertanian, meningkatkan
kesadaran, dan kemampuan pengguna untuk mengidentifikasi penyakit

tanaman padi secara mandiri.

1.6. Manfaat Penelitian
Dengan melakukan penulisan ini, penulis dapat menguraiakan manfaat-

manfaat sebagai berikut:

1. Penulis

Mengaplikasikan ilmu-ilmu akademis yang didapat selama perkuliahan ke
dalam Pengembangan Aplikasi Deteksi Penyakit pada Daun Padi Menggunakan
Computer vision Berbasis Python dan Yolo. Penulis dapat mengembangkan
kreatifitas dalam menbuat aplikasi yang dapat digunakan untuk menyelesaikan
permasalahan, terutama yang berkaitan dengan pendeteksian atau sebagai bahan

penelitian yang digunakan oleh banyak orang.



2. Masyarakat
Merancang aplikasi yang mendukung mobilitas pengguna yang akurat
dalam mendeteksi penyakit pada tanaman padi. Pengguna dapat mengetahui secara

cepat mengenai penyakit yang menyerang tanaman padi.

3. Universitas
Menambah literatur di bidang teknologi pertanian, khususnya mengenai

penerapan computer vision untuk deteksi penyakit pada tanaman.
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2.1. Kecerdasan Buatan

Kecerdasan buatan juga dikenal sebagai Artificial intelligence pertama kali
muncul pada tahun 1950 (Kaul et al., 2020). Kecerdasan buatan adalah kemampuan
untuk meningkatkan kecerdasan sebuah sistem melalui pengaturan yang sesuai
dengan standar ilmiah (Esteva et al., 2021). Kecerdasan buatan adalah cabang ilmu
komputer yang berfokus pada pembuatan sistem dan mesin yang dapat melakukan
tugas-tugas yang biasanya membutuhkan kecerdasan manusia. Kecerdasan buatan
menggunakan data dan algoritma untuk memodelkan kemampuan seperti
pemahaman bahasa, pengenalan wajah, pemecahan masalah, pengambilan
Keputusan, dan pembelajaran dari data.

Menurut Sri Hartati (2021), berikut gambaran singkat tentang cabang
keilmuan dari kecerdasan buatan, yaitu:
1. Sistem Pakar (Expert System)

Sistem pakar didefinisikan sebagai perangkat lunak berpengetahuan intensif
yang dapat melakukan beberapa tugas yang biasanya membutuhkan keahlian

manusia.

2. Penalaran Komputer (Computer Reasoning)
Case-based reasoning (CBR) adalah paradigma utama dalam penalaran

otomatis dan pembelajaran mesin.

3. Pembelajaran Mesin (Machine Learning)
Pembelajaran Mesin adalah teknologi yang memungkinkan sistem belajar

langsung dari contoh, data, dan pengalaman.

4. Jarinagn Saraf Tiruan (Artificial Neural Networks)
Jarinagn saraf tiruan adalah representasi dari otak manusia yang

mensimulasikan proses belajar.
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5. Pemrosesan Bahasa Alami (Natural Language Processing)
Pemrosesan bahasa alami adalah saluran inteligensi buatan dan linguistic
yang ditujukan untuk membuat komputer memahami pernyataan atau kata-kata

yang ditulis dalam Bahasa manusia.

6. Pengenalan Pola (Pattern Recognition)
Pengenalan pola adalah cabang keilmuan pengenalan pola yang
menyediakan Solusi untuk berbagai masalah, mulai dari pengenalan ucapan,

pengenalan wajah, hingga karakter tulisan tangan dan diagnosis medis.

7. Indra Komputer (Computer vision)
Indra komputer bertujuan untuk menghasilkan model komputasi sistem

visual manusia.

8. Robotika
Robotika merupakan subjek tanpa batas yang tajam menyatu ke dalam

bidang-bidang, seperti kecerdasan buatan, otomatisasi, dan remote control.

9. Sistem Pendukung Keputusan (Decision Support System)
Sistem pendukung keputusan adalah sistem informasi berbasis komputer
yang dirancang sedemikian rupa hingga membantu manajer memilih salah satu dari

banyak Solusi alternatif untuk suatu masalah.

2.2.  Computer Vision
Computer vision adalah komponen artificial intelligence yang meniru
jaringan syaraf manusia, yaitu otak dan mata. Visualisasi mesin memiliki berbagai
tingkatan tugas, tugas terendah termasuk mengenali tepi pada gambar dan tugas
Tingkat tinggi termasuk memahami adegan keseluruhan untuk mendeteksi objek
dalam gambar atau video secara real-time (Anugrah Pramesta et al., 2022). Tiga
komponen utama telah berkontribusi secara signifikan pada kemajuan dalam bidang
computer vision, yaitu:
1. Matangnya teknik deep learning, yang merupakan jenis pembelajaran mesin
yang memungkinkan pembelajaran langsung dari fungsi yang sangat kompleks
menggunakan data mentah.

2. Kemajuan dalam komputasi lokal yang kuat melalui penggunaan GPU.



11

3. Ketersediaan kumpulan data berlabel yang dapat diakses secara publik, yang

dapat digunakan untuk melaih algoritma ini.

Computer vision berfungsi untuk membuat keputusan tentang objek fisik
nyata yang didapat dari perangkat atau sensor, dan computer vision membuat
komputer dapat mengenali gambar layaknya manusia (Susim & Darujati, 2021).
Gambar berikut menunjukkan analogi persamaan antara jaringan penglihatan

manusia dan computer vision, yaitu:

jy -
0
— \&) — —. Tomato
Temato Eye B8ram

Result

Gambar 2. 1 Analogi Jaringan Penglihatan Manusia

84% Tomato
_ 15% Apple

1% Peach

W

Tomato Computer Result

Gambar 2. 2 Analogi Computer Vision

2.3. Pengolahan Citra

Pengolahan citra adalah suatu teknologi untuk menyelesaikan masalah
pemrosesan gambar (Susim & Darujati, 2021). Pengolahan citra adalah metode
pengolahan gambar yang meningkatkan kualitas gambar sehingga lebih mudah di
interpretasikan oleh manusia atau mesin komputer berupa foto ataupun gambar
bergerak (Rilo Pambudi et al., 2020). Pengolahan citra diwakili sebagai bit dalam

array yang memiliki nilai real dan komplek.
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Gambar 2. 3 Koordinasi Citra digital

Pada gambar diatas, kita dapat melihat bahwa sebuah citra adalah matriks
yang terdiri dari M sebagai kolom dan N sebagai baris, dan ada pixel yang

merupakan elemen terkecil dari citra.

24. Yolo

You Only Look Once (Yolo) adalah metode deteksi objek yang lebih baik
dalam pendekatan deep learning, hal ini dikarenakan Yolo mengeluarkan fitur dari
gambar dan menghitung bounding box dengan probabilitas kelas, kemudian
memberikan hasil kelas objek dan informasi lokasi gambar (Ardiansyah & Hasan,
2023).

Untuk mengetahui apakah dataset yang sudah dilatih menghasilkan model
yang baik, Yolo memiliki beberapa parameter yang dapat digunakan untuk
mengetahui apakah modelnya baik atau tidak. Parameter tersebut adalah:

l. Confusion matrix

Confusion matrix adalah sebuah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi
kinerja model dalam klasifikasi atau deteksi. Saat mendeteksi objek dengan Yolo,
confusion matrix dapat digunakan untuk menunjukkan dan menganalisis seberapa
baik model Yolo dalam mengklasifikasikan objek dan menemukan apakah ada

kesalahan dalam proses deteksi.
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Positive Negative

Positive True Positive False Positive

Negative False Negative True Negative

Gambar 2. 4 Confusion matrix

a. True Positives (TP) adalah jumlah objek yang benar terdeteksi oleh
model.

b. True Negatives (TN) adalah jumlah objek yang tidak ada dan tidak
terdeteksi dengan benar oleh model.

c. False Positives (FP) adalah jumlah objek yang salah dianggap sebagai
objek oleh model.

d. False Negatives (FN) adalah jumlah objek yang tidak terdeteksi oleh

model padahal seharusnya terdeteksi.

Confusion matrix membantu dalam menghitung matrik evaluasi seperti
akurasi, presisi, recall, dan F'I-score. Namun, nilai spesifik confusion matrix Yolo
akan bergantung pada implementasi dan data yang digunakan dalam proses deteksi

objek.

2. Accuracy
Accuracy adalah matriks yang digunakan untuk mengukur sistem secara
keseluruhan dapat melakukan klasifikasi dengan benar. Untuk mengetahui nilai

akurasi, persamaan berikut dapat digunakan:

TP +TN
Accuracy = o P T FN

(1)
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3. Precision

Precision  menunjukkan seberapa akurat model Yolo dalam
mengklasifikasikan objek sebagai positif. Semakin tinggi nilai precision, semakin
sedikit objek yang terdeteksi salah sebagai positif atau false positive. Untuk

mengetahui nilai precision persamaan berikut dapat digunakan:

TP
i )
Precision TP FP (2)

4. Recall

Recall menunjukkan seberapa baik model Yolo menemukan objek yang
sebenarnya positif. Semakin tinggi nilai recall, semakin sedikit objek yang terlewat
atau false negative. Untuk mengetahui nilai recall persamaan berikut dapat

digunakan:

TP
- 3
Recall TP T TN 3)

5. Fl-score

FI-score sangat membantu ketika mengevaluasi model secara menyeluruh,
terutama ketika ada kelas yang tidak seimbang dalam dataset. F'/-score memiliki
rentang nilai 0 hingga 1 dan menunjukkan performa yang sempurna dengan presisi
dan recall yang optimal. Untuk mengetahui nilai '/-score persamaan berikut dapat

digunakan:

2 * Precision * Recall
FI =

“4)

Precision + Recall

6. Mean Average Precision (mAP)

mAP menghitung presisi rata-rata untuk setiap kelas objek yang ada dalam
dataset, lalu memgambil rata-rata tersebut. Presisi dihitung pada setiap level
ambang batas (threshold) yang berbeda untuk menghasilkan kurva presisi-

panggilan (precision-recall). Untuk menghitung mAP, kurva dihitung dengan



15

mengambi area rata-rata di bawah kurva (4rea Under the Curve atau AUC). Untuk

mengetahui nilai mAP persamaan berikut dapat digunakan:

1 k=n

mAP = ~ Z AP, 5)
=]
2.5. Python

Python adalah Bahasa pemrograman tingkat tinggi yang di ciptakan oleh
Guido Van Rossum dan dirilis tahun 1991. Python merupakan Bahasa yang sangat
popular belakangan ini. Selain itu, python adalah Bahasa pemrograman yang dapat
digunakan untuk berbagai tujuan, seperti machine learning dan deep learning
(Alfarizi et al., 2023). Python adalah bahasa pemrograman berorientasi objek yang
dapat digunakan untuk membuat perangkat lunak dan berjalan di berbagai sistem
operasi. Python saat ini mejadi bahasa yang populer di bidang ilmu data dan analisis
karena dukungannya terhadap repository. Repository ini menyediakan fungsi
analisis data dan pembelajarn mesin, data preprocessing tools, dan visualisasi

data.(Koretsky, 2023).

@ python

Gambar 2. 5 Logo Python

2.6. Flask

Flask ringan digunakan karena termasuk dalam jenis microframework
karena tidak memerlukan alat atau Pustaka khusus untuk digunakan (Ngantung &
Pakereng, 2021). Flask adalah kerangka kerja (framework) yang sangat terkenal
dan mudah digunakan untuk membuat aplikasi web menggunakan bahasa

pemrograman python. Dikenal karena fleksibelitasnya yang tinggi, flask telah
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menjadi pilihan populer bagi pengembang dalam mengembangkan aplikasi
website.
2.7.  Bootstrap

Bootstrap adalah alat bantu untuk membuat tampilan website yang
mempercepat pekerjaan pengembang dan pendesain halaman website (Widayati et
al., 2021). Sedangkan menurut (I Kadek Juni Arta & Nyoman Bagus Suweta
Nugraha, 2020), bootstrap adalah salah satu framework html, css, dan javascript
yang paling populer digunakan oleh web developer untuk mengembangkan website

responsive yang dirancang khusus untuk bagian pengembangan front-end website.

2.8.  Roboflow

Roboflow adalah platform web yang berfungsi untuk berhubungan dengan
kumpulan dataset dan merupakan kerangka pengembang computer vision yang
menawarkan peningkatan pemrosesan dan teknik pelatihan model untuk
pengumpulan data. Dengan roboflow, dapat membagikan dataset sekaligus
pemrosesannya, menggunakan bounding box untuk menandai atau annotate objek
yang akan ditemukan, dan melakukan preprocessing seperti grayscale, dan

augmentasi (Hayati et al., 2023).

2.9. Pertanian

Pertanian adalah kegiatan pemanfaatan sumber daya hayati oleh manusia
untuk menghasilkan makanan, bahan baku industri, atau energi, serta untuk
mengelola lingkungan hidupnya. Sektor pertanian dapat diandalkan dalam
pemuliahn ekonomi nasional karena telah terbukti terus berkontribusi pada

perekonomian nasional meskipun badai krisis telah melanda.

2.10. Padi

Padi (oriza sativa) adalah salah satu produksi pangan setelah jagung dan
gandum yang menempai urutan ketiga sebagai jenis biji-bijian terbaik (Khoiruddin
et al., 2022). Padi adalah tanaman yang menghasilkan beras, bahan makanan pokok
bagi Sebagian besar penduduk di berbagai negara, terutama di Asia. Padi

merupakan tanaman yang termasuk dalam keluarga rumput-rumputan (poaceae)
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dan tumbuh dengan baik di lingkungan tropis dan subtropic. Padi biasanya di tanam
di sawah yang tergenang air, tetapi ada juga varietas yang dapat tumbuh di ladang
kering. Padi melalui berbagai fase dalam siklus hidupnya, mulai dari fase benih,
fase vegetatif (pertumbuhan daun dan batang), fase reproduktif (pembentukan bulir
padi), dan fase pematangan (biji padi siap panen). Pertanian padi membutuhkan
perawatan yang intensif, termasuk pengendalian hama dan penyakit.

Menurut (Deden Miftah Fauzi et al., 2024) penyakit brown spot, bacterial
blight, dan blast adalah salah satu penyakit padi yang paling meresahkan petani.

1. Brown spot
Brown spot atau yang lebih di kenal dengan nama bercak coklat adalah
penyakit yang disebabkan oleh jamur bipolaris oryzae, yang dapat mempengaruhi

tanaman padi.

2. Bacterial Blight
Bacterial Blight adalah penyakit yang disebabkan oleh bakteri xanthomonas

oryzae pv. Oryzae (xoo) yang menyerang tanaman padi.

3. Blast
Blast adalah penyakit yang disebabkan oleh jamur pyricularia grisea atau

pyricularia oryzae. Penyakit ini menyerang bagian daun dan leher malai padi.

Menurut (Putri Ayuni et al., 2023) penyakit daun yang paling sering
meyerang tanaman padi adalah blast, brown spot, leaf smut, dan penyakit lainnya.
1. Leaf Smut

Leaf smut adalah penyakit yang disebabkan oleh jamur Exserohilum
turcicum. Penyakit ini menyerang bagian daun padi dan menyebabkan kerusakan

pada tanaman padi.

Pada penelitian ini, jenis penyakit daun yang akan digunakan adalah blast,
blight, brown spot, healthy, dan tungro.
1. Healthy

Healthy adalah daun padi dalam kondisi sehat, tanpa gejala penyakit atau

kerusakan. Daun yang sehat biasanya berwarna hijau cerah, tidak ada bitnik-bintik,
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bercak, atau perubahan warna yang mengindikasikan adanya serangan hama atau

penyakit.

2. Tungro
Tungro adalah penyakit yang menyerang tanaman padi yang disebabkan
oleh rice tungro baciliform virus (RTBV) dan rice tungro spherical virus (RTSV),

yang ditularkan oleh wereng hijau (nephotettix virescens).



2.11.

State Of The Art

Pada State of the art, penulis mencari referensi yang akan mendukung penelitian ini. Referensi yang digunakan adalah referensi yang

paling relevan dengan penelitian ini. Studi literatur yang digunakan sebagai acuan dapat dilihat pada tabel 2.1.

Tabel 2. 1 State Of The Art

tanaman tomat berdasarkan daun

meggunakan computer vision dengan yolo

dan opencv

No Judul Artikel Tahun Metode Hasil

1 | Deteksi jenis penyakit pada tanaman padi | 2024 Yolo v5 Hasil penelitian menunjukkan performa yang sangat

menggunakan yolo v5 baik, dengan matriks kinerja yaitu, precision 92,5%,
recall 90,8%, f1-score 91,6%, dan map 91,6%.

2 | Deteksi dan tracking objek secara real-time | 2024 Yolo v3 Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem dapat
berbasis computer vision menggunakan mendeteksi banyak item dalam satu gambar dengan
metode yolo v3 waktu kurang dari 3 detik dan jangkauan deteksi

hingga 100 cm saat objek dekat dengan kamera dan
150 cd/m2 saat objek berada dalam cahaya paling
terang.

3 | Perancangan sistem pendeteksi kualitas | 2024 | Yolo dan opencv | Hasil  penelitian ini  menunjukkan  bahwa

penggunakan metode yolo dan opencv sangat

membantu dalam pengembangan sistem prediksi




yang dapat mendeteksi kualitas daun tomat dengan

cepat, efektif, dan akurat.

Deteksi citra daun untuk klasifikasi | 2024 Convolutional | Hasil penelitian menunjukkan bahwa skenario kedua

penyakit daun padi  menggunakan neural network | dengan 50 epoch memiliki akurasi pelatihan sebesar

pendekatan deep learning dengan model (CNN) 99,05% dan akurasi validasi sebesar 80%, dengan

cnn nilai recall, precision, dan f1-score yang sangat baik,
yaitu 1,00. Ini menunjukkan bahwa model sangat
efektif dalam mengklasifikasikan penyakit pada
daun padi.

Rancang bangun aplikasi deteksi alat | 2024 Yolo v5 Hasil penelitian ini menunjukkan setelah melakuka

pelindung diri (apd) untuk pekerja proyek pelatihan dataset sebanyak 100, aplikasi ini

dengan menggunakan algoritma yolo v5 mencapai tingkat akurasi yang sangat memuaskan.
Akurasi helm dan rompi 96%, masker 95%, dan
sepatu 92%.

Klasifikasi penyakit pada daun tanaman | 2023 Yolo v5 Hasil penelitian menunjukkan bahwa penelitian ini

padi berbasis yolo v5 (you only look once)

berhasil mengembangkan sistem secara real-time
yang dapat membantu petani menemukan dan
mengobati penyakit pada tanaman padi. Pengujian

secara real-time menunjukkan nilai map tertinggi

20



95%, akurasi 88%, dan recall 100%. Untuk kelas
narrow brown spot nilai akurasi adalah 93%, kelas
hawar daun akurasi 81%, dan kelas daun padi

normal akurasi 91%.

Klasifikasi penyakit tanaman cabai rawit
dilengkapi dengan segmentasi citra daun

dan buah menggunakan yolo v7

2023

Yolo v7

Hasil penelitian menunjukkan bahwa akurasi
segmentasi yolo v7 0,970 pada map50 untuk
segmentasi daun dan buah tanaman cabai. Untuk
model dcnn dengan ftramnsfer learning yang
didasarkan pada model efficientnetv2m, akurasi
klasifikasi penyakit daun adalah 0,912, dan akurasi
klasifikasi buah cabai 0,889.

Deteksi dan klasifikasi penyakit pada daun

kopi menggunakan yolo v7

2023

Yolo v7

Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode yolo
v7 efektif dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan
penyakit pada daun tanaman kopi. Hasilnya
menunjukkan akurasi yang tinggi (precision 0,926
dan f1-score 0,93) dan kinerja yang baik pada kelas
binary (f1-score 0,99, precision 0,991, dan recall 1).
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9 | Implementasi raspberry pi dalam alat | 2023 Yolo v8 Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa pada empat
klasifikasi penyakit mata dengan arsitektur percobaan, model klasifikasi penyakit mata yang
yolo v8 menggunakan oftalmoskop menggunakan arsitektur yolo v8 dengan raspberry pi

dan kamera webcam menghasikan akurasi yang
berbeda. Secara keseluruhan, model yang telah
dilatih menunjukkan kinerja yang baik dalam
mengklasifikasikan ~ penyakit mata, dengan
klasifikasi katarak paling akurat mencapai 100%,
glaukoma 99%, normal 77%, dan diabetic
retinopathy 78%.

10 | Klasifikasi penyakit padi menggunakan | 2022 | Algoritma CNN | Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode cnn
algoritma cnn (convolutional neural (convolutional | efektif dalam menemukan gambar daun padi yang
network) neural network) | berpeyakit dengan akurasi tertinggi untuk data

training mencapai 85%, data festing 86%, dan data
validation 95%.

11 | Implementasi deep learning pada sistem | 2022 CNN Hasil penelitian menunjukkan bahwa akurasi
klasifikasi hama tanaman padi (convolutional | pelatihan masing-masing model adalah 83,02%,
menggunakan  metode  convolutional neural network) | 78,30%, dan 81,13% dan akurasi pengujian adalah

neural network (cnn)

69,33% hingga 77,33%. Ini menunjukkan bahwa
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cnn efektif dalam mengklasifikasikan hama pada

tanaman padi.

12 | Klasifikasi penyakit daun padi | 2022 | Convolutional Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode cnn
menggunakan  convolutional — neural neural network | dapat mengidentifikasi penyakit daun padi dengan
network (CNN) akurasi 98%.

13 | Klasifikasi penyakit daun padi | 2022 | Algoritma Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma
menggunakan random forest dan color random  forest | random forest dan ekstraksi fitur histogram warna
histogram dan ekstraksi | sangat efektif. Metode ini mencapai akurasi tertinggi

fitur color | 99,65%.
histogram

14 | Sistem cerdas penghitung jumlah mobil | 2021 Yolo v4 Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem berhasil
untuk ketersediaan lahan parkir berbasis mendeteksi objek mobil dengan akurasi keseluruhan
python dan yolo v4 72,8%.

15 | Deteksi dan pengenalan objek dengan | 2021 | Literatur review | Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa yolo

model machine learning: model yolo

(membandingka
n berbagai jurnal
ilmiah terkait

algoritma yolo)

memiliki kecepatan pemrosesan dan akurasi yang
tinggi, tetapi masih ada kekurangan. Pada yolo v3,
kesulitan menemukan objek berukuran medium, dan

tidak ada penjelasan saintifik resmi untuk yolo v5.

23
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Aplikasi penghitung jarak dan jumlah
orang berbasis yolo sebagai protokol

kesehatan covid-19

2021

Yolo v3

Hasil penelitian menunjukkan bahwa aplikasi dapat
mendeteksi jumlah dan jarak objek manusia epoch
dalam gambar digital. Uji coba yang menggunakan
lima dataset pejalan kaki menunjukkan akurasi
89,99% untuk gambar pertama, 76,92% gambar
kedua, 89,99% gambar ketiga, dan 100% untuk
gambar keempat dan kelima. Aplikasi ini
menunjukkan kinerja yang baik dalam menilai social

distancing dengan rata-rata akurasi 90,04%.
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BAB III
METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Kerangka Penelitian
Kerangka penelitian yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada

gambar 3.1 berikut ini.

Observasi

A 4

Studi Literatur

4

Pengumpulan Data

Pengolahan Data

A 4 A 4 A 4 A A 4

Problem Scoping Data Acquisition Data Exploration Modelling Evaluation

A4

Pembuatan Website

v

Pengujian

A 4

Implementasi

A 4

Kesimpulan dan
Laporan

Gambar 3. 1 Kerangka Penelitian



26

3.2. Tahapan Penelitian
Pada tahapan penelitian ini akan dijelaskan semua proses yang akan

dilakukan. Tahapan-tahapan penelitian yang dilakukan adalah sebagai berikut:

3.2.1. Observasi

Pada penelitian ini, observasi dilakukan secara online melalui situs web
Roboflow, yang menyediakan dataset dan alat khusus untuk pengembangan aplikasi
computer vision. Pada situs web ini, peneliti mengakses data yang relevan dan
mempelajari karakteristik dan struktur dataset yang akan digunakan dalam
penelitian ini. Tanpa perlu mengumpulkan data secara langsung di lapangan,
metode ini memungkinkan peneliti untuk melihat dan memahami data secara

menyeluruh.

3.2.2. Studi Literatur

Pada penelitian ini, dipelajari beberapa literatur atau penelitian terdahulu
yang diperkirakan dapat digunakan dalam penunjang penelitian ini. Kemudian
literatur-literatur tersebut dipilih dan diseleksi untuk digunakan dalam penelitian
ini. Literatur diambil dari berbagai sumber, yaitu jurnal ilmiah dan artikel tentang
Pengembangan Aplikasi Deteksi Penyakit Pada Daun Padi Menggunakan
Computer vision Berbasis Python dan Yolo, serta bahan bacaan lain yang

mendukung.

3.2.3. Pengumpulan Data

Pada penelitian ini, pengumpulan data dilakukan dengan memanfaatkan
dataset yang disediakan oleh platform roboflow. Roboflow menyediakan dataset
gambar yang telah dilabeli sesuai dengan kebutuhan penelitian, contohnya gambar
daun padi yang menunjukkan berbagai kondisi penyakit. Melalui roboflow peneliti
mendapatkan dataset yang relevan, kemudian diolah dalam proses pengembangan

model deteksi penyakit pada daun padi.

3.2.4. Pengolahan Data
Pada penelitian ini, 4i project cycle akan digunakan. Siklus ini mencakup

serangkaian tahapan yang dilalui dalam mengembangkan dan menerapkan solusi
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berbasis kecerdasan buatan (Al), mulai dari pemahaman masalah, pengumpulan
dan persiapan data, pelatihan model, evaluasi, implementasi, pemeliharaan dan

peningkatan model.

Evaluation

Gambar 3. 2 Ai Project Cycle

a. Problem Scoping
Problem scoping adalah tahap awal siklus proyek Al dimana masalah yang
ingin diselesaikan didefinisikan dan dipahami secara menyeluruh. Tahap ini sangat

penting untuk menentukan arah dan ruang lingkup proyek secara keseluruhan.

b. Data Acquisition

Data acquisition adalah tahapan dalam siklus proyek AI, dimana data
dikumpulkan harus relevan dan berkualitas tinggi sehingga dapat digunakan dalam
proyek Al Data acquisition adalah dasar dari siklus proyek Al karena kualitas dan
kelengkapan data sangat mempengaruhi hasil akhir model Al yang dibuat. Metode
pengumpulan data termasuk mengimpor data dari sistem internal, menggunakan
API untuk menarik data dari platform lain, atau scraping data dari web. Dalam
penelitian ini, data dikumpulkan melalui website roboflow. Data memiliki lima
kelas yang berbeda yaitu blast, blight, brown spot, healthy, dan tungro. Pada

gambar 3.3, menunjukan contoh gambar dataset perkelas.



28

3. Brown spot 4. Healthy

5. Tungro

Gambar 3. 3 Contoh Dataset

C. Data Exploration

Data exploration pada siklus proyek Al adalah proses yang bertujuan untuk
memahami, menganalisis, dan memperoleh pengetahuan dari data yang telah
dikumpulkan sebelum memulai proses pemodelan. Proses data exploration
mencakup hal-hal seperti ukuran, kuantitas, dan akurasi.
a. Preprocessing Data

Tahap preprocessing data bertujuan supaya gambar dapat di proses lebih
mudah untuk proses selanjutnya. Pada tahap ini memilih gambar yang sesuai untuk

dijadikan dataset dan mengubah setiap ukuran citra menjadi 640 x 640 pixel.
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b. Labelling Data
Labelling data dilakukan dengan cara memberi anotasi pada gambar-
gambar tersebut dengan menggunakan bounding box dan untuk menentukan kelas

pada gambar. Proses anotasi dilakukan menggunakan platform roboflow.

No Tags Applied

Gambar 3. 4 Bounding Box Pada Gambar

c. Split Data

Split data yaitu membagi dataset menjadi tiga bagian, data pelatihan
(training) dan data validasi (validation), dan data pengujian (testing). Data training
dibagi menjadi 70 % dari keseluruhan dataset, data validation 20% dari keseluruhan

dataset, dan data festing 10% dari keseluruhan dataset.

d. Modelling

Modelling adalah tahap siklus proyek Al yaitu tahap dimana model Al atau
machine learning (ML) dibangun, dilatih, dan dievaluasi menggunakan data yang
telah dikumpulkan dan diproses dalam siklus proyek Al. Tahap modelling
merupakan bagian penting dari proyek Al karena digunakan untuk mempelajari
pola dan hubungan dalam data dan membuat model untuk prediksi dan pengambilan

keputusan.

e. Evaluation

Evaluation pada siklus proyek Al adalah tahapan di mana kinerja model
dievaluasi secara menyeluruh. Tujuan evaluation adalah untuk mengukur seberapa
baik model Al dapat memprediksi atau mengambil keputusan berdasarkan data

yang diberikan.
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f Deployment
Deployment dalam siklus proyek Al adalah tahap di mana model Al atau
solusi yang dikembangkan diterapkan dan diintegritaskan ke dalam lingkungan

produksi atau aplikasi yang sebenarnya.

3.2.5. Pembuatan Website

Pada penelitian ini, website akan dikembangkan menggunakan framework
flask sebagai backend dan bootstrap untuk tampilan antarmuka yang responsif.
Flask memungkinkan integrasi yang fleksibel antara berbagai komponen aplikasi,
sementara bootstrap mempermudah pembuatan antarmuka yang digunakan dan
diakses di berbagai perangkat. Selain itu, model yolo akan di implementasikan pada
website ini untuk mendeteksi penyakit pada daun padi secara real-time. Model yolo
akan digunakan untuk memproses gambar yang diunggah pengguna,
mengidentifikasi jenis penyakit pada daun padi, dan menampilkan hasil deteksi

secara langsung di halaman website.

3.2.6. Pengujian

Pada penelitian ini, pengujian mencakup beberapa aspek utama, yaitu
akurasi dan performa model yolo dalam mendeteksi penyakit pada daun padi,
kinerja sistem dalam kecepatan pemrosesan gambar pada website, serta tampilan
responsivitas antarmuka di berbagai perangkat melalui bootstrap. Selain itu,
pengujian fungsi upload dan tampilan hasil deteksi untuk memastikan gambar yang
diunggah dapat diproses dengan baik. Pengujian menyeluruh ini penting untuk
memastikan aplikasi berfungsi optimal dan memberikan pengalaman yang baik

bagi pengguna.

3.2.7. Implementasi

Pada penelitian ini, implementasi aplikasi ini meliputi integrasi model yolo
untuk mendeteksi penyakit daun padi, pengembangan antarmuka website
menggunakan flask dan bootstrap, serta pengaturan alur kerja yang memungkinkan
pengguna mengunggah gambar dan menerima hasil deteksi secara real-time. Model

yolo dihubungkan langsung ke halaman website agar hasil deteksi dapat
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ditampilkan secara otomatis dan interaktif, sehingga seluruh sistem siap digunakan
untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan penyakit daun padi dengan cepat dan

akurat.

3.2.8. Kesimpulan dan Laporan

Tahapan ini merupakan langkah terakhir dalam rangkaian penelitian yang
telah dilakukan, pada tahapan ini akan dilakukan tahapan penarikan kesimpulan
dari hasil penelitian berdasarkan analisis data yang diperoleh selama proses
penelitian. Pada tahap ini, penting untuk mengidentifikasi dan merangkum hasil-
hasil kunci yang dapat menjelaskan pemenuhan tujuan penelitian serta memberikan
pemahaman yang lebih mendalam mengenai data yang diteliti. Setelah proses
penarikan kesimpulan selesai, langkah berikutnya adalah menyusun laporan akhir.
Penyusunan laporan ini bertujuan untuk menyajikan informasi secara sistematis dan
terstruktur, sehingga pembaca dapat dengan mudah memahami maksud, tujuan, dan
kontribusi penelitian ini dalam bidang yang relevan. Laporan akhir juga berfungsi
sebagai referensi bagi peneliti lain yang ingin melanjutkan atau mengembangkan

studi serupa di masa depan.

3.3. Jadwal Penelitian
Penelitian in1 di mulai pada Agustus 2024 sampai dengan 2025. Jadwal
pelaksanaan penelitian ini dapat dilihat dalam tabel jadwal penelitian dibawah ini

yaitu sebagai berikut:

Tabel 3. 1 Jadwal Penelitian

Jadwal Penelitian

Jenis Penelitian
Agu | Sep | Okt | Nov | Des | Jan | Feb | Mar

Pengajuan Judul v
Penyusunan Proposal Penelitian v v 4
Observasi v | Vv

Studi Literatur v v
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Pengumpulan Data

Pengolahan Data

Seminar Proposal dan Revisi

Pembuatan Website

Pengujian

Implementasi

Kesimpulan dan Laporan Akhir

Sidang Komprehensif

SN KNS




BAB IV
ANALISA DAN PERANCANGAN

4.1. Analisa Data

Pada penelitian ini, proses analisa data adalah proses mengelola dan
mengevaluasi data untuk menemukan pola, hubungan, atau informasi penting.
Tahapan analisa data meliputi problem scoping, data acquisition, data exploration,

modelling, evaluation, dan deployment.
4.1.1. Problem Scoping

Pada tahap ini, peneliti melakukan observasi secara online untuk
mengidentifikasi permasalahan dan penyebab utama rendahnya produktivitas padi.
Observasi dilakukan melalui situs resmi Badan Pusat Statistik (BPS) tahun 2023.
Setelah melakukan observasi, peneliti melakukan kajian terhadap studi literatur
untuk menentukan analisis dan identifikasi terhadap permasalahan yang
ditemukan, serta menyusun langkah-langkah penyelesaiannya yang dapat dilihat

pada table 3.1.

4.1.2. Data Acquisition

Pada tahap ini dilakukan pengumpulan dataset, yang didapat dari website
Roboflow di https://universe.roboflow.com/ta-bismillah-ozmeq/deteksi-penyakit-
padi-8t5j7/dataset/13 dengan nama dataset “Deteksi Penyakit Padi Computer
vision Project”. Total dataset yang didapat dari website ini berjumlah 9333 gambar,
yang terdiri dari 3 folder yaitu train terdiri dari 6.538 gambar, valid terdiri dari
1.868 gambar dan fest yang terdiri dari 927 gambar. Dengan total size sebesar 115
MB.



34

Gambar 4. 1 Sub Folder Dataset

Sub folder dataset menyimpan dan mengorganisir data untuk pelatihan,
validasi, dan pengujian model. Dataset biasanya dibagi ke dalam kategori atau
label serta dilengkapi anotasi untuk deteksi objek. Selain itu, struktur ini

mempermudah preprocessing dan augmentasi data.

9333 Total Images

Gambar 4. 2 Folder Train

Folder train di Roboflow berisi data gambar yang digunakan untuk

melatih model machine learning. Biasanya, folder ini berisi sebagian besar dataset
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agar model dapat mempelajari pola dengan baik. Data dalam folder train juga

sering melalui proses augmentasi untuk meningkatkan akurasi model.

9333 Total Images

\EIIM 1868

Gambar 4. 3 Folder Valid

Folder valid di Roboflow berisi data untuk validasi model selama
pelatihan. Data ini digunakan untuk mengevaluasi performa model sebelum
pengujian akhir. Folder ini membantu mencegah overfitting dan memastikan

model bekerja dengan baik pada data baru.

9333 Total Images

Gambar 4. 4 Folder Test
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Folder test di Roboflow berisi data yang digunakan untuk menguji
performa model setelah pelatihan. Data ini tidak digunakan selama training atau
validasi, sehingga hasilnya mencerminkan kemampuan model pada data yang
benar-benar baru. Folder ini penting untuk mengukur akurasi dan keandalan model

sebelum diterapkan.

4.1.3. Data Exploration

Pada tahap ini, dataset akan diolah terlebih dahulu. Data exploration pada
siklus proyek Al adalah proses yang bertujuan untuk memahami, menganalisis,
dan memperoleh pengetahuan dari data yang telah dikumpulkan sebelum memulai
proses pemodelan. Proses data exploration mencakup hal-hal seperti ukuran,
kuantitas, dan akurasi.

a. Preprocessing Data

Tahap preprocessing data bertujuan supaya gambar dapat di proses lebih
mudah untuk proses selanjutnya. Pada tahap ini memilih gambar yang sesuai untuk
dijadikan dataset dan mengubah setiap ukuran citra dalam pixel. Dalam penelitian
ini, menggunakan dataset yang diperoleh dari website Roboflow. Kondisi data
yang tersedia di Roboflow merupakan data yang sudah siap digunakan, sehingga
sangat memudahkan proses penelitian. Gambar yang diberikan memiliki kualitas
tinggi (HD) dan sudah melalui proses pelabelan sesuai dengan kategori masing-
masing. Dengan demikian, tidak perlu melakukan pelabelan ulang atau pengolahan
tambahan terhadap gambar tersebut.

Selain itu, dataset yang tersedia di Roboflow terdiri dari gambar asli,
bukan hasil rekayasa atau manipulasi, sehingga keakuratan dan validitas data dapat
terjamin. Hal ini sangat membantu dalam proses pelatihan model, karena tidak
perlu melakukan preprocessing data secara manual, seperti penyesuaian resolusi,
pemberian label, atau peningkatan kualitas gambar. Dengan data yang sudah
terstruktur dan siap pakai dapat lebih fokus pada pengembangan model deteksi

penyakit daun padi menggunakan computer vision berbasis Python dan YOLO.
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b. Labelling Data

Labelling data dilakukan dengan cara memberi anotasi pada gambar-
gambar tersebut dengan menggunakan bounding box dan untuk menentukan kelas
pada gambar. Proses anotasi dilakukan menggunakan platform roboflow. Proses
bounding box dilakukan per gambar nya, tetapi prosesnya tidak perlu dilakukan
lagi karena pada website roboflow sudah disediakan gambar yang lengkap dengan

bounding box nya.

No Tags Applied

Gambar 4. 5 Bounding Box Pada Gambar

Bounding box pada gambar saat labelling di Roboflow adalah kotak yang
mengelilingi objek untuk menandai lokasinya. Kotak ini berisi koordinat yang
digunakan model untuk mendeteksi dan mengenali objek dalam gambar. Bounding

box membantu meningkatkan akurasi deteksi dalam #raining model.

C. Split Data

Split data yaitu membagi dataset menjadi tiga bagian, data pelatihan
(training) dan data validasi (validation), dan data pengujian (festing). Data
training dibagi menjadi 70 % dari keseluruhan dataset, data validation 20% dari

keseluruhan dataset, dan data festing 10% dari keseluruhan dataset.

4.1.4. Modelling

Pada tahap ini, akan dilakukan proses training data menjadi model, yang
dilakukan menggunakan google collab. Pertama sambungkan google collab,

langkah kedua membuat perintah untuk cloning repository ultralytics yolov5 dan
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install dependencies. Pembuatan model tidak hanya bisa dilakukan di google
Colab, tetapi juga dapat dilakukan di berbagai platform lain seperti Jupyter
Notebook (lokal atau melalui JupyterHub), Kaggle Notebooks. Selain itu, model
juga dapat dikembangkan menggunakan aplikasi berbasis desktop seperti
PyCharm atau VS Code dengan konfigurasi lingkungan yang sesuai. Pemilihan
platform bergantung pada kebutuhan pengguna, seperti ketersediaan GPU,
kemudahan akses, dan integrasi dengan dataset atau framework yang digunakan.

Penelitian ini menggunakan Google Colab karena tidak memakan banyak
memori di perangkat lokal, sehingga lebih ringan digunakan. Selain itu, Google
Colab menyediakan akses gratis ke GPU dan TPU untuk mempercepat proses
pelatihan model. Integrasinya dengan Google drive juga memudahkan
penyimpanan dan pengelolaan dataset. Platform ini mendukung kolaborasi real-
time serta memiliki pustaka dan paket yang sudah terinstal, sehingga dapat
langsung fokus pada pengembangan model tanpa konfigurasi tambahan. Pada aaat
melakukan pemodelan data, terdapat beberapa istilah penting yang perlu dipahami.
Berikut adalah beberapa di antaranya:
a. Epoch

Epoch adalah jumlah perulangan penuh saat model memproses seluruh
dataset dalam pelatihan. Semakin banyak epoch, semakin baik model belajar,

tetapi terlalu banyak dapat menyebabkan overfitting.

b. GFLOPs (Giga Floating Point Operations per Second)
GFLOPs mengukur jumlah operasi matematika yang dapat dilakukan
model per detik. Semakin tinggi nilainya, semakin besar kebutuhan komputasi,

yang memengaruhi kecepatan, efisiensi, dan perangkat keras yang diperlukan.

c. Fusing Layers
Fusing layers adalah teknik menggabungkan beberapa layer dalam
jaringan neural untuk meningkatkan representasi data dan akurasi deteksi, seperti

yang digunakan dalam model YOLO.
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d. Optimizer

Algoritma yang menyesuaikan bobot model untuk meminimalkan
kesalahan (loss) dan meningkatkan akurasi. Contohnya adalah Adam, SGD, dan
RMSprop.

cO & Modelling yolo v5(padi).ipynb ¥

File Edit View Insert Runtime Tools Help

+ Code + Text

oy © !git clone https://github.com/ultralytics/yolovs # clone
%cd yolovs

[ 1 %pip install -qr requirements.txt #install dependencies

Gambar 4. 6 Cloning Yolov5 Dan Install Dependencies

Cloning YOLOVvS berfungsi untuk mengunduh dan mengakses repository
secara lokal. Instalasi dependencies diperlukan agar semua paket pendukung
YOLOVS tersedia dan dapat dijalankan. Verifikasi instalasi memastikan YOLOVS

berfungsi dengan benar melalui deteksi objek.

&M padilO0)ipynb % _
o g & =
= Flles o x v . -

] o © !git clone https://github.com/ultralytics/yolovs # clone + 2o da@

B c e ® s :hm: ps://github. com/ultralytics/yola o

-
=} =

-m

[1 %pip install -q roboflow

1 lpip install roboflow

gIhwEPPEEB" )
szmeq” ). project (" deteksi-penyakit-padi-gtsiz")

Gambar 4. 7 Daftar File Yang Sudah Di Cloning

Selanjutnya dataset di kompres menjadi file dengan ekstensi zip,
kemudian data di upload ke dalam google drive yang bertujuan memudahkan
google collab memasukkan data ke dalam directory. Setelah file di upload buat
perintah untuk menghubungkan google collab dan google drive. Setelah berhasil
jalankan perintah unzip untuk ekstrak file yang di upload ke google drive

sebelumnya yang otomatis akan masuk ke directory yolov5/data.
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€O & Modsling yolovs
Fie Edt View

= Files

a bcocewx

install -q roboflow

f v+ o EG DB

© Ipip install roboflow

['1 dataset.location

['] %cat {dataset.location}/data.yaml

— FEEEEEL L) imsort vaml

Gambar 4. 8 Menghubungkan Google Collab Dan Google Drive

Menghubungkan Google Colab dengan Google drive memungkinkan
penyimpanan dan akses data secara langsung. Proses ini dilakukan dengan mount
Google drive menggunakan perintah from google.colab import drive lalu
drive.mount('/content/drive'). Setelah terhubung, file di Google drive dapat diakses
melalui path /content/drive/MyDrive/.

Gambar 4. 9 Perintah Mengekstrak File Zip

Setelah seluruh proses konfigurasi berhasil diselesaikan dengan baik,
langkah selanjutnya adalah menjalankan perintah yang telah disiapkan untuk
memulai proses pelatihan data. Proses ini bertujuan untuk melatih model agar

mampu mengenali pola dan karakteristik tertentu berdasarkan dataset yang telah
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disediakan sebelumnya. Pastikan semua pengaturan sudah sesuai untuk

mendukung hasil training yang optimal.

B & am @

TV ES PO
5] %pip install -q roboflow

61 lpip install roboflow

from roboflow import Roboflow
rf = Roboflow(api_key="
project = rf.worksp:
version = project.version(13)

dataset = version.download(“yolovs")

€31 g ThwEPPEER" )
smillah-ozmeq”) . project(“deteksi-penyakit-padi-st5j7")

Gambar 4. 10 Mengunduh Dataset Roboflow

Kode ini digunakan untuk mengunduh dataset dari Roboflow dan
mempersiapkannya untuk YOLOVS. Setelah library Roboflow diinstal dan diimpor,
objek "Roboflow’ diinisialisasi dengan API key untuk mengakses proyek ""deteksi-
penyakit-padi-8t5j7"" pada workspace "ta-bismillah-ozmeq"". Versi dataset ke-13
dipilih dan diunduh dalam format kompatibel YOLOv5 menggunakan
‘version.download("yolov5")". Dataset ini siap digunakan untuk pelatihan model

deteksi penyakit pada daun padi.

€O & Modeling yolo va(pad 00 ipyr & @
Fie st R Tl el

Ipython Train.py --1ng 255 --batch 100 --epochs 100 --data {dataset.location)/data.yanl --weights yolovss.pt --cache

Gambar 4. 11 Proses Training Data Menggunakan Epoch 100
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Kode ini digunakan untuk melatih YOLOvS5 dengan gambar ukuran
256x256, batch size 100, dan 100 epoch, menggunakan dataset yang sudah
disiapkan. Model yang digunakan adalah YOLOv5s dengan bobot awal dari

yolov5s.pt, dan cache digunakan untuk mempercepat pelatihan.

E @ & swe o
v ~
>
- © from utils.plots import plot_results 1
on TPython.display import T
~ + (S - s ] 1
© 1mage(Filename=" fconte
<
=
B o
. x

Gambar 4. 12 Proses Training data

Proses training data pada YOLOvVS dimulai dengan menyiapkan dataset
yang telah dilabeli dan dikonfigurasi dalam format yang sesuai. Selanjutnya,
model dilatith menggunakan perintah python train.py --data dataset.yaml --weights
yolov3s.pt --epochs 50, yang akan menyesuaikan bobot model berdasarkan dataset.
Setelah selesai, hasil training berupa bobot baru disimpan dan dapat digunakan

untuk deteksi objek.

Optimizer stripped from runs/train/exp/weights/last.pt, 14.3MB
Optimizer stripped from runs/train/exp/weights/best.pt, 14.3MB

ing runs/train/exp/weights/best.pt...

odel summary: 157 layers, 7823618 parameters, @ gradients, 15.8 GFLOPs

class Images Instances P R MAPSE  mAPS@-35: 1e@X 18/18 [@e:15<@@:ea, 1.555/it]

all 1868 2979 8.249 0.914 8.953 8.672

Blast 1868 562 2,384 8.913 2.958 8.571

Blight 1868 543 8.%69 0.963 8.284 8.735

Brown Spot 1868 681 8.877 8.786 8.835 8.424

Healthy 1868 572 1 8.3936 2.995 8,837

Tungro 1868 614 8.994 0.992 8.994 8.782

Results saved to runs/train/exp
CPU times: user 21.6 5, sys: 3.6 s, total: 25.2 s
Wall time: 1h 23s

Gambar 4. 13 Hasil Training data

Model telah menyelesaikan pelatihan selama 100 epoch dalam waktu
sekitar 58 menit, dataset telah dipelajari sebanyak 100 kali untuk meningkatkan

akurasi deteksi. Setelah pelatihan selesai, bobot terbaik disimpan dalam file
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best.pt, sementara optimizer dihapus untuk mengurangi ukuran file menjadi
14.3MB, karena optimizer hanya diperlukan saat pelatihan, bukan untuk deteksi.
Model kemudian diuji menggunakan validasi, di mana dilakukan proses fusing
layers untuk mengoptimalkan kecepatan tanpa mengurangi akurasi. Model ini
memiliki 157 layers dengan 7 juta parameter, yang menunjukkan kompleksitasnya,
serta 15.8 GFLOPs, yang mengukur jumlah operasi komputasi yang dilakukan
model. Dengan ini, model siap digunakan untuk mendeteksi penyakit daun padi

secara lebih efisien dan akurat.
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Gambar 4. 14 Prediksi Label Pada Batch Dataset Validasi

Prediksi label pada batch dataset validasi digunakan untuk mengevaluasi
kinerja model setelah pelatihan. Proses ini membandingkan hasil prediksi model
dengan label asli untuk mengukur akurasi dan efektivitas deteksi. Evaluasi ini
membantu memastikan model siap digunakan pada data baru dengan performa

optimal.

4.1.5. Evaluation

Pada tahap ini, setelah model dilatih adalah memastikan akurasi. Evaluasi
dilakukan dengan memeriksa grafik, confusion matrix, dan hasil validasi di
direktori yolov5/runs/train/exp/. Jika hasilnya sesuai model diuji menggunakan
perintah detect.py. parameter weights digunakan untuk mengakses model yang

dilatih, dan --source untuk data uji berupa gambar dari folder test. Hasil deteksi
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disimpan di folder yolov5/runs/detect/exp/ dalam bentuk gambar dengan bounding
box. Model mencapai akurasi keseluruhan (mAP) sebesar 96.7% pada threshold
confidence tertentu, menunjukkan bahwa model mampu mendeteksi penyakit

dengan tingkat presisi yang baik.

Q) & Medeling yolo vS(paditCQ)ipynb % B 8 = o

© lpython detect.py

Gambar 4. 15 Perintah Deteksi Gambar

Perintah deteksi gambar digunakan untuk menguji model YOLOVS dalam
mengenali objek pada gambar. Proses ini melibatkan input gambar ke dalam model
yang telah dilatih untuk menghasilkan prediksi berupa bounding box dan label
objek. Hasil deteksi kemudian ditampilkan dengan visualisasi yang menunjukkan

objek yang teridentifikasi.

4.1.6. Deployment

Pada tahap ini, data yang sudah sesuai bisa di download. Setelah selesai
di download, data tersebut perlu di dekompresi agar dapat di ekstrak dari file arsip
dengan format zip, bertujuan untuk mengembalikan file ke dalam struktur folder

dan format aslinya.
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Gambar 4. 16 Perintah Compress Folder

Setelah berhasil melakukan training, perintah compress folder digunakan

untuk mengarsipkan hasil pelatihan, seperti bobot model dan log training. Proses

ini memudahkan penyimpanan, pemindahan, atau pengunduhan hasil training

tanpa kehilangan data. File yang dikompresi biasanya berisi model yang telah

dilatih dan siap digunakan untuk prediksi.

in © !zip -r deteksi_penyakit_pa

®

’ t
INTRIBUTING
En
xport py
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Gambar 4. 17 Download File Hasil Compress

Setelah file hasil training dikompresi, langkah selanjutnya adalah

mengunduhnya untuk penyimpanan atau penggunaan lebih lanjut. Proses ini

memungkinkan pengguna mendapatkan file model yang telah dilatih dalam bentuk
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arsip yang lebih ringkas. File yang diunduh dapat digunakan kembali untuk

prediksi atau deployment tanpa perlu melatih ulang model.

4.2. Analisa Proses

Pada penelitian ini, analisa data dalam pengembangan aplikasi ini
menonjolkan penggunaan yolo sebagai model deteksi penyakit daun padi. Data
yang telah diproses dibagi menjadi tiga bagian utama untuk pelatihan, validasi, dan
pengujian. Proses pelatihan mencakup penyesuaian parameter seperti learning
rate, ukuran batch, dan jumlah epoch untuk mengoptimalkan performa model
dalam mengenali jenis penyakit pada padi. Confusion matrix digunakan untuk
menganalisis hasil pada setiap kategori penyakit. Evaluasi kerja dilakukan
menggunakan matriks precision, recall, fl-score, dan mAP untuk mengukur
tingkat akurasi deteksi. Rumus yang digunakan unutk menghitung precision,

recall, fl-score, dan mAP sudah dijelaskan pada bab sebelumnya di bab tiga.

4.3. Analisa Sistem

Pada penelitian ini, aplikasi dirancang untuk memproses gambar yang
diunggah pengguna melalui antarmuka web responsive, yang dibangun
menggunakan flask dan bootstrap. Aplikasi ini terintegrasi sepenuhnya sehingga
memungkinkan pengguna mendapatkan hasil deteksi dengan cepat dan akurat
melalui perangkat desktop maupun mobile. Untuk memudahkan proses
perancangan sistem maka dibutuhkan perangkat keras dan perangkat lunak yang

digunakan selama melakukan penelitian.

a. Perangkat Keras

Perangkat keras yang digunakan dalam pengembangan dan operasional
Agricare mencakup komponen utama yang mendukung pemrosesan data, eksekusi
program, serta interaksi dengan sistem. Perangkat ini memastikan bahwa aplikasi
dapat berjalan dengan optimal, baik dalam proses pelatihan model maupun dalam
mendeteksi penyakit pada daun padi secara real-time. Perangkat keras yang

digunakan dalam pembuatan website ini adalah sebagai berikut:
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Tabel 4. 1 Tabel Perangkat Keras

Item Keterangan
Laptop Operating system windows 11 — 64-bit, processor i5-
10310U
Mouse Untuk interaksi dengan perangkat komputer
b. Perangkat Lunak

Perangkat lunak yang digunakan dalam pengembangan Agricare terdiri
dari berbagai tools dan framework yang mendukung proses pengolahan dataset,
pelatihan model, pengembangan antarmuka, serta eksekusi program. Beberapa
perangkat lunak utama yang digunakan mencakup platform untuk pengolahan
dataset, alat pemrograman untuk pengeditan dan eksekusi kode, serta framework
yang mendukung tampilan frontend dan backend aplikasi. Dengan kombinasi
perangkat lunak ini, Agricare dapat menjalankan proses deteksi penyakit pada
daun padi secara optimal dan memberikan pengalaman pengguna yang responsif
serta efisien. Perangkat lunak yang digunakan dalam pembuatan website ini
adalah sebagai berikut:

Tabel 4. 2 Tabel Perangkat Lunak

Item Keterangan

Roboflow Digunakan untuk mengolah dataset mentah menjadi
dataset yang siap di training

Google Colab Spesifikasi NVIDIA (R) Cuda Compiler Driver

CMD Digunakan untuk menjalankan perintah program

Visual Studio Code | Digunakan untuk editing code dan menjalankan

program
Bootstrap Digunakan untuk membuat tampilan frontend
Flask Digunakan untuk membuat tampilan backend

4.4. Perancangan Model
Pada penelitian ini, perancangan model berbasis computer vision

dirancang dengan tujuan untuk mendukung dan memudahkan proses
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pengimplementasian website secara keseluruhan. Perancangan model dapat dilihat

dari gambar 4.19.

84% Padi
% _ E— , —> 15% Gandum
= 1% llalang

Input Sensor Deteksi Laptop/Komputer Output

Gambar 4. 18 Model Analogi Computer vision

Cara kerja computer vision meniru sistem visual manusia. Manusia
menggunakan mata untuk melihat objek disekitarnya, lalu citra yang ditangkap
mata dikirimkan ke otak untuk di proses dan di interpretasikan guna pengambilan
keputusan. Agar lebih jelas bagaimana cara proses deteksi gambar berikut adalah
tahapannya:

a. Langkah pertama, yang dilakukan adalah masuk ke dalam website yang
digunakan untuk mendeteksi gambar daun padi. Untuk masuk ke aplikasi ketik
python app.py pada terminal di vscode. Setelah muncul tahapan berikutnya
adalah klik salah satu link seperti pada gambar Running on
http://127.0.0.1:5000 jika menggunakan laptop atau computer atau Running on
http://192.168.18.51:5000 dalam bentuk mobile.

OUTLINE
TIMELINE

MysaL
VS CODE PETS

Gambar 4. 19 Masuk Ke Aplikasi Agricare


http://127.0.0.1:5000/
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b. Selanjutnya, setelah aplikasi muncul langsung saja pilih menu check, pada
halaman check disediakan dua fitur yaitu camera dan upload Dimana fungsinya
sama yaitu untuk mendeteksi jenis penyakit pada daun padi. Jika menggunakan
camera maka gambar bisa dideteksi secara langsung atau real-time dan juga

bisa di capture. Sedangkan upload, diarahkan untuk memilih gambar yang akan

dideteksi terlebih dahulu baru proses deteksi akan dikerjakan.

Deteksi Penyakit Daun Padi

Gambar 4. 20 Fitur Untuk Mendeteksi Penyakit Pada Daun Padi

c¢. Selanjutnya, proses deteksi akan dijalankan dengan menggunakan model yang
telah dilatih. Sistem akan memproses data input dan mengidentifikasi objek
yang sesuai dengan label yang dikenali. Setelah itu, hasil deteksi akan

ditampilkan dalam bentuk visual dengan bounding box dan label objek.

@ XPLORE

AGRICARE

/script.js HTTP/1.1" 484 -

OUTLINE
> TIMELINE

MysaL
> VS CODE PETS. a-
2 72 K 174 ¢ 4 BLACKBOX Chat _ Add CyberCoder _Imorove Code  Share i ™ £ BI ACKBOXAL

Gambar 4. 21 Gambaran Program Yang Sedang Berjalan
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d. Setelah objek berhasil dideteksi, aplikasi akan menampilkan hasil analisis
secara visual. Pengguna akan melihat gambar dengan bounding box yang
menandai objek yang teridentifikasi. Selain itu, informasi mengenai jenis

penyakit yang terdeteksi juga akan ditampilkan pada layar.

@,— AHome DAbout WCheck Contact

Deteksi Penyakit Daun Padi

Pilin metode input gambar untuk analisis

B3

Hasil Deteksi:

Label: Blast | Akurasi: 72.98%

Label: Blast | Akurasi: 69.48%
Label. Blast urasi: 64.19%
Label Blast | Akurasi: 63.38%
Label: Blast | Akurasi: 58 63%
Label: Blast | Akurasl: 51.76%
Label: Blast | Akurasl: 48.60%
Label Blast | Akurasi: 30 46%

Gambar 4. 22 Hasil Deteksi Pada Aplikasi

4.5. Perancangan Interface

Pada penelitian ini, perancangan antarmuka (interface) dirancang untuk
memudahkan proses pengembangan sistem secara keseluruhan. Perancangan
interface yang digunakan terdiri dari tampilan home, about, check, services, dan
contact.
4.5.1. Tampilan Home

Tampilan home pada perancangan interface dirancang untuk memberikan
kesan pertama yang jelas dan menarik bagi pengguna. Halaman ini menyajikan
informasi utama yang diperlukan dengan tata letak sederhana namun informatif.

Tampilan ~ome dapat dilihat pada gambar berikut ini.
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About

Home |

Gambar

Check |

Contacl|

Pengembangan Aplikasi Deteksi Penyakit Pada Daun Padi
Menggunakan Computer Vision Berbasis Python dan Yolo

Gambar 4. 23 Halaman Home

Tampilan awal pada halaman home menampilkan antarmuka aplikasi yang
interaktif, di mana pengguna dapat menggulir atau menggeser elemen yang
tersedia. Desain ini memberikan pengalaman yang lebih dinamis dan memudahkan

pengguna dalam menjelajahi fitur utama aplikasi.

Home About Check Contact

Penyakit Pada Daun Padi

( Blast ) ( Blight ) (EernSput) ( Healthy) ( Tungro )

Gambar 4. 24 Halaman Home 2

Tampilan selanjutnya menampilkan penyakit pada daun padi yang
disajikan dalam bentuk visual dan deskripsi informatif. Pengguna dapat melihat
jenis padi berdasarkan karakteristiknya, seperti bentuk, warna, dan keunggulan

masing-masing, sehingga memudahkan dalam mengenali varietas yang tersedia.
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Gambar

Teks

Gambar 4. 25 Halaman Home 3

Tampilam selanjutnya pada agricare berisi faq yang menjawab berbagai
pertanyaan umum seputar daun padi. Pengguna dapat menemukan informasi
tentang jenis penyakit, gejala, dan cara pencegahannya. Halaman ini membantu

petani dan pengguna memahami lebih lanjut kesehatan tanaman padi.

4.5.2. Tampilan About

Tampilan about pada perancangan interface dirancang untuk memberikan
informasi yang jelas tentang aplikasi dan tujuannya. Desainnya sederhana namun
informatif, dengan navigasi yang mudah agar pengguna dapat memahami konteks

aplikasi. Tampilan about dapat dilihat pada gambar berikut ini.

Gambar

AgriCare

Website inovatif yang dirancang untuk mengidentifikasi jenis penyakit pada daun padi dengan lebih akurat
dan efisien. Website ini memberikan kemudahan bagi pengguna untuk memperoleh informasi mendetail
tentang kesehatan dan berbagai jenis penyakit yang dapat menyerang daun padi, sehingga mendukung

pengambilan keputusan yang tepat dalam pengelolaan tanaman padi.

Gambar 4. 26 Halaman About
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Halaman about pertama menampilkan gambaran singkat tentang agricare,
sebuah platform yang dirancang untuk mendeteksi penyakit pada daun padi secara
akurat dan efisien. Agricare menggunakan teknologi computer vision dan yolo
untuk menganalisis kondisi daun padi, membantu petani dan pengguna dalam
mengidentifikasi serta memahami berbagai jenis penyakit yang dapat

memengaruhi hasil panen.

Gambar

Teks

Gambar 4. 27 Halaman 4bout 2

Tampilan about pada agricare memberikan penjelasan singkat tentang apa
itu agricare. Halaman ini menjelaskan tujuan utama agricare dalam membantu
pengguna mengidentifikasi penyakit pada daun padi. Selain itu, juga dijelaskan

bagaimana agricare dapat digunakan secara efektif.

Tutorial Penggunaan Aplikasi

Untuk memudahkan pengguna dalam menggunakan
aplikasi ini, silahkan tonton tutorial yang disediakan V|deo
pada video atau klik pada tautan yang disediakan.

Gambar 4. 28 Halaman About 3
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Tampilan About berikutnya menyajikan tutorial penggunaan aplikasi yang
dirancang untuk memandu pengguna dalam memanfaatkan fitur yang tersedia.
Tutorial ini disajikan dalam bentuk video interaktif yang dapat diakses melalui
tampilan YouTube, sehingga pengguna dapat dengan mudah memahami cara kerja

aplikasi secara praktis dan mendetail.

4.5.3. Tampilan Check

Tampilan Check pada perancangan interface dirancang untuk
memudahkan pengguna dalam melakukan pemeriksaan penyakit pada daun padi.
Desain antarmuka ini dirancang dengan navigasi yang intuitif, sehingga pengguna
dapat dengan mudah mengoperasikan sistem untuk mendapatkan hasil deteksi

penyakit padi yang akurat. Tampilan Check dapat dilihat pada gambar berikut ini.

Deteksi Penyakit Daun Padi

Pilih metode input gambar untuk analisis.

( Camera ) ( Video )
(cmmem-) o file Chaosen ) ( Upload )

Gambar 4. 29 Halaman Check

Halaman check merupakan fitur utama agricare yang memungkinkan
pengguna mendeteksi penyakit pada daun padi secara langsung. Pengguna dapat
memilih untuk menggunakan kamera secara real-time, mengcapture atau
mengunggah file gambar untuk dianalisis. Sistem akan memproses gambar dengan
teknologi computer vision berbasis yolo, kemudian menampilkan hasil deteksi
berupa jenis penyakit, tingkat keparahan, serta rekomendasi penanganan yang

sesuali.
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4.5.4. Tampilan Contact

Tampilan Contact pada perancangan interface dirancang untuk
memudahkan pengguna dalam menghubungi pengembang atau tim pendukung
aplikasi. Desain antarmuka ini dibuat agar pengguna dapat dengan mudah
mengakses dan mengirimkan pertanyaan atau masukan terkait aplikasi. Tampilan

contact dapat dilihat pada gambar berikut ini.

Gambar

Home About Check Contact’

Contact

Hubungi kami untuk informasi lebih lanjut mengenai AgriCare. Kami siap membantu Anda dalam
mengidentifikasi penyakit pada daun padi dengan teknologi terbaru,

Gambar 4. 30 Halaman Contact

Tampilan pertama contact pada agricare berisi ajakan kepada pengguna
untuk menghubungi tim agricare. Halaman ini mengundang pengguna untuk
memberikan pertanyaan, masukan, atau dukungan terkait layanan. Dengan ini,

pengguna dapat lebih mudah berinteraksi dengan tim pengembang.

Gambar
Teks

Gambar 4. 31 Halaman Contact 2
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Tampilan selanjutnya berisi informasi singkat tentang pembuat agricare.
Halaman ini mencantumkan nama pembuat serta cara menghubungi untuk
pertanyaan atau masukan. Tujuannya adalah memberikan transparansi dan akses

komunikasi bagi pengguna.

D=

Gambar 4. 32 Halaman Contact 3

Halaman terakhir contact pada agricare memungkinkan pengguna untuk
bertanya langsung kepada pengembang. Pengguna dapat menghubungi melalui
whatsapp atau email yang telah disediakan. Halaman ini memudahkan komunikasi

bagi yang membutuhkan bantuan atau memiliki pertanyaan.



BAB YV
IMPLEMENTASI DAN PENGUJIAN

5.1. Implementasi

Pada tahap implementasi, aplikasi penyakit daun padi yang menggunakan
model yolo diintegrasikan ke dalam aplikasi berbasis website. Model yolo yang
telah dilatih untuk mendeteksi berbagai penyakit pada daun padi digunakan di
backend aplikasi. Untuk menghubungkan model dengan website, framework flask
digunakan untuk menangani permintaan dari pengguna dan menjalankan model.
Antarmuka website dirancang menggunakan html, css, dan bootstrap untuk
memastikan kemudahan penggunaan. Pengguna dapat mengunggah gambar daun
padi melalui halaman check, yang kemudian diproses oleh model untuk mendeteksi
penyakit. Hasil deteksi ditampilkan kepada pengguna dalam bentuk informasi yang

jelas dan mudah dipahami.

5.1.1. Hasil Modelling
Setelah model dilatih menggunakan jumlah epoch yang berbeda-beda,
folder runs/train/ akan berisi beberapa folder exp yang masing-masing menyimpan
file yang dapat digunakan untuk melihat hasil dari pelatihan data. Untuk
membandingkan nilai recall, presisi, dan F/-score pada berbagai epoch, informasi
tersebut dapat dilihat pada tabel berikut.
Tabel 5. 1 Perbandingan Hasil Setiap Epoch

Epoch Precision Recall Fl-score
10 1.00 0.93 0.81
20 1.00 0.96 0.87
50 1.00 0.97 0.91
75 1.00 0.98 0.92
100 1.00 0.98 0.93

Berdasarkan tabel di atas, dapat dilihat bahwa dataset yang dilatih dengan
100 epoch menunjukkan hasil yang lebih baik dibandingkan dengan data yang
dilatih menggunakan jumlah epoch lainnya. Model yang telah dilatih dengan 100
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epoch menghasilkan kurva performa yang lebih optimal, seperti yang ditunjukkan
pada kurva berikut:
a. Confusion Matrix

Hal pertama yang perlu diperhatikan untuk menilai apakah model sudah
baik atau belum adalah dengan melihat confussion matrix. Untuk model yang telah
dilatih sebelumnya, jika mengacu pada confusion matrix di bawah, dapat

disimpulkan bahwa model sudah berfungsi dengan baik.

Confusion Matrix

Blight

P

3

wa - 0.6
< 201

2

=

~0.4

Predicted

background

] v i . . -0.0
Blast Blight Brown Spot Healthy Tungro background
True

Gambar 5. 1 Confusion Matrix

b. Recall

Recall adalah parameter penting untuk menilai kinerja model. Berdasarkan
kurva recall di bawah, setiap kelas menunjukkan nilai recall yang mencapai 0 pada
confidence 0.98, yang menandakan bahwa model telah mencapai skor yang

diinginkan dan memiliki performa yang baik.
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Gambar 5. 2 Recall
C. Precision

Precision dan recall memiliki hubungan yang berlawanan. Recall akan
bernilai baik jika kurvanya semakin lama semakin menurun, sedangkan precision
menunjukkan kualitas model yang semakin baik jika kurvanya terus meningkat.
Berdasarkan kurva di bawah, terlihat bahwa precision mengarah ke atas, yang
menunjukkan bahwa kualitas model semakin baik. Nilai precision mencapai 1 pada
nilai confidence 0.970, yang menandakan bahwa model bekerja dengan sangat

akurat dalam mengidentifikasi kelas pada tingkat kepercayaan tersebut.

Precision-Confidence Curve

— Blast
Blight
Brown Spot
Healthy
—— Tungro
= all classes 1.00 at 0.970

Precision

0.24/
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Gambar 5. 3 Precision
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d. Precision Recall Curve

Setelah menganalisis recall dan precision, kedua parameter tersebut
dibandingkan untuk mendapatkan skor. Hasilnya, untuk kelas blast 0.942, blight
0.982, brown spot 0.839, healthy 0.995, tungro 0.995. Dalam konteks precision-

recall, yang diinginkan adalah precision tinggi dan recall rendah, karena pada

penelitian ini dibutuhkan pendeteksian objek yang akurat dan tepat.

- Precision-Recall Curve

—— Blast 0.942
Blight 0.982
—— Brown Spot 0.839
- Healthy 0.995
Tungro 0.995
— 3l classes 0.951 MAP@0.5

0.8

0.6 1

Precision

1
0.4

|
0.2

0.0
0.0 0.2

0.4 0.6 0.8

1.0
Recall

Gambar 5. 4 Precision Recall Curve

e. F1-Score

Fl-score adalah parameter penting untuk menilai apakah model sudah
sesuai dengan yang diinginkan. Berdasarkan kurva F1 di bawah, terlihat bahwa F1
skor mencapai 0.93 atau 93% pada confidence 0.442. Dengan FI-score yang tinggi,

dapat disimpulkan bahwa model memiliki kualitas yang baik dan mampu
memberikan hasil yang optimal.
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F1-Confidence Curve
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Gambar 5. 5 F/-Score

f. Loss Graph

Nilai /oss adalah parameter penting untuk menilai kinerja model. Semakin
kecil nilai /oss, semakin baik model dalam melakukan klasifikasi objek. Kurva Loss
menunjukkan tren menurun baik untuk pelatihan maupun validasi, yang
menunjukkan bahwa model sedang belajar dan meningkat seiring waktu. Metrik
juga menunjukkan kinerja yang baik, dengan kurva presisi dan recal/l mendekati 1.0

dan nilai m4P meningkat secara bertahap.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
2022 —e— results 0.04 0.9 0.9
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0.0 23
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0.4
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0.004 0.000 0.1
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Gambar 5. 6 Loss Graph
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5.1.2. Hasil Perhitungan Accuracy dan mAP

Pada tahap ini, confusion matrix akan diuraikan menjadi dua bagian utama,
yaitu tabel confusion matrix dan tabel Identifikasi TP, FP, FN, dan TN. Pembagian
ini disajikan secara rinci yang bisa dilihat pada tabel 4.1 Confusion matrix dan tabel

4.2 Identifikasi TP, FP, FN, TN.

Tabel S. 2 Confusion Matrix

Predicted/True Blast Blight Brown Spot | Healthy | Tungro
Blast 0.93 0.01 0.00 0.00 0.06
Blight 0.00 0.99 0.01 0.00 0.00
Brown Spot 0.01 0.00 0.84 0.00 0.15
Healthy 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00
Tungro 0.00 0.00 0.00 0.01 0.99

Tabel 4.1 menunjukkan confusion matrix hasil klasifikasi model yolo
dalam mendeteksi penyakit pada daun padi. Model memiliki akurasi tinggi dengan
nilai diagonal utama mendekati 1. Misalnya, kelas blast diklasifikasikan dengan
akurasi 93%, sedangkan healthy terdeteksi sempurna dengan akurasi 100%.
Kesalahan klasifikasi terjadi pada beberapa kelas, seperti brown spot, yang salah

diprediksi sebagai tungro sebesar 15%.

Tabel 5. 3 Identifikasi TP, FP, FN, TN

Kelas TP FP FN TN
Blast 0.93 | 0.00+0.01+0.06=0.07 0.01 4.07
Blight 0.99 | 0.00+0.01 +0.00=0.01 0.01 4.00
Brown spot 0.84 | 0.01 +0.00+0.15=0.16 0.01 4.15
Healthy 1.00 0.00 0.00 4.00
Tungro 0.99 0.01 0.00 4.01

Untuk menghitung nilai Accuracy dan mAP, langkah pertama yang

dilakukan adalah menentukan nilai precision, recall, fI-score. Dengan cara ini,
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perhitungan accuracy dan mAP dapat dilakukan secara lebih menyeluruh
berdasarkan hasil evaluasi dari masing-masing kelas.
a. Blast

Pada deteksi penyakit blast ini, dengan perhitungan yang telah diberikan,
didapatkan nilai akurasi, recall, dan fI-score yang mencerminkan kinerja model.
Hasil ini menunjukkan efektivitas model dalam mendeteksi penyakit blast pada
daun padi. Nilai-nilai tersebut menggambarkan akurasi dan kemampuan model

dalam mendeteksi dengan benar.

pocicion - 098 _ oo
reaston =993 +007

Recall = 093 _ 0.989
ecatt =093 +001 =

1 Seore = 5y 093%0989
core = 2X0593+0989

b. Blight

Pada deteksi penyakit blight ini, perhitungan yang telah dilakukan
menghasilkan nilai akurasi, recall, dan fI-score yang menggambarkan kinerja
model. Hasil ini menunjukkan seberapa efektif model dalam mengidentifikasi
penyakit blight pada daun padi. Nilai-nilai tersebut mencerminkan kemampuan

model dalam mendeteksi dengan akurat.

Precision = 099 = 0.99
recSion =599 001

Recall = —220— — 0,99
et =099 +001

0.99x0.99

Fl—SCOT'e:ZXm—

0.99

c. Brown spot
Pada deteksi penyakit brown spot ini, dengan perhitungan yang telah

diberikan, didapatkan nilai akurasi, recall, dan f1-score yang mencerminkan kinerja
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model. Hasil ini menunjukkan efektivitas model dalam mendeteksi penyakit brown
spot pada daun padi. Nilai-nilai tersebut menggambarkan akurasi dan kemampuan

model dalam mendeteksi dengan benar.

0.84

084 +016 84

Precision =

Recall = 081 _ 0.988
At =084 +001

1 Seore = 5y 0B4%0988
core = <cX0584+0988

d. Healthy

Pada deteksi daun padi yang sehat ini, dengan perhitungan yang telah
diberikan, didapatkan nilai akurasi, recall, dan f1-score yang mencerminkan kinerja
model. Hasil ini menunjukkan efektivitas model dalam mendeteksi daun padi yang
sehat. Nilai-nilai tersebut menggambarkan akurasi dan kemampuan model dalam

mendeteksi dengan benar.

o 1.00
Precision = m = 1.00
1.00
Recall = m = 1.00
1.00 x 1.00
F1—Score=2x m = 1.00

e. Tungro

Pada deteksi penyakit fungro ini, dengan perhitungan yang telah diberikan,
didapatkan nilai akurasi, recall, dan fI-score yang mencerminkan kinerja model.
Hasil ini menunjukkan efektivitas model dalam mendeteksi penyakit fungro pada
daun padi. Nilai-nilai tersebut menggambarkan akurasi dan kemampuan model

dalam mendeteksi dengan benar.



65

procision — — "9 _ 00
reclston =999 1001
Recall = 099 _ 1.00
et =099 +001
Pl Seore = gy 099X100
core =<2X0599+1.00

Berdasarkan hasil pencarian diatas, maka hasil pencarian akan disajikan
dalam bentuk tabel untuk mempermudah pemahaman data. Penyajian ini
memungkinkan analisis yang lebih jelas dan terstruktur. Dengan tabel, pola
klasifikasi dan tingkat akurasi model dapat terlihat lebih detail. Selain itu, kesalahan
prediksi juga lebih mudah diidentifikasi.

Tabel 5. 4 Perhitungan Setiap Kelas

Kelas Precision | Recall Fl-score
Blast 0.93 0.989 0.959
Blight 0.99 0.99 0.99
Brown spot 0.84 0.988 0.909
Healthy 1.00 1.00 1.00
Tungro 0.99 1.00 0.995

Setelah precision, recall, fl-score ditentukan, langkah selanjutnya
menghitung nilai accuraxy secara keseluruhan untuk setiap kelas. Perhitungan

mAP dilakukan dengan memperhitungkan akurasi prediksi pada setiap kelas secara

rata-rata.
093+099+0.84+1.00+0.99
Accuracy = z = 0.95
0.93+0.99+ 0.84+ 1.00+ 0.99
mAP = = 0.95

5

Berdasarkan perhitungan, akurasi yang diperoleh adalah 0.95,

menunjukkan ketepatan model dalam deteksi penyakit. Nilai mean average
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precision (mAP) juga mencapai 0.95, menggambarkan kinerja model secara
keseluruhan. Hasil ini menunjukkan efektivitas model dalam memberikan prediksi
yang tepat. Secara keseluruhan, model ini menunjukkan performa yang sangat baik

dalam mendeteksi penyakit pada daun padi.

5.1.3. Implementasi Sistem

Dalam proses implementasi sistem, pengguna akan diperkenalkan dengan
cara menggunakan agricare, mulai dari mengakses halaman utama, mengunggah
gambar daun padi, hingga melihat hasil deteksi penyakit. Sistem ini memungkinkan
pengguna untuk mengambil gambar daun padi secara real-time atau mengunggah
gambar melalui fitur check, kemudian model yolo akan mendeteksi dan
mengklasifikasikan jenis penyakit yang ada. Hasil deteksi akan ditampilkan dengan
bounding box serta tingkat akurasi yang sesuai. Admin dapat mengelola dataset
pelatihan untuk meningkatkan akurasi model, sementara pengguna cukup
mengunggah gambar untuk mendapatkan hasil analisis secara otomatis. Tampilan
dari sistem agricare yang telah dibuat dapat dilihat pada gambar berikut ini:
a. Halaman Menu

Halaman menu adalah tampilan pertama yang muncul saat aplikasi dibuka
dan berfungsi sebagai akses utama ke fitur-fitur yang tersedia. Terdapat perbedaan
tampilan navigator antara versi desktop dan mobile. Pada desktop menu
ditampilkan secara horizontal di bagian atas, sementara pada mobile, menggunakan
ikon hamburger menu untuk tampilan yang lebih ringkas. Desain ini memastikan

tampilan tetap responsif dan nyaman digunakan di berbagai perangkat.

(l’f,‘yr'ﬂ @Home DAbout 1Check 2Contact
[Care]

Mengidentifikasi Penyakit dengan

Akurasi Tinggi

Memanfaatkan teknologi computer vision dan YOLO untuk mendeteksi berbagai jenis penyakit pada
daun padi dengan akurasi tinggi.
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Gambar 5. 7 Halaman Menu Pada Tampilan Desktop

Pada tampilan desktop, navigator terletak di bagian atas sejajar dengan
ikon Agricare dan berisi menu Home, About, Check, Services, dan Contact. Desain
ini memudahkan pengguna untuk mengakses fitur dengan cepat. Semua menu
ditampilkan secara horizontal tanpa perlu membuka daftar tambahan. Tampilan ini

memastikan navigasi lebih praktis dan efisien.

Gambar 5. 8 Halaman Menu Pada Tampilan Mobile Saat Pertama Dibuka

Saat pertama kali membuka aplikasi dalam tampilan mobile, pengguna
akan disambut dengan tampilan awal yang menampilkan logo Agricare. Logo ini
ditampilkan secara penuh di layar sebagai bagian dari splash screen, memberikan
kesan profesional dan memastikan aplikasi telah dimuat dengan baik. Setelah
beberapa detik, halaman utama akan terbuka, menampilkan menu navigasi dan fitur
utama. Desain ini membantu meningkatkan pengalaman pengguna dengan tampilan

yang lebih menarik dan responsif.
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Pengembangan Aplikasi Deteksi
< Penyakit Pada Daun Padi

Menggunakan Computer Vision

Berbasis Python dan Yolo

Gambar 5. 9 Halaman Menu Pada Tampilan Mobile

Pada tampilan mobile, navigator terletak di bagian bawah dalam bentuk
ikon tombol. Desain ini membuat navigasi lebih ringkas dan mudah dijangkau.
Pengguna dapat mengakses menu dengan cepat tanpa mengganggu tampilan utama.

Tata letak ini memastikan pengalaman yang lebih nyaman di perangkat mobile.

Penyakit Pada Daun Padi

Blast Blight Brown Spot Healthy Tungro

Gambar 5. 10 Penyakit Pada Daun Padi Pada Halaman Menu

Pada halaman menu penyakit daun padi, informasi disajikan dalam bentuk
button group yang dapat diklik untuk menampilkan detail setiap penyakit. Setiap
tombol mewakili satu jenis penyakit, dan saat diklik, akan muncul deskripsi singkat
serta gambar penyakit tersebut. Fitur ini memudahkan pengguna dalam mengenali

penyakit sebelum melakukan deteksi lebih lanjut dengan agricare.
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Penyakit Pada Daun Padi

0= - Bown spol Hesitny Tungro

Penyakit Blast pada Padi
Penyakit Blast merupakan safah salu penyakit yang paling merusak pada tanaman padi dan dapat menyebabkan kehiangan hasi panen yang sigrifikan. Penyaiit i dsebabkan aleh
jmur Magnaporthe oryzae (sebelumnya disenal sebagai PYricwana onyzae), yang menyerang berbagai bagian tanaman, iermasuk daun, batang, mals, dan bahkan biji padi.

Gejala Penysiot Blast
+ Blast Daun (Leaf Biast): Ditandai dengan munculnya bercak berbentuk befah ketupat stau oval, dengan bagian tengah kesbu-sbuan dan tepi coldat gelap. Jika infeksi semakin
parah, bercak-bercak ink dapat menyatu dan menyebabican daun mengering serts mati.
+ Blast Leher (Neck Blast) atzu Blast Malsi: Menyerang bagian pangkasl malsi, menyebabkan jaringan berubsh menjad coklat kehitaman. Malsi padi yang terinfeksi fidak dapat
berkembang sempuma, sehingga bulr padk menjadi kosong atau hampa.

Fakior Penyebab Penyskit Blast
+  Cusca lembab dan suhu finggi (sekilar 24-28°C) dengan curah hujan finggi.
« Pemupukan nitrogen bedebian, yang membual teraman lebih rentan terhadap infeks
+  Sistemn ifigasi yang buruk, yang menyebabkan kelembaban Sngg di sekitar maman,
«  Penggunaan varietss padi yang renlan terhadap penyakit biast

Cara Pangendaian Peryakit Bast
»  Menpgunskan varietss padi yang tahan blast, sepert Ciberang atau Inpan 33,
«  Mengatur poa tanam dan rotasi tanaman dengan tansman lin uniuk mengurangi sumber infeksi.
+ Mengatur penggunian pupuk nitrogen. tidsk berebihan agar tidsk memicy pertumbuhan jamur,
+ Menjuga =anitasi lahan dengan membersitkan sise-siss tanaman yang terinfeksi
+ Penggunasn fungrsida berbahan akiif sapers triazale atau strobiluri jik: serangan sudsh parah

Agar penggunis lebih psham tentang blast serta penanganannya, artkel ini bisa sangst membanty kiik disini,

Gambar 5. 11 Penyakit Blight Pada Daun Padi

Pada halaman penyakit daun padi, terdapat tombol blast yang dapat diklik
untuk menampilkan informasi tentang penyakit blas. Saat tombol diklik, pengguna
akan melihat deskripsi singkat, gambar, serta gejala khas penyakit ini, seperti
bercak berbentuk belah ketupat pada daun. Fitur ini memudahkan pengguna dalam

mengenali penyakit sebelum melakukan deteksi lebih lanjut dengan agricare.
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Penyakit Pada Daun Padi

Blast Brown Spol Healtly Tungro

Penyakit Blight pada Padi
Penyakit Bight paca padi adasfsh salah satu penyakil yang dopat menyebabkan kerussan parsh pada tanaman dan menurunkan hasil panen secars signifiken. Penyaskit ini

disebabian oleh bakleri Xantiomonas oryzae pe. OyZ82, yang menyerang jaringan lanaman, lerutsma pads daun dan batang padi. Bight senng muncu di daersh dengan
kelembaban tnggi den dapat menyebir dengan cepet medalu air hujan, angin, dan serangga,

Gejala Penyaiot Blight

« Biight Daun (Bacterial Leaf Sight): Ditandai dengan bercak kuning kecolkfatan yang mulai dani tepi daun dan menyebar ke bagian tengah. Daun yang tennfeksi tampak kering dan
menpguiung, sealah lerbakar, Jiks infeks semakin parsh, tanaman menjadi layu dan mati lebih awad
Bight Batang: Menyebabkan batang menjadi berwarna collat kehitaman dan rapuh. Menghambat afran nutrisi defam tanaman, menyebabkan tanaman tumbuh kerdil, Jikas tegadi
pada fase generatif, dapat mengurang jurmnlash dan kualitas bulr padi

Faklor Penyebab Penayskit Blight
« Cuaca dan Lingeungan: Kelernbaban $nggi dengan curah hujan yang =enng dapal meningkatan penyebaran baklesi.
«  Varetas Rentan: Penggunaan biil padk yang §dak taban terhadap penyakit bight lebih mudsh terinfeksi
« Irigasi yang Buruk: Genangan air dapat menadi media penyebaran balderi lebih copat.
«  Serangga Viekior: Hama seperti wereng dapst membantu penyebaran penyaskit darni sty tanaman ke tanaman lainmyss.

Cara Pengendsiian Penyakil Slight
«  Menggunakan vanetes padi tahan bight, seperti Inpari 32 atau IRG4.
»  Mengatur sistem ingasi agar Sdak ada genangan air yang dapat memrpercepst penyebaran bakten
« Rolas tanaman untuk mengurangi risko skumulasi bakten di lahan pertanian.
« Pembershan lshan dengan membuang sisa tanaman yang tennfeics untuk mencegah penyebiran.
«  Penggunaan baklerisida barbahan skiif lembaga atsu sntibiolik agrikultural untuk mengendalian serangan jiks sudah parsh.

Uniuk memahams lebih lanjut lentang penyaiot blight dan cars menanganinya, artikel ini bisa sangat membanty Kik disnl

Gambar 5. 12 Penyakit Blast Pada Daun Padi

Pada halaman penyakit daun padi, saat tombol blight diklik, pengguna
dapat melihat informasi tentang hawar daun bakteri yang ditandai dengan bercak
kuning kecoklatan yang menyebar. Tampilan ini memudahkan pengguna

memahami ciri penyakit sebelum melakukan pemeriksaan lebih lanjut.
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Penyakit Pada Daun Padi

Penyakit Brown Spot pada Padi

Penyakit Brown Spot atau bercak cokiat pada padi adalsh salsh saty penyakil yang sering menyerang tanaman padi dan dapal menyebabkan penurunan hasl panen yang sigrifikan
Puonyakit ini oleh jamur HEITIROSEONUT OryZae (atmu DrechSiErs Oryzae). yang berkembang dengan cepat di kandis ingkungan yang lembep dan kurang nulris. Brown
Spot dapat merusak daun, batang, dan bahkan gabah, mengurangi kualitas hasil panen.

Gejaia Penyaiit Brown Spat
« Bercak Coklat pada Dsun: Munculnya bercak-bercak keci berbentuk oval atau bulat dengan wama coldat tus di permukaan daun. Bercak berkembiang menjadi lebih besar
dengan bagian tengah berwarna abu-asbu dan pinggran coklbst bz, Jiks infeksi parsh, daun menjad kering dian Lanaman tampaik merana.
Infeksi pada Gabaf. Gabah yang ternfek=s memili bercak berwarna coklat kehitaman. Mengurang kualitss dan days kecambah benih.
« Pertumbuhan Tanaman Terhambat: Tanaman padi yang terserang mengslams pertumbuhan yang limbat dan kurang produks?. Bisa menyehsbkan "busuk lehes” jka menyerang

bastang saat fase berbunga,

Faklor Penyebab Penyaskit Brown Spat
« Kelembaban Tinggi: Kondisi lingkungan yang lembap dan subu hangat (sekitar 16-368°C) mempercepat peckemnbangan jamur.
« Tanah Kurang Nulris: Kekurangan unsur hara, lenstama nitrogen dan kakum, meningkatkan kerentanan tanaman terhadog penyakit.
« Sistern kigasi Buruk: Air yang menggenang dapat menjad media penyetersn spara jamur.

+ Penggunaan Berih yang Ternfuksi: Beni yang sudah leckontarminasi jamur dapat menjadi sumber utams paryebaran penayakit

Cara Pengendufian Penyakil Broan Spot
«  Penggunaan Varietss Tahan: Plih varielss padi yang memiliki ketahanan terhadan peryakit brown spot
« Pemupukan Seimbang: Gunakan pupuk dengan kandungan nitrogen, fosfor. dan kafum yang cukup untuk meningkatcan daya than tanaman.
« Rolas Tanaman: Mengganti jenis tanaman di lashan pertanian dapal membantu mengurangi penyebaran jamur.
« Penyemprotan Fungisids: Gunakan fungisida berbahan aksf mancazeb atau propiconazole jka serangan sudah meluas.
« Pembershan Lahan: Singkirkan sisa-sisa fanaman yang untuk 1 b =pors ke musm tanam berikutnyzs.

Uniuk memahams lebih anjut tentang penyaiot brown spol dan cara menanganinya, antikel ini bisa =sngal membanty kik disni

Gambar 5. 13 Penyakit Brown spot Pada Daun Padi

Pada halaman penyakit daun padi saat tombol brown spot diklik, muncul
deskripsi tentang bercak coklat, yaitu bintik kecil berbentuk bulat hingga oval
berwarna coklat tua pada daun. Fitur ini membantu pengguna mengenali penyakit

yang dapat mengurangi produktivitas tanaman.
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Penyakit Pada Daun Padi

Kondisi Padi Sehat (Healthy)

Padi yang zehal adalah tanaman yang tumbuh opimal tarpa gangguan dari hama, penyakit. atau kekurangan nutrisi. Tenzman pac yang sehat skan memilik pectumbuhan yang bk,

dasun hijau segar, batang kuat, serta menghasikan gabah berkuslitas linggi dengan hasil panen maksimal. Pad yang sehal juga lebi tahan tethadap perubishan cuaca dan fakior
lingkungan yang kurang mendukung

Ciri-cin Pudi Sehat

»  Daun Hiau dan Seger: Daun pad berwarna hijsu cerah tanpa adanya bercak kuning, coklal, atau hitam, Tidek lerdapat tanda-tanda pengeringan stau keriting pada tepi daun,
Batang Kokoh dan Tidak Busuk: Batang padi tegak furus, dak mudah roboh, dan dak menunjukkan pejals busuk pangkal batang. Tidak ada bercak hitam atsu cokiat yang
menzndakan infeksi jamur stau bakier

Akar yang Kuat dan Sehat Akar berkermibang dengan baik dan Sdak menunjukian tanda-tanda pembusukan stau warna kecoklatan yang tidsk normal. Mampu menyersp nutrisi
dengan baik dari tanah,

Pertumbuhian Optimal: Padi lumbuh dengan linggi yang merata dan fidak mengalami kerdl, Tidak menunjukan geals layu stau menguning akibal kekurangan unsur har

Gabah Berkualitas Tinggi: Gabah padi memifki ukuran normal, tidak keriput, dan berisi pench. Tidak terdapat bercak hitarn atau coklat pada gabeh yang menandakan infeksi
penyakil

Fakior yang Mendukung Padi Sehat
« Pengellaan Tansh yang Baik: Menggunakan sistem drainzse yang baik untuk menghindar gensngan sir yang dapal memicu pertumbuhan jamur dan bekied. Pengolahan tanah
yang optimal sebelum tanam unluk memastksn nutrisi cukup.

Pemupukan Seimbang: Menggunakan pupuk organi dan anorgani sesuai kebutuhan tansman. Pastican ketersedizan nitrogen (N), fosfor (P), dan kalium (K) dalam jumish yang
cukup.

Sistern Ingasi yang Tepat: Air harus culup, tetapi tidak bardebiban untuk menghindan pembusuian skar dan penyebaran penysiot. Irigas teratur untuk menjaga kelembaban tanah
esuai kebutahan tanaman

Pengendalian Hamea dan Penyakit: Melakukan pengamatan rutin terhadap tanaman uituk mendeteksi gejaky swal penyaiit atau hama. Menggunakan pestisida atau fungisida
sasuai kebutahan dengan dosis yang lepat. Menanam varietas yang tahan terhadap penyait dan hama terdenty.

« Rotzs Tanaman: Melskukan peegliran tanaman dengan jeris ain (misakyz kacang-kacangan) uniuk menjaga kesuburan tanah dan mengurang akumudas hama serta penyakit

« Penanaman dengan Jarak Ideal: Menanam padi dengan jarak yang fidak lerlalu rapat agar sitkules udara beralan baik dan kelembabian Sdak teriaks Snggl

Unluk mermahami lebib lanjut lentang kondisi padi sehat dan cara menanganinya, artike] ini bisa sangatl membantu kik d=in

Gambar 5. 14 Padi Healthy Pada Daun Padi

Pada halaman penyakit daun padi saat tombol healthy diklik, pengguna
akan melihat contoh daun padi yang sehat, berwarna hijau merata tanpa gejala
penyakit. Informasi ini berguna untuk membandingkan kondisi daun sebelum

melakukan deteksi lebih lanjut.



Penyakit Pada Daun Padi

Blast Bight Brown Spot

Penyakit Tungro pada Padi

Penyakit Tungro adalash salah satu penyakil virus yang paling merusak padas tsnaman pad dan dapat menyehabkan penurunan hasi

terjad di daeesh tropis dan menjidi ancaman serius bagi produkei pad

Gjala Penyakit Tungra

yang lebi tua
Pertumbuhan Tanaman Terhanbat: Tanaman yang terserang mengalami kerdl dan pertumiby

tau i

Produksi Bulr Berikurang: Makai padi yang lerinfeksi menjadi keal dan menghasikan sedikit bulir. Banyak bulir yang hampa
Inf

dak terisi sempurna,

ksi Berat Jika infeks lerjadi pada fase awal pertumbuby

Susty area pertanian.
Faklor Penysbab Peayakit Tungro

Harma Wereng Hijaw: Viektor utama penyakit ind adatah wereng Hijau yang menyebarian virus dan salu tanaman ke tanaman lain
weinfeksi

Varietas Rentan: Padi yang tidak tshan lechadap virus ungro lebih mud
« Lingkungan Lembep: Kondisi ikim yang lembap dan hangat mendukung perkemnbangbiscan wereng hjsu.

«  Monckuliue: Penanaman padi secars terus-menerus tanpa rotasi tanaman meningkatcan risiko penyebaran tungro.

Cara Pengendatian Peryakit Tungra

Penggun:

fetas Tahan: iih varietes padi yang tshan tungro seperti Inpari 36 atau Inpar 37

+ Pengendalian Wereng Hijau: Lakukan pengamatan rutin dan gunakan insektisida jiks popuiasi wereng meningkal

Tanarnan: Tanam tanaman selain pad setelsh panen untuk mengurang populasi weseng.

« Sanitasi Lahan: Singkitkan tanaman yang terinfeks untuk mencegah penyebaran lebib njut.

«  Penyemprotan Inseklisids: Gunskan nseksida berbahan aktif i stau iasmetoksam untuk mer ian hama vekior.

Uniuk mermaharmi lebih kanjut tentang penyskit lungro dan cara menanganinya, artiked ini bisa sangat membentu ki disir

nen yang drastis. Penyaiit ni deebabkan okeh
dusa jenis vins, ysts Rice Tungro Baclliform Vinus (RTBV) dan Rice Tungro Sphericat Virus (RTSV), yang ditularkan dieh wereng hijau (Nephotettix virescens). Tungra sangat umum

Daun Menguring: Dasun muda berubah menjad kuning aranye atau kuning kemershan, dimulsi dar yung dan menyebar ke pangkal. Warma kuning lebih mencolok pada daun
tidak normal. Pelepah daun menjadi letih pendek dan batang melemah.

, tanaman bisa gagal berproduksi sepenuiiny. Penyebaran penyakit yang luas dapat menyebabkan gagal panen di

Gambar 5. 15 Penyakit Tungro Pada Daun Padi
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Pada halaman penyakit daun padi, saat tombol tungro diklik, pengguna

akan melihat ciri-ciri penyakit tungro, seperti daun menguning, pertumbuhan

terhambat, dan tanaman menjadi kerdil. Fitur ini membantu pengguna dalam

mengenali penyakit yang disebabkan oleh virus tungro.

FAQ: Pertanyaan Seputar AgriCare

Apa sih AgriCare itu?

Kenapa AgriCare keren buat petani muda?

Gratis atau bayar nih?

Seberapa jago Al di AgriCare?

Gambar 5. 16 FAQ Pertanyaan Seputar Agricare
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Pada halaman faq agricare pengguna dapat melihat daftar pertanyaan dan
jawaban seputar penggunaan agricare, termasuk cara kerja, jenis penyakit yang
dideteksi, akurasi, dan kompatibilitas perangkat. Tampilan ini memudahkan

pengguna memahami fitur agricare sebelum menggunakannya.

FAQ: Pertanyaan Seputar AgriCare

Apa sih AgriCare itu? >

AgriCare itu kayak asisten Al buat para petanil Dengan teknologi canggih,
AgriCare bisa langsung ngasih tahu penyakit yang menyerang daun padi
hanya dari foto. Gampang banget, cukup unggah gambar, dan dalam
hitungan detik, hasilnya keluar!

Kenapa AgriCare keren buat petani muda? >

Gratis atau bayar nih? >

Seberapa jago Al di AgriCare? >

Gambar 5. 17 Salah Satu FAQ Pertanyaan Seputar Agricare

Pada halaman check salah satu tampilannya dapat dilihat pada gambar di
atas. Ketika tanda siku diklik, jawaban dari pertanyaan akan muncul. Hal yang sama
berlaku untuk pertanyaan berikutnya, di mana jawaban akan tampil dengan cara

yang sama saat tanda siku diklik.

b. Halaman About

Halaman About adalah halaman yang berisi informasi tentang agricare,
termasuk tujuan, fungsi, dan manfaat dari aplikasi ini. Pada halaman ini, dijelaskan
bagaimana agricare membantu pengguna dalam mendeteksi penyakit pada daun
padi secara cepat dan akurat menggunakan teknologi computer vision berbasis
YOLO. Selain itu, terdapat informasi mengenai metode yang digunakan,
keunggulan aplikasi, serta tim pengembang di balik proyek ini. Halaman ini
bertujuan untuk memberikan pemahaman lebih mendalam kepada pengguna

tentang peran dan manfaat agricare dalam dunia pertanian.
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Mari Home About Check Services Contact
&

AgriCare

Website inovatif yang dirancang untuk mengidentifikasi jenis penyakit pada daun padi dengan lebih akurat dan efisien. Website ini memberikan kemudahan

bagi pengguna untuk memperoleh informasi mendetail tentang kesehatan dan berbagai jenis penyakit yang dapat menyerang daun padi, sehingga
mendukung pengambilan keputusan yang tepat dalam pengelolaan tanaman padi.

Gambar 5. 18 Halaman About

Tampilan pertama halaman About menampilkan gambar dengan teks
singkat yang menjelaskan tujuan dan manfaat agricare. Gambar ini mendukung
pemahaman visual, sementara teks menjelaskan peran aplikasi dalam mendeteksi

penyakit daun padi secara cepat dan akurat.

About AgriCare

AgriCare adalah sebuah platform berbasis web yang dikembangkan untuk membantu
petani, peneliti, dan pihak terkait dalam mendeteksi penyakit pada daun padi dengan
lebih cepat dan akurat. Dengan gl y 1 dalam , seperti
penyebaran penyakit tanaman yang dapat menurunkan hasil panen, teknologi menjadi
solusi efektif untuk mendukung pertanian modern. AgriCare hadir sebagai alat inovatif
yang memanfaatkan Computer Vision untuk menganalisis gambar daun padi dan
mengidentifikasi potensi penyakit dengan tingkat akurasi tinggi. Pengguna hanya perlu
mengunggah gambar daun padi yang ingin diperiksa, dan sistem akan secara otomatis
menganalisis serta menampilkan informasi mengenai jenis penyakit yang terdeteksi
Dengan kemudahan penggunaan dan kecepatan deteksi, AgriCare dapat membantu
petani dalam mengambil langkah pencegahan dan pengendalian penyakit secara lebih
dini, sehingga hasil pertanian dapat lebih terjaga dan produktivitas meningkat.

Gambar 5. 19 About Agricare

Tampilan selanjutnya pada halaman about menampilkan about agricare,
yang berisi penjelasan tentang apa itu agricare. Bagian ini memberikan gambaran
singkat mengenai tujuan dan fungsi agricare dalam mendeteksi penyakit pada daun

padi secara akurat dan efisien.

Tutorial Penggunaan Aplikasi

Untuk memudahkan pengguna dalam menggunakan aplikasi
ini, silahkan tonton tutorial yang disediakan pada video atau klik
pada tautan yang disediakan

GET IN TOUCH

Gambar 5. 20 Tutorial Penggunaan Aplikasi
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Pada halaman menu terdapat Tutorial Penggunaan Aplikasi yang berisi
panduan atau petunjuk cara menggunakan agricare. Pengguna akan diarahkan ke
video tutorial di youtube untuk memahami fitur dan cara kerja aplikasi dengan lebih
mudah. Tutorial ini membantu pengguna, terutama yang baru pertama kali
menggunakan aplikasi. Dengan panduan ini, pengguna dapat memaksimalkan

manfaat dari agricare secara efektif.

c. Halaman Check

Halaman check adalah halaman utama dalam agricare yang digunakan
untuk mendeteksi penyakit pada daun padi. Pengguna dapat mengunggah gambar
atau menggunakan kamera secara real-time untuk melakukan analisis. Model yolo
akan memproses gambar dan menampilkan hasil deteksi berupa nama penyakit,

bounding box, serta tingkat akurasi.

(l.:g"lﬂ’ 3Home DAbout ACheck Contact
Care

Deteksi Penyakit Daun Padi

Pilih metode input gambar untuk analisis.

e
Chocse e | Nothe chosen

Gambar 5. 21 Halaman Check

Halaman check mennyediakan tiga fitur yaitu fitur camera, video dan
upload file yang bisa digunakan untuk mendeteksi penyakit pada daun padi. Fitur
ini dirancang agar mudah digunakan, memungkinkan petani dan pengguna lain

mendapatkan informasi kesehatan tanaman dengan cepat dan akurat.
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Capture

Gambar 5. 22 Fitur Camera

Camera digunakan untuk analisis gambar statis. Dalam aplikasi ini, kamera
memproses gambar secara langsung untuk mendeteksi kondisi daun padi. Sistem
bekerja dengan menganalisis citra tanpa perlu unggahan manual, meningkatkan
efisiensi pengguna. Dengan fitur ini, identifikasi penyakit menjadi lebih cepat dan

praktis.

Deteksi Penyakit Daun Padi

Pilih metode input gambar untuk analisis.

Hasil Deteksi:

Label: Blast | Akurasi: 80.60%

Label: Blast | Akurasi: 79.40%
Label: Blast | Akurasi: 73.34%
Label: Blast | Akurasi: 63.36%
Label: Blast | Akurasi: 62.13%
Label: Blast | Akurasi: 60.56%

Gambar 5. 23 Camera Berhasil Di Capture
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Pada halaman check, camera berfungsi untuk mengambil tangkapan layar
(capture). Setelah gambar diambil, sistem akan mendeteksi penyakit dengan
menampilkan bounding box, nama penyakit, dan akurasi deteksi. Fitur ini
memungkinkan pengguna menyimpan hasil analisis secara otomatis tanpa perlu

mengunggah gambar secara manual, membuat proses lebih cepat dan praktis.

Deteksi Penyakit Daun Padi

Pilih metode input gambar untuk analisis

Hasil Deteksi:

Label: Blight | Akurasi: 56.48%

Gambar 5. 24 Daun Padi Di Capture Secara Langsung

Daun padi dapat di capture secara langsung menggunakan camera. Setelah
itu, sistem akan menganalisis gambar untuk mengidentifikasi jenis penyakitnya.
Proses ini dilakukan secara real-time menggunakan model yolo untuk deteksi yang

akurat.

Gambar 5. 25 Fitur Video
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Video berfungsi untuk mengambil dan menganalisis gambar daun padi
secara real-time menggunakan model yolo. Video mempunyai dua button yaitu
berhenti dan simpan. Sistem akan mendeteksi penyakit dengan menampilkan
bounding box, nama penyakit, dan akurasi deteksi, tanpa perlu mengunggah gambar

manual. Fitur ini membuat proses lebih cepat dan praktis.

Berhenti

Gambar 5. 26 Video Berhasil Di Deteksi

Pada halaman check, video berfungsi untuk menganalisis gambar daun
padi secara real-time. Setelah gambar diambil, sistem akan mendeteksi penyakit
dengan menampilkan bounding box, nama penyakit, dan akurasi deteksi. Fitur ini
memudahkan pengguna dalam menyimpan hasil analisis tanpa perlu mengunggah

gambar secara manual.

@; @Home DAbout QCheck Contact

Deteksi Penyakit Daun Padi

Pilih metode input gambar untuk analisis.

Choose File  No file chosen

Gambar 5. 27 Fitur Upload
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Fitur upload memungkinkan pengguna mengunggah gambar daun padi
untuk dianalisis oleh model yolo. Dengan fitur ini, pengguna dapat memanfaatkan
gambar yang sudah tersedia tanpa harus mengambil foto secara langsung melalui
kamera. Proses analisis dilakukan secara otomatis untuk memberikan hasil yang

cepat dan efisien.

Deteksi Penyakit Daun Padi

Pilih metode input gambar untuk analisis

Choose File  download (4).jpeg Upload

Hasil Upload

g 1'\1]“\
Label: Blast | Akurasi: 86.97%
Label: Blast | Akurasi: 84.82%
Label: Blast | Akurasi: 75.31%
Label: Blast | Akurasi: 73.47%
Label: Brown Spot | Akurasi: 71.26%
Label: Blast | Akurasi: 70.08%
Label: Blast | Akurasi: 67.22%
Label: Blast | Akurasi: 53.60%
Label: Brown Spot | Akurasi: 51.41%
Label: Brown Spot | Akurasi: 45.29%
Label: Brown Spot | Akurasi: 42.23%
Label: Blast | Akurasi: 37.31%

Gambar 5. 28 Gambar Berhasil Di Upload

Setelah gambar diunggah, sistem akan memprosesnya dan menampilkan
hasil deteksi berupa bounding box, nama penyakit, serta akurasi deteksi. Fitur ini
berguna bagi pengguna yang ingin menganalisis gambar yang sudah mereka miliki

tanpa harus menggunakan kamera secara real-time.

d. Halaman Contact

Halaman contact berisi informasi yang memungkinkan pengguna untuk
menghubungi tim agricare. Halaman ini mencakup alamat, email, nomor telepon,
serta formulir kontak bagi pengguna yang ingin mengirimkan pertanyaan atau
masukan. Selain itu, terdapat tautan ke media sosial agar pengguna dapat mengikuti

perkembangan dan mendapatkan informasi terbaru tentang agricare.
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‘![.‘gﬁ @Home ®About QCheck 2Contact

Contact

Hubungi kami untuk informasi lebih lanjut mengenai AgriCare.Kami siap membantu Anda dalam mengidentifikasi penyakit pada daun padi dengan teknologi terbaru.

Gambar 5. 29 Halaman Contact

Tampilan pertama halaman contact menampilkan foto dan teks singkat
yang mengajak pengguna untuk menghubungi agricare untuk informasi lebih
lanjut. Desain ini dibuat agar jelas dan menarik, memudahkan pengguna dalam

berkomunikasi dengan tim.

Guswita Helmi
Developer AgriCare

Guswita Helmi adalah seorang mahasiswa semester akhir yang
sedang mengembangkan aplikasi AgriCare sebagai bagian dari
tugas akhirnya. Aplikasi ini bertujuan untuk membantu petani
dalam mendeteksi penyakit pada daun padi dengan
memanfaatkan teknologi computer vision dan machine
learning.

Gambar 5. 30 Developer

Tampilan selanjutnya dari halaman Contact menyajikan informasi singkat
tentang developer Agricare. Bagian ini menampilkan nama pengembang serta

perannya dalam pembuatan aplikasi. Informasi ini bertujuan untuk memberikan

transparansi kepada pengguna mengenai siapa yang mengembangkan Agricare.

hubungi kami jika anda tertarik dengan agricare

Gambar 5. 31 Whatsapp Dan Email

Tampilan selanjutnya menampilkan whatsapp dan email dari
pengembangan agricare bagi pengguna yang ingin menghubungi agricare untuk

mendapatkan informasi lebih lanjut atau memberikan saran. Informasi ini
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memudahkan pengguna dalam menjangkau pengembang jika memiliki pertanyaan,

masukan, atau kebutuhan lainnya terkait aplikasi.

@ share on WhatsApp

%  apiwhatsapp.com/send/?phol

3 ?
(*.) WhatsApp Features v Open WhatsApp?

htt

Continue fo Chat

Don't have WhatsApp yet?

Gambar 5. 32 Pengguna Diarahkan Ke Whatsapp

Ketika pengguna mengklik ikon atau tombol whatsapp, mereka akan
diarahkan langsung ke whatsapp untuk menghubungi tim agricare. Di sana, mereka
dapat menanyakan informasi terkait fitur agricare, seperti cara mendeteksi penyakit
daun padi, interpretasi hasil deteksi, serta panduan penggunaan platform. Dengan

layanan ini, pengguna dapat memperoleh solusi cepat dan akurat terkait kesehatan

tanaman padi mereka.

@ AgriCare 1 Bertanya - gwhelwita@gmail.cc X +
< @ [J = mail.google.com/mail/u/1/#inbox/FMfcgzQZTgTgPfVnZwnVQhDBbkzxZgbc
= M Gmail Q, Search mail Er
< .
¢/ Compose @ 0 ® B o=
S o Bertanya inbox
X
Yr Starred Alam <rindangalam81@gmail.com>
tome -
Snoozed
© “ apa kelebihan agri care
B> Sent
) Drafts
[ & Reply || ~ Forward )|
v  More
Labels +

Gambar 5. 33 Email Yang Dikirim Pengguna

Ketika pengguna mengklik ikon atau tombol email, mereka akan diarahkan

ke email untuk menghubungi tim agricare. Mereka dapat menanyakan fitur
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agricare, seperti deteksi penyakit daun padi, interpretasi hasil, dan panduan
penggunaan. Dengan layanan ini, pengguna memperoleh solusi cepat dan akurat

terkait kesehatan tanaman padi.

5.2. Pengujian

Pengujian sistem Agricare menggunakan black box testing, pengujian
difokuskan pada aspek fungsionalitas aplikasi tanpa melihat kode sumber. Tujuan
utama dari metode ini adalah untuk memastikan bahwa setiap fitur berjalan sesuai

dengan yang diharapkan berdasarkan spesifikasi dan kebutuhan sistem.

5.2.1. Pengujian Kotak Hitam (Black Box Testing)
Pengujian black box testing pada aplikasi agricare dilakukan untuk
menguji fungsionalitas sistem tanpa melihat kode sumber. Pengujian ini berfokus
pada bagaimana pengguna berinteraksi dengan aplikasi dan memastikan setiap fitur
bekerja sesuai yang diharapkan.

a. Pengujian Halaman Menu

Halaman Home merupakan halaman utama aplikasi Agricare yang
memberikan gambaran umum tentang tujuan dan fungsi utama aplikasi. Halaman

ini juga menjadi titik awal navigasi bagi pengguna untuk mengakses fitur lainnya,

seperti informasi tentang Agricare, pengecekan penyakit daun padi, serta kontak

pengembang.
Tabel 5. 5 Pengujian Halaman Menu
No Skenario uji Input Ekspetasi output Status
1 Menampilkan Buka  halaman | Splash screen | Berhasil
splash screen utama muncul dan hilang
dalam beberapa
detik
2 Navigasi menu | Klik menu about, | Pindah ke halaman | Berhasil
berfungsi check, contact yang sesuai
3 Carousel Perhatikan slider | Slider berjalan | Berhasil
berjalan gambar di hero | otomatis dan bisa
otomatis section diubah manual




b.

Pengujian Halaman

About
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Halaman About berisi informasi mengenai Agricare, termasuk tujuan

pengembangan dan cara kerja aplikasi dalam mendeteksi penyakit pada daun padi.

Halaman ini bertujuan untuk memberikan pemahaman lebih mendalam kepada

pengguna tentang manfaat dan teknologi yang digunakan dalam Agricare.

Tabel 5. 6 Pengujian Halaman About

No | Skenario uji Input Ekspetasi output | Status

1 | Menampilkan Buka halaman | Deskripsi muncul | Berhasil
deskripsi agricare about dengan jelas

2 | Navigasi menu | Klik menu lain dari | Pindah ke halaman | Berhasil
berfungsi halaman about yang sesuai

3 | Video tutorial bisa | Klik tombol play di | Video tutorial | Berhasil
diputar video tutorial berjalan

c. Pengujian Halaman Check

Halaman Check merupakan fitur utama dari aplikasi Agricare, di mana

pengguna dapat mengunggah gambar daun padi atau menggunakan kamera secara

langsung untuk mendeteksi penyakit. Sistem kemudian akan menganalisis gambar

dan menampilkan hasil identifikasi beserta tingkat akurasi.

Tabel 5. 7 Pengujian Halaman Check

No | Skenario uji Input Ekspetasi output Status
1 Tombol kamera | Klik tombol | Kamera terbuka untuk | Berhasil
berfungsi "camera" mengambil gambar
2 Tombol wupload | Klik tombol | Gambar dikirim dan | Berhasil
gambar "upload" hasil deteksi muncul
berfungsi setelah memilih
file
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3 Hasil  deteksi | Upload gambar | Hasil deteksi sesuai | Berhasil
muncul dengan | daun padi yang | dengan penyakit padi
akurasi sudah diketahui | yang diunggah
hasilnya
d. Pengujian Halaman Contact

Halaman Contact menyediakan informasi kontak pengembang Agricare,

sehingga pengguna dapat menghubungi pengembang untuk mendapatkan

informasi lebih lanjut atau memberikan masukan. Halaman ini juga menampilkan

profil pengembang serta tautan ke media sosial terkait.

Tabel 5. 8 Pengujian Halaman Menu

No | Skenario uji Input Ekspetasi output Status

1 Informasi Buka halaman | Informasi developer | Berhasil
developer muncul contact dan kontak tampil

2 Link whatsapp bisa | Klik tombol | Dialihkan ke chat| Berhasil
dibuka whatsapp whatsapp

3 Link email | Klik tombol | Dialihkan ke | Berhasil
berfungsi email aplikasi email




BAB VI
PENUTUP

6.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan

bahwa pengembangan aplikasi deteksi penyakit pada daun padi menggunakan

computer vision berbasis python dan yolo telah berhasil diterapkan. Proses
pengembangan mengikuti tahapan sistematis untuk memastikan model bekerja
dengan optimal. Kesimpulan dari hasil penelitian ini adalah sebagai berikut:

a. Aplikasi agricare telah berhasil dikembangkan yaitu sebuah aplikasi
berbasis website yang mampu mendeteksi penyakit daun padi
menggunakan computer vision berbasis python dan yolo. Aplikasi ini
dirancang dengan antarmuka berbasis flask dan bootstrap, memungkinkan
pengguna untuk mengunggah gambar atau menggunakan kamera secara
real-time untuk mendeteksi penyakit padi dengan akurasi tinggi.

b. Computer vision berbasis python dan yolo diterapkan melalui serangkaian
tahapan yang sistematis, yaitu problem scoping, data acquisition, data
exploration, modelling, evaluation, dan deployment. Dataset diperoleh dari
roboflow, kemudian diproses melalui tahapan pelabelan dan pelatihan
menggunakan google colab. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model
yang dikembangkan memiliki akurasi 95% dengan nilai map 95%,
menandakan efektivitas sistem dalam mengklasifikasikan penyakit daun
padi.

c. Aplikasi agricare memberikan solusi bagi pengguna, khususnya petani,
untuk mengidentifikasi penyakit tanaman padi secara mandiri tanpa
memerlukan alat khusus. Dengan deteksi berbasis bounding box dan
probabilitas kelas, pengguna dapat mengetahui jenis penyakit yang
menyerang tanaman secara cepat, akurat, dan real-time. Implementasi
teknologi ini membantu meningkatkan efisiensi pertanian, mengurangi
risiko gagal panen akibat kesalahan diagnosis, serta memberikan informasi

yang mudah diakses bagi petani.
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6.2. Keterbatasan Sistem
Agricare telah menunjukkan hasil yang baik dalam mendeteksi penyakit

daun padi dengan tingkat akurasi yang tinggi dan proses identifikasi yang cepat,
sistem ini masih memiliki beberapa keterbatasan yang perlu diperbaiki dan
dikembangkan lebih lanjut agar dapat memberikan hasil yang lebih optimal dan
cakupan deteksi yang lebih luas. Beberapa keterbatasan yang ada pada agricare
dapat diliihat sebagai berikut:

a. Sistem hanya dapat mendeteksi lima jenis penyakit pada daun padi, yaitu
blast, blight, brown spot, healthy, dan tungro, sehingga belum mencakup
semua jenis penyakit yang dapat menyerang tanaman padi.

b. Akurasi model dipengaruhi oleh kualitas gambar yang diunggah, terutama
dalam kondisi pencahayaan yang kurang baik atau gambar yang buram,
yang dapat menurunkan performa deteksi.

c. Agricare masih bergantung pada dataset yang tersedia di roboflow,
sehingga model belum diuji dengan dataset yang lebih bervariasi dari
berbagai kondisi lingkungan pertanian.

d. Aplikasi memerlukan koneksi internet untuk melakukan deteksi penyakit,
karena model di-host secara online, sehingga tidak dapat digunakan secara
optimal di daerah dengan keterbatasan jaringan internet.

e. Sistem belum memiliki fitur rekomendasi penanganan penyakit secara
otomatis, sehingga pengguna masih perlu mencari informasi tambahan

mengenai cara mengatasi penyakit yang terdeteksi.

6.3. Saran

Pengembangan ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi, fleksibilitas, dan
cakupan sistem dalam mendeteksi penyakit daun padi. Selain itu, optimasi sistem
diperlukan agar lebih mudah digunakan oleh petani di berbagai kondisi lingkungan.
Dengan perbaikan ini, agricare dapat menjadi solusi yang lebih efektif dalam
membantu sektor pertanian.
a. Sistem harus dikembangkan agar dapat mendeteksi lebih banyak penyakit

daun padi. Hal ini dapat dilakukan dengan memperluas dataset yang
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digunakan. Kolaborasi dengan pakar pertanian juga diperlukan untuk
meningkatkan akurasi.

Model perlu lebih adaptif terhadap kualitas gambar yang bervariasi.
Teknik preprocessing seperti peningkatan kontras dan normalisasi warna
dapat diterapkan. Hal ini akan membantu dalam meningkatkan akurasi
deteksi.

Dataset harus mencakup gambar dari berbagai kondisi pertanian. Data
yang lebih beragam akan membuat model lebih robust dalam mendeteksi
penyakit. Pengujian lebih lanjut diperlukan untuk memastikan performa
optimal.

Aplikasi sebaiknya dapat berjalan tanpa koneksi internet. Model yolo
dapat dioptimalkan agar bisa digunakan secara lokal di perangkat
pengguna. Dengan demikian, sistem tetap dapat digunakan di daerah
dengan jaringan terbatas.

Sistem perlu memberikan rekomendasi penanganan penyakit secara
otomatis. Basis data penyakit dan solusi pertanian dapat ditambahkan
untuk membantu pengguna. Integrasi ai atau chatbot juga dapat

meningkatkan pengalaman pengguna.
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