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Abstract— Pemantauan lahan sawit secara konvensional biasanya dilakukan dengan cara manual oleh
petani yang mengerahkan beberapa orang untuk menyebar di area lahan. Namun, pendekatan ini
membutuhkan waktu dan tenaga yang cukup besar, serta rentan terhadap ketidakakuratan dalam
pemantauan. Sebagai alternatif, perusahaan besar yang mengelola lahan sawit umumnya menggunakan
teknologi drone untuk memantau lahan, diikuti dengan penggunaan perangkat lunak analisis yang
kompleks. Namun, pemanfaatan teknologi ini seringkali memerlukan biaya dan peralatan yang mahal.
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem pemantauan lahan sawit menggunakan teknologi
yang lebih terjangkau dan praktis, yaitu dengan memanfaatkan drone yang tersedia di pasaran serta
NVIDIA Jetson Nano sebagai perangkat pemrosesan gambar portabel. Sistem ini menggunakan metode
deep learning, dengan mengimplementasikan algoritma You Only Look Once (YOLO) untuk deteksi objek
dan Instance Segmentation untuk segmentasi area lahan sawit. YOLO memungkinkan pendeteksian objek
secara real-time dengan akurasi tinggi, sementara Instance Segmentation memfasilitasi pemisahan area
sawit secara lebih detail, yang akan membantu dalam analisis lebih mendalam. Dengan menggunakan
peralatan yang lebih terjangkau dan portabel, penelitian ini bertujuan untuk mempermudah petani atau
pihak terkait dalam memantau dan menganalisis kondisi lahan sawit secara efektif, efisien, dan dengan
biaya yang lebih rendah dibandingkan dengan teknologi pemantauan konvensional atau yang digunakan
perusahaan besar.
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Abstrak— Conventional monitoring of oil palm plantations is usually done manually by farmers, who deploy several people
across the plantation area. However, this approach requires significant time and labor and is prone to inaccuracies in
monitoring. As an alternative, large companies managing oil palm plantations typically use drone technology for
monitoring, followed by the use of complex analysis software. However, this technology often requires expensive equipment
and high costs. This research aims to develop an oil palm plantation monitoring system using more affordable and practical
technology, utilizing commercially available drones and the portable NVIDIA Jetson Nano for image processing.This
system uses deep learning methods, implementing the You Only Look Once (YOLO) algorithm for object detection and
Instance Segmentation for segmenting the oil palm plantation area. YOLO enables real-time object detection with high
accuracy, while Instance Segmentation facilitates more detailed separation of the plantation area, helping with deeper
analysis. By using more affordable and portable equipment, this research aims to simplify the process for farmers or related
parties to monitor and analyze the condition of oil palm plantations effectively, efficiently, and at a lower cost compared to
conventional monitoring technologies or those used by large companies.

Kata kunci: drone, palm oil, Yolo, Instant segmentation, NVIDIA Jetson nano
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I.PENDAHULUAN Perkebunan sawit yang dikelola oleh Perusahaan dan
sudah pasti memiliki harga yang cukup mahal. Untuk
itu dibutuhkan sistem analisis gambar kebun sawit
untuk menjawab masalah yang disebutkan di atas[4].

Sawit merupakan salah satu hasil pertanian yang
banyak dihasilkan di Sumatera Barat[1]. Perkebunan
sawit yang dikelola secara pribadi cukup banyak dan
sangat mendukung sektor Perkebunan[2]. Akan tetapi  Salah satu metode yang umum digunakan untuk
penambahan perkebunan ini tidak sejalan dengan  monitoring melalui udara adalah dengan menggunakan
penerapan teknologi. Hal ini menyebabkan kerugian  gambar yang diambil menggunakan drone. Sedangkan
bagi petani terutama pemilik Perkebunan. Salah satu  untuk memproses gambar dengan menggunakan
masalah utama dalam Perkebunan adalah untuk  Artificial Intelligence[5]. Metode Artificial intelligence
memantau area sawit yang cukup luas[3]. Pemantauan  yang berkaitan dengan ini adalah Deep Learning yang
ini berfungsi untuk melihat pertumbuhan sawit dan  berfungi untuk mendeteksi objek[6]. Metode yang
mengetahui jumlah pohon sawit yang ada di digunakan di Deep Learning hampir sama dengan
perkebunan tersebut. Teknologi ini sudah dimiliki oleh  menggunakan Convolutional Neural Network, Region
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Based Convolutional Neural Networks (R_CNN), You
Only Look Once (YOLO), Single Shot MultiBox
Detector (SSD), Mask R-CNN, Dab Transformers,
EfficientDet, dan RetinaNet. Masing-masing metode
tersebut memiliki tingkat keakurasian yang berbeda
beda tergantung dengan objek yang akan dideteksi[7],
(81, [9].

Khusus untuk penelitian ini, peneliti menggunakan
metode YOLO dikarenakan beberapa hal seperti,
memiliki besar model yang cukup kecil sehingga
mudah untuk dideploy di embedded device seperti
jetson nano, proses training tidak terlalu memakan
waktu yang lama, dan tingkat keakuratan yang cukup
tinggi untuk objek yang memiliki ukuran yang cukup
kecil[10], [11]. Untuk memudahkan pemantauan maka
di jetson nano, server inference, akan dilengkapi
dengan display touch screen dan UPS sehingga server
mudah di bawa di area perkebunan sawit. Sedangkan
untuk segmentasi menggunakan model instant
segmentation. Sehingga hasil dari penelitian ini adalah
system pendeteksi pohon sawit dan segmentasi lahan
sawit.

Il. METODE

A Riset di Bidang Sawit

Penelitian dibidang sawit sudah sering dilakukan,
terkait dibidang monitoring menggunakan loT, kualitas
buah sawit, dan pendeteksian pohon sawit. Terkait
dengan Internet of Things (10T), salah satu penelitian
terkait ini seperti monitoring kesuburan tanah
perkebunan sawit[12]. Bukan hanya terkait monitoring
kesuburan tanah, riset lain juga menunjukkan penelitian
tentang penentuan kematangan buah sawit dengan
menggunakan  teknik  spectroscopy[13],  [14].
Sedangkan, terkait dengan pengolahan citra, riset
terdahulu juga menunjukkan pendeteksian pohon sawit
dapat dilakukan dengan menggunakan warna yang
terdiri dari warna dasar RBG[15].

B. You Only Look Once (YOLO)

Algoritma You Only Look Once (YOLO) merupakan
algoritma yang dirancang untuk pendeteksian objek
secara real-time yang dikembangkan oleh Joseph
Redmon dan Ali Farhadi pada tahun 2016. YOLO
disebut sebagai salah satu algoritma pendeteksian objek
berbasis Deep Learning dengan performa luar biasa
karena memiliki tingkat kecepatan dan akurasi yang
tinggi. Arsitektur YOLO mengambil dasar dari
Convolutional Neural Network (CNN) dalam Deep
Learning untuk mendeteksi keberadaan sebuah objek.
CNN pada YOLO hanya menggunakan lapisan
konvolusi dan pooling. Jumlah lapisan konvolusi akan
sama nantinya dengan jumlah kelas dan jumlah kotak
prediksi yang diinginkan[16].

Prinsip kerja dari algoritma YOLO yang dapat
dilihat pada Gambar 2 yaitu dengan membagi gambar
input menjadi sel grid. Jika pusat sebuah objek terletak
dalam salah satu sel grid, maka sel grid bertanggung

jawab dalam deteksi objek tersebut. Lalu, setiap sel grid
akan memprediksi beberapa kotak pembatas beserta
nilai confidence dari setiap kotak pembatas. Sel grid
yang memiliki objek akan memprediksi kemungkinan
kelas yang terdeteksi di dalamnya, tanpa
memperhatikan jumlah kotak pembatas. Dan untuk
menghindari duplikasi deteksi, algoritma melakukan
non-maximum suppression untuk memilih kotak
pembatas yang paling sesuai dan memiliki tingkat
confidence yang tinggi.

Gambar 1. You Only Look Once
C. Flask

Flask  merupakan  framework  website  yang
dikembangkan dengan bahasa pemrograman Python.
Flask adalah jenis microframework karena tidak
memerlukan suatu alat atau library tertentu dalam
penggunaannya. Fungsi umum seperti validasi form,
database dan sebagainya tidak terpasang secara
langsung pada framework karena fungsi tersebut
disediakan oleh pihak ketiga dan Flask dapat
menggunakannya seakan diimplementasikan oleh
Flask sendiri.Flask juga memiliki fitur-fitur nya
tersendiri seperti built-in development server, debugger
cepat, integrated support untuk unit test, kompatibel
dengan mesin aplikasi Google, RESTful request
dispatching, Jinja templating, mendukung secure
cookies, dan berbasis Unicode.

D. Jetson Nano

NVIDIA Jetson Nano adalah papan pengembangan
yang dirancang khusus untuk proyek-proyek yang
berkaitan dengan kecerdasan buatan (Al) dan
pembelajaran mendalam (deep learning). Berikut
adalah beberapa fitur utama dari NVIDIA Jetson Nano:
Perangkat ini dilengkapi dengan GPU NVIDIA
Maxwell yang memiliki 128 inti CUDA, didukung oleh
CPU QuadCore ARM Cortex-A57 untuk kinerja yang
optimal. Dengan RAM LPDDR4 sebesar 4 GB dan
penyimpanan flash eMMC 16 GB 5.1, perangkat ini
mampu  menangani  berbagai aplikasi dengan
responsivitas tinggi. Untuk konektivitas, tersedia
Gigabit Ethernet, port HDMI 2.0 atau DP 1.2, serta
berbagai pilihan konektor lainnya. Selain itu, perangkat
ini mendukung berbagai jenis 1/0 seperti SDIO, SPI,
12C, 12S, dan GPIO, sehingga fleksibel untuk berbagai
kebutuhan integrasi. Dengan konsumsi daya yang
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rendah, berkisar antara 5 hingga 10W, perangkat ini
tetap efisien tanpa mengorbankan performa.

E. Metode Pengolahan Gambar

Untuk mendapatkan tujuan penelitian ini, maka akan
dilakukan beberapa tahapan penelitian yang secara
garis besar terdiri dari Data Collection, Labelling and
Dataset, Training Model, dan Deploy Model. Proses ini
seperti yang digambarkan pada gambar 3.

Deploy

Data Collection Labelling > Dataset faline
Model
e BT Model
j0ogle Images
RoboFlow Yolo v7

Drone Images

Gambar 2. Proses Pemodelan

i. Data Collection

Data collection berfungsi untuk mengambil data dalam
hal ini gambar, yang akan digunakan untuk proses
pembuatan model. Untuk memberikan variasi gambar
maka gambar udara di kumpulkan melalui pengambilan
langsung dengan menggunakan drone dan gambar yang
didapatkan opendataset. Data yang dikumpulkan
memiliki tipe RGB sehingga pohon sawit Kkelihatan
dengan jelas dari udara. Sedangkan ketinggian drone
akan disesuaikan dengan kemampuan drone yang akan
digunakan.

ii. Labelling dan Dataset

Tahap ini merupakan proses yang sangat penting dalam
pembuatan sebuah model. Setiap gambar yang berisi
pohon sawit akan dilabelkan menggunakan aplikasi
online RoboFlow. Aplikasi ini secara otomatis akan
menyusun gambar menjadi data training set dan test set.
Gambar 6 memperlihatkan tampilan RoboFlow.

o cocton com

@ roboflow  project

© mango-S
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Gambar 3.Roboflow

iii. Training Dataset

Roboflow menyediakan beberapa metode
Convolutional Neural Network yang dapat digunakan
secara langsung untuk melakukan proses training.
Untuk melatih gambar dengan YOLO (You Only Look
Once), Anda perlu mengikuti beberapa langkah penting
yang meliputi persiapan data, konfigurasi model, dan
proses pelatihan itu sendiri. Berikut adalah ringkasan
langkah-langkah tersebut:

Proses pembuatan model deteksi objek dengan YOLO
dimulai dengan persiapan data, yaitu mengumpulkan
dataset gambar yang akan digunakan untuk pelatihan,
memberikan anotasi berupa bounding box dan label
kelas pada setiap objek, serta membagi dataset menjadi
set pelatihan dan validasi. Selanjutnya, dilakukan
konfigurasi model dengan memilih versi YOLO yang
sesuai, seperti YOLOvV8, serta menyesuaikan file
konfigurasi model dengan parameter yang diinginkan,
termasuk jumlah Kkelas dan filter. Setelah konfigurasi
selesai, proses pelatihan dimulai dengan menjalankan
perintah pelatihan yang mencakup dataset, konfigurasi,
dan hyperparameter yang diperlukan, serta memantau
proses pelatihan melalui log atau visualisasi seperti
TensorBoard. Setelah pelatihan selesai, model
dievaluasi menggunakan set validasi untuk mengukur
performanya, dan dilakukan penyesuaian jika
diperlukan. Pada tahap inferensi, model yang telah
dilatih digunakan untuk mendeteksi objek pada gambar
baru. Proses terakhir adalah deploy model, di mana
model yang telah diperoleh dari Roboflow diunduh ke
Jetson Nano untuk diterapkan. Selanjutnya, program
Python digunakan untuk melakukan pengujian dengan
gambar baru guna memastikan model bekerja sesuai
harapan.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil penelitian dimulai dengan hasil proses labelling
yang dilakukan dengan roboflow, yang dilanjutkan
dengan melakukan proses training. Tahap pengujian
model dilakukan dengan menggunakan model
pendeteksi pohon dan segmentasi lahan sawit.

Adapun hasil alat yang dihasilkan dipenelitian ini
adalah seperti pada Gambar 4. Sistim ini terdiri dari
Drone yang dilengkapi GPS, NVIDIA Jetson Nano, dan
HDMI display.

Sedangkan setelah pemograman, maka tampilan web
untuk pengujian system ini seperti terlihat pada Gambar
5. Dimana untuk pengujian, user dapat langsung
melakukan upload file. Maka secara otomatis program
akan melakukan proses pendeteksian pohon sawit di
lahan dan proses segmentasi area sawit.

Gambar 4. Alat Segmentasi Kebun Sawit
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Gambar 4 memperlihatkan prototipe alat yang
dirancang dan dikembangkan secara khusus dalam
penelitian ini untuk melakukan segmentasi kebun
sawit. Sistem ini mengintegrasikan sebuah drone
sebagai wahana utama untuk mengakuisisi data visual
dari perkebunan sawit secara efisien dan efektif. Drone
ini dilengkapi dengan modul Global Positioning
System (GPS) yang memiliki fungsi vital untuk
mencatat koordinat geografis dari setiap gambar yang
diambil, sehingga memungkinkan pemetaan dan
analisis spasial lahan perkebunan dengan presisi tinggi.
Selain itu, terdapat komputer mini berkinerja tinggi,
NVIDIA Jetson Nano, yang terpasang pada drone dan
berperan penting dalam menjalankan algoritma deep
learning secara real-time untuk melakukan deteksi
pohon dan segmentasi lahan sawit langsung di
lapangan. Sebagai pelengkap, sebuah layar HDMI
disertakan untuk menampilkan hasil pemrosesan data
dan informasi operasional lainnya kepada operator
sistem.

Setelah pengembangan perangkat keras selesai,
langkah  selanjutnya adalah  merancang dan
mengimplementasikan software untuk menciptakan
antarmuka pengguna yang intuitif dan mudah
digunakan. Tampilan web yang dirancang khusus untuk
pengujian sistem ini dapat dilihat dengan jelas pada
Gambar 5.

Palm Oil Segmentation
.

Upload Image

Gambar 5. Tampilan Web Program

Gambar 5 menampilkan antarmuka web yang
dirancang untuk menyederhanakan proses pengujian
sistem bagi pengguna. Antarmuka ini menyediakan
fungsionalitas bagi pengguna untuk mengunggah
(upload) file gambar yang akan diproses oleh sistem.
Setelah pengguna mengunggah file, program secara
otomatis menjalankan serangkaian proses, termasuk
pendeteksian pohon sawit dan segmentasi area sawit.
Desain antarmuka yang intuitif ini bertujuan untuk
mempermudah  alur  kerja  pengujian  dan
memungkinkan pengguna untuk memperoleh hasil
analisis lahan sawit dengan cepat dan efisien.

Tahap awal yang sangat penting dalam pengembangan
model deep learning adalah proses labelling data, yang
secara visual direpresentasikan dalam Gambar 6.

Gambar 6. Hasil Labelling

Gambar 6 memperlihatkan tampilan platform
Roboflow yang digunakan untuk melakukan proses
labelling data secara interaktif dan efisien. Dalam
proses ini, setiap pohon sawit yang terdapat dalam
gambar diberi anotasi yang akurat, biasanya dalam
bentuk bounding box atau poligon, untuk memberikan
informasi yang jelas kepada model tentang lokasi dan
batas-batas setiap objek yang relevan. Kualitas dan
akurasi labelling data memiliki pengaruh yang sangat
signifikan terhadap kinerja akhir model deep learning,
karena model belajar dari contoh-contoh yang telah di-
label ini.

Setelah data selesai di-label dengan cermat, langkah
berikutnya adalah training model deep learning, yang
merupakan inti dari proses pengembangan sistem ini,
dan tahapan ini ditunjukkan dalam Gambar 7.

Gambar 7. Proses Training

Gambar 7 menampilkan antarmuka Roboflow yang
digunakan untuk mengelola dan melakukan training
dataset dengan berbagai opsi konfigurasi. Melalui
antarmuka ini, pengguna dapat membuat dan
mengelola versi dataset yang berbeda, melatih model
dengan parameter yang berbeda, serta memantau secara
real-time perkembangan dan hasil dari proses training.
Proses training ini melibatkan pemberian dataset yang
telah di-label ke model deep learning, sehingga model
dapat secara bertahap belajar mengenali dan
membedakan fitur-fitur  visual yang menjadi
karakteristik pohon sawit dari objek-objek lain di
lingkungan lahan perkebunan

Setelah model deep learning selesai dilatih, langkah
selanjutnya adalah melakukan pengujian untuk
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mengevaluasi secara objektif kemampuannya dalam
mendeteksi pohon sawit di lahan perkebunan, dan hasil
dari pengujian ini divisualisasikan dalam Gambar 8.

Gambar 8. Hasil pengujian Model

Gambar 8 menyajikan hasil dari pengujian deteksi
pohon sawit, di mana setiap pohon sawit yang berhasil
dideteksi oleh model ditandai dengan bounding box
berwarna biru yang jelas. Selain itu, setiap bounding
box juga disertai dengan nilai kepercayaan (confidence
score) yang menunjukkan tingkat keyakinan model
dalam mengklasifikasikan objek tersebut sebagai
pohon sawit. Hasil pengujian ini memberikan
gambaran yang komprehensif tentang kemampuan
model dalam mengidentifikasi dan melokalisasi pohon
sawit secara akurat di lingkungan lahan perkebunan
yang sebenarnya.

Hasil Segmentasi dengan menggunakan instant
segmentation model seperti terlihat pada Gambar 9 dan
Gambar 10 memperlihatkan pengujian dengan gambar
berbeda untuk mengujian segmentasi model lahan
sawit.

Gambar 10. Hasil Segmentasi

Gambar 9 dan 10 secara visual menampilkan hasil
segmentasi lahan sawit, di mana proses segmentasi ini
melibatkan pembagian gambar menjadi wilayah-
wilayah yang berbeda berdasarkan objek atau bagian
dari objek yang teridentifikasi. Dalam konteks
penelitian  ini, segmentasi  digunakan  untuk
memisahkan area yang merupakan lahan sawit dari
elemen-elemen lain seperti jalan, vegetasi non-sawit,
atau bangunan. Pada gambar-gambar tersebut, lahan
sawit secara konsisten ditandai dengan warna hijau,
sementara area-area lain mungkin dibedakan dengan
warna yang berbeda. Selain itu, kotak kecil di kanan
atas setiap gambar menyajikan heatmap atau visualisasi
kepadatan segmentasi, yang memberikan informasi
tambahan tentang distribusi spasial lahan sawit. Hasil
segmentasi ini memberikan informasi yang lebih kaya
dan detail tentang komposisi lahan perkebunan, yang
sangat berharga untuk pengelolaan perkebunan yang
lebih efisien dan pengambilan keputusan yang lebih
baik.

Il. KESIMPULAN

Kesimpulan dari penelitian ini adalah pengembangan
sistem pemantauan lahan sawit yang lebih terjangkau
dan praktis dengan memanfaatkan drone yang tersedia
di pasaran serta NVIDIA Jetson Nano sebagai
perangkat pemrosesan gambar portabel. Sistem ini
mengimplementasikan algoritma YOLO untuk deteksi
objek secara real-time dan Instance Segmentation
untuk pemisahan area sawit yang lebih detail.
Dibandingkan dengan metode konvensional yang
memerlukan banyak tenaga dan waktu atau teknologi
pemantauan yang mahal yang digunakan oleh
perusahaan besar, pendekatan ini menawarkan solusi
yang lebih efisien, akurat, dan hemat biaya. Dengan
demikian, sistem yang dikembangkan dapat membantu
petani atau pihak terkait dalam memantau dan
menganalisis kondisi lahan sawit secara lebih efektif.
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