FRAMEWORK, Vo0l.04 No.01, 2026, ISSN: 2988-3229 W40

DETEKSI KONDISI DAUN TANAMAN JAGUNG
MENGGUNAKAN MODEL YOLOV9M BERBASIS ANDROID

Murni!, Rendra Soekarta?, Suhardi Aras®, Bakti Prasetyo*
1.234Program Studi Teknik Informatika, Universitas Muhammadiyah Sorong
e-mail: murni44@um-sorong.ac.id', rsoekarta@um-sorong.ac.id"?, suhardi.aras@um-
sorong.ac.id?, baktiprasetyo@gmail.com*

Abstrak

Tanaman jagung merupakan salah satu komoditas pertanian penting yang berperan dalam
memenuhi kebutuhan pangan dan mendukung perekonomian masyarakat. Salah satu kendala
dalam meningkatkan produktivitas jagung adalah serangan penyakit pada daun, seperti hawar
daun dan karat daun, yang dapat menurunkan kualitas dan hasil panen. Proses identifikasi
kondisi daun yang masih dilakukan secara manual melalui pengamatan visual membutuhkan
waktu dan berpotensi menghasilkan identifikasi yang kurang akurat, terutama bagi pengguna
yang belum berpengalaman dalam mengenali gejala penyakit. Penelitian ini bertujuan untuk
menerapkan model YOLOvIm dalam membangun sistem deteksi kondisi daun tanaman jagung
secara real-time berbasis Android serta mengetahui kinerja model dalam mengidentifikasi tiga
kelas, yaitu daun sehat, hawar daun, dan karat daun. Dataset yang digunakan berjumlah 3.000
citra yang terdiri atas tiga kelas tersebut. Pengembangan sistem menggunakan metode Extreme
Programming (XP), sedangkan pengujian dilakukan menggunakan Black Box Testing dan
Usability Testing. Model YOLOv9m dilatih dan kemudian dikonversi ke format TensorFlow Lite
untuk diintegrasikan ke dalam aplikasi Android menggunakan Android Studio. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa model YOLOv9m mampu mendeteksi dan mengidentifikasi kondisi daun
tanaman jagung dengan tingkat akurasi sebesar 94,4%. Hasil Black Box Testing menunjukkan
bahwa seluruh fungsi aplikasi berjalan sesuai dengan kebutuhan, sedangkan Usability Testing
memperoleh persentase sebesar 85,46% yang termasuk dalam kategori sangat setuju. Dengan
demikian, aplikasi yang dikembangkan dinilai layak digunakan sebagai alat bantu untuk
mendeteksi kondisi daun tanaman jagung secara real-time melalui perangkat Android.

Kata Kunci: Tanaman Jagung, Deteksi Daun, YOLOv9m, Deep learning, Android.

1. PENDAHULUAN

Jagung merupakan salah satu komoditas pertanian yang memiliki peranan penting dalam
memenuhi kebutuhan pangan, pakan ternak, dan bahan baku industri [1]. Di Papua Barat Daya,
jagung juga menjadi salah satu komoditas yang berpotensi mendukung ketahanan pangan dan
perekonomian masyarakat. Berdasarkan data Badan Pusat Statistik, produksi jagung pipilan
kering dengan kadar air 14 persen di Papua Barat Daya pada tahun 2025 mencapai 2,73 ribu ton,
meningkat sebesar 130,10 persen dibandingkan tahun 2024 yang mencapai 1,19 ribu ton [2].
Peningkatan produksi tersebut menunjukkan bahwa komoditas jagung memiliki potensi untuk
terus dikembangkan sehingga berbagai faktor yang dapat memengaruhi produktivitas tanaman
perlu mendapat perhatian.

Seiring dengan pengembangan produksi jagung, berbagai faktor yang dapat
memengaruhi kesehatan dan produktivitas tanaman juga perlu mendapat perhatian, salah satunya
adalah serangan penyakit pada daun [3]. Beberapa penyakit yang dapat menyerang tanaman
jagung adalah hawar daun dan karat daun. Hawar daun ditandai dengan munculnya bercak
memanjang berwarna kecokelatan pada permukaan daun, sedangkan karat daun ditandai dengan
munculnya pustula berwarna oranye hingga kecokelatan [4], [5]. Serangan penyakit tersebut dapat
mengganggu proses fotosintesis dan memengaruhi pertumbuhan tanaman [6]. Proses identifikasi
penyakit yang dilakukan secara manual melalui pengamatan visual membutuhkan pengetahuan
dan pengalaman dalam mengenali gejala [7]. Kondisi tersebut dapat menyebabkan kesalahan
identifikasi, terutama ketika gejala yang muncul memiliki kemiripan. Kebutuhan akan proses
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identifikasi yang cepat dan tepat mendorong pemanfaatan teknologi untuk membantu mengenali
kondisi daun tanaman jagung [8].

Perkembangan teknologi computer vision dan deep learning memberikan peluang untuk
membantu proses identifikasi penyakit tanaman berdasarkan citra [9]. Salah satu algoritma yang
dapat digunakan untuk melakukan deteksi objek adalah YOLO (You Onl Look Once) [10].
Algoritma YOLO mampu melakukan deteksi objek secara cepat dalam satu proses. Berbagai
penelitian sebelumnya telah menerapkan model berbasis YOLO untuk mendeteksi penyakit pada
tanaman berdasarkan citra, termasuk penyakit pada daun tanaman jagung [11]. Penelitian [12]
menggunakan model YOLOv8n untuk mendeteksi penyakit pada daun tanaman jagung,
sedangkan penelitian [13], [14] menerapkan model YOLO untuk mendeteksi penyakit tanaman
berdasarkan karakteristik visual pada citra. Hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa model
berbasis YOLO memiliki potensi untuk membantu proses deteksi penyakit tanaman secara
otomatis.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini menerapkan model YOLOv9m untuk
mendeteksi kondisi daun tanaman jagung yang terdiri atas tiga kelas, yaitu daun sehat, hawar
daun, dan karat daun. Model yang telah dilatih kemudian diintegrasikan ke dalam aplikasi
berbasis Android agar proses deteksi dapat dilakukan secara langsung melalui perangkat seluler.
Aplikasi juga dilengkapi dengan informasi mengenai karakteristik setiap kondisi daun untuk
membantu pengguna memahami hasil deteksi. Penelitian ini mengevaluasi kinerja model
YOLOvV9m dalam mendeteksi ketiga kelas tersebut serta menguji fungsi dan tingkat penerimaan
aplikasi menggunakan Black Box Testing dan Usability Testing. Penelitian ini diharapkan dapat
menghasilkan alat bantu yang mampu melakukan deteksi kondisi daun tanaman jagung secara
cepat dan dapat digunakan dengan mudah melalui perangkat Android.

2. METODE PENELITIAN

2.1 Alur Penelitian

Alur penelitian terdiri atas beberapa tahapan utama, yaitu pengumpulan data, anotasi
dataset, pra-pemrosesan citra, pembagian dataset, pelatihan model YOLOv9m, evaluasi model
YOLOvV9m, penyimpanan dan konversi model, pengembangan sistem menggunakan metode
Extreme Programming (XP), serta pengujian dan evaluasi sistem. Tahapan tersebut dilakukan
secara berurutan untuk menghasilkan model yang mampu mendeteksi daun sehat, hawar daun,
dan karat daun pada tanaman jagung serta mengintegrasikannya ke dalam aplikasi berbasis
Android. Alur penelitian yang dilakukan ditunjukkan pada Gambar 1.

Pra-pemrosesan

Pengumpulan Data — Anotasi Dataset — Citra

— Pembagian Dataset

l

Penyimpanan dan Evaluasi Model Pelatihan Model
— —
Konversi Model YOLOv9 YOLOv9

l

Pengembangan Sistem dengan Extreme Pogramming (XP)

Plannng —— Design —— Coding —— Testing —— Release

L Iterasi J
!

Pengujian dan Evaluasi
Sistem

Gambar 1. Alur Penelitian
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2.2 Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data primer yang diperoleh melalui
pengumpulan citra daun tanaman jagung. Dataset berjumlah 3.000 citra yang terdiri atas tiga
kelas, yaitu daun sehat, hawar daun, dan karat daun.

2.3 Anotasi Dataset

Anotasi dataset dilakukan menggunakan platform Roboflow dengan memberikan bounding
box dan label kelas pada setiap objek daun yang akan dideteksi [15]. Setiap citra diberi label
berdasarkan tiga kelas, yaitu daun sehat, hawar daun, dan karat daun. Hasil anotasi kemudian
digunakan sebagai dataset untuk proses pelatihan model YOLOvV9m.

2.4 Pra-pemrosesan Dataset

Dataset diproses menggunakan Roboflow dengan mengubah ukuran citra (resize) menjadi
512 x 512 piksel serta menerapkan augmentasi berupa horizontal flip dan vertical flip [16].
Dataset kemudian dibuat dengan tiga varian augmentasi sehingga menghasilkan 7.163 citra.

2.5 Pembagian Dataset

Dataset hasil pra-pemrosesan dan augmentasi dibagi menggunakan Roboflow menjadi data
training, validation, dan testing. Pembagian dataset dilakukan untuk mempersiapkan data dalam
proses pelatihan, validasi, dan pengujian model YOLOv9m.

2.6 Model YOLOv9m

Model YOLOvVIm (You Only Look Once version 9) merupakan algoritma object detection
berbasis deep learning yang dapat mendeteksi dan mengklasifikasikan objek dalam satu proses
[17]. Pada penelitian ini, YOLOv9m digunakan untuk mendeteksi kondisi daun tanaman jagung
yang terdiri atas tiga kelas, yaitu daun schat, hawar daun, dan karat daun. Model dilatih
menggunakan dataset training yang telah melalui proses anotasi, pra-pemrosesan, augmentasi,
dan pembagian dataset.

2.7 Evaluasi Model

Kinerja model YOLOv9m dievaluasi menggunakan precision, recall, Fl-score, score
Precision (mAP) [18], dan confusion matrix. Evaluasi dilakukan untuk mengetahui kemampuan
model dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan kondisi daun tanaman jagung pada tiga kelas,
yaitu daun sehat, hawar daun, dan karat daun. Nilai precision untuk setiap kelas dihitung
berdasarkan jumlah True Positive (TP), False Positive (FP), dan False Negative (FN) pada kelas
tersebut menggunakan Persamaan (1).

Precision; = i (1)
TP;+FP;
Nilai recall untuk setiap kelas dihitung menggunakan Persamaan (2).
TP;
Recall; = (2)
TP;i+FP;

Fl-score untuk setiap kelas dihitung berdasarkan keseimbangan antara precision dan recall
menggunakan Persamaan (3).

Fl; =2 x —— (3)
Precisionj+Recall;

Selanjutnya, Average Precision (AP) dihitung untuk setiap kelas berdasarkan kurva precision-
recall. Nilai AP untuk kelas ke-i dapat dinyatakan menggunakan Persamaan (4).

AP; = [, P(R)dR )
Di mana Pi(R) merepresentasikan precision pada kelas ke-1 berdasarkan nilai recall R, sedangkan
dR menunjukkan perubahan kecil pada nilai recall. Karena penelitian menggunakan tiga kelas,
nilai mAP (mean Average Precision) diperoleh dengan menghitung rata-rata AP dari ketiga kelas
menggunakan Persamaan (5).

1
mAP = 5 (APSehat + APHawar + APKarat) (5)

Precision;xRecall;
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2.8 Save dan Konversi Model

Model terbaik hasil pelatihan disimpan dalam format .pt, kemudian dikonversi ke format
TensorFlow Lite (.tflite) [19]. Model hasil konversi selanjutnya diintegrasikan ke dalam aplikasi
Android menggunakan Android Studio untuk mendukung proses deteksi kondisi daun tanaman
jagung secara real-time.

2.7 Pengembangan Sistem

Pengembangan aplikasi Android dilakukan menggunakan metode Extreme Programming
(XP) [20]. Metode ini digunakan sebagai pendekatan dalam proses pengembangan perangkat
lunak yang meliputi tahapan Planning, Design, Coding, Testing, dan Release.

2.7.1 Planning

Tahap Planning dilakukan untuk mengidentifikasi kebutuhan perangkat keras dan
perangkat lunak yang digunakan dalam pengembangan aplikasi. Perangkat keras yang digunakan
berupa laptop, sedangkan perangkat lunak yang digunakan meliputi Android Studio, Google
Colaboratory, dan Figma.

2.7.2 Design

Tahap Design dilakukan untuk merancang alur kerja dan tampilan aplikasi. Perancangan
sistem divisualisasikan menggunakan Flowchart dan Use Case Diagram, sedangkan rancangan
antarmuka aplikasi dibuat menggunakan Figma.

a. Flowchart Sistem

Flowchart digunakan untuk menggambarkan alur proses dan interaksi pengguna dengan
aplikasi dalam mendeteksi kondisi daun tanaman jagung. Flowchart sistem ditunjukkan pada
Gambar 2.
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Flowchart digunakan untuk menggambarkan alur proses dan interaksi pengguna dalam
aplikasi deteksi kondisi daun tanaman jagung. Gambar 2 menunjukkan alur mulai dari pemilihan
menu hingga proses deteksi dan penyajian informasi kepada pengguna.

Daun

Gambar 2. Flowchart Sistem

b. UseCase Sistem
Use Case Diagram digunakan untuk menggambarkan interaksi pengguna dengan fungsi-

fungsi utama yang tersedia dalam aplikasi. Use Case Diagram sistem ditunjukkan pada Gambar
3.
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Gambar 3. Usecase Sistem

Use Case Diagram digunakan untuk menggambarkan interaksi pengguna dengan fungsi
utama yang tersedia dalam aplikasi. Gambar 3 menunjukkan tiga fungsi utama, yaitu Deteksi
Kondisi Daun, Tentang, dan Informasi Kondisi Daun.

2.7.3  Coding

Tahap Coding dilakukan untuk mengimplementasikan rancangan sistem ke dalam
aplikasi Android. Pengembangan aplikasi dilakukan menggunakan Android Studio, sedangkan
Google Colaboratory digunakan untuk proses pelatihan dan evaluasi model YOLOv9m. Model
YOLOvV9m yang telah dikonversi ke format TensorFlow Lite kemudian diintegrasikan ke dalam
aplikasi untuk mendeteksi kondisi daun tanaman jagung secara real-time.

2.7.4  Testing

Tahap Testing dilakukan untuk memastikan aplikasi berjalan sesuai dengan kebutuhan
yang telah ditentukan. Pengujian dilakukan menggunakan Black Box Testing untuk menguji
fungsionalitas aplikasi dan Usability Testing untuk mengetahui tingkat kemudahan serta
penerimaan pengguna terhadap aplikasi.

2.7.5 Release

Tahap Release merupakan tahap akhir dalam pengembangan sistem menggunakan
metode XP. Pada tahap ini, aplikasi yang telah melalui proses pengembangan dan pengujian
disiapkan untuk digunakan oleh pengguna.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Pengumpulan Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data primer berupa citra daun
tanaman jagung yang dikumpulkan melalui observasi. Dataset terdiri atas tiga kelas, yaitu hawar
daun, karat daun, dan daun sehat, dengan masing-masing kelas berjumlah 1.000 citra. Rincian
jumlah dataset ditunjukkan pada Tabel 1. Dataset kemudian divalidasi oleh Bapak Sutardi selaku
Kepala Laboratorium Pengamatan Hama dan Penyakit Tanaman Kabupaten Sorong.

Tabel 1. Jumlah Dataset

No Kelas Jumlah
1. Hawar Daun 1.000 citra
2. Karat Daun 1.000 citra
3 Daun Sehat 1.000 citra

Jumlah 3.000 citra
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3.2 Hasil Anotasi Dataset
Anotasi dataset dilakukan menggunakan Roboflow dengan memberikan bounding box
dan label pada setiap objek daun sesuai dengan kelasnya. Hasil anotasi terdiri atas tiga kelas, yaitu

daun sehat, hawar daun, dan karat daun. Contoh hasil anotasi dataset ditunjukkan pada Gambar
4.

’.&rx; R

(a) Hawar Daun (b) Karat Daun (c) Daun Sehat

Gambar 4. Hasil Anotasi Dataset: (a) Hawar Daun, (b) Karat Daun, dan (c) Daun Sehat.

Berdasarkan Gambar 4, citra yang digunakan terdiri atas tiga kelas dengan karakteristik
visual yang berbeda. Daun sehat memiliki kondisi daun normal tanpa gejala penyakit, sedangkan
hawar daun dan karat daun menunjukkan karakteristik kerusakan atau perubahan warna pada
permukaan daun.

3.3 Hasil Pra-pemrosesan dan Augmentasi

Setelah proses pra-pemrosesan dan augmentasi menggunakan Roboflow, jumlah dataset
meningkat dari 3.000 menjadi 7.163 citra. Perbandingan jumlah dataset sebelum dan setelah
proses tersebut ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Pra-pemrosesan dan Augmentasi

Tahapan Jumlah Citra
Dataset Awal 3.000
Dataset Hasil Augmentasi 7.163

Berdasarkan Tabel 2, jumlah citra meningkat dari 3.000 menjadi 7.163 citra setelah
proses pra-pemrosesan dan augmentasi. Peningkatan tersebut menghasilkan variasi citra yang
lebih beragam untuk digunakan dalam proses pelatihan model YOLOv9m.

3.4 Pembagian Dataset

Dataset hasil pra-pemrosesan dan augmentasi kemudian dibagi menjadi data training,
validation, dan testing menggunakan Roboflow. Pembagian dataset dilakukan untuk
mempersiapkan data dalam proses pelatihan dan evaluasi model YOLOv9m. Rincian pembagian
dataset ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Pembagian Dataset

Jenis Data Jumlah Citra Persentase
Training 6263 87,44%
Validation 600 8,38%
Testing 300 4,19%

Berdasarkan Tabel 3, sebagian besar dataset digunakan sebagai data training, sedangkan
data validation dan testing digunakan untuk proses validasi dan pengujian model YOLOv9m.

3.5 Hasil Pelatihan Model YOLOv9m
Pada tahap pelatihan, dataset sebanyak 7.163 citra digunakan untuk melatih model
YOLOVIm dengan epoch sebanyak 50 dan ukuran citra masukan (imgsz) sebesar 640 x 640
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piksel. Proses pelatihan dilakukan menggunakan framework Ultralytics dan menghasilkan model
terlatih yang selanjutnya digunakan pada tahap evaluasi. Model yang diperoleh kemudian diuji
untuk mengetahui kemampuan deteksi terhadap tiga kelas, yaitu Daun Sehat, Hawar Daun, dan
Karat Daun. Hasil pelatihan model ditunjukkan pada Gambar 5.

Gambar 5. Epoch Training

Berdasarkan Gambar 5, proses pelatihan model menunjukkan perubahan nilai /oss dan
metrik evaluasi pada setiap epoch. Pada akhir pelatihan, model memperoleh precision sebesar
0,961, recall sebesar 0,922, mAP@50 sebesar 0,952, dan mAP@50-95 sebesar 0,691. Model hasil
pelatihan selanjutnya digunakan pada tahap evaluasi untuk mengetahui kemampuan deteksi
terhadap tiga kelas, yaitu Daun Sehat, Hawar Daun, dan Karat Daun.

3.6 Evaluasi Model YOLOv9m

Pada tahap evaluasi, model YOLOv9m yang telah dilatih menghasilkan beberapa
keluaran evaluasi untuk mengetahui kinerja model dalam mendeteksi tiga kelas kondisi daun
tanaman jagung, yaitu Daun Sehat, Hawar Daun, dan Karat Daun. Hasil evaluasi berupa confission
matrix ditunjukkan pada Gambar 6, precision-confidence curve pada Gambar 7, recall-confidence
curve pada Gambar 8, precision-recall curve pada Gambar 9, dan Fl-confidence curve pada
Gambar 10. Sementara itu, hasil evaluasi berdasarkan nilai precision, recall, mAP@50, dan
mAP@50-95 pada masing-masing kelas disajikan pada Tabel 4.

Daun Sehat
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Fradictad
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Havaar Daun
Karat Daun -
backgroung

True:

Gambar 6. Confusion matrix Model YOLOVIm

Berdasarkan Gambar 6, confusion matrix menunjukkan kemampuan model dalam
mendeteksi Daun Sehat, Hawar Daun, dan Karat Daun. Nilai pada diagonal menunjukkan deteksi
yang sesuai dengan kelas sebenarnya, sedangkan nilai di luar diagonal menunjukkan kesalahan
deteksi antarkelas. Background digunakan untuk menunjukkan objek yang tidak terdeteksi atau
prediksi objek pada area yang tidak memiliki objek sesuai anotasi.
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Gambar 7. Precision-Confidence Curve Model YOLOvV9m

Berdasarkan Gambar 7, kurva precision-confidence menunjukkan hubungan antara nilai
precision dan confidence threshold pada masing-masing kelas. Secara umum, nilai precision
meningkat seiring dengan meningkatnya confidence threshold. Kelas Karat Daun menunjukkan
performa paling tinggi dan relatif stabil pada sebagian besar rentang confidence. Sementara itu,
kelas Daun Sehat dan Hawar Daun menunjukkan pola peningkatan precision secara bertahap.
Pada confidence mendekati 1,00, nilai precision gabungan seluruh kelas mencapai sekitar 0,99.
Kurva ini menunjukkan bahwa peningkatan confidence threshold dapat menghasilkan prediksi
yang lebih tepat, meskipun dapat mengurangi jumlah objek yang terdeteksi.
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Gambar 8. Recall-Confidence Curve Model YOLOvV9m

Berdasarkan Gambar 8, kurva recall-confidence menunjukkan hubungan antara nilai
recall dan confidence threshold pada masing-masing kelas. Pada confidence rendah, model
memiliki nilai recall yang relatif tinggi karena lebih banyak objek yang dapat terdeteksi. Seiring
meningkatnya confidence threshold, nilai recall cenderung menurun karena model menjadi lebih
selektif terhadap prediksi yang dihasilkan. Kelas Karat Daun menunjukkan nilai recall yang
relatif lebih tinggi dibandingkan kelas lainnya pada sebagian besar rentang confidence. Secara
keseluruhan, nilai recall mencapai sekitar 0,96 pada confidence 0,000.
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Gambar 9. Precision-Recall Curve Model YOLOvIm
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Berdasarkan Gambar 9, kurva precision-recall menunjukkan hubungan antara nilai
precision dan recall pada masing-masing kelas. Nilai AP yang diperoleh untuk kelas Daun Sehat
sebesar 0,933, Hawar Daun sebesar 0,920, dan Karat Daun sebesar 0,988. Nilai mAP@0.5 secara
keseluruhan mencapai 0,947. Kelas Karat Daun memiliki nilai AP tertinggi dibandingkan kelas
lainnya, sedangkan Hawar Daun memiliki nilai AP terendah. Hasil tersebut menunjukkan bahwa
model YOLOvIm memiliki kemampuan deteksi yang baik pada ketiga kelas, dengan performa
terbaik pada kelas Karat Daun.
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Gambar 10. F1-Confidence Curve Model YOLOVIm

Berdasarkan Gambar 10, kurva F/-confidence menunjukkan hubungan antara nilai F1-
score dan confidence threshold pada masing-masing kelas. Nilai F1-score meningkat pada awal
peningkatan confidence, kemudian relatif stabil sebelum menurun pada confidence yang
mendekati 1,00. Berdasarkan kurva, nilai F1-score gabungan seluruh kelas mencapai sekitar 0,94
pada confidence threshold 0,655. Kelas Karat Daun menunjukkan nilai Fl-score tertinggi
dibandingkan kelas Daun Sehat dan Hawar Daun. Nilai confidence threshold 0,655 dapat
digunakan sebagai titik yang memberikan keseimbangan antara precision dan recall pada model.

Tabel 4. Hasil Evaluasi Model YOLOv9m pada Data Validasi

Kelas Images  Instances  Precision  Recall mAP@50 mAP@50-95
Daun Sehat 200 246 0.946 0.915 0.933 0.898
Hawar Daun 200 217 0.945 0914 0.920 0.872
Karat Daun 200 201 0.992 0.995 0.988 0.974
All 600 664 0.961 0.915 0.947 0.915

Berdasarkan Tabel 4, hasil evaluasi model YOLOvV9m pada data validasi menunjukkan
bahwa model mampu mendeteksi ketiga kelas kondisi daun dengan performa yang baik. Kelas
Karat Daun memperoleh hasil terbaik dengan precision sebesar 0,992, recall sebesar 0,995,
mAP@50 sebesar 0,988, dan mAP@50-95 sebesar 0,974. Sementara itu, kelas Hawar Daun
memperoleh nilai mAP@50 terendah sebesar 0,920. Secara keseluruhan, model memperoleh
precision sebesar 0,961, recall sebesar 0,915, mAP@50 sebesar 0,947, dan mAP@50-95 sebesar
0,915. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model YOLOvV9m memiliki kemampuan yang baik
dalam mendeteksi Daun Sehat, Hawar Daun, dan Karat Daun pada data validasi.

3.7 Hasil Konversi dan Implementasi Model

Setelah proses pelatihan dan evaluasi, model terbaik (best model) YOLOVIm yang
tersimpan dalam format .pt dikonversi ke format TensorFlow Lite (.tflite) menggunakan
framework Ultralytics. Proses konversi dilakukan menggunakan fungsi export dengan format
tflite seperti ditunjukkan pada Gambar 11.

Drive/bakti-2/detect/train/weights fbest . pt™)

®p ot e -1 to |
model . export (format="tflite”)

Gambar 11. Proses Konversi Model YOLOv9m ke Format TensorFlow Lite
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3.8 Hasil Implementasi Aplikasi Android

Setelah model YOLOvV9m dikonversi ke format TensorFlow Lite (.tflite), model
diintegrasikan ke dalam aplikasi Android menggunakan Android Studio. Aplikasi yang
dikembangkan memiliki tiga menu utama, yaitu Deteksi, Informasi, dan Tentang. Hasil
implementasi antarmuka aplikasi ditunjukkan pada Gambar 12.

(a) Halaman Deteksi (b) Halaman Informasi (¢) Halaman Tentang

Gambar 12. Implementasi Antarmuka Aplikasi Android

Berdasarkan Gambar 12, aplikasi menyediakan halaman Deteksi untuk melakukan
deteksi kondisi daun tanaman jagung, halaman Informasi untuk menampilkan informasi
mengenai jenis kondisi daun, serta halaman Tentang yang berisi informasi mengenai aplikasi.

3.9 Hasil Pengujian Sistem

Setelah aplikasi Android selesai diimplementasikan, dilakukan pengujian untuk
mengetahui apakah fungsi-fungsi aplikasi berjalan sesuai dengan kebutuhan yang telah
ditentukan. Pengujian dilakukan menggunakan Black box Testing dan Usability Testing.
Pengujian black box dilakukan dengan menguji fungsi utama pada aplikasi tanpa melihat kode

program. Hasil pengujian Black box ditunjukkan pada Tabel 5.
Tabel 5. Black box Testing

Uji Kasus Skenario Uji Coba Hasil yang Diharapkan Status
Menjalankan Mengakses dan menjalankan Aplikasi dapat diakses dan  Sesuai
sistem aplikasi deteksi kondisi daun dijalankan dengan lancar

jagung
Menekan Menekan tombol kamera Aplikasi dapat mengakses  Sesuai
Tombol untuk mengaktitkan kamera kamera untuk mengambil citra
Kamera sebagai input citra yang akan dideteksi
Mengenali Mengarahkan kamera pada Aplikasi dapat mendeteksi  Sesuai
Objek daun jagung untuk melakukan kondisi daun jagung sesuai
deteksi dengan objek yang diberikan
Menampilkan ~ Menampilkan hasil deteksi Sistem menampilkan hasil ~ Sesuai
Output kondisi daun jagung deteksi berupa bounding box
dan label kelas pada objek yang
terdeteksi
Tombol Menekan tombol Informasi Sistem dapat menampilkan  Sesuai
informasi untuk menampilkan informasi informasi mengenai kondisi
kondisi daun daun jagung
Tombol Menekan tombol Tentang Sistem dapat menampilkan Sesuai
Tentang untuk menampilkan informasi halaman informasi tentang

Aplikasi

aplikasi

aplikasi
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Berdasarkan Tabel 5, seluruh skenario pengujian dapat dijalankan sesuai dengan hasil
yang diharapkan. Fitur utama aplikasi, mulai dari menjalankan sistem, mengakses kamera,
melakukan deteksi, menampilkan hasil deteksi, hingga mengakses halaman Informasi dan
Tentang Aplikasi, memperoleh status sesuai. Dengan demikian, fungsi utama aplikasi dapat
berjalan dengan baik berdasarkan hasil Black box Testing. Setelah fungsi aplikasi dinyatakan
berjalan dengan baik, pengujian dilanjutkan dengan usability testing untuk mengetahui tingkat
kemudahan penggunaan aplikasi dari sisi pengguna. Pengujian dilakukan menggunakan
kuesioner dengan lima pernyataan yang dinilai menggunakan skala Likert 1-5, mulai dari Sangat
Tidak Setuju hingga Sangat Setuju. Responden memberikan penilaian setelah menggunakan
aplikasi. Hasil usability testing disajikan pada Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Usability Testing

No. Pernyataan Jumlah Skor Skor Persentase
Responden  Diperoleh ~ Maksimal

1 Aplikasi berjalan dengan baik 32 144 160 90%

2 Tampilan aplikasi mudah 32 138 160 86,25%
dipahami

3 Aplikasi  dapat  mendeteksi 32 138 160 86,25%
kondisi daun jagung

4 Aplikasi berguna bagi petani 32 136 160 85%
maupun orang yang ingin
menanam jagung

5 Fitue yang digunakan pada 32 136 160 85%

aplikasi berjalan dengan baik

Rata-rata 32 86,5%

Berdasarkan Tabel 6, hasil Usability Testing terhadap 32 responden menunjukkan bahwa
persentase penilaian tertinggi terdapat pada pernyataan bahwa aplikasi berjalan dengan baik, yaitu
sebesar 90%. Sementara itu, persentase terendah sebesar 85% terdapat pada aspek
kebermanfaatan aplikasi dan kinerja fitur. Secara keseluruhan, hasil penilaian dari lima
pernyataan memperoleh rata-rata persentase sebesar 86,5%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa
aplikasi memperoleh penilaian yang baik dari responden dalam aspek kemudahan penggunaan,
fungsi deteksi, tampilan, kebermanfaatan, dan kinerja fitur.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian dan pengembangan yang telah dilakukan, dapat disimpulkan
bahwa:

1. Penelitian berhasil mengimplementasikan model deteksi kondisi daun tanaman jagung
menggunakan YOLOv9m dengan tiga kelas, yaitu Daun Sehat, Hawar Daun, dan Karat Daun.
Dataset awal sebanyak 3.000 citra diproses menggunakan Roboflow melalui resize dan
augmentasi sehingga menghasilkan 7.163 citra yang kemudian dibagi menjadi data training,
validation, dan testing.

2. Model YOLOvVI9m berhasil dilatih dengan konfigurasi 50 epoch dan ukuran citra masukan 640
x 640 piksel. Berdasarkan hasil evaluasi pada data validasi, model memperoleh precision
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sebesar 0,961, recall sebesar 0,915, mAP@50 sebesar 0,947, dan mAP@50-95 sebesar 0,915.
Kelas Karat Daun menunjukkan performa deteksi tertinggi dengan mAP@50 sebesar 0,988.

3. Model YOLOV9m berhasil dikonversi ke format TensorFlow Lite (.tflite) dan diintegrasikan
ke dalam aplikasi Android. Aplikasi menyediakan fitur utama berupa deteksi kondisi daun,
informasi mengenai kondisi daun, dan informasi tentang aplikasi.

4. Hasil Black box Testing menunjukkan bahwa seluruh fungsi utama aplikasi dapat berjalan
sesuai dengan yang diharapkan. Selanjutnya, hasil Usability Testing terhadap 32 responden
memperoleh nilai rata-rata sebesar 86,5%, yang menunjukkan bahwa aplikasi memperoleh
penilaian yang baik dari pengguna dalam aspek kemudahan penggunaan, tampilan, fungsi
deteksi, kebermanfaatan, dan kinerja fitur.

Secara keseluruhan, penelitian ini berhasil menghasilkan aplikasi Android berbasis

YOLOvV9m yang dapat digunakan untuk membantu mendeteksi kondisi daun tanaman jagung,

khususnya Daun Sehat, Hawar Daun, dan Karat Daun.

5. SARAN

Berdasarkan hasil dan kesimpulanpenelitian yang telah dilakukan, saran yang dapat diberikan

adalah:

1. Menambah jumlah dan keberagaman dataset agar model dapat mengenali kondisi daun pada
berbagai situasi.

2. Menggunakan data testing yang benar-benar terpisah untuk memperoleh evaluasi model yang
lebih objektif.

3. Membandingkan YOLOvV9m dengan model lain dan melakukan optimasi agar lebih ringan dan
efisien pada Android.

4. Menambahkan fitur riwayat deteksi, penyimpanan hasil, serta rekomendasi penanganan.

. Menambah jumlah responden dan menggunakan instrumen usability yang lebih teruji.
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