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ABSTRACT  

Produktivitas tanaman jambu biji (Psidium guajava 

L.) menghadapi ancaman serius dari penyakit 

Phytophthora, Scab, dan Stylar End Rot, namun 

metode deteksi konvensional seringkali memiliki 

keterbatasan dalam melokalisasi area infeksi secara 

akurat. Penelitian ini mengusulkan sistem deteksi 

terintegrasi menggunakan algoritma YOLOv8s 

untuk deteksi objek real-time dan K-Means 

Clustering untuk segmentasi area penyakit. Model 

dilatih menggunakan 600 citra dengan pembagian 

data latih, validasi, dan uji sebesar 50:40:10. Hasil 

pengujian menunjukkan performa tinggi dengan 

nilai Mean Average Precision (mAP50-95) 

mencapai 0.891 pada data uji, konsisten dengan 

hasil validasi (0.894), serta waktu inferensi rata-rata 

26.1 ms. Sistem ini berkontribusi dalam 

menyediakan solusi pemantauan penyakit yang 

layak untuk aplikasi real-time, di mana integrasi K-

Means terbukti efektif memvisualisasikan area 

terinfeksi secara presisi untuk analisis tingkat 

keparahan penyakit. 

 

 

INTRODUCTION  

Jambu biji (Psidium guajava L.) merupakan komoditas hortikultura strategis di Indonesia 

yang memiliki peran vital dalam ketahanan pangan dan ekonomi lokal karena kemampuan 

adaptasinya yang baik terhadap iklim tropis [1]. Buah ini tidak hanya bernilai ekonomi tinggi tetapi 

juga menjadi sumber nutrisi penting, mencakup metabolit primer untuk pertumbuhan dan metabolit 

sekunder sebagai pertahanan alami tanaman, serta kaya akan vitamin C dan antioksidan yang 

bermanfaat bagi kesehatan manusia [2].  

 Meskipun memiliki nilai ekonomi dan manfaat kesehatan yang tinggi, hasil panen tanaman 

jambu biji sering kali terganggu oleh berbagai masalah kesehatan tanaman. Studi terbaru 

menunjukkan bahwa serangan penyakit pada tanaman jambu biji merupakan salah satu penyebab 

utama menurunnya total produksi serta kualitas buah secara drastis [3]. Penyakit seperti Scab dan 

Stylar End Rot dilaporkan memberikan dampak signifikan terhadap penurunan kualitas visual buah, 
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merusak permukaan kulit, dan mengurangi nilai jual komersial [3]. Terlebih lagi, intensitas 

serangan penyakit Scab yang disebabkan oleh jamur Pestalotiopsis psidii cenderung meningkat 

pada lingkungan dengan curah hujan dan kelembapan tinggi, sehingga menuntut adanya metode 

pemantauan yang cepat dan akurat untuk mencegah penyebaran lebih luas [4]. 

 Metode berbasis Convolutional Neural Network (CNN) telah banyak dikaji dalam 

klasifikasi penyakit tanaman, namun umumnya terbatas pada klasifikasi keseluruhan citra tanpa 

menunjukkan lokasi spesifik bagian yang terinfeksi. Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, 

penelitian modern mulai beralih pada pendekatan deteksi objek seperti YOLO (You Only Look 

Once). YOLOv8 menawarkan arsitektur yang dirancang untuk deteksi objek real-time dengan 

efisiensi serta akurasi yang baik [5]. YOLOv8 memiliki sejumlah peningkatan dibandingkan versi 

sebelumnya, antara lain penggunaan arsitektur anchor-free, integrasi backbone, neck, dan head 

yang lebih modern, serta trade-off kecepatan akurasi yang lebih optimal dalam implementasi 

praktis [6], [7]. YOLOv8 telah banyak digunakan dalam konteks deteksi penyakit tanaman dengan 

tingkat akurasi dan stabilitas yang tinggi. Penelitian oleh [8] melaporkan keunggulan YOLOv8 

dibandingkan arsitektur deep learning lainnya, sementara [9] menunjukkan efektivitas YOLOv8 

dalam memvisualisasikan distribusi penyakit tanaman pada kondisi nyata.  

Namun, deteksi bounding box saja seringkali belum cukup untuk menganalisis tingkat 

keparahan (severity) penyakit secara presisi. Oleh karena itu, integrasi dengan teknik segmentasi 

citra diperlukan untuk memetakan area penyakit secara lebih presisi. Penelitian sebelumnya 

oleh [10] membuktikan bahwa metode K-Means clustering mampu meningkatkan keakuratan 

proses identifikasi penyakit tanaman. Dalam studi tersebut, segmentasi berbasis warna digunakan 

untuk memisahkan bagian daun yang terinfeksi, sehingga mempermudah tahap klasifikasi penyakit 

secara visual maupun komputasional. 

 Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini berbeda dari penelitian sebelumnya 

karena mengusulkan sistem deteksi penyakit buah jambu biji yang mengintegrasikan YOLOv8 

sebagai metode deteksi objek real-time dengan K-Means clustering untuk segmentasi area penyakit. 

Pendekatan ini tidak hanya bertujuan mengidentifikasi jenis penyakit, tetapi juga 

memvisualisasikan lokasi dan sebaran area terinfeksi secara lebih presisi. 

 

RESEARCH METHOD  

 
Gambar 1 Diagram Alur Penelitian 

1. Dataset 

 Penelitian ini menggunakan dataset citra buah jambu biji yang diperoleh dari platform 

Roboflow. Dataset ini terdiri dari 600 citra yang telah diberi label secara manual berdasarkan 

kondisi penyakit yang menyerang buah jambu biji. Adapun tiga kelas penyakit yang menjadi fokus 

deteksi adalah: 

a. Phytophthora – penyakit yang disebabkan oleh jamur patogen dan menyebabkan busuk pada 

buah. 

b. Scab – penyakit yang menimbulkan bercak pada permukaan buah. 

c. Stylar End Rot – penyakit yang membuat ujung buah menjadi busuk dan dapat menghambat 

pertumbuhan tanaman. 

 

Dataset dibagi menjadi tiga subset dengan perbandingan: 

a. 300 citra (50%) untuk data latih (training) 

b. 240 citra (40%) untuk data validasi (validation) 

c. 60 citra (10%) untuk data uji (testing). 
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2. Pelatihan Model (YOLOv8) 

Pelatihan model dilakukan di lingkungan komputasi cloud Google Colaboratory dengan 

memanfaatkan akselerasi Graphics Processing Unit (GPU) NVIDIA Tesla T4 untuk mempercepat 

proses komputasi. Implementasi sistem dibangun menggunakan pustaka Ultralytics YOLOv8 versi 

8.3.221 berbasis kerangka kerja PyTorch. 

Model yang digunakan adalah YOLOv8s (Small) yang menggunakan backbone berbasis Cross 

Stage Partial (CSP) dengan modul C2f untuk ekstraksi fitur, serta neck berbasis FPN–PAN untuk 

fusi fitur multi-skala, dan head anchor-free untuk proses prediksi. Model dilatih selama 100 epoch 

dengan batch size sebesar 16. Untuk meningkatkan kemampuan generalisasi terhadap variasi visual 

di lapangan, teknik augmentasi data diterapkan secara real-time selama pelatihan, meliputi Mosaic, 

MixUp, serta penyesuaian saturasi dan kecerahan (HSV). 

Proses pembaruan bobot dilakukan menggunakan algoritma optimasi Stochastic Gradient 

Descent (SGD) dengan momentum sebesar 0.937 dan weight decay sebesar 0.0005, yang dipilih 

untuk menjaga stabilitas konvergensi selama proses pelatihan. Kinerja pelatihan dipantau 

berdasarkan minimasi tiga komponen loss utama pada YOLOv8, yaitu box loss berbasis Complete 

Intersection over Union (CIoU) untuk regresi bounding box, classification loss berbasis Binary 

Cross-Entropy (BCE) untuk klasifikasi penyakit, serta Distribution Focal Loss (DFL) untuk 

meningkatkan presisi lokalisasi bounding box. 

 

3. Deteksi Objek Penyakit 

 Setelah model YOLOv8 dilatih, tahap selanjutnya adalah mendeteksi area buah jambu biji 

yang terindikasi penyakit pada citra uji. Proses ini menghasilkan bounding box di sekitar area 

berpenyakit serta label kelas penyakit (Phytophthora, Scab, atau Stylar End Rot). Hasil deteksi ini 

menjadi dasar untuk tahap segmentasi warna menggunakan algoritma K-Means pada bagian 

berikutnya. 

 
4. Segmentasi Warna Menggunakan K-Means 

 Segmentasi warna pada penelitian ini dilakukan menggunakan algoritma K-Means 

clustering sebagai tahap Post-processing untuk memperjelas area hasil deteksi YOLOv8. 

Algoritma ini mengelompokkan piksel citra pada area yang terdeteksi penyakit berdasarkan 

kesamaan nilai warna dalam ruang warna RGB, sehingga pola warna pada bagian yang terinfeksi 

dapat dianalisis secara lebih mendetail. 

 Melalui proses ini, area permukaan buah jambu biji yang menunjukkan indikasi infeksi 

dapat divisualisasikan dengan lebih jelas sementara bagian yang sehat tetap dapat dibedakan secara 

kontras warna. Tahap ini bertujuan untuk memberikan pemahaman visual yang lebih baik terhadap 

hasil deteksi penyakit oleh model YOLOv8. 

 

5. Evaluasi model 

 Untuk mengukur kinerja model secara objektif, dilakukan pengujian akhir pada data uji 

(60 citra), yaitu data "baru" yang belum pernah dilihat model. Metrik evaluasi yang digunakan 

adalah Precision (P) untuk ketepatan deteksi, Recall (R) untuk kelengkapan deteksi, dan mAP 

(mean Average Precision) untuk performa keseluruhan.  
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RESULTS  

1. Hasil Eksperimen Model Baseline CNN Klasik 

 
Gambar 2 Grafik Akurasi Pelatihan dan Validasi Model CNN Klasik 

 Pelatihan model CNN klasik menunjukkan bahwa akurasi pada data pelatihan meningkat 

secara signifikan hingga mencapai 100%, sementara akurasi pada data validasi hanya berada di 

kisaran 70% dan cenderung stagnan. Perbedaan yang cukup besar antara akurasi pelatihan dan 

validasi tersebut mengindikasikan terjadinya overfitting, di mana model terlalu menyesuaikan diri 

dengan pola pada data pelatihan sehingga kemampuan generalisasi terhadap data baru menjadi 

terbatas. Kondisi ini menunjukkan bahwa pendekatan CNN tradisional berbasis klasifikasi citra 

tanpa mekanisme lokalisasi objek memiliki keterbatasan dalam menangani kasus deteksi penyakit 

pada buah jambu biji. Oleh karena itu, model CNN klasik digunakan sebagai pembanding awal 

untuk menyoroti keterbatasan pendekatan klasifikasi citra tanpa lokalisasi objek pada kasus 

penyakit jambu biji. 

 
2. Hasil Pelatihan Model Usulan YOLOv8 

 
Gambar 3 Grafik Kurva Pelatihan Model YOLOv8 

 Gambar 3 diatas menunjukkan perkembangan nilai loss dan metrik evaluasi pada model 

YOLOv8 selama proses pelatihan yang dilakukan hingga 100 epoch. Grafik train/box_loss, 

train/cls_loss, dan train/dfl_loss menunjukkan penurunan yang terus menerus, yang menunjukkan 

bahwa model berhasil belajar dengan baik dalam mendeteksi bounding box, klasifikasi objek, dan 

distribusi jarak fitur dengan baik. Pada sisi evaluasi, metrik precision, recall, mAP50, dan mAP50-

95 meningkat stabil seiring bertambahnya epoch, yang mengindikasikan bahwa kemampuan model 

dalam mendeteksi penyakit pada jambu biji semakin akurat. Kurva validation loss juga 

menunjukkan penurunan dan tidak ada lonjakan besar, yang menandakan bahwa pelatihan 

berlangsung stabil dan tidak mengalami overfitting yang signifikan. Secara keseluruhan, grafik ini 

menunjukkan bahwa YOLOv8 memberikan performa pelatihan yang konsisten dan optimal untuk 

tugas deteksi penyakit pada jambu biji. 
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3. Hasil Evaluasi Kinerja Model YOLOv8 

 

Tabel 1 Hasil Pengujian Akhir Model YOLOv8 pada Data Uji (60 Citra) 

Kelas Images Instances Precision Recall mAP50 mAP50-95 

all (Rata-

rata) 
60 60 0.867 0.923 0.952 0.891 

Phytophthora 21 21 0.796 0.928 0.938 0.867 

Scab 21 21 0.973 0.952 0.973 0.923 

Stylar End 

Rot 
18 18 0.831 0.889 0.945 0.883 

  
Tabel 1 diatas menunjukkan hasil evaluasi kuantitatif akhir dari model YOLOv8s yang diuji pada 

60 citra data uji (test set). Ini merupakan pengujian paling objektif karena data ini belum pernah 

dilihat oleh model selama proses pelatihan. Model yang diusulkan mencapai performa final yang 

sangat baik dengan nilai mAP50-95 rata-rata (all) sebesar 0.891 (atau 89.1%). 

Poin terpenting, hasil pada data uji (0.891) ini sangat konsisten dengan hasil pada data validasi 

(0.894, dari 'Data Validasi' 240 gambar). Perbedaan tipis ini membuktikan model tidak overfitting 

dan memiliki kemampuan generalisasi yang sangat baik. 

Analisis mendalam pada Tabel 1 menunjukkan: 

a. Kelas 'Scab' memperoleh performa terbaik dengan mAP50-95 0.923 dan Precision 0.973, 

mengindikasikan konsistensi deteksi yang sangat tinggi. 

b. Kelas 'Phytophthora' (mAP50-95 0.867) menunjukkan trade-off yang menarik: Recall 

(0.928) sangat tinggi, namun Precision (0.796) lebih rendah. Ini mengindikasikan model 

sangat baik dalam menemukan hampir semua penyakit ' Phytophthora' yang ada, meskipun 

terkadang menghasilkan beberapa deteksi keliru (false positive). 

c. Kelas 'Stylar End Rot' (mAP50-95 0.883) menunjukkan performa yang stabil dan 

seimbang. 

Selain akurasi, metrik kecepatan juga dicatat. Model ini mencatatkan waktu inferensi (inference) 

rata-rata 26.1 ms per gambar. Waktu pemrosesan total dari pre-processing hingga post-processing 

adalah 52.7 ms (9.6ms + 26.1ms + 17.0ms), yang setara dengan ~19 FPS (Frames Per Second) dan 

menegaskan kapabilitasnya untuk aplikasi deteksi real-time 

 

 
Gambar 4 Confusion Matrix pada Data Uji 
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 Gambar 4 diatas memperlihatkan confusion matrix (matriks kebingungan) yang telah  

dinormalisasi. Matriks ini menjelaskan bagaimana model berfungsi dalam mengategorikan setiap 

kelas dan memperlihatkan posisi kesalahan yang dibuat oleh model. 

Analisis mendalam terhadap matriks ini mengungkapkan : 

1. Akurasi Tinggi pada Diagonal: Angka yang tercantum di garis diagonal (prediksi yang 

benar) sangat tinggi, yang menunjukkan bahwa model YOLOv8s ini memiliki 

kinerja yang baik: 

a. 94% (0.94) dari 'Scab' yang asli berhasil diprediksi sebagai 'Scab'. 

b. 91% (0.91) dari ' Phytophthora' yang asli berhasil diprediksi sebagai ' 

Phytophthora'. 

c. 88% (0.88) dari 'Stylar End Rot' yang asli berhasil diprediksi sebagai 'Stylar End 

Rot'. 

2. Minimnya Kebingungan Antar-Kelas: Angka di luar diagonal (prediksi yang salah) 

menunjukkan tingkat yang sangat rendah. Hampir tidak ada kebingungan antar kelas 

(seperti model yang keliru menafsirkan 'Scab' sebagai 'Phytophthora'). Tingkat 

kebingungan tertinggi antar kelas hanya 1% (0.01). 

3. Kesalahan Utama (Missed Detection): Kesalahan paling signifikan yang dialami model 

(nilai off-diagonal tertinggi) berkaitan dengan kebingungan terhadap 'background'. Ini 

berarti model tidak dapat mendeteksi (missed detection) penyakit yang seharusnya 

teridentifikasi. 

a. Sebanyak 11% (0.11) dari 'Stylar End Rot' serta 9% (0.09) dari 'Phytophthora' 

terlewat oleh model (diprediksi sebagai 'background'). 

Secara keseluruhan, matriks ini menguatkan penemuan dalam Tabel 1 di mana model memiliki 

akurasi tinggi dan jarang melakukan kesalahan klasifikasi antara satu penyakit dengan 

yang lain. Tantangan utama yang dihadapi adalah missed detection (terkait dengan nilai 

Recall) pada kategori ' Stylar End Rot' dan ' Phytophthora'. 

 

4. Hasil Kualitatif (Visual) Deteksi dan Segmentasi 

 

Tabel 2 Hasil Deteksi YOLOv8 dan Segmentasi Warna K-Means 

Identifikasi 

Penyakit 
Citra Asli Hasil Deteksi YOLOv8 

Hasil Segmentasi  

K-Means 

Stylar End Rot 

   

Scab 
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Phytophthora 

   
 

Tabel 2 menyajikan visualisasi rangkaian proses dari deteksi hingga segmentasi  yang menunjukkan 

bahwa implementasi metode berhasil menghasilkan pemetaan area penyakit secara akurat. Adapun 

penjelasan setiap bagian sebagai berikut : 

a. Identifikasi Penyakit – Menampilkan informasi jenis penyakit yang berhasil terdeteksi 

pada citra. 

b. Citra Asli – Gambar input yang digunakan sebelum melalui proses deteksi maupun 

segmentasi. 

c. Hasil Deteksi – Membuktikan bahwa model YOLOv8 berhasil melokalisasi area penyakit 

secara presisi melalui bounding box dan label kelas, sejalan dengan nilai mAP sebesar 

0.891. 

d. Hasil Segmentasi – membuktikan bahwa algoritma K-Means berhasil menjalankan 

perannya sebagai post-processing. K-Means mengambil area di dalam bounding box dan 

memperjelas area infeksi dengan memisahkan piksel berdasarkan klaster warna, sehingga 

area yang sakit dapat dibedakan dengan jelas dari area sehat. 

 

DISCUSSION 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa YOLOv8 mampu mendeteksi penyakit pada 

jambu biji dengan sangat baik, yang dibuktikan melalui perolehan nilai mAP50–95 sebesar 0.891 

serta konsistensi performa yang stabil antara data validasi dan data uji. Temuan ini sejalan dengan 

penelitian sebelumnya [5], [11] yang juga melaporkan bahwa YOLOv8 memiliki akurasi tinggi dan 

stabil dalam mendeteksi penyakit pada tanaman. 

Di antara tiga kelas penyakit yang diuji, Scab merupakan kelas dengan performa deteksi 

tertinggi. Hal ini disebabkan oleh karakteristik visual Scab yang lebih kontras dan konsisten, seperti 

perubahan tekstur dan warna permukaan buah yang jelas, sehingga memudahkan proses ekstraksi 

fitur oleh model. Sebaliknya, Phytophthora dan Stylar End Rot masih menunjukkan beberapa kasus 

missed detection, terutama pada citra dengan area infeksi berukuran kecil atau memiliki tingkat 

kontras warna yang rendah dibandingkan warna alami buah. Kondisi ini menyebabkan model 

kesulitan membedakan antara tekstur sehat dan area terinfeksi. Penerapan segmentasi warna 

menggunakan algoritma K-Means terbukti efektif dalam membantu memperjelas area infeksi, 

sehingga memudahkan proses interpretasi visual hasil deteksi YOLOv8.  

Dari sisi performa komputasi, model YOLOv8 pada penelitian ini memiliki kecepatan 

inferensi rata-rata 26 ms per citra, yang menunjukkan bahwa model ini layak digunakan untuk 

aplikasi real-time, sebagaimana juga dilaporkan dalam studi [12]. Temuan ini juga sejalan dengan 

penelitian oleh [13], yang menunjukkan bahwa YOLOv8 dapat diimplementasikan secara efektif 

pada perangkat dengan sumber daya terbatas untuk deteksi penyakit tanaman secara real-time.   

Secara praktis, sistem ini berpotensi diterapkan untuk pemantauan dini penyakit oleh petani 

serta mendukung proses inspeksi otomatis pada industri sortasi buah. Penelitian oleh [14] 

menunjukkan bahwa pengembangan varian YOLOv8 pada tanaman lain dapat meningkatkan 

ketelitian lokalisasi penyakit, sehingga membuka peluang pengembangan lebih lanjut untuk sistem 

yang diusulkan. Meskipun demikian, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan, seperti ukuran 

dataset yang masih relatif terbatas serta variasi pencahayaan yang belum sepenuhnya 

merepresentasikan kondisi lapangan, sehingga dapat memengaruhi kemampuan generalisasi 

model. Keterbatasan serupa juga dilaporkan dalam penelitian deteksi penyakit berbasis deep 



 
Deteksi Area Penyakit Jambu Biji menggunakan YOLOv8 dan K-Means Clustering  
(Muhammad Naufal Muflih) 
 

181 

   
DOI :10.26623/transformatika.v23i2.13234 

 

learning pada tanaman, di mana variasi pencahayaan dan latar belakang menjadi faktor utama yang 

menyebabkan penurunan akurasi model [15]  

 

CONCLUSIONS AND RECOMMENDATIONS 

 Penelitian ini berhasil mengintegrasikan metode YOLOv8s dan K-Means Clustering untuk 

mendeteksi serta mensegmentasi penyakit pada buah jambu biji secara real-time. Hasil pengujian 

menunjukkan performa model yang andal dengan nilai mAP50–95 sebesar 0.891 dan waktu 

inferensi rata-rata 26.1 ms, yang menegaskan kelayakan sistem untuk implementasi praktis. Selain 

akurasi deteksi, penerapan K-Means terbukti efektif dalam memvisualisasikan area lesi penyakit 

secara presisi guna mendukung analisis tingkat keparahan secara visual. 

Sebagai rekomendasi pengembangan selanjutnya, disarankan untuk menambah variasi 

dalam dataset yang mencerminkan kondisi nyata di lapangan serta mengeksplorasi metode 

segmentasi lainnya agar pemetaan area infeksi lebih presisi. Penerapan sistem pada perangkat 

mobile atau embedded memungkinkan penggunaan secara real-time di lapangan maupun saat 

proses penyortiran buah. 
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