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Abstract: - Early detection of strawberry leaf diseases is crucial for enhancing agricultural productivity in 

highland areas such as Tawangmangu. This study aims to develop and evaluate the performance of the YOLOv8 

model, to detect five major classes of strawberry leaf conditions in real time. A local dataset was collected directly 
from strawberry farms in Tawangmangu and annotated in YOLO format. The training process involved data 

augmentation and partitioning, followed by evaluation using accuracy, precision, recall, F1-score, and mean 
Average Precision (mAP) metrics. Model evaluation on the Google Colab platform yielded outstanding 

performance, with mAP@0.5 reaching 99.2% and mAP@0.5:0.95 recorded at 94.5%.. Field testing using the 

STROBIKA websites demonstrated an average accuracy of 84.6%, effectively identifying the three main 
strawberry leaf diseases (Leaf Blight, Leaf Spot, and Tipburn) quickly and accurately. Despite challenges in 

classifying healthy leaves and non-strawberry objects, the system shows high potential for real-world 
agricultural implementation using deep learning technologies. 
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1 Pendahuluan 

Stroberi (Fragaria spp.) merupakan golongan 

tanaman dari keluarga Rosaceae, dan genus 

Fragaria[1]. Dalam studi yang dilakukan oleh A. M. 

Patel dkk (2022), menunjukkan bahwa stroberi 

berkontribusi signifikan terhadap peningkatan nilai 

ekonomi di sektor pertanian[2]. Di indonesia, 

budidaya stroberi dimulai pada awal tahun 2000-an 

dan telah mengalami pertumbuhan pesat didorong 

dengan tingginya permintaan di pasar lokal. 

Meskipun popularitas stroberi terus meningkat, 

produktivitasnya masih terbatas karena tanaman ini 

hanya dapat tumbuh optimal di dataran tinggi dengan 

suhu yang sejuk [3].  

Tawangmangu sebuah kecamatan di Kabupaten 

Karanganyar, Jawa tengah, dikenal sebagai salah satu 

daerah yang potensial untuk budidaya stroberi. 

Mengutip dari Badan Pusat Statistik Kabupaten 

Karanganyar, berlokasi di ketinggian sekitar 1.200 

meter diatas permukaan laut dan memiliki suhu rata-

rata berkisar antara 18–24°C, wilayah ini memiliki 

iklim sejuk yang sangat ideal untuk pertumbuhan 

tanaman stroberi. Dengan luas wilayah sebesar 70,03 

km² yang terbagi dalam 10 desa, Tawangmangu tidak 

hanya menjadi kawasan wisata yang populer tetapi 

juga sentra penghasil stroberi lokal. Kombinasi 

kondisi geografis, iklim sejuk, dan suhu yang stabil 

menjadikan Tawangmangu salah satu daerah utama 

dalam mendukung permintaan stroberi lokal yang 

terus meningkat [4]. 



Meskipun popularitasnya terus berkembang, 

budidaya stroberi di Indonesia masih menghadapi 

beberapa kendala seperti penggunaan teknik 

budidaya konvensional. Keterbatasan ini 

menyebabkan hasil yang diperoleh belum dapat 

memenuhi permintaan pasar. Selain itu, kesulitan 

dalam penyediaan tanaman berkualitas tinggi dan 

bebas dari penyakit juga menjadi tantangan besar [5]. 

Sebagaimana dijelaskan oleh J.Xiao dkk (2021), 

tanaman stroberi (Fragaria spp.) sering kali mudah 

terinfeksi oleh beberapa patogen seperti jamur, 

bakteri, dan virus fitopatogenik [6]. 

Deteksi dini terhadap penyakit daun pada 

tanaman stroberi merupakan hal mendesak untuk 

meningkatkan produktivitas pertanian di daerah 

dataran tinggi seperti Tawangmangu Model deep 

learning seperti YOLO (You Only Look Once) telah 

terbukti efektif untuk deteksi objek secara real-time  

[7]. YOLO (You Only Look Once) merupakan evolusi 

dari pendekatan Convolutional Neural Network 

(CNN) yang dirancang untuk mendeteksi objek 

melalui model terpadu yang telah dilatih sebelumnya. 

Cobantoro dkk. (2023) menyebutkan bahwa CNN 

memiliki kemampuan konvolusional berlapis yang 

memungkinkan pengambilan fitur penting dari 

gambar secara bertahap, mulai dari pola dasar hingga 

representasi kompleks [8]. Namun, proses komputasi 

berlapis pada CNN tradisional sering kali 

membutuhkan waktu pemrosesan yang lebih lama, 

sehingga kurang ideal untuk aplikasi waktu nyata. 

 Sebagai solusi atas keterbatasan tersebut, YOLO 

mengadopsi pendekatan regresi satu tahap yang 

secara bersamaan memprediksi lokasi dan kelas 

objek tanpa proses seleksi wilayah sebelumnya. 

Pendekatan ini dinilai sangat cocok untuk mendeteksi 

objek dalam skenario yang dinamis, seperti diagnosis 

penyakit tanaman langsung di lapangan. Hal ini 

sejalan dengan penelitian Viswanatha dkk. (2022) 

yang mendukung efektivitas YOLO dengan 

menyatakan bahwa algoritma ini mampu 

menganalisis seluruh gambar secara menyeluruh, 

bukan hanya potongan-potongan gambar terpisah [9]. 

Lebih lanjut, Masykur dkk. (2024) membuktikan 

bahwa YOLO versi 4 dapat mengidentifikasi area 

tanaman yang terinfeksi secara akurat dari citra 

drone, dan bahkan dapat diintegrasikan dengan 

sistem pemetaan spasial untuk menghasilkan data 

visual yang detail dan informatif  [10]. 

 Penelitian oleh Pranata dkk (2023). 

mengembangkan metode deteksi penyakit stroberi 

menggunakan YOLO dan teknik K-Fold 

Cross-Validation dengan dataset berupa lebih dari 

3.200 citra daun, buah, dan bunga stroberi. Mereka 

memperoleh nilai precision perfect (1,00), recall 

0,94, F1-score 0,84, dan mean average precision 

(mAP) sebesar 0,885 [1]. Hasil ini menunjukkan 

potensi tinggi YOLO di konteks deteksi penyakit 

tanaman stroberi. 

 Perbandingan antara YOLOv8 dengan YOLOv5 

dalam studi pendeteksian penyakit daun tomat 

menunjukkan bahwa YOLOv8 memiliki tingkat 

precision dan recall yang lebih tinggi serta waktu 

inferensi lebih cepat berupa, nilai presisi YOLO8m 

0.95% selisih 0.02% dengan YOLOv5m dan 

mAP50:95 yaitu 0.92% selisih 0.02% dengan 

YOLOv5m  [7].  

 Studi global mengenai segmentasi YOLOv8 di 

lingkungan lapangan terbuka (open field) 

menunjukkan performa mAP hingga 80-an persen 

untuk segmentasi buah stroberi matang dan belum 



matang, dengan waktu inferensi sekitar 12–24 ms, 

menunjukkan bahwa model ini memang feasible 

digunakan di kondisi lapangan pertanian realtime[11] 

.  

 Penelitian lain yang membandingkan YOLO dan 

Mask R-CNN pada lingkungan kebun apel juga 

menemukan YOLO unggul baik dalam precision 

(~0,90–0,93) dan recall (~0,95–0,97), serta lebih 

efisien secara komputasi, mendukung pilihan 

YOLOv8 sebagai arsitektur deteksi efektif di 

pertanian berbasis citra 2D [12]. 

 Penerapan YOLO di Indonesia belum banyak 

dikaji pada tanaman lokal seperti stroberi, namun 

hasil studi pada daun durian memperlihatkan bahwa 

sistem dapat mendeteksi daun sehat dan penyakit 

secara andal dengan akurasi tinggi, memudahkan 

petani lokal dalam deteksi cepat dan berbasis 

smartphone maupun laptop berbasis cloud atau 

lokal[13]. 

 Variasi penelitian pertanian di Indonesia yang 

memadukan deep learning dan agrikultur juga 

menunjukkan peluang besar dalam memaksimalkan 

hasil panen melalui deteksi penyakit canggih berbasis 

citra daun. Model YOLO yang sudah dioptimalkan 

melalui augmentasi data dan pembagian data yang 

baik (misalnya K-Fold) memiliki kemampuan untuk 

diadaptasi di wilayah seperti Tawangmangu yang 

memiliki cahaya variatif dan latar belakang visual 

khas pegunungan. 

 Dengan latar belakang ini, penelitian dalam 

konteks lokal Tawangmangu bertujuan 

menyesuaikan dan menguji langsung Algoritma 

YOLOv8 terhadap dataset daun stroberi yang 

dikumpulkan di lokasi lapangan. Pendekatan ini 

diharapkan dapat memberikan solusi deteksi 

penyakit daun stroberi yang andal, cepat, dan praktis 

bagi petani di Tawangmangu. 

2 Rumusan Masalah 

 Masalah utama dalam penelitian ini berpusat pada 

kebutuhan metode yang dapat mendeteksi penyakit 

daun stroberi secara otomatis dan akurat [14], di 

lingkungan lapangan seperti Tawangmangu. 

Penelitian terdahulu oleh Pranata dkk. menggunakan 

YOLOv8 dengan K-Fold Cross-Validation pada 

dataset berkelas penyakit stroberi, yang 

menunjukkan akurasi mAP sebesar 0,885 dan 

precision mencapai 1,00 serta recall 0,94[1]. Namun, 

sebagian besar penelitian dilakukan di laboratorium 

atau lingkungan buatan, dan belum menyesuaikan 

kondisi lapangan Tawangmangu yang memiliki 

pencahayaan variatif serta varietas stroberi lokal 

dengan bentuk daun yang berbeda. 

 Tantangan teknis seperti pencahayaan yang tidak 

seragam, perbedaan sudut pengambilan gambar, serta 

heterogenitas visual daun stroberi menjadi aspek 

penting yang perlu dipertimbangkan. Dalam upaya 

mengembangkan sistem deteksi penyakit daun 

stroberi yang akurat dan adaptif terhadap kondisi 

lapangan, diperlukan evaluasi menyeluruh terhadap 

performa algoritma YOLOv8 dalam menghadapi 

tantangan visual di lingkungan pertanian dataran 

tinggi. Sehingga rumusan masalah dalam penelitian 

ini mencakup, seberapa akurat model YOLOv8 

dalam mendeteksi penyakit daun stroberi dan 

bagaimana kinerja implementasi YOLOv8 dalam 

mendeteksi penyakit daun stroberi pada kondisi 

lapangan di Tawangmangu. 

 



3 Solusi Masalah 

 Penelitian ini mengusulkan penerapan model 

YOLOv8s untuk mendeteksi penyakit daun stroberi 

secara otomatis di wilayah pertanian Tawangmangu. 

YOLOv8s merupakan varian ringan dari keluarga 

YOLO yang dirancang untuk memberikan 

keseimbangan antara kecepatan dan akurasi, 

sehingga cocok digunakan pada perangkat dengan 

keterbatasan komputasi. Model ini bekerja secara 

satu tahap (one-stage detector) dan mampu 

mendeteksi objek secara real-time, menjadikannya 

efektif untuk kondisi lapangan yang dinamis.  

 Untuk penerapan konkret di Tawangmangu, tahap 

pengumpulan dan anotasi dataset lokal dilakukan 

langsung di lapangan, mencakup berbagai kondisi 

pencahayaan dan sudut pengambilan gambar. Data 

daun stroberi yang sehat maupun terinfeksi berbagai 

jenis penyakit dikumpulkan dan dianotasi dalam 

format YOLO menggunakan tool seperti Roboflow. 

Teknik augmentasi data seperti rotasi, flip, perubahan 

kecerahan, dan mosaic digunakan untuk 

meningkatkan variasi dataset dan mencegah 

overfitting, sebagaimana disarankan dalam literatur 

YOLO terkini untuk memperbaiki generalisasi model 

[15]. 

 Pelatihan model dilakukan dengan membagi 

dataset ke dalam subset training, validasi, dan testing 

(misalnya 70 % : 20 % : 10 %), dilanjutkan dengan 

pencarian hiperparameter yang optimal seperti batch 

size, epoch, dan image size. Hasil evaluasi metrik 

seperti precision, recall, F1-score, dan mAP 

ditampilkan dan dianalisis. Kemudian model YOLO 

yang memenuhi kriteria dapat diimplementasikan ke 

sistem untuk dilakukan pengujian secara realtime. 

4 Hasil dan Pembahasan 

Pengujian Model YOLO 

Pengujian model YOLOv8 dilakukan untuk 

mengukur kinerja deteksi objek, khususnya dalam 

mendeteksi penyakit pada tanaman stroberi. Dalam 

evaluasi ini, beberapa metrik utama yang digunakan 

untuk menilai hasil pelatihan model antara lain 

Precision, Recall, F1-Score, dan mAP (mean 

Average Precision) pada threshold IoU.  

Rumus yang digunakan dalam melakukan 

perhitungan berbasis confusion matrix adalah 

sebagai berikut [16] [17]: 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
TP

TP + FN
 (1) 

 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
TP

TP + FP
 (2) 

 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2x
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 x 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (3) 

 

𝑚𝐴𝑃 =
1

𝑁
∑ 𝐴𝑃𝑖

𝑁

𝑖=1

 (4) 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦

=
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 𝑋 100% 

(5) 

     

 

 



Keterangan : 

1. Recall :  mengukur kemampuan model 

untuk mendeteksi semua objek yang benar 

(sensitivitas). 

2. Precision: mengukur akurasi prediksi positif 

model dalam mendeteksi objek 

3. F1 Score: rata-rata harmonis antara precision 

dan recall, memberikan keseimbangan di 

antara keduanya. 

4. mAP : rata-rata dari nilai Average Precision 

(AP) yang dihitung untuk setiap kelas objek 

5. TP : True Positive (prediksi benar sebagai 

objek) 

6. FP : False Positive (prediksi salah sebagai 

objek) 

7. FN: False Negative (objek yang ada namun 

tidak terdeteksi) 

8. n : jumlah titik recall yang dihitung. 

9. 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑟𝑖) : Presisi pada titik ri 

10. N : jumlah kelas (berbagai jenis objek yang 

dideteksi). 

11. 𝐴𝑃𝑖  : nilai Average Precision untuk kelas ke-

i 

12. Accuracy : Tingkat akurasi yang diperoleh 

model selama training 

Pengujian model YOLO bertujuan untuk 

mengevaluasi kemampuannya dalam 

menggeneralisasi pola dari data latih ke data uji yang 

belum pernah dilihat sebelumnya. Evaluasi dilakukan 

menggunakan data uji yang telah dipisahkan sejak 

awal, dengan tujuan menghindari bias serta untuk 

menggambarkan performa model secara objektif 

dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan objek. 

Dalam proses pengujian ini, model diuji terhadap 

lima kelas utama daun, yaitu Bercak Daun, Bukan 

Daun Stroberi, Daun Sehat, Hawar Daun, dan 

Tipburn. 

 

 

Gambar  1 Grafik Confusion Matrix Pengujian 

Model YOLOv8 

Perhitungan akurasi dari confusion matrix 

dilakukan dengan menggunakan rumus yang 

ditunjukkan pada persamaan, berikut ini. 

 

Gambar  2 Rumus Confusion Matrix 



Keterangan: 

a. True Positive (TP) : Sampel data 

positif, prediksi positif 

b. True Negative (TN) : Sampel data 

negatif, prediksi negatif 

c. False Positive (FP) : Sampel data 

negatif, prediksi positf 

d. False Negatif (FN) : Sampel data 

positif, prediksi negatif 

Evaluasi pertama dilakukan melalui 

confusion matrix, yang menunjukkan akurasi tiap 

kelas berdasarkan kombinasi True Positive (TP), 

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

Negative (TN). Hasil akurasi menunjukkan performa 

sangat baik dengan nilai di atas 97% untuk semua 

kelas. Kelas Bukan Daun Stroberi mencatat akurasi 

tertinggi sebesar 99,74%, diikuti oleh Hawar Daun 

sebesar 99,47%, Bercak Daun sebesar 99,21%, 

Tipburn sebesar 99,07%, dan Daun Sehat sebesar 

97,22%. Ini menunjukkan bahwa model mampu 

mengenali objek dari masing-masing kelas dengan 

sangat akurat dan konsisten, walaupun masih 

terdapat sedikit kesalahan klasifikasi. 

 

Gambar  3 Grafik Precision-confidence curve 

YOLOv8 

Selanjutnya, evaluasi dilanjutkan dengan 

grafik Precision-Confidence Curve untuk menilai 

tingkat ketepatan prediksi model pada berbagai 

ambang kepercayaan. Hasil precision menunjukkan 

bahwa semua kelas memiliki nilai precision di atas 

91%, dengan Bukan Daun Stroberi memperoleh 

precision sempurna sebesar 100%. Hal ini berarti 

bahwa tidak ada prediksi yang salah untuk kelas 

tersebut. Precision terendah dicapai oleh kelas Daun 

Sehat (91,3%), akibat adanya false positive. Grafik 

Precision-Confidence Curve memperlihatkan bahwa 

nilai precision meningkat seiring naiknya confidence 

threshold dan mencapai titik tertinggi pada nilai 

sekitar 0.995. 

 

Gambar  4 Grafik Recall-Confidence Curve 

YOLOv8 

Evaluasi berikutnya dilakukan dengan grafik 

Recall-Confidence Curve untuk menilai sensitivitas 

model dalam mengenali semua sampel positif. Kelas 

Hawar Daun menunjukkan recall sempurna (100%), 

diikuti oleh Bercak Daun dan Tipburn yang juga 

memiliki nilai tinggi di atas 97%. Nilai recall 

cenderung menurun ketika confidence threshold 

semakin tinggi karena model menjadi lebih selektif. 

Grafik ini menunjukkan pentingnya pengaturan 



ambang yang tepat agar model tetap sensitif terhadap 

seluruh kasus penting dalam pengujian nyata. 

 

Gambar  5 Grafik F1-Confidence Score YOLOv8 

Grafik F1-Confidence Curve digunakan 

untuk menilai keseimbangan antara precision dan 

recall pada tiap kelas. Hasil perhitungan 

menunjukkan bahwa semua kelas memiliki F1 Score 

tinggi, dengan Tipburn mencatat nilai tertinggi 

sebesar 98,1%, dan Daun Sehat dengan nilai terendah 

sebesar 94,7%. Nilai F1 Score tetap stabil di berbagai 

level confidence threshold, dan mencapai puncaknya 

pada ambang kepercayaan sekitar 0.454. Stabilitas ini 

menunjukkan bahwa model tidak hanya akurat, tetapi 

juga konsisten dalam berbagai situasi prediksi. 

 

Gambar  6 Grafik Precision-Recall curve 

Selanjutnya, grafik Precision-Recall Curve 

menunjukkan hubungan langsung antara ketepatan 

dan sensitivitas model, tanpa dipengaruhi oleh 

ketidakseimbangan jumlah data antar kelas. Hasil 

evaluasi menunjukkan bahwa setiap kelas memiliki 

nilai Average Precision (AP) di atas 99%, yang 

menandakan bahwa model memiliki kemampuan 

sangat baik dalam mendeteksi objek meskipun 

distribusi data tidak merata. Perhitungan mAP (mean 

Average Precision) model mencapai 99,24%, yang 

menjadi indikator kuat bahwa model dapat 

mendeteksi dan mengklasifikasikan objek dengan 

tingkat kesalahan yang sangat rendah. 

Secara keseluruhan, hasil pengujian model 

YOLOv8 menunjukkan performa yang sangat tinggi 

dan stabil dalam klasifikasi lima kelas utama daun. 

Hal ini terlihat dari nilai akurasi, precision, recall, F1 

Score, dan mAP yang tinggi dan konsisten. Model 

terbukti mampu mengklasifikasikan objek dengan 

presisi tinggi dan sensitivitas optimal, sehingga 

sangat layak digunakan dalam aplikasi deteksi objek 

berbasis deep learning di bidang pertanian, 

khususnya untuk mendeteksi penyakit atau 

kerusakan daun. 

Performa optimal pada berbagai metrik 

evaluasi membuktikan bahwa YOLOv8 tidak hanya 

mampu mengenali objek dengan tepat, tetapi juga 

mempertahankan performa tersebut pada berbagai 

ambang kepercayaan. Hal ini memberikan 

fleksibilitas dalam penyesuaian model untuk 

kebutuhan tertentu, seperti sistem monitoring 

tanaman otomatis, klasifikasi daun sehat dan rusak, 

serta pengembangan aplikasi pertanian presisi. 

Dengan demikian, model YOLOv8 dapat menjadi 



solusi efektif dan efisien dalam penerapan teknologi 

pada sektor agrikultur. 

Pengujian Lapangan 

Pengujian aplikasi deteksi penyakit daun 

stroberi menggunakan STROBIKA dilakukan secara 

langsung di lapangan, tepatnya di kebun stroberi 

milik salah satu petani yang berlokasi di Desa 

Gondosuli, Kecamatan Tawangmangu, Kabupaten 

Karanganyar, Jawa Tengah. Tujuan utama kegiatan 

ini adalah untuk menilai kinerja serta tingkat akurasi 

aplikasi dalam mengenali berbagai kondisi daun 

stroberi secara real-time di lingkungan pertanian 

sebenarnya. Selama pengujian, peneliti melakukan 

deteksi di berbagai titik dalam area perkebunan, 

Aplikasi STROBIKA mampu mengenali daun sehat 

dan tiga jenis penyakit utama yang umum menyerang 

tanaman stroberi di daerah tersebut, yaitu Hawar 

Daun (Leaf Blight), Bercak Daun (Leaf Spot), dan 

Tipburn. Ketiga penyakit ini diketahui disebabkan 

oleh infeksi virus serta gangguan fisiologis yang 

dipicu oleh faktor lingkungan seperti kelembaban 

tinggi, cuaca ekstrem, dan ketidakseimbangan 

nutrisi. Hal ini turut dibenarkan oleh Bapak Setya 

selaku petani dan pemilik kebun, yang menyatakan 

bahwa penyakit-penyakit tersebut merupakan 

ancaman serius bagi produktivitas tanamannya. 

 

Gambar  7 Pengujian lapangan Deteksi realtime 

dengan website STROBIKA 

Sebagai upaya pengendalian, para petani di 

wilayah ini biasa menggunakan pestisida berbahan 

aktif seperti mankozeb, klorotalonil, dan tembaga 

hidroksida, serta melakukan pemangkasan daun yang 

terinfeksi untuk mencegah penyebaran lebih lanjut. 

Hasil pengujian lapangan yang ditampilkan dalam 

Gambar 7 memperlihatkan kemampuan website 

dalam mendeteksi penyakit secara langsung melalui 

kamera perangkat, menampilkan label nama penyakit 

dan bounding box yang menunjukkan area daun yang 

terdampak. Untuk mengevaluasi akurasi sistem, 

dilakukan pengambilan sampel dari 15 gambar secara 

acak, yang kemudian diverifikasi langsung oleh 

petani. Tabel pengujian mencatat 42 hasil deteksi, 

yang mencakup lima klasifikasi utama: Hawar Daun, 

Tipburn, Bercak Daun, Daun Sehat, dan Bukan Daun 

Stroberi. 



Setiap deteksi dilengkapi dengan confidence 

score atau tingkat keyakinan prediksi, dan dari hasil 

tersebut dihitung rata-rata kepercayaan tiap kelas. 

Hasilnya, deteksi untuk penyakit Hawar Daun 

menghasilkan rata-rata confidence sebesar 88,7% 

dari 6 deteksi, Tipburn sebesar 86,8% dari 11 deteksi, 

Bercak Daun sebesar 88,0% dari 5 deteksi, Daun 

Sehat sebesar 81,2% dari 16 deteksi, dan Bukan Daun 

Stroberi sebesar 82,0% dari 4 deteksi. Dengan 

demikian, akurasi rata-rata keseluruhan aplikasi 

dalam pengujian ini mencapai 84,6%, yang 

menunjukkan performa cukup andal untuk digunakan 

langsung oleh petani di lapangan dalam skala 

terbatas. 

Meskipun hasilnya menjanjikan, pengujian 

juga mengungkap adanya beberapa kendala yang 

perlu diperhatikan, khususnya pada klasifikasi Daun 

Sehat dan Bukan Daun Stroberi, di mana sistem 

terkadang gagal mendeteksi atau melakukan 

klasifikasi secara keliru. Faktor-faktor seperti 

pencahayaan alami, keragaman bentuk daun, dan 

kemiripan visual antar jenis penyakit turut 

memengaruhi akurasi deteksi di lingkungan nyata.  

Oleh karena itu, diperlukan peningkatan 

lebih lanjut, baik dari segi kualitas dan keragaman 

dataset pelatihan, penyesuaian arsitektur model, 

maupun optimalisasi proses inferensi agar sistem 

dapat bekerja lebih stabil dan adaptif terhadap 

kondisi lapangan yang dinamis. Secara keseluruhan, 

hasil pengujian ini menunjukkan bahwa 

pengembangan website STROBIKA berjalan ke arah 

yang positif dan memiliki potensi besar untuk 

diadopsi dalam sistem pertanian cerdas. Dengan 

pengembangan berkelanjutan, sistem ini dapat 

menjadi alat bantu yang efektif bagi petani dalam 

meningkatkan efisiensi, mencegah kerusakan 

tanaman lebih lanjut, dan mendukung produktivitas 

pertanian berbasis teknologi di masa depan. 

Kesimpulan 

Hasil pelatihan model YOLOv8 

menunjukkan performa yang sangat baik dalam 

mendeteksi penyakit daun stroberi, dengan nilai 

evaluasi mAP@0.5 sebesar 99,2% dan 

mAP@0.5:0.95 sebesar 94,5%, yang mencerminkan 

kemampuan model dalam melakukan deteksi dan 

klasifikasi dengan presisi tinggi pada data validasi 

yang terkontrol. Namun, saat diimplementasikan 

melalui website STROBIKA dan diuji langsung di 

lapangan, terjadi sedikit penurunan performa, 

ditunjukkan oleh rata-rata confidence prediksi yang 

hanya mencapai 84,6% pada 42 sampel data nyata, 

yang kemungkinan disebabkan oleh faktor 

lingkungan seperti pencahayaan tidak merata, latar 

belakang kompleks, atau variasi kondisi daun yang 

tidak sepenuhnya tercakup dalam data pelatihan. 

Meskipun demikian, hasil uji coba tetap 

menunjukkan bahwa sistem mampu memberikan 

deteksi yang cukup akurat secara realtime dan dapat 

membantu petani dalam proses identifikasi penyakit 

secara lebih cepat dan efisien, sehingga temuan ini 

menegaskan bahwa meskipun terdapat kesenjangan 

antara performa pelatihan dan implementasi, model 

tetap layak digunakan dalam konteks pertanian nyata 

dengan potensi peningkatan performa melalui 

penambahan data pelatihan dari kondisi nyata di 

lapangan. 
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