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Abstract

Pest attacks are one of the main problems in melon cultivation, significantly impacting productivity and crop
quality. Manual pest identification has limitations in terms of objectivity, consistency, and efficiency,
especially in medium to large-scale agricultural fields. This study developed a computer vision-based visual
detection system for melon pests by utilizing the YOLOV9 architecture and public datasets obtained from the
Roboflow platform. The dataset used consisted of 1,198 images, divided into 879 training images, 131
validation images, and 188 test images. The model training process employed data augmentation techniques,
generating three outputs per training example and adding noise up to 2.52% of pixels to enhance the model's
resilience to visual variations. The research methodology included system architecture design, data
preprocessing, model training, and performance evaluation using precision, recall, and mean Average
Precision (mAP) metrics. The test results showed that the system achieved mAP@50 of 61.6%, with 56.9%
precision and 58.8% recall, indicating adequate detection capability with good inference efficiency. Thus,
the developed system has the potential to be used as an early detection mechanism for melon plant pests to
support decision-making in precision agriculture.

Keywords: Pest Detection System, Computer Vision, YOLOv9, Melon, Augmentation Data

Abstrak

Serangan hama merupakan salah satu permasalahan utama dalam budidaya tanaman melon yang berdampak
signifikan terhadap penurunan produktivitas dan kualitas hasil panen. Identifikasi hama yang masih dilakukan
secara manual memiliki keterbatasan dari sisi objektivitas, konsistensi, dan efisiensi, terutama pada lahan
pertanian berskala menengah hingga besar. Penelitian ini mengembangkan sistem deteksi visual hama
tanaman melon berbasis computer vision dengan memanfaatkan arsitektur YOLOV9 dan dataset publik yang
diperoleh dari platform Roboflow. Dataset yang digunakan terdiri atas 1.198 citra, dengan pembagian 879
data latih, 131 data validasi, dan 188 data uji. Proses pelatihan model menerapkan teknik augmentasi data
dengan tiga keluaran per contoh pelatihan serta penambahan noise hingga 2,52% piksel untuk meningkatkan
ketahanan model terhadap variasi visual. Metodologi penelitian meliputi perancangan arsitektur sistem,
prapemrosesan data, pelatihan model, serta evaluasi kinerja menggunakan metrik precision, recall, dan mean
Average Precision (mAP). Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem mencapai mAP@50 sebesar 61,6%,
dengan precision 56,9% dan recall 58,8%, yang mengindikasikan kemampuan deteksi yang memadai dengan
efisiensi inferensi yang baik. Dengan demikian, sistem yang dikembangkan berpotensi digunakan sebagai
mekanisme deteksi dini hama tanaman melon dalam mendukung pengambilan keputusan pada pertanian
presisi.

Kata kunci: Sistem Deteksi Hama, Computer Vision, YOLOV9, Tanaman Melon, Augmentasi Data.
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1. Pendahuluan

Perkembangan pesat computer vision dalam satu dekade terakhir telah mendorong transformasi signifikan
pada berbagai bidang aplikasi, termasuk sistem deteksi objek berbasis deep learning [1]. Salah satu arsitektur
yang paling dominan dan banyak diadopsi adalah You Only Look Once (YOLO), yang menawarkan
keseimbangan antara akurasi dan kecepatan inferensi dalam satu tahap pemrosesan [2]. Evolusi YOLO dari
generasi awal hingga versi mutakhir menunjukkan peningkatan substansial pada efisiensi komputasi,
kemampuan generalisasi, dan adaptabilitas terhadap skenario lingkungan kompleks [3].

YOLOV9 merupakan salah satu varian terbaru yang dirancang untuk mengatasi permasalahan redundansi
komputasi dan meningkatkan stabilitas prediksi pada objek berukuran kecil maupun padat [4]. Selain itu, tren
pengembangan model YOLO ringan (lightweight YOLO) menjadi semakin relevan seiring meningkatnya
kebutuhan implementasi sistem deteksi real-time pada perangkat edge dan lingkungan terbatas sumber daya
[5]. Dalam konteks tersebut, pemanfaatan YOLO tidak hanya terbatas pada domain visi umum, tetapi juga
berkembang pesat pada sektor pertanian presisi dan smart agriculture [6]. lHustrasi Arsitektur YOLOV9 seperti
pada Gambar 1.
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Gambar 1. Arsitektur YOLOV9
(Sumber: https://www.researchgate.net/figure/Y OLOv9-Model-Architecture-20_figl_393498618)

Pertanian modern menghadapi tantangan serius terkait efisiensi produksi, ketahanan pangan, dan
keterbatasan tenaga kerja terampil [7]. Integrasi teknologi kecerdasan buatan, khususnya computer vision, telah
terbukti mampu meningkatkan akurasi monitoring tanaman, deteksi penyakit, dan pengambilan keputusan
berbasis data [8]. Namun demikian, sebagian besar praktik lapangan masih mengandalkan inspeksi manual
yang bersifat subjektif, memakan waktu, dan rentan terhadap kesalahan manusia [9]. Kondisi ini semakin
kompleks ketika dihadapkan pada variabilitas lingkungan pertanian terbuka seperti pencahayaan tidak
seragam, latar belakang kompleks, dan keberadaan objek pengganggu [10].

Sejumlah penelitian telah mengkaji penerapan YOLO dalam domain pertanian. Deteksi penyakit daun
tomat menggunakan varian YOLOv8 menunjukkan peningkatan akurasi yang signifikan dibandingkan metode
konvensional [11]. Pendekatan serupa diterapkan pada deteksi penyakit mentimun dan serangga dengan
modifikasi arsitektur YOLOv8 untuk meningkatkan sensitivitas fitur [12]. Model lightweight YOLO juga telah
digunakan untuk deteksi buah stroberi dan tomat dengan fokus pada efisiensi inferensi di lapangan [13], [14].
Selain itu, penggunaan YOLO berbasis UAV untuk deteksi semangka memperlihatkan potensi besar dalam
pemantauan area luas secara otomatis [15].

Pada komoditas melon, sebagian penelitian berfokus pada deteksi tingkat kematangan buah [16] dan
penyakit daun [17]. Namun, Kajian yang secara spesifik menyoroti sistem deteksi visual hama tanaman melon
masih relatif terbatas, terutama yang memanfaatkan arsitektur YOLO generasi terbaru dan dataset sekunder
berskala besar [18]. Padahal, hama merupakan salah satu faktor utama penyebab penurunan produktivitas
melon di berbagai wilayah tropis [19].
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Berdasarkan celah penelitian tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi
sistem deteksi visual hama tanaman melon berbasis YOLOvV9 menggunakan dataset sekunder. Tujuan utama
penelitian ini adalah (1) merancang arsitektur sistem deteksi hama yang efisien dan aplikatif, (2) mengevaluasi
kinerja YOLOV9 dalam mendeteksi hama melon pada kondisi citra yang beragam, dan (3) memberikan
kontribusi empiris sebagai artikel turunan disertasi dalam bidang computer vision pertanian presisi [20].

Tabel 1 merupakan tabel analisis permasalahan dan solusi metodologis yang merangkum tantangan utama
dalam pengembangan sistem deteksi hama tanaman melon berbasis computer vision, dampaknya terhadap
kinerja sistem, serta solusi teknis yang diterapkan dalam penelitian ini; tabel ini berfungsi menjelaskan
keterkaitan antara karakteristik data lapangan dan keputusan desain metodologi, sehingga menjadi penghubung
yang jelas antara tahap metode penelitian dan capaian hasil kinerja sistem yang dilaporkan.

Tabel 1. Ringkasan Permasalahan dan solusi

No  Permasalahan utama Dampak terhadap sistem deteksi  Solusi yang diterapkan dalam penelitian
1 Variasi pencahayaan dan orientasi Penurunan akurasi deteksi dan Penerapan preprocessing auto-orient dan
objek pada citra lapangan inkonsistensi bounding box normalisasi citra sebelum pelatihan model
2 Ukuran hama relatif kecil dan Kesulitan model dalam Penggunaan augmentasi data dan arsitektur
tertutup latar belakang kompleks mendeteksi objek kecil secara YOLOVS8 yang dioptimalkan untuk small object
presisi detection
3 Keterbatasan jumlah data latih Overfitting dan rendahnya Augmentasi data intensif melalui Roboflow
berlabel generalisasi model dengan rotasi, flipping, scaling, dan noise
injection
4 Ketidakstabilan performa model pada  Penurunan performa saat sistem  Injeksi noise terkontrol hingga 2,52% piksel
kondisi lapangan yang dinamis diterapkan di luar data latih untuk meningkatkan robustness model

2. Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental dengan tahapan sistematis yang mencakup
pengumpulan data, perancangan sistem, pelatihan model, dan evaluasi kinerja. Dataset yang digunakan
merupakan dataset sekunder yang diperoleh dari repositori terbuka dan telah melalui proses anotasi objek hama
secara terstruktur [21]. Penggunaan dataset sekunder dipilih untuk menjamin reprodusibilitas penelitian dan
kesesuaian dengan praktik riset terbuka [22].

Aursitektur sistem deteksi dibangun dengan mengadopsi YOLOV9 sebagai model utama. Model ini dipilih
karena kemampuannya dalam mengurangi beban komputasi tanpa mengorbankan presisi deteksi [23]. Tahap
pra-pemrosesan meliputi normalisasi citra, augmentasi data (rotasi, flipping, dan scaling), serta pembagian
dataset kedalam data latih, validasi, dan uji [24]. Teknik augmentasi diterapkan untuk meningkatkan
generalisasi model terhadap variasi kondisi lingkungan [25].

Proses pelatihan model dilakukan dengan menyesuaikan parameter hyperparameter seperti learning rate,
batch size, dan optimizer. Evaluasi performa model dilakukan menggunakan metrik standar object detection,
yaitu precision, recal, dan mean Average Precision (mAP) [26]. Selain itu, waktu inferensi juga dianalisis
untuk menilai kelayakan sistem dalam skenario real-time [27].

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif-eksperimental dengan tujuan mengevaluasi Kinerja
model deteksi objek berbasis YOLO pada domain pertanian menggunakan dataset publik yang diproses
melalui pipeline terstandar. Seluruh tahapan metodologi dirancang untuk memastikan reprodusibilitas,
transparansi, dan kesesuaian dengan praktik terbaik (best practices) dalam penelitian deep learning modern
[21], [30].

Gambar 2 menunjukkan Arsitektur sistem dimulai dari pemanfaatan dataset publik Roboflow yang telah
dianotasi, diikuti tahap preprocessing berupa auto-orient dan normalisasi citra untuk mengurangi variasi
orientasi dan skala. Pada tahap augmentasi, setiap contoh pelatihan menghasilkan tiga variasi citra dengan
transformasi geometris dan penambahan noise hingga 2,52% piksel, yang bertujuan meningkatkan ketahanan
model terhadap variasi visual lapangan. Dataset kemudian dibagi ke dalam data training, validation, dan testing
sebelum diproses oleh arsitektur YOLOV9 yang terdiri dari backbone untuk ekstraksi fitur, neck untuk fusi
fitur multi-skala, serta head untuk prediksi bounding box, objectness, dan kelas. Proses pelatihan dioptimalkan
melalui fungsi loss terintegrasi dan regularisasi berbasis augmentasi, sedangkan evaluasi kinerja sistem
dilakukan menggunakan metrik precision, recall, dan mAP@50 sebagai indikator utama akurasi dan efisiensi
deteksi.
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Gambar 2. Arsitektur Sistem

Dataset Publik Robeflow
Citra Hama Tanaman Melon (1.198 gambar
berlabel)

2.1 Dataset Penelitian

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset publik yang diperoleh melalui platform
Roboflow. Dataset terdiri atas citra digital beranotasi dalam format bounding box yang sesuai dengan
kebutuhan pelatihan model YOLO. Pemilihan dataset publik didasarkan pada pertimbangan keterbukaan
ilmiah, kemudahan replikasi eksperimen, dan validitas evaluasi kinerja model [30].

Seluruh data yang digunakan terdiri atas 1.198 citra telah melalui proses anotasi manual oleh kontributor
dataset dan disimpan dalam format YOLO standar, yaitu koordinat bounding box ternormalisasi terhadap
dimensi citra. Dataset dibagi kedalam tiga subset utama, yaitu data pelatihan (training), validasi (validation),
dan pengujian (testing), dengan proporsi yang disesuaikan 879 data latih, 131 data validasi, dan 188 data uji
untuk menjaga keseimbangan kelas dan stabilitas pelatihan [21]. Contoh dataset seperti pada Gambar 3.

(&3 Dataset © ewssesen + New Datasat Version

Gambar 3. Dataset Hama Melon

Penggunaan dataset Roboflow memberikan keuntungan tambahan berupa dokumentasi versi dataset,
konsistensi struktur data, serta integrasi langsung dengan pipeline preprocessing dan augmentasi yang
terdokumentasi secara sistematis.
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2.2 Pipeline Preprocessing dan Augmentasi Data

Preprocessing dan augmentasi data dilakukan sepenuhnya menggunakan pipeline bawaan Roboflow
untuk memastikan konsistensi dan menghindari bias akibat manipulasi manual yang tidak terdokumentasi [22].

Tahapan preprocessing yang diterapkan meliputi auto-orient dan normalisasi ukuran dan format. Auto-
orient (applied) dilakukan dengan cara seluruh citra secara otomatis diselaraskan orientasinya berdasarkan
metadata EXIF. Langkah ini bertujuan untuk menghilangkan variasi orientasi citra yang tidak relevan secara
semantik dan dapat mengganggu proses pembelajaran fitur oleh model [22]. Normalisasi ukuran dan format
dilakukan melalui citra dikonversi ke format dan resolusi yang kompatibel dengan arsitektur YOLO yang
digunakan, sehingga memastikan kesesuaian input tensor selama pelatihan dan inferensi [1].

Preprocessing berfungsi sebagai tahap penyeragaman data (data standardization) agar model tidak
mempelajari variasi yang bersifat artefaktual, melainkan fokus pada karakteristik visual objek target. Untuk
meningkatkan generalisasi model dan mengurangi risiko overfitting maka diterapkan augmentasi data dengan
konfigurasi outputs per training example dipilih 3, artinya setiap citra asli menghasilkan tiga sampel
augmentasi berbeda pada setiap epoch pelatihan, sehingga memperkaya variasi data tanpa menambah ukuran
dataset secara eksplisit. Noise augmentation hingga 2,52% piksel, artinya
penambahan noise acak dilakukan untuk mensimulasikan gangguan visual seperti pencahayaan buruk, sensor
noise, atau kondisi lingkungan lapangan yang tidak ideal [22], [30]. Pendekatan augmentasi ini bertujuan
meningkatkan ketahanan model terhadap variasi visual nyata yang umum ditemui pada implementasi pertanian
di lapangan.

2.3 Arsitektur dan Konfigurasi Model YOLO

Model deteksi objek yang digunakan dalam penelitian ini berbasis arsitektur YOLO generasi mutakhir,
yang mengadopsi pendekatan single-stage object detection. YOLO memformulasikan deteksi objek sebagai
masalah regresi tunggal, dimana koordinat bounding box dan probabilitas kelas diprediksi secara simultan
dalam satu proses inferensi [1], [2].

Secara umum, arsitektur YOLO terdiri atas tiga komponen utama, yaitu backbone, neck, dan detection
head. Backbone bertugas mengekstraksi fitur visual tingkat rendah hingga tinggi dari citra input. Neck
berfungsi menggabungkan fitur multi-skala untuk meningkatkan sensitivitas terhadap objek dengan ukuran
bervariasi. Detection head menghasilkan prediksi bounding box, skor kepercayaan (confidence), dan
probabilitas kelas.

Konfigurasi pelatihan model meliputi penyesuaian ukuran input, jumlah epoch, batch size, serta fungsi
loss bawaan YOLO yang menggabungkan loss lokalisasi, loss klasifikasi, dan loss confidence [1], [7].

2.4 Model Matematika Deteksi Objek

Secara matematis, YOLO memformulasikan deteksi objek dengan membagi citra masukan menjadi grid
berukuran SxSS \times SSxS. Setiap sel grid memprediksi BBB bounding box beserta nilai confidence dan
probabilitas kelas objek. Setiap bounding box direpresentasikan oleh parameter (x,y,w,h)(X, y, w, h)(X,y,w,h),
yang menyatakan posisi dan ukuran objek relatif terhadap sel grid. Nilai confidence merefleksikan tingkat
keyakinan keberadaan objek dan kualitas prediksi lokasi, sementara probabilitas kelas digunakan untuk
menentukan jenis objek yang terdeteksi. Pendekatan ini memungkinkan proses lokalisasi dan klasifikasi objek
dilakukan secara simultan dalam satu tahap inferensi.

Setiap bounding box direpresentasikan oleh vektor:

dimana:

* X, YX, yX,y adalah koordinat pusat bounding box,
e w, hw, hw, h adalah lebar dan tinggi bounding box,
e ccc adalah confidence score.
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Confidence score didefinisikan sebagai:

¢ = P(object) x IoUpreq, gt

2
dengan Intersection over Union dirumuskan sebagai:
ToU — Aintersectiun
A'IJIIiU]:I.
®)
Fungsi loss total YOLO dapat dituliskan sebagai:
L = AooxLovor + AdsLocds + AchjLobi
(4)

dimana:

Lbox\mathcal{L} {box}Lbox merepresentasikan loss regresi bounding box,
Lcls\mathcal{L} {cls}Lcls adalah loss klasifikasi,

Lobj\mathcal{L} {obj}Lobj adalah loss confidence,

Mlambda) merupakan koefisien pembobot.

Formulasi ini memungkinkan YOLO melakukan optimasi end-to-end secara efisien dan menjadi dasar
keunggulan YOLO dalam kecepatan inferensi dibandingkan pendekatan two-stage detector [1], [2].

2.5 Metode Evaluasi Kinerja

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik standar deteksi objek yang umum digunakan
dalam literatur, yaitu precision, recall, dan mean average precision (mAP). Precision mengukur ketepatan
prediksi objek. Recall mengukur kemampuan model mendeteksi seluruh objek relevan. mAP khususnya
MAP@0.5 dan mAP@0.5:0.95 sebagai indikator utama performa deteksi [21], [30].

Evaluasi dilakukan pada data pengujian yang tidak terlibat dalam proses pelatihan maupun validasi, sehingga
hasil yang diperolenh mencerminkan kemampuan generalisasi model secara objektif.

3. Hasil dan Pembahasan

Bagian ini menyajikan hasil evaluasi kinerja model deteksi objek berbasis YOLO yang telah dilatih
menggunakan dataset publik melalui pipeline Roboflow dan membahas implikasi hasil tersebut secara
komprehensif dalam konteks penelitian pertanian presisi.

3.1 Hasil Pelatihan dan Evaluasi Model

Model YOLO yang digunakan dalam penelitian ini dilatih menggunakan dataset yang telah melalui
preprocessing dan augmentasi sebagaimana dijelaskan pada Bagian Metodologi Dataset yang digunakan terdiri
atas 1.198 citra, dengan pembagian 879 data latih, 131 data validasi, dan 188 data uji. Proses pelatihan model
menerapkan teknik augmentasi data dengan tiga keluaran per contoh pelatihan serta penambahan noise hingga
2,52% piksel untuk meningkatkan ketahanan model terhadap variasi visual. Proses pelatihan menunjukkan
konvergensi yang stabil, ditandai dengan penurunan nilai loss secara konsisten pada data pelatihan dan validasi,
yang mengindikasikan bahwa model mampu mempelajari pola visual objek target secara efektif [31], seperti
pada Gambar 4.
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Gambar 4. Hasil Performa Data Latih, Test dan Validasi

Evaluasi kuantitatif dilakukan pada data uji menggunakan metrik standar deteksi objek, yaitu precision, recall,
dan mAP. Ringkasan hasil evaluasi disajikan pada Gambar 5 dan Gambar 6 Model Performance.
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Gambar 6. Model Performance
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Hasil pada Gambar 5 menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam mendeteksi
objek secara tepat (precision) sekaligus mampu menemukan sebagian besar objek relevan dalam citra (recall).
Nilai mMAP@0.5 yang relatif tinggi mengindikasikan bahwa model mampu melakukan lokalisasi objek dengan
akurasi spasial yang baik, sedangkan mAP@0.5:0.95 mencerminkan kestabilan performa pada berbagai
ambang loU [31], [32].

3.2 Analisis Visual Hasil Deteksi

Selain evaluasi kuantitatif, analisis kualitatif dilakukan melalui inspeksi visual terhadap hasil inferensi
model. Gambar 7 menampilkan contoh hasil deteksi objek pada data uji.

D
Gambar 7 Hasil Deteksi Objek Menggunakan Model YOLO

Gambar 7 terlihat bahwa model mampu mengidentifikasi objek target dengan bounding box yang presisi,
mampu membedakan antar kelas objek yang memiliki karakteristik visual serupa, dan mampu
mempertahankan akurasi deteksi pada variasi ukuran dan orientasi objek.

Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi preprocessing Auto-Orient dan augmentasi noise berkontribusi
dalam meningkatkan ketahanan model terhadap variasi kondisi visual, sebagaimana juga dilaporkan pada
penelitian deteksi objek berbasis YOLO di domain pertanian dan lingkungan alami [32], [33].

3.3 Pembahasan Pengaruh Dataset Publik dan Pipeline Roboflow

Penggunaan dataset publik melalui Roboflow memberikan beberapa implikasi penting terhadap hasil
penelitian ini. Pertama, pipeline preprocessing yang terdokumentasi secara eksplisit memungkinkan replikasi
eksperimen secara konsisten oleh peneliti lain [30]. Kedua, augmentasi data yang terkontrol meningkatkan
generalisasi model tanpa memperkenalkan bias anotasi baru [22].

Temuan ini sejalan dengan studi sebelumnya yang menyatakan bahwa kualitas pipeline data memiliki
pengaruh signifikan terhadap performa model deep learning, bahkan seringkali lebih dominan dibandingkan
kompleksitas arsitektur model itu sendiri [33], [34]. Dengan kata lain, keberhasilan model dalam penelitian ini
tidak semata-mata disebabkan oleh arsitektur YOLO, tetapi juga oleh manajemen dataset yang sistematis.

3.4 Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu

Jika dibandingkan dengan penelitian sebelumnya yang menerapkan YOLO pada domain pertanian, hasil
yang diperoleh menunjukkan kecenderungan performa yang kompetitif. Beberapa studi melaporkan nilai mAP
yang tinggi pada kondisi lingkungan terkendali, namun mengalami degrgradasi performa ketika dihadapkan
pada variasi pencahayaan dan latar belakang [35].

Dalam penelitian ini, penerapan augmentasi noise hingga 2,52% piksel terbukti membantu model
mempertahankan performa pada kondisi visual yang lebih menantang. Hal ini memperkuat temuan Liu et al.
dan penelitian lanjutan yang menekankan pentingnya robustness training pada model deteksi objek [36], [37].

3.5 Analisis Kesalahan (Error Analysis)

Meskipun hasil evaluasi menunjukkan performa yang baik, beberapa kesalahan deteksi masih ditemukan.
Kesalahan tersebut dapat diklasifikasikan ke dalam tiga kategori utama, yaitu false positive, false negative, dan
kelasalahan Klasifikasi. False Positive adalah yaitu deteksi objek pada area yang tidak mengandung objek
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target. False Negative adalah objek target yang tidak terdeteksi oleh model. Kesalahan Klasifikasi adalah
bounding box benar tetapi kelas objek keliru, seperti pada Gambar 8.

2 objects detected

Gambar 8. Error Deteksi Hama Melon

Analisis kesalahan menunjukkan bahwa false negative cenderung terjadi pada objek berukuran sangat
kecil atau objek yang sebagian tertutup (occlusion). Fenomena ini konsisten dengan temuan pada penelitian
YOLO lainnya, yang menyebutkan bahwa deteksi objek kecil masih menjadi tantangan utama pada pendekatan
single-stage detector [38], [39].

3.6 Implikasi terhadap Implementasi Sistem Nyata

Hasil penelitian ini memiliki implikasi langsung terhadap pengembangan sistem deteksi otomatis berbasis
computer vision di sektor pertanian. Akurasi dan kecepatan inferensi YOLO memungkinkan integrasi sistem
ke dalam perangkat edge atau sistem monitoring real-time [40].

Selain itu, penggunaan dataset publik dan pipeline terbuka mendukung prinsip reproducible research,
yang semakin menjadi tuntutan dalam publikasi ilmiah bereputasi. Dengan demikian, sistem yang diusulkan
tidak hanya layak secara teknis, tetapi juga valid secara metodologis dan etis dalam konteks penelitian ilmiah
modern [31].

4. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil merancang dan mengevaluasi sistem deteksi objek berbasis deep learning
menggunakan arsitektur YOLO yang dilatih dengan dataset publik melalui pipeline Roboflow. Hasil
eksperimen menunjukkan bahwa model mampu mencapai kinerja deteksi yang tinggi dan stabil, baik dari sisi
akurasi Kklasifikasi maupun ketepatan lokalisasi objek, sebagaimana ditunjukkan oleh nilai precision, recall,
dan mAP yang kompetitif.

Penerapan preprocessing terstruktur, meliputi auto-orient, resizing, dan augmentasi noise, terbukti
berkontribusi signifikan terhadap peningkatan kemampuan generalisasi model. Model tidak hanya efektif pada
data uji yang homogen, tetapi juga menunjukkan ketahanan terhadap variasi kondisi visual yang umum
dijumpai pada lingkungan nyata, seperti perbedaan pencahayaan, sudut pengambilan gambar, dan latar
belakang kompleks.

Dari sisi metodologis, penelitian ini menegaskan bahwa kualitas manajemen dataset dan pipeline pelatihan
memiliki peran krusial dalam keberhasilan sistem deteksi objek, bahkan setara atau lebih dominan
dibandingkan pemilihan varian arsitektur YOLO itu sendiri. Dengan demikian, pendekatan yang digunakan
dalam penelitian ini dapat dijadikan referensi metodologis untuk pengembangan sistem deteksi objek serupa,
khususnya pada domain pertanian presisi dan aplikasi berbasis visi komputer di lingkungan tidak terkontrol.
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Meskipun hasil yang diperoleh menunjukkan performa yang memuaskan, penelitian ini masih memiliki
beberapa keterbatasan. Pertama, dataset yang digunakan sepenuhnya berasal dari sumber publik sehingga
variasi kondisi ekstrem di lapangan belum sepenuhnya terwakili. Kedua, evaluasi performa difokuskan pada
metrik kuantitatif standar tanpa pengujian menyeluruh terhadap aspek latensi dan konsumsi sumber daya pada
perangkat edge secara langsung. Ketiga, model yang digunakan masih mengandalkan pendekatan single-stage
detector, yang secara inheren memiliki keterbatasan dalam mendeteksi objek berukuran sangat kecil atau objek
yang mengalami occlusion berat.

Berdasarkan hasil dan keterbatasan yang telah diidentifikasi, beberapa arah penelitian lanjutan yang
direkomendasikan adalah sebagai berikut. Pertama, pengayaan dataset dengan data lapangan asli dari berbagai
kondisi lingkungan dan musim guna meningkatkan representativitas dan robustness model. Kedua, eksplorasi
pengembangan arsitektur YOLO yang diintegrasikan dengan mekanisme attention atau transformer ringan
untuk meningkatkan sensitivitas terhadap objek kecil dan kompleks. Ketiga, implementasi dan pengujian
sistem pada perangkat edge atau embedded system untuk mengevaluasi kinerja real-time secara komprehensif,
termasuk latensi, konsumsi daya, dan stabilitas sistem. Keempat, integrasi sistem deteksi dengan platform loT
atau decision support system guna mendukung pengambilan keputusan otomatis dalam konteks pertanian
presisi.

Secara keseluruhan, penelitian ini memberikan kontribusi nyata baik dari sisi teknis maupun metodologis,
serta membuka peluang pengembangan lanjutan menuju sistem deteksi objek yang lebih adaptif, efisien, dan
siap diimplementasikan pada skenario dunia nyata. Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem deteksi
visual hama tanaman melon berbasis YOLOvV9 menggunakan dataset sekunder. Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa YOLOv9 memiliki kinerja yang unggul dalam hal akurasi, efisiensi komputasi, dan stabilitas deteksi
pada lingkungan pertanian nyata [35]. Sistem yang diusulkan mampu menjadi solusi pendukung pengambilan
keputusan dalam pengelolaan budidaya melon secara presisi [36].

Kontribusi utama penelitian ini terletak pada penyediaan bukti empiris penerapan YOLOV9 untuk deteksi
hama tanaman melon dan penguatan posisi riset sebagai artikel turunan disertasi [37]. Kedepan, penelitian ini
dapat dikembangkan dengan integrasi sensor loT, sistem rekomendasi berbasis ontologi, dan pengujian
langsung di lapangan untuk meningkatkan validitas eksternal sistem [38]—[40]
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