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Abstrak: Kemajuan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) telah memungkinkan berbagai aplikasi dalam 
bidang deteksi objek dan Pengolahan Citra. Salah satu algoritma yang banyak digunakan adalah You Only Look Once 
(YOLO). Tujuan dari YOLOv10 diterapkan untuk mendeteksi penyakit daun pada tanaman Gambir (Uncaria Gambir 
Roxb). Tanaman Gambir memiliki nilai ekonomis tinggi dan merupakan komoditas ekspor utama dari Sumatera Barat, 
Indonesia. Produktivitas hasil dari tanaman Gambir terancam oleh serangan penyakit seperti Mati Pucuk dan Karat 
Coklat. Metode YOLOv10 digunakan untuk mendeteksi objek yang memiliki kemampuan dalam mengidentifikasi objek. 
Petani umumnya mengandalkan metode deteksi konvensional yang kurang efektif, sehingga diperlukan solusi berbasis 
kecerdasan buatan menggunakan untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi dalam mendeteksi penyakit daun pada 
tanaman Gambir. Penelitian ini menggunakan dataset primer yang terdiri dari 198 gambar penyakit Mati Pucuk dan 
186  gambar Karat Daun sehingga total keseluruhan data yaitu 384 gambar. Setelah proses augmentasi data, jumlah 
gambar meningkat menjadi 2.688 untuk meningkatkan performa model. Model yang dilatih mencapai nilai dengan 
Precision 100%, dengan Recall 98%, Precission-Recall 94%, dengan akurasi 73% Setelah mendapatkan hasil dari proses 
Training Data Pengujian deteksi menggunakan metode YOLO model YOLOv10 untuk mengidentifikasi penyakit pada 
tanaman Gambir. Penelitian ini menunjukkan bahwa YOLOv10 mampu mendeteksi penyakit daun Gambir dengan 
akurasi yang baik. Metode ini lebih efisien dibandingkan deteksi konvensional, membantu petani dalam identifikasi dini 
penyakit untuk meningkatkan produktivitas Gambir. 

Kata Kunci – YOLOv10, Deteksi Penyakit Daun, Kecerdasan Buatan, Pengolahan Citra, Gambir 

Application of the Yolov10 Method to Detect Leaf Diseases in 
Gambier Plants 

Abstract: Advances in artificial intelligence (AI) technology have enabled various applications in the fields of object 
detection and image processing. One widely used algorithm is You Only Look Once (YOLO). The purpose of YOLOv10 
is to detect leaf diseases in Gambier (Uncaria Gambir Roxb) plants. Gambier plants have high economic value and are a 
major export commodity from West Sumatra, Indonesia. Gambier productivity is threatened by diseases such as shoot 
dieback and brown rust. The YOLOv10 method is used to detect objects with the ability to identify them. Farmers 
generally rely on conventional detection methods that are less effective, so an AI-based solution is needed to improve the 
efficiency and accuracy of detecting leaf diseases in Gambier plants. This study used a primary dataset consisting of 198 
images of shoot dieback and 186 images of leaf rust, resulting in a total of 384 images. After data augmentation, the 
number of images increased to 2,688 to improve model performance. The trained model achieved 100% precision, 98% 
recall, 94% precision-recall, and 73% accuracy. After obtaining the results from the training data testing process, the 
YOLO method, YOLOv10, was used to identify diseases in gambir plants. This study demonstrated that YOLOv10 was 
able to detect gambir leaf diseases with good accuracy. This method is more efficient than conventional detection, helping 
farmers identify diseases early and increasing gambir productivity. 

Keywords – YOLOv10, Leaf Disease Detection, Artificial Intelligence, Image Processing, gambir 

1. PENDAHULUAN 

Kemajuan teknologi saat ini sangatlah pesat. Teknologi yaitu kecerdasan buatan saat ini 
sedang dikembangkan dengan sangat signifikan.   Tergantung pada sistem yang akan 
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dikembangkan, kecerdasan buatan atau AI memiliki fungsi dan tujuan yang beragam. Diantaranya 
adalah pendekteksian objek dan teks dari gambar atau video [1]. YOLO (You Only Look Once) dapat 
diterapkan dalam bidang pertanian untuk mendeteksi khususnya dalam identifikasi kondisi daun 
pada tanaman Gambir. Kami mempertimbangkan akurasi model, kecepatan inferensi, dan deteksi 
objek dari sudut pandang mana pun dalam studi ini [2].  

YOLO (You Only Look Once) adalah cara baru untuk mendeteksi objek dan mengirimkan 
secara real-time [3].  YOLO adalah algoritma untuk menemukan objek terbaru dalam waktu nyata. 
Algoritma ini menggunakan jaringan saraf konvolusional tunggal untuk memprediksi beberapa 
kelas dan kotak pembatas dalam satu pemindaian [4]. Deteksi fitur, ekstraksi, dan pencocokan 
dilakukan dengan teknik deteksi keberatan secara real-time yang disebut You Only Look Once 
(YOLO) [5]. YOLO adalah model deteksi objek satu tahap klasik dengan kinerja waktu nyata yang 
luar biasa dan parameter yang lebih sedikit dibandingkan dengan model dua tahap. Para peneliti 
telah melakukan banyak upaya untuk mengurangi jumlah parameter dan kalkulasi yang diperlukan 
untuk menerapkan YOLO pada platform tertanam (Cerdas dkk 2022). Menurut penelitian dari (Riva 
dkk 2023) yang membahas tentang pemanfaatan YOLO untuk mendeteksi hama dan penyakit daun 
cabai Pengujian menunjukkan akurasi di atas 74% [7]. Menurut hasil penelitian (B. P. Nugroho dkk 
2024) Dari dataset pelatihan, yang terdiri dari 1050 gambar plat nomor kendaraan menunjukkan 
akurasi sebesar 84% [8]. Menurut (Lin dkk 2024) yang meneliti tentang AG-YOLO  Algoritma 
Deteksi Buah Jeruk Cepat dengan Penggabungan Konteks Global Dari dataset pelatihan, yang 
terdiri dari 1050 gambar hasilnya menunjukkan akurasi sebesar 84% [9]. Hasil penelitian yang 
dilakukan ( W.Xiqi dkk)  yang berjudul R-YOLO: Detektor Teks Real-Time untuk Pemandangan 
Alam dengan Rotasi Sembarangan Hasilnya menunjukkan akurasi sebesar 82,3% [10]. Penelitian 
dari (Hartono dkk) yang meneliti tentang Deteksi Cacat Permukaan Logam Menggunakan YOLO 
yang Dimodifikas Hasilnya menunjukkan bahwa model YOLO yang dimodifikasi memiliki akurasi 
deteksi rata-rata 75,1%, lebih tinggi daripada YOLOv3 [11]. 

Tanaman Gambir atau dalam Bahasa latin disebut dengan Gambir Uncaria Roxb, adalah 
tumbuhan perdu yang termasuk dalam suku Rubiaceae. Tanaman Gambir telah banyak di 
manfaatkan di berbagai bidang seperti pengobatan tradisional, tradisi suku di berbagai daerah di 
Indonesia, serta digunakan sebagai bahan baku tekstil, Kosmetik dan farmasi. Serta pemanfaatan 
ekstrak Gambir digunakan untuk menyirih setiap hari di beberapa negara Asia, termasuk Indonesia. 
Gambir adalah komoditas ekspor penting di Sumatera Barat. Dari jumlah ekspor gambir sebesar 
96,88 persen di Indonesia. Menurut data BPS, Sumatera Barat menyumbang hasil panen sebanyak 
13.887 ton pada tahun 2022. Serta Luas perkebunan Gambir pada tahun 2022 adalah 28.837 ha. 
Untuk memenuhi permintaan Gambir yang terus meningkat, ketersediaan bibit gambir berkualitas 
harus ditingkatkan [12].  

Tanaman Gambir memiliki nilai ekonomi yang tinggi, tetapi rentan terhadap serangan hama 
dan penyakit yang merusak daunnya. Saat ini, petani masih mengandalkan pengamatan langsung 
untuk mendeteksi penyakit, namun metode ini kurang efektif karena keterbatasan pengetahuan dan 
informasi yang tersedia. Salah satu solusi yang sering diterapkan adalah memangkas daun yang 
terinfeksi, tetapi cara ini dapat menurunkan produktivitas tanaman secara signifikan. Oleh karena 
itu, diperlukan pendekatan yang lebih efektif dan efisien untuk mengatasi masalah penyakit pada 
tanaman Gambir. 

Penelitian ini akan menggunakan Algoritma YOLO (You Only Look Once) untuk mendeteksi 
penyakit daun pada tanaman Gambir (Uncaria Gambir Roxb) dengan akurat. Ini akan dapat 
membantu pengguna menemukan dan menangani penyakit daun pada tanaman Gambir (Uncaria 
Gambir Roxb) dengan benar.. 

2. METODE PENELITIAN 

Kerangka penelitian yang digunakan merupakan alur, metode, dan tahapan yang akan 
digunakan dalam menyelesaikan penelitian. Dengan adanya metodologi penlitian ini akan sangat 
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membantu dalam proses pengumpulan dan pengolahan data sehingga nantinya akan menghasilkan 
sebuah laporan penelitian yang baik. Berikut Gambar 1. kerangka penelitian dibawah: 

 
Gambar 1.  Kerangka Penelitian 

Gambar 1. Merupakan alur dari penelitian dalam menganalisa data untuk mendeteksi 
penyakit daun Tanaman Gambir menggunakan YOLOv10. 

2.1. Input Data 

Tahap pertama penelitian ini adalah pengumpulan data berupa gambar Daun Gambir dengan 
dua kelas yaitu Karat Coklat dan Mati Pucuk. Sumber dataset yang digunakan dari penelitian ini 
yaitu bersumber dengan memanfaatkan pengambilan gambar secara mandiri menggunakan 
kamera android Samsung Galaxy A15 2024 dengan resolus gambar 12 pixel. pengambilan data 
diambil secara mandiri dari perkebunan Gambir milik warga di Kabupaten Pesisir Selatan, Sumatra 
Barat. 

2.2. Poses Anotasi 

Anotasi data merupakan tahap proses melakukan label data berupa bounding box pada 
gambar untuk menandai area objek yang dituju. Anotasi data perlu dilakukan secara akurat, karena 
langkah ini bertujuan untuk memberikan informasi terkait objek yang akan didteksi pada saat 
melatih model. 

2.3. Proses Preprocessing 

Pre-processing merupakan pengolahan data yang bertujuan mengubah data mentah agar siap 
untuk pelatihan model. Tahap yang dilakuakan untuk Preprocessing adalah Resize Image, Resize 
Image merupakan langkah untuk mengubah ukuran agar sesuai dengan input model, biasanya 
untuk YOLO menggunakan ukuran 640 x 640 piksel. Resize Image dilakuakan menggunakan 
Roboflow untuk melakukan proses tersebut. 

2.4. Proses Augmentasi 

Proses Augmentasi merupakan tahap yang dilakukan untuk meningkatkan varisasi dataset 
tanpa menambahkan data baru secara manual. Proses Augmentasi dilakukan menggunakan proses 
membagi dataset menjadi tiga bagian untuk keperluan pelatihan, validasi, dan pengujian model. 
Pembagian ini penting untuk mengevaluasi performa model secara objektif. 

2.5. PMelakukan Training Menggunakan YOLOv10 

Tahapan training merupakan langkah penting dalam pembangunan model pembelajaran 
mesin, di mana model dilatih menggunakan dataset yang telah dibagi sebelumnya. 

tools Roboflow yang mana proses Augmentasi meliputi Rotasi 90o, Flip dan Crop. 
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Gambar 2. Arsitektur YOLOv10 

2.6. Split Data 

Split data adalah proses membagi dataset menjadi tiga bagian utama, yaitu training set, 
validation set, dan test set, dengan tujuan agar model dapat mempelajari pola dalam data dan 
membuat prediksi dengan akurasi tinggi. 

2.7. Melakukan Evaluasi 

Evaluasi adalah tahap untuk mengukur performa model setelah pelatihan. Dalam deteksi 
objek dengan YOLOv10. Beberapa metrik evaluasi yang umum digunakan untuk mengevaluasi 
model Deep Learning adalah rata-rata ketepatan rata-rata, Precision, Recall, Accuracy, F1-Score, dan 
Confusion Matrix. Setiap metrik memberikan pandangan yang berbeda tentang kinerja model, yang 
memungkinkan analisis yang lebih menyeluruh dan objektif [13]. 

 

2.7.1. Confussion Matrix 

Merupakan parameter yang digunakan untuk mengevaluasi seberapa baik model klasifikasi 
berfungsi pada set data uji yang nilainya telah ditetapkan dalam tabel. Berikut table yang 
merupakan bentuk dari Confussion Matrix. 

 
Di mana 
True Positives (TP): kasus positif yang diprediksi dengan benar 
False Negatives (FP): kasus negatif yang diprediksi salah sebagai positif.  
True Negatives (TN): kasus negatif yang diprediksi dengan benar. 
Negatives (FN): kasus positif yang diprediksi dengan salah sebagai negatif.  

2.7.2. Precission 

Hasil deteksi objek diukur dengan precision, yang merupakan rasio antara jumlah deteksi 
benar (True Positives) terhadap total jumlah deteksi yang diprediksi positif oleh model. Berikut 
persamaan yang digunakan untuk mengukur Precission: 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
 ....................................... (2.1) 

di mana: 
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TP (True Posistif): menunjukkan jumlah objek yang terdeteksi dengan benar, FP (False 
Posistif): menunjukkan jumlah objek yang terdeteksi dengan salah (objek yang terdeteksi meskipun 
sebenarnya tidak ada.) 

2.7.3. Recall 

Recall digunakan untuk mengevaluasi kelengkapan deteksi model untuk setiap objek yang 
seharusnya terdeteksi sistem. Berikut persamaan yang digunakan untuk mengukur Recall 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
 ............................................. (2.2) 

di mana: 
TP (True Posistif): menunjukkan jumlah objek yang terdeteksi dengan benar, FN (False 

Negative): menunjukkan jumlah objek yang tidak terdeteksi seharusnya terdeteksi.  

2.7.4. Mean Average Precission (mAP) 

Merupakan metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur akurasi model deteksi objek. 
Ini menggabungkan nilai Precision dan Recall. Nilai mAP dapat dihitung secara mandiri untuk 
setiap kelas, kemudian diambil nilai rata-ratanya. Nilai mAP berkisar dari 0 hingga 100, dan 
semakin tinggi nilainya maka semakin baik. 

2.7.5. F1-Score 

F1-Score Adalah metrik yang menggabungkan nilai Precision dan Recall menjadi satu nilai. 
Ini dapat mengimbangi kedua metrik dan berguna ketika membandingkan kinerja model secara 
keseluruhan. Berikut persamaan yang digunakan untuk mengukur F1-Score: 

 

𝐹1 =
2(𝑃.𝑅)

(𝑃+𝑅)
 ........................................................ (2.3) 

 
Di mana 
P (Precission) 
R (Recall)  

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Pembahasan 

3.1.1. F1-Score 

Input Data merupakan tahap pertama dalam penelitian ini, pada tahap ini data yang 
dikumpulkan berupa Gambar daun tanaman Gambir. Berikut Gambar 3. Contoh Daun Gambir yang 
telah diambil: 

 
Gambar 3. Daun Gambir 
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Data yang dikumpulkan mencakup dua kelas yaitu daun dengan Karat Daun dan Mati Pucuk 
Pengambilan gambar daun tanaman Gambir sebanyak 384 gambar secara mandiri yang terdiri dari 
dua kelas yaitu kelas Mati Pucuk/Busuk Pucuk sebanyak 198 gambar dan Karat Daun sebanyak 
186. Data yang diperoleh disimpan dalam format digital untuk diinput kedalam tools Roboflow dan 
melakukan proses selanjutnya. 

3.1.2. Proses Anotasi 

Pada tahap ini data diberi label berupa bounding box pada gambar untuk menandai area objek 
yang dituju yaitu Mati Pucuk dan Karat Coklat menggunakan Roboflow. Gambar 4. proses anotasi 
yang dilakukan menggunakan Roboflow sebagai beikut: 

 

 
Gambar 4. Proses Anotasi Data 

3.1.3. Proses Preprocessing 

Preprocessing merupakan langkah awal untuk melakukan pengolahan data yang dimana 
tahap ini bertujuan untuk mengubah data mentah agar sesuai untuk pelatihan model. Berikut 
Gambar 5. proses Resize Image dibawah: 

 
Gambar 5. Proses Resize Image 

Pada tahap ini menggunakan tools Roboflow untuk melakukan Pre-processing. Tahap yang 
dilakukan dalam preprocessing yaitu Resize Image dan dilakukan menggunakan Roboflow. 

3.1.4. Proses Augmentasi 

Proses Augmentasi merupakan tahap yang dilakukan untuk meningkatkan variasi dataset 
tanpa menambah data baru secara manual. Pada tahap ini saya menggunakan tools Roboflow untuk 
melakukan Augmentasi. Proses Augmentasi yang dilakukan adalah Rotasi 90o, Flip (Horizintal dan 
Vertical), Cropping yg dipilih secara acak adalah 0% - 20% maximum zoom. Berikut contoh Gambar 
yang digunakan untuk Proses Augmentasi yang dapat dilihat pada gambar dibawah:  
1. Rotasi 90o 

Rotasi 90o Clockwise, Counter- Clockwise, Upside Down data adalah proses augmentasi di mana 
gambar diputar dalam rentang sudut 90o searah jarum jam, berlawanan jarum jam, dan 
dibalikkan secara vertical.  



MR Aziz, Yuhandri, J Veri 
Smart Comp : Jurnalnya Orang Pintar Komputer, Vol. 14, No. 4, Oktober 2025 

 

 
980 

 

2. Flip 
Flip yaitu membalikkan gambar secara horizontal dan vertical. Yang bertujuan untuk 
meningkatkan kemampuan model dalam mengeali objek yang mungkin terbalik.  

3. Crop 
Crop adalah proses pemotongan atau seleksi area tertentu pada gambar, yang bertujuan untuk 
mempertahankan informasi penting sambil menghilangkan bagian yang tidak relevan. 

Setelah melakukan proses Augmentasi maka data gambar bertambah yang di mana 
sebelumnya berjumlah 384 gambar menjadi 1.335 gambar. 

3.1.5. Split Data 

Pada split data dataset akan dibagi menjadi tiga bagian utama untuk tujuan yang berbeda. 
Berikut Gambar 6. Split Data: 

 
Gambar 6. Split Data 

Dataset mencakup Training 80% digunakan untuk melatih model. Data Validation mencakup 
10% dan data Testing 10% digunakan untuk evaluasi kinerja akhir model setelah pelatihan selesai. 

3.1.6. Melakukan Training Menggunakan Metode YOLOv10 

Training dilakukan menggunakan metode YOLOv10 digunakan untuk mendeteksi penyakit 
pada daun tanaman Gambir. Berikut proses training data pada gambar 7. di bawah:  

 
Gambar 7. Prosed Training 

Proses pelatihan dimulai dengan mengumpulkan dan mempersiapkan dataset yang berisi dua 
jenis penyakit daun yang yang sering muncul pada tanaman Gambir yaitu Karat Daun dan Mati 
Pucuk/Busuk Pucuk. proses training dilakukan menggunakan Google Collab untuk memanfaatkan 
sumber daya komputasi yang tersedia, seperti NVIDIA A100, serta mengimpor library yang 
diperlukan untuk mendukung pelatihan model dan dilatih selama 100 epoch. 

3.1.7. Melakuan Evaluasi 

Evaluasi model dilakukan untuk memahami performa algoritma klasifikasi terhadap tiga 
kelas yang berbeda yaitu Karat Coklat dan Mati-Pucuk. Berikut adalah evaluasi berdasarkan 
Precission-Recall, Precission, Recall, dan Confusion Matriks Normalize. 
1. Confussion Matrix 

Confusion Matrix adalah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi performa model klasifikasi 
dengan menunjukkan jumlah prediksi yang benar dan salah untuk setiap kelas. Berikut Gambar 
8. Confusion Matriks: 
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Gambar 8. Confussion Matriks 

Matriks ini memiliki sumbu X (kelas sebenarnya) dan sumbu Y (kelas prediksi), dengan nilai di 
dalamnya merepresentasikan jumlah kasus. Contoh elemen dalam matriks. 

2. Precission  
Gambar Precision-Confidence Curve menunjukkan hubungan antara precision dan confidence 
score model YOLO v10 dalam mendeteksi penyakit daun pada tanaman Gambir. Gambar 9. 
Curva Precission sebagai berikut: 

 
Gambar 9. Curva Precission 

Precision rata-rata mencapai nilai sempurna (1.00) pada confidence 0.968, menandakan 
keandalan tinggi pada level confidence tinggi. 

3. Recall 
Gambar Recall-Confidence Curve menunjukkan hubungan antara recall dan confidence score 
model YOLO v10 dalam mendeteksi penyakit daun gambir. Gambar 10. Curva Recall pada 
gambar berikut: 

 
Gambar 10. Curva Recall 

Gambar Recall-Confidence Curve menunjukkan hubungan antara recall dan confidence score 
model YOLO v10 dalam mendeteksi penyakit daun Gambir. Recall rata-rata mencapai 0.98 pada 
confidence 0.000, menunjukkan deteksi tinggi pada confidence rendah. 

4. Precission -Recall 
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Gambar Precision-Recall Curve menunjukkan evaluasi kinerja model YOLO v10 dalam 
mendeteksi penyakit daun pada tanaman Gambir. Berikut Gambar 11. Curva Precission Recall: 

 
Gambar 11. Curva Precission -Recall 

Gambar 11. Kurva Precision-Recall menunjukkan performa model YOLO dalam mendeteksi 
penyakit Karat Daun dan Mati Pucuk pada tanaman gambir. Kelas Mati Pucuk memiliki AP 
sebesar 0.989, sementara Karat Daun mencapai 0.896. Secara keseluruhan, model menunjukkan 
akurasi tinggi dengan mAP@0.5 sebesar 0.942, meskipun deteksi Karat Daun masih bisa 
dioptimalkan. 

5. F1-Score 
F1-Confidence Curve, yang menggambarkan hubungan antara F1-score dan nilai confidence 
threshold pada model klasifikasi.berikut 12. Curva F1-Score:  

 
Gambar 12. F1-Score 

Kurva F1-Confidence menunjukkan hubungan antara skor F1 dan tingkat kepercayaan model 
dalam mendeteksi penyakit Karat Daun dan Mati Pucuk pada tanaman gambir. Kelas Mati Pucuk 
memiliki performa lebih baik dibandingkan Karat Daun, dengan skor F1 lebih tinggi pada 
berbagai tingkat kepercayaan. Secara keseluruhan, model mencapai F1-score 0.90 pada 
confidence 0.306, menandakan keseimbangan yang baik antara presisi dan recall. 

3.1.8. Pengujian Model 

Setelah model YOLO v10 selesai dilatih, tahap pengujian dilakukan untuk mengevaluasi 
performanya dalam mendeteksi penyakit daun pada tanaman gambir. Gambar 11. Pengujian model 
sebagai berikut: 

 
Gambar 11.Pengujian Model 
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Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui sejauh mana model dapat mengidentifikasi  
jenis penyakit pada tanaman Gambir dengan tingkat akurasi yang tinggi serta mendeteksi 

potensi kesalahan prediksi. Berikut Proses Pengujian model pada Table 3. berikut: 
Tabel 3. Hasil Pengujian Model 

Karat Daun Mati Pucuk 

  

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan dari hasil pengujian model menggunakan Metode YOLOv10 mendapatkan 

hasil akurasi yaitu 73% dengan menggunakan tanaman Gambir sebagai objek penelitian sebanyak 

384 gambar daun Gambir yang terdiri dari dua kelas penyakit yaitu Mati Pucuk Dan Karat Daun. 

Yang dimulai dari proses input data, prepocessing, Augmentasi, Split Data yang terdiri dari 80% 

data Training 10 %, data Validation dan 10 % data Testing, Melakukan Training data 

menggunakan YOLOv10. Setelah melakukan Training data didapatilah hasil berupa Confusion 

Matriks, Precission 100%, Recall 98%, Precission Recall 94%, F1-Score 90%. 
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