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Abstrak: Penyakit dan hama pada tanaman kelapa sawit merupakan tantangan utama dalam menjaga produktivitas dan 
keberlanjutan industri perkebunan. Deteksi dini yang tidak efisien dapat menyebabkan penurunan hasil panen secara 
signifikan. Penelitian ini mengembangkan sistem deteksi otomatis penyakit dan hama pada kelapa sawit menggunakan 
algoritma deep learning YOLOv11s. Sistem dirancang untuk meningkatkan efisiensi pemantauan dan mengurangi 
kerugian akibat gangguan organisme pengganggu tanaman. Dataset terdiri dari 2.544 citra yang dianotasi ke dalam 
tujuh kelas utama, mencakup berbagai kondisi tanaman. Pelatihan dilakukan pada platform komputasi awan dengan 
dukungan GPU, dan model dievaluasi menggunakan metrik precision, recall, F1-score, dan mean Average Precision 
(mAP@0.5). Hasil pelatihan menunjukkan performa yang baik dengan precision sebesar 71,2%, recall 77,2%, F1-score 
74,1%, dan mAP@0.5 sebesar 76,8%. Sistem ini menunjukkan potensi untuk diterapkan dalam pemantauan real-time 
kondisi kelapa sawit secara efisien dan akurat. 

Kata Kunci – Yolo; Pendeteksian; Kelapa sawit; Deep learing; Citra digital 

Disease and Pest Detector in Oil Palm Using Yolo Method to 
Monitor Plant Growth 

Abstract: Diseases and pests in oil palm plantations remain key challenges in maintaining agricultural productivity and 
sustainability. Ineffective early detection can lead to significant yield losses. This study proposes an automated detection 
system for oil palm diseases and pests using the YOLOv11s deep learning algorithm. The system aims to improve 
plantation monitoring efficiency and minimize damage caused by harmful organisms. A total of 2,544 annotated images 
across seven major plant condition classes were used for training. The model was trained on a cloud-based GPU platform 
and evaluated using precision, recall, F1-score, and mean Average Precision (mAP@0.5). Results demonstrate robust 
model performance with a precision of 71.2%, recall of 77.2%, F1-score of 74.1%, and mAP@0.5 of 76.8%. The proposed 
system shows promise for real-time, efficient, and accurate monitoring of oil palm plantations. 

Keywords – YOLO; Detection; Oil Palm; Deep Learning; Digital Image 

1. PENDAHULUAN 

Industri perkebunan kelapa sawit merupakan pilar penting perekonomian Indonesia, 
berkontribusi signifikan terhadap pendapatan negara dan kesejahteraan masyarakat, terutama di 
wilayah Kalimantan Barat, khususnya Kabupaten Bengkayang. Namun, ancaman serius berupa 
serangan hama dan penyakit terus mengintai, berpotensi menurunkan produktivitas dan 
mengancam keberlanjutan industri ini. Deteksi dini hama dan penyakit menjadi kunci utama dalam 
menjaga kualitas dan kuantitas hasil panen, serta meminimalisir kerugian ekonomi yang signifikan. 
Metode konvensional yang umumnya mengandalkan pengamatan manual oleh tenaga ahli, 
seringkali kurang efisien, memakan waktu, dan rentan terhadap kesalahan manusia. Keterlambatan 
deteksi dapat menyebabkan meluasnya serangan hama dan penyakit, sehingga upaya pengendalian 
menjadi lebih sulit dan biaya yang dikeluarkan semakin besar.[1] 
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Oleh karena itu, terdapat kebutuhan mendesak akan suatu sistem deteksi dini yang lebih 
akurat, cepat, dan efisien. Teknologi pengolahan citra digital dan metode pembelajaran mesin 
(machine learning) menawarkan solusi yang menjanjikan untuk mengatasi keterbatasan metode 
konvensional. Sistem deteksi otomatis berbasis citra digital mampu menganalisis gambar atau video 
tanaman kelapa sawit untuk mendeteksi gejala penyakit atau serangan hama secara real-time, 
memberikan informasi yang akurat dan cepat kepada petani atau pengelola perkebunan. Informasi 
ini kemudian dapat digunakan untuk mengambil keputusan yang tepat dan cepat dalam melakukan 
tindakan pengendalian hama dan penyakit, meminimalisir dampak negatif terhadap produktivitas 
dan keberlanjutan industri [2] 

Penelitian ini berfokus pada pengembangan dan evaluasi sebuah sistem deteksi otomatis 
penyakit dan hama pada tanaman kelapa sawit menggunakan algoritma You Only Look Once versi 
11 (YOLOv11), sebuah metode pembelajaran mendalam yang telah terbukti efektif dan efisien 
dalam mendeteksi objek pada citra. Sistem ini dirancang untuk mengidentifikasi tujuh kelas utama 
penyakit dan hama yang umum ditemukan pada tanaman kelapa sawit, yang meliputi: batang sawit 
sehat, bercak daun sawit, buah sawit sehat, busuk pucuk kelapa sawit, daun sawit sehat, serangan 
tikus, dan serangan jamur Ganoderma. Penelitian ini menggunakan dataset yang telah diberi label 
dengan presisi tinggi menggunakan platform Roboflow, memastikan akurasi anotasi yang tinggi. 
Proses pelatihan model akan dilakukan di Google Colaboratory dengan dukungan unit pemrosesan 
grafis (GPU) untuk mempercepat komputasi.[3] 

Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi yang signifikan dalam 
meningkatkan efisiensi dan efektivitas deteksi dini penyakit dan hama pada tanaman kelapa sawit, 
mendukung keberlanjutan dan peningkatan produktivitas industri perkebunan kelapa sawit di 
Indonesia. Penelitian ini juga akan menganalisis efektivitas penggunaan teknologi citra digital 
dalam memantau pertumbuhan dan mendeteksi masalah pada tanaman kelapa sawit, memberikan 
wawasan yang berharga bagi pengembangan pertanian presisi di Indonesia. Penelitian ini akan 
membahas secara rinci metodologi yang digunakan, hasil pengujian, dan implikasi dari temuan 
penelitian terhadap praktik pengelolaan perkebunan kelapa sawit.[4]. 

2. METODE PENELITIAN 

Deteksi penyakit dan hama pada tanaman kelapa sawit dapat dilakukan secara efektif dengan 
metode YOLO, sebuah algoritma deteksi objek real-time berbasis deep learning. YOLO unggul 
dalam memberikan deteksi yang cepat dan akurat, yang penting dalam aplikasi pertanian [5]. 
Algoritma ini membagi citra input menjadi grid, di mana setiap grid memprediksi kemungkinan 
objek, posisi, dan kelasnya. Dalam penelitian ini, YOLO digunakan untuk mendeteksi penyakit dan 
hama pada daun, batang, dan buah kelapa sawit. Metode ini mengikuti desain eksperimental 
kuantitatif dengan tahapan akuisisi data, pemrosesan, pelatihan model, evaluasi performa, dan 
implementasi sistem untuk memastikan akurasi dan efisiensi. [6] 

2.1. Subjek dan Sumber Data  

2.1.1. Data Citra  

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari gambar tanaman kelapa sawit yang 
dikumpulkan dari sumber publik dan koleksi sekunder. Citra yang dikumpulkan mencakup variasi 
kondisi pencahayaan, resolusi, sudut pengambilan gambar, dan lingkungan sekitar untuk 
meningkatkan daya generalisasi model.[7] Jenis Citra yang dikumpulkan mencakup objek dengan 
7 kelas utama, yaitu:  

Tabel 1. Jumlah Data Citra 

Kelas Jumlah Data 
Citra 

Batang Sawit Sehat  346 
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Bercak Daun Sawit 311 

Buah Sawit Sehat 466 

Busuk Pucuk Kelapa sawit 436 

Daun Sawit Sehat 310 

Hama Tikus 326 

Jamur Ganoderma 349 

Total 2.544 

2.1.2. Pelabelan Data 

Roboflow digunakan sebagai alat utama untuk pelabelan dan anotasi dataset. Proses ini secara 
manual atau otomatis menandai area pada setiap gambar di mana penyakit atau hama tertentu 
terlihat. Penandaan ini dilakukan dengan membuat kotak-kotak (bounding box) di sekitar objek 
yang ingin dideteksi. [8] Tujuan utama dari labelling ini adalah untuk mengajari model mengenali 
berbagai kondisi tanaman kelapa sawit yang sudah ditentukan, seperti batang sawit sehat, bercak 
daun sawit, buah sawit sehat, busuk pucuk kelapa sawit, hama tikus atau jamur ganoderma. 
sehingga mudah untuk dikenali setiap penyakit, hama dan perkembangan yang ditampilkan.  

 
Gambar 1. Pelabelan 

2.2. Pelatihan Model  

Model YOLOv11s dilatih menggunakan 2.544 citra kelapa sawit beranotasi tujuh kelas, 
dengan implementasi berbasis PyTorch di Google Colab menggunakan GPU. Dataset dibagi 
menjadi 70% data latih, 20% validasi, dan 10% pengujian. Sebelum pelatihan, gambar diproses 
melalui resize (640×640 piksel), [9] augmentasi (rotasi, flipping, pencahayaan), dan normalisasi 
piksel [0,1]. Pelatihan dilakukan selama 30 epoch dengan learning rate 0,01, batch size 16, dan 
optimizer SGD. Anotasi berformat YOLO dibuat menggunakan Roboflow. Evaluasi kinerja model 
mencakup precision, recall, F1-score, dan mAP@0.5 serta mAP@0.5:0.95. [10] Hasil pelatihan 
menunjukkan model mampu mendeteksi objek secara real-time dengan performa yang cukup baik, 
tahap evaluasi performa model menghasilkan skor model lebih akurat dengan skor yang tinggi. 
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Gambar 2. Graph Pelatihan Model 

2.3. Analisis Data 

Proses analisis data dilakukan secara terintegrasi menggunakan platform Roboflow untuk 
manajemen dataset, anotasi gambar, konversi format, augmentasi data, dan pelatihan model awal. 
Roboflow menyediakan antarmuka visual untuk anotasi manual objek yang menunjukkan gejala 
penyakit dan hama pada daun, batang, dan buah kelapa sawit. Langkah analisis data dimulai 
dengan mengunggah citra tanaman kelapa sawit ke Roboflow dalam format JPEG. [11] Setiap 
gambar dianotasi secara manual dengan bounding box untuk menandai gejala penyakit atau 
serangan hama. Roboflow kemudian melakukan augmentasi otomatis untuk meningkatkan 
keberagaman data. Setelah anotasi dan augmentasi, dataset diekspor dalam format YOLOv11 dan 
dibagi menjadi training set (70%), validation set (20%), dan test set (10%). Dataset yang telah siap 
digunakan kemudian dilatih menggunakan model YOLOv11 di Google Colab dengan Python, di 
mana hasil evaluasi seperti mAP, precision, dan recall diperoleh dari modul evaluasi internal YOLO. 

2.4. Pengukuran 

Pengukuran kinerja model deteksi dilakukan menggunakan empat metrik utama, yaitu 
precision, recall, F1-score, dan mAP@0.5. Precision mengukur seberapa banyak hasil deteksi yang 
benar dari seluruh deteksi yang dilakukan, sedangkan recall menunjukkan seberapa banyak objek 
yang berhasil terdeteksi dari semua yang seharusnya terdeteksi. [13] F1-score merupakan rata-rata 
harmonis dari precision dan recall untuk menilai keseimbangan keduanya. Sementara itu, mAP@0.5 
digunakan untuk mengukur rata-rata akurasi model dengan ambang kesamaan posisi sebesar 50% 
antara prediksi dan data asli. Selain itu, confusion matrix juga digunakan untuk melihat jumlah 
prediksi yang benar dan salah pada tiap kelas, sehingga membantu memahami performa model 
secara keseluruhan. [14] 

2.4.1. Rumus 

1. Precision (Presisi): 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

Kemampuan model mendeteksi objek dengan benar dari semua yang diprediksi. 
2. Recall: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

Kemampuan model menangkap semua objek yang benar-benar ada. 
3. F1-score: 

𝐹1 =
2. (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 . 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

Rata-rata harmonis antara precision dan recall, berguna saat diperlukan keseimbangan 
keduanya. 
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4. mAP@0.5 (Mean Average Precision): 

mAP@0.5 = 
1
𝑁 ∑ AP𝑖   𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 𝐼𝑜𝑈 ≥ 0,5 

𝑛

𝑘=0

 

Mengukur rata-rata presisi dari semua kelas pada ambang kesesuaian prediksi terhadap ground 
truth.  

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Deskripsi Dataset 

Dataset yang digunakan terdiri dari 2544 citra kelapa sawit, yang mencakup berbagai bagian 
tanaman seperti  daun, batang, dan buah[15]. Gambar-gambar tersebut telah dianotasi secara 
manual untuk menandai objek gejala penyakit, hama dan pertumbuhan. Total terdapat 7 kelas 
utama yang terdeteksi, yaitu: 

Tabel 2. Data Citra 

Kelas Jumlah Label Citra 

Batang Sawit Sehat 358 

Bercak Daun Sawit 16.006 

Buah Sawit Sehat 2.903 

Busuk Pucuk Kelapa sawit 779 

Daun Sawit Sehat 789 

Hama Tikus 3.380 

Jamur Ganoderma 2.110 

Pembagian dataset dilakukak dengan Train set 70% 1780 citra, Valid set 20%  510 citra, Test 
set 10% 254 citra  

3.2. Hasil Labeling Klasifilasi Data 

Berdasar kan hasil pendeteksi gambar ini adalah representasi visual dari sistem deteksi objek 
yang digunakan untuk memantau kesehatan tanaman kelapa sawit, mengidentifikasi keberadaan 
penyakit   kondisi yang kurang sehat serta mengonfirmasi bagian tanaman yang sehat. Kotak-kotak 
berwarna dengan label dan angka menunjukkan probabilitas deteksi oleh model. 

 
Gambar 3. Hasil Labelling Klasifikasi Dataset 

3.3. Hasil Pelatihan Model Yolov11s 

 Dalam pelatihan selama 30 epoch, model yolov11s menghasilkan performa sebagai berikut: 
Tabel 3. Hasil Evaluasi Yolov11s 
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3.4. Interpretasi Visual 

Interpretasi visual dilakukan untuk mengevaluasi kinerja model YOLOv11s dalam 
mendeteksi objek pada citra kelapa sawit secara lebih intuitif. Visualisasi hasil evaluasi, seperti 
confusion matrix dan grafik metrik performa, memberikan gambaran yang jelas mengenai akurasi 
deteksi, kesalahan klasifikasi, serta stabilitas model pada berbagai ambang kepercayaan. 

Confusion matrix berfungsi sebagai alat evaluasi visual yang menunjukkan kinerja model 
YOLOv11s dalam mendeteksi penyakit dan hama pada kelapa sawit. Matriks ini membandingkan 
hasil prediksi model dengan kondisi sebenarnya (ground truth) untuk tujuh kelas objek, termasuk 
background. Nilai diagonal utama menunjukkan jumlah deteksi yang benar (True Positives), 
sedangkan nilai di luar diagonal menandakan kesalahan klasifikasi (False Positives dan False 
Negatives). Matriks ini memberikan gambaran kekuatan dan kelemahan model dalam mengenali 
tiap kelas, serta menjadi dasar penting untuk mengevaluasi dan meningkatkan performa deteksi. 

 
Gambar 4 Confunsion Matrix 

Normalized Confusion Matrix, yang merupakan versi persentase atau proporsional dari 
confusion matrix sebelumnya. Berbeda dengan Gambar 3 yang menampilkan jumlah absolut 
deteksi, matriks ini menunjukkan proporsi prediksi yang benar dan salah relatif terhadap jumlah 
total sampel di setiap kelas sebenarnya. Angka-angka pada diagonal utama merepresentasikan 
tingkat recall atau sensitivitas model untuk setiap kelas, menunjukkan persentase objek dari kelas 
tertentu yang berhasil dideteksi dengan benar. Sementara itu, nilai-nilai di luar diagonal 
menggambarkan persentase kesalahan klasifikasi, baik itu objek yang salah diprediksi ke kelas lain 
atau yang terlewatkan. Normalized confusion matrix ini sangat berguna untuk membandingkan 
kinerja model antar kelas secara adil, terutama ketika terdapat ketidakseimbangan jumlah data antar 
kelas, karena ia memberikan gambaran yang lebih intuitif tentang seberapa baik model 
mengidentifikasi setiap kategori secara proporsional. 

Kelas Precision (P) Recall (R) Map@0,5 Map@0.5:0.95 

Batang Sawit Sehat 0.973 0.919 0.976 0.702 

Bercak Daun Sawit 0.515 0.475 0.442 0.300 

Buah Sawit Sehat 0.605 0.782 0.743 0.434 

Busuk Pusuk Kelapa Sawit 0.656 0.571 0.644 0.255 

Daun Sawit Sehat 0.673 0.920 0.829 0.667 

Hama Tikus 0.722 0.820 0.829 0.643 

Jamur Ganoderma 0.841 0.919 0.910 0.693 
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Gambar 5. Normalized Confunsion Matrix 

Kinerja model pada Gambar 6 hingga 9 menyajikan grafik evaluasi kinerja model YOLOv11s 
pada berbagai ambang kepercayaan. Gambar 6 (Precision-Recall Curve) menunjukkan hubungan 
antara precision dan recall, di mana luas kurva (AP) menjadi indikator performa tiap kelas. Gambar 
7 (Precision-Confidence Curve) memperlihatkan peningkatan precision seiring naiknya ambang 
kepercayaan. Sebaliknya, Gambar 8 (Recall-Confidence Curve) menunjukkan penurunan recall saat 
ambang meningkat. Gambar 9 (F1-Confidence Curve) menampilkan keseimbangan precision dan 
recall pada berbagai ambang, membantu menentukan titik optimal performa model. Keempat grafik 
ini memberikan gambaran mendalam tentang stabilitas dan kualitas deteksi model. 

 
Gambar 6. maP@0.5 

 
Gambar 7. Presion 
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Gambar 8. Recall 

 
Gambar 9. F1 Skor 

3.5. Analisis Hasil Pengukuran 

Tabel 4 Hasil pengukuran 

Kelas Precision (P) Recall (R) F1-score Map@0,5 

Batang Sawit Sehat 0.973 0.919 0.945 0.976 

Bercak Daun Sawit 0.515 0.475 0.494 0.442 

Buah Sawit Sehat 0.605 0.782 0.682 0.743 

Busuk Pusuk Kelapa Sawit 0.656 0.571 0.611 0.644 

Daun Sawit Sehat 0.673 0.920 0.777 0.829 

Hama Tikus 0.722 0.820 0.768 0.829 

Jamur Ganoderma 0.841 0.919 0.878 0.910 

Rata-rata 0.712 0.772 0.741 0.768 

Model YOLOv11s yang diterapkan dalam penelitian ini menunjukkan performa yang baik 
dalam mendeteksi tujuh kelas objek yang berkaitan dengan kondisi tanaman kelapa sawit. Evaluasi 
dilakukan dengan menggunakan metrik precision, recall, F1-score, dan mAP@0.5, yang 
memberikan gambaran komprehensif terhadap akurasi klasifikasi dan kemampuan deteksi spasial 
dari model. Kelas Batang Sawit Sehat menunjukkan performa terbaik, dengan precision 97,3%, recall 
91,9%, F1-score 94,5%, dan mAP@0.5 97,6%, mengindikasikan konsistensi tinggi dalam mengenali 
fitur batang sawit yang tegas. Kinerja sangat baik juga ditunjukkan oleh kelas Jamur Ganoderma, 
yang mencatat F1-score 87,8% dan mAP@0.5 76,8%, berkat morfologi jamur yang khas. Di sisi lain, 
kelas Bercak Daun Sawit memiliki performa terendah, dengan F1-score 49,4% dan mAP@0.5 44,2%, 
mengindikasikan kesulitan model dalam mengenali variasi gejala bercak daun yang tidak seragam 
dan kurang kontras.[16] Kelas lainnya menunjukkan performa menengah hingga tinggi. Kelas Buah 
Sawit Sehat dan Busuk Pucuk Kelapa Sawit masing-masing mencatat F1-score 68,2% dan 61,1%, 
serta mAP@0.5 sebesar 74,3% dan 64,4%, menandakan bahwa model cukup andal dalam mendeteksi 
dua objek ini meskipun terdapat variasi bentuk dan warna. Kelas Daun Sawit Sehat dan Hama Tikus 



I Widyadinata, AR Himamunanto & YP Sumihar  
Smart Comp : Jurnalnya Orang Pintar Komputer, Vol. 15, No. 1, Januari 2026 

 

 
248 

 

menunjukkan F1-score masing-masing 77,7% dan 76,8%, serta mAP@0.5 sebesar 82,9% pada 
keduanya. Hasil ini menunjukkan bahwa model mampu membedakan daun sehat dan mendeteksi 
keberadaan hama dengan cukup baik, berkat pola visual yang khas. Secara umum, model YOLOv11 
menunjukkan kemampuan deteksi objek yang menjanjikan, terutama untuk kelas-kelas dengan fitur 
visual yang jelas, dan dapat dioptimalkan lebih lanjut untuk meningkatkan deteksi pada kelas 
dengan gejala yang bervariasi.[17] 

3.6. Hasil Analisis Keseluruhan 

Secara keseluruhan, performa rata-rata model YOLOv11s untuk semua kelas mencapai 
precision sebesar 71,2%, recall 77,2%, F1-score 74,1%, dan mAP@0.5 sebesar 76,8%. Capaian ini 
menunjukkan bahwa YOLOv11s memiliki potensi kuat untuk diterapkan dalam sistem pemantauan 
kondisi tanaman kelapa sawit secara real-time, terutama untuk kelas-kelas dengan karakteristik 
visual yang jelas. Meski demikian, performa model masih dapat ditingkatkan pada kelas-kelas 
dengan tingkat kesulitan deteksi yang tinggi, seperti Bercak Daun Sawit dan Busuk Pucuk Kelapa 
Sawit, yang mengalami penurunan presisi dan konsistensi deteksi akibat variasi visual yang 
kompleks. Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, beberapa pendekatan dapat dipertimbangkan, 
antara lain penerapan teknik peningkatan data (data augmentation), penyeimbangan distribusi data 
antar kelas (class balancing), serta eksplorasi arsitektur model yang lebih dalam dan kompleks 
seperti YOLOv5m atau YOLOv5x. Langkah-langkah ini diharapkan dapat memperbaiki 
generalisasi model terhadap fitur yang lebih beragam dan kompleks. Secara umum, hasil penelitian 
ini memberikan kontribusi signifikan dalam pengembangan sistem deteksi otomatis berbasis visi 
komputer yang efisien dan aplikatif, serta dapat diintegrasikan dalam praktik pertanian presisi 
untuk meningkatkan produktivitas dan keberlanjutan industri kelapa sawit.[18] 

Denga pengukuran pengujian dengan hasil tersebut menggunakan grafik batang yang 
menampilkan "Model Evaluation Metrics" (Metrik Evaluasi Model). Grafik ini menunjukkan empat 
metrik kinerja model dengan nilai-nilai numerik di atas setiap batang. 

 
Gambar 10. Model Evaluation Matrix 

3.7. Hasil Akurasi Model 

Perhitungan Akurasi menggunakan mAP@0.5 sebagai representasi akurasi deteksi objek. 
Karena YOLO tidak menghitung True Negative (TN) secara eksplisit, maka mAP@0.5 digunakan 
sebagai akurasi dalam deteksi objek. Hasil Akurasi (YOLO) = mAP@0.5 = 0,768  = 76,80%. Nilai 
mAP@0.5 sebesar 76,80% menunjukkan bahwa model YOLOv11s memiliki kemampuan yang baik 
dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan objek secara tepat pada ambang kemiripan lokasi 
minimal 50%. 

3.8. Hasil Pengukuran Video Live 

 Pengujian ini menunjukkan kemampuan model YOLOv11s yang telah dilatih untuk 
mendeteksi objek Jamur Ganoderma, secara real-time dari stream kamera. Model berhasil 
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mengidentifikasi beberapa instance Jamur Ganoderma dalam citra dan memberikan tingkat 
kepercayaan untuk setiap deteksi, yang sangat penting untuk aplikasi pemantauan di lapangan. 

 
Gambar 11. Hasil Pengujian Video Live. 

 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa metode YOLOv11s memiliki performa andal dan 
konsisten dalam mendeteksi penyakit serta hama pada kelapa sawit berbasis citra digital. Model ini 
mampu melakukan deteksi secara real-time dengan akurasi tinggi, serta efektif mengenali gejala 
pada daun, batang, dan buah. Tantangan utama terletak pada kelas bercak daun yang menunjukkan 
performa rendah. Peningkatan performa dapat dicapai melalui augmentasi data, penyeimbangan 
kelas, dan penggunaan arsitektur YOLOv11s yang lebih kompleks. Hasil ini mendukung penerapan 
sistem pemantauan otomatis berbasis citra dalam pengembangan pertanian presisi di sektor kelapa 
sawit. 
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