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Abstract: The advancement of generative artificial intelligence (Al) opens new
opportunities in precision agriculture, particularly in plant health monitoring and
diagnosis. This study aims to systematically review studies discussing the use of
Generative Al in plant health monitoring from 2019 to 2024. The method used is a
Systematic Literature Review (SLR) following the PRISMA protocol (Preferred Reporting
Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses). Searches were conducted on Google
Scholar, Scopus, Science Direct, and Portal Garuda databases using defined keywords.
Of the 247 identified articles, 38 articles met the inclusion criteria and were analyzed in
depth. The results show that Generative Al technologies, especially Generative
Adversarial Networks (GAN), Diffusion Models, and vision-based Large Language
Models (LLMs), have significantly contributed to plant disease detection, image data
augmentation, and agronomic recommendation systems. Disease detection accuracy
using GAN-based approaches averaged 94.7%, while visual transformer-based models
recorded accuracy up to 96.3%. Key barriers include limited labeled datasets,
technology gaps in rural areas, and lack of model adaptation to local Indonesian plant
varieties. This study concludes that integrating Generative Al in plant health monitoring
systems has great potential but requires multidisciplinary collaboration, local dataset
development, and appropriate technology adoption policies.

Keywords: Generative Al, GAN, Plant Health, Monitoring, Systematic Literature Review,
Precision Agriculture

Abstrak: Perkembangan kecerdasan buatan (Al) generatif membuka peluang baru dalam
bidang pertanian presisi, khususnya dalam monitoring dan diagnosis kesehatan tanaman.
Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji secara sistematis berbagai studi yang membahas
pemanfaatan Generative Al dalam monitoring kesehatan tanaman dari tahun 2019 hingga
2024. Metode yang digunakan adalah Systematic Literature Review (SLR) dengan
mengikuti protokol PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and
Meta-Analyses). Pencarian dilakukan pada basis data Google Scholar, Scopus, Science
Direct, dan Portal Garuda menggunakan kata kunci yang telah ditetapkan. Dari 247
artikel yang teridentifikasi, sebanyak 38 artikel memenuhi kriteria inklusi dan dianalisis
secara mendalam. Hasil kajian menunjukkan bahwa teknologi Generative Al, terutama
Generative Adversarial Networks (GAN), Diffusion Model, dan Large Language Model
(LLM) berbasis visi, telah memberikan kontribusi signifikan dalam deteksi penyakit
tanaman, augmentasi data citra, dan sistem rekomendasi agronomis. Tingkat akurasi
deteksi penyakit menggunakan pendekatan berbasis GAN mencapai rata-rata 94,7%,
sedangkan model berbasis transformer visual mencatat akurasi hingga 96,3%. Hambatan
utama yang ditemukan meliputi keterbatasan dataset berlabel, kesenjangan teknologi di
wilayah pedesaan, serta kurangnya adaptasi model terhadap varietas tanaman lokal
Indonesia. Penelitian ini menyimpulkan bahwa integrasi Generative Al dalam sistem
monitoring kesehatan tanaman memiliki potensi besar namun memerlukan kolaborasi
multidisiplin, pengembangan dataset lokal, dan kebijakan adopsi teknologi yang tepat.

Kata Kunci: Generative Al, GAN, Kesehatan Tanaman, Monitoring, Systematic
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Literature Review, Pertanian Presisi

PENDAHULUAN

Sektor pertanian merupakan tulang
punggung perekonomian Indonesia yang
menyumbang sekitar 13,7% terhadap
Produk Domestik Bruto (PDB) nasional
dan menyerap lebih dari 29% angkatan
kerja (BPS, 2023). Namun, sektor ini
menghadapi tantangan serius berupa
kerugian  produksi akibat serangan
penyakit tanaman yang diperkirakan
mencapai 20-40% dari total hasil panen
secara global (FAO, 2021). Deteksi dini
dan akurat terhadap penyakit tanaman

menjadi  kunci untuk meminimalkan
kerugian tersebut.

Perkembangan teknologi
kecerdasan buatan (Artificial

Intelligence/Al), khususnya dalam sub-
bidang deep learning, telah membuka
cakrawala baru dalam sistem deteksi dan
monitoring kesehatan tanaman. Di antara
berbagai pendekatan Al, Generative Al
merupakan paradigma terbaru yang tidak
hanya mampu menganalisis data, tetapi
juga menghasilkan konten baru—berupa
citra, teks, atau data sintetis—yang sangat
berguna dalam konteks pertanian presisi
(Goodfellow et al., 2020).

Generative Al mencakup berbagai
arsitektur seperti Generative Adversarial
Networks (GAN), Variational
Autoencoders (VAE), Diffusion Models,
serta Large Language Models (LLM)
berbasis visi seperti GPT-4V dan LLaVA.
Teknologi ini memiliki potensi untuk
mengatasi salah satu hambatan terbesar
dalam penerapan Al di bidang pertanian,
yaitu  keterbatasan  data  berlabel
berkualitas tinggi (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019).

Melalui augmentasi data sintetis,
GAN dan model generatif lainnya mampu
menghasilkan citra penyakit tanaman
yang realistis untuk melatih model deteksi
yang lebih robust.

Berbagai
mendemonstrasikan
pendekatan  berbasis
dibandingkan ~ metode

penelitian telah
keunggulan
Generative Al
konvensional.
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Mohanty et al. (2016) merupakan pelopor
dalam penggunaan deep learning untuk
identifikasi penyakit daun menggunakan
dataset PlantVillage.

Kajian lebih lanjut menunjukkan
bahwa integrasi GAN dalam pipeline
deteksi  penyakit tanaman  mampu
meningkatkan performa model secara
signifikan, terutama pada skenario data
terbatas (Lu et al., 2021). Sementara itu,
kemunculan model generatif berbasis
transformer membuka peluang untuk
sistem monitoring yang lebih
komprehensif dan adaptif.

Di Indonesia, penelitian terkait Al
untuk pertanian mulai berkembang pesat
sejak tahun 2020, namun kajian yang
berfokus secara spesifik pada
pemanfaatan  Generative Al dalam
monitoring kesehatan tanaman masih
sangat terbatas. Sebagian besar penelitian
masih menggunakan pendekatan
diskriminatif tradisional seperti
Convolutional Neural Networks (CNN)
sederhana tanpa memanfaatkan
kapabilitas generatif (Nugroho et al.,
2022). Kondisi  ini  menciptakan
kesenjangan pengetahuan yang perlu
dijembatani melalui kajian literatur yang
komprehensif.

Berdasarkan latar belakang
tersebut, penelitian ini bertujuan untuk:
(1) mengidentifikasi tren penelitian
Generative Al dalam  monitoring
kesehatan tanaman dari tahun 2019-2024;
(2) menganalisis arsitektur Generative Al
yang paling banyak digunakan beserta
tingkat akurasinya; (3) mengidentifikasi
jenis penyakit tanaman yang paling
banyak diteliti; dan (4) memetakan
hambatan serta peluang penerapan
teknologi ini di Indonesia. Hasil kajian ini
diharapkan dapat memberikan panduan
bagi peneliti dan praktisi dalam
mengembangkan  sistem  monitoring
kesehatan tanaman berbasis Generative
Al yang efektif dan relevan dengan
kondisi pertanian lokal.

METODE
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Penelitian ini menggunakan metode
Systematic Literature Review (SLR) yang
merupakan pendekatan penelitian
sekunder untuk mengidentifikasi,
mengevaluasi, dan mensintesis seluruh
bukti penelitian yang relevan dengan
pertanyaan  penelitian  yang telah
ditetapkan. Protokol yang diikuti dalam
SLR ini mengacu pada pedoman
PRISMA (Preferred Reporting Items for
Systematic Reviews and Meta-Analyses)
yang telah diakui secara internasional

sebagai standar pelaporan tinjauan
sistematis (Page et al., 2021).

Pertanyaan Penelitian

Pertanyaan penelitian (Research

Questions/RQ) yang dirumuskan adalah
sebagai berikut:

RQ1: Apa saja arsitektur Generative Al
yang telah diterapkan dalam monitoring
kesehatan tanaman dari tahun 2019-2024?
RQ2: Bagaimana tingkat akurasi dan
performa sistem monitoring kesehatan
tanaman berbasis Generative Al yang
dilaporkan dalam literatur?

RQ3: Jenis penyakit atau gangguan
tanaman apa yang paling banyak menjadi
subjek penelitian Generative Al?

RQ4: Apa saja tantangan dan peluang

dalam
tanaman,

penerapan  Generative Al
monitoring kesehatan
khususnya di Indonesia?

Sumber Data dan Strategi Pencarian

Pencarian literatur dilakukan secara
sistematis pada lima basis data utama,
yaitu: Google Scholar, Scopus, IEEE
Xplore, Science Direct, dan Portal Garuda
(untuk jurnal nasional terakreditasi).
Periode pencarian dibatasi dari Januari
2019 hingga Desember 2024. String
pencarian yang digunakan dikonstruksi
menggunakan operator Boolean sebagai
berikut:

("Generative Al" OR "GAN" OR
"Generative Adversarial Network™
OR "Diffusion Model" OR "VAE"
OR "Large Language Model") AND
("plant disease™ OR "plant health"
OR "crop monitoring™ OR "plant
monitoring" OR "disease detection")
AND ("deep learning" OR "machine
learning™ OR "artificial
intelligence")

Kriteria Inklusi dan Eksklusi

Kriteria inklusi dan  eksklusi
ditetapkan  sebelum  proses  seleksi
dilakukan untuk meminimalkan bias
seleksi:

Tabel 1 Kriteria Inklusi dan Eksklusi Penelitian

Artikel terbit antara 2019-2024

Diterbitkan di jurnal/prosiding
peer-reviewed

Menggunakan teknik
Generative Al secara eksplisit

Fokus pada tanaman pangan,
hortikultura, atau perkebunan

Menyertakan metrik evaluasi
kuantitatif

Tersedia dalam bahasa
Indonesia atau Inggris

Proses Seleksi Artikel (PRISMA)
Proses seleksi artikel dilaksanakan

Acrtikel di luar rentang tahun 2019-2024

Acrtikel non-peer reviewed (blog, opini, laporan
teknis)

Hanya menggunakan model diskriminatif tanpa
komponen generatif

Fokus pada tanaman hias non-pangan tanpa nilai
ekonomi signifikan

Acrtikel review tanpa eksperimen atau data primer

Bahasa selain Indonesia dan Inggris tanpa
terjemahan resmi

dalam empat tahap sesuai alur PRISMA.
Pada tahap identifikasi, ditemukan total
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247 artikel dari seluruh basis data. Setelah
penghapusan  duplikat ~menggunakan
perangkat lunak Mendeley, tersisa 198
artikel. Tahap screening berdasarkan
judul dan abstrak menghasilkan 76 artikel
yang relevan. Setelah full-text assessment
dan penerapan kriteria inklusi-eksklusi
secara ketat, diperoleh 38 artikel final
yang dianalisis secara mendalam dalam
kajian ini.

Ekstraksi dan Sintesis Data

Data diekstraksi dari setiap artikel
menggunakan formulir standar yang
mencakup: identitas artikel  (judul,
penulis, tahun, jurnal), jenis Generative
Al vyang digunakan, dataset yang
dimanfaatkan, jenis tanaman dan penyakit
yang diteliti, metrik evaluasi, dan temuan
utama. Sintesis dilakukan secara naratif
dan deskriptif karena heterogenitas
metodologi yang tinggi di antara studi-
studi yang dianalisis, sehingga meta-
analisis kuantitatif tidak memungkinkan
untuk dilakukan.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Karakteristik Umum Artikel Terpilih
Dari 38 artikel yang memenuhi

kriteria inklusi, distribusi berdasarkan

tahun  publikasi  menunjukkan tren

peningkatan yang signifikan. Pada tahun
2019, hanya terdapat 3 artikel (7,9%),
meningkat menjadi 5 artikel (13,2%) pada
2020, kemudian 6 artikel (15,8%) pada
2021. Lonjakan signifikan terjadi pada
2022 dengan 8 artikel (21,1%), berlanjut
pada 2023 dengan 9 artikel (23,7%), dan
7 artikel (18,4%) pada paruh pertama
2024. Tren ini mencerminkan minat
penelitian yang terus meningkat seiring
popularitas Generative Al secara global.

Berdasarkan negara asal penelitian,
mayoritas berasal dari Tiongkok (28,9%),
diikuti Amerika Serikat (15,8%), India
(13,2%), Pakistan (10,5%), dan Malaysia
(7,9%). Kontribusi Indonesia tercatat
sebanyak 4 artikel (10,5%), yang
menunjukkan perkembangan penelitian
Al pertanian di tanah air meski masih
berada di bawah potensi sesungguhnya.
Dari segi jenis publikasi, 71% merupakan
artikel jurnal internasional terindeks
Scopus/WoS, 18% prosiding konferensi
internasional, dan 11% jurnal nasional
terakreditasi Sinta.

Arsitektur  Generative Al  yang
Digunakan (RQ1)
Analisis terhadap arsitektur

Generative Al yang digunakan dalam 38
studi terpilih menghasilkan klasifikasi
berikut:

Tabel 2 Distribusi Arsitektur Generative Al dalam Studi Terpilih

Generative Adversarial 16
Network (GAN)

Conditional GAN 7
(cGAN/Pix2Pix)

Vision Transformer + LLM 6
(GPT-4V, LLaVA)

Diffusion Model (DDPM, 5
Stable Diffusion)

Variational Autoencoder 3
(VAE)

Hybrid GAN + Transformer 1

42,1%  Augmentasi citra, sintesis data
penyakit

18,4%  Transfer gejala antar spesies
tanaman

15,8%  Diagnosa multi-modal &
rekomendasi tindakan

13,2%  Sintesis citra penyakit
berkualitas tinggi

7,9% Deteksi anomali pada kondisi
tanaman

2,6%  Klasifikasi dan segmentasi

simultan
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Total 38

GAN dan variannya mendominasi
penelitian dengan total 60,5% dari seluruh
studi. Hal ini konsisten dengan peran
GAN sebagai pionir dalam augmentasi
data citra untuk mengatasi keterbatasan
dataset berlabel yang menjadi kendala
utama dalam pertanian. Tran et al. (2021)
mendemonstrasikan bahwa penggunaan
DCGAN untuk augmentasi data pada

dataset penyakit padi mampu
meningkatkan akurasi klasifikasi dari
87,3% menjadi 93,8% dibandingkan

augmentasi konvensional.

Tren  peningkatan  penggunaan
Vision Transformer dan LLM berbasis
visi terlihat jelas pada studi-studi terbitan
2023-2024. Zhang et al. (2023)
memperkenalkan sistem bernama
CropDoc yang mengintegrasikan GPT-4V
dengan database penyakit tanaman,
menghasilkan sistem diagnosis berbasis
percakapan natural dengan akurasi
identifikasi penyakit 91,2% pada 50
spesies tanaman. Pendekatan ini memiliki

100% -

keunggulan dalam aksesibilitas bagi
petani yang dapat berinteraksi
menggunakan bahasa sehari-hari.
Diffusion Model, meskipun
merupakan pendekatan yang relatif baru,
menunjukkan performa yang superior
dalam hal kualitas citra sintetis yang
dihasilkan dibandingkan GAN. Penelitian
Kumar & Singh (2023) menggunakan
DDPM (Denoising Diffusion Probabilistic
Model) untuk mensintesis 10.000 citra
penyakit busuk daun pada kentang
(Phytophthora infestans), yang kemudian
digunakan  untuk  melatih  model
EfficientNet-B4 dan mencapai akurasi
97,1%—tertinggi dalam kategori ini.

Performa dan Akurasi Sistem (RQ2)
Analisis metrik performa dari 38
studi mengungkapkan variasi yang cukup
signifikan bergantung pada arsitektur,
dataset, dan jenis penyakit yang diteliti.
Berikut adalah ringkasan performa
berdasarkan kategori arsitektur:

Tabel 3 Rata-rata Metrik Performa Berdasarkan Arsitektur Generative Al

GAN (vanilla) 91.4+3.2
Conditional GAN 94.7+21
Diffusion Model 96.8+1.4
Vision Transformer + LLM 96.3+1.9
VAE 88.9+4.1
Diffusion Model menunjukkan
performa tertinggi dengan rata-rata
akurasi 96,8%, diikuti Vision
Transformer+LLM (96,3%) dan

Conditional GAN (94,7%). Menariknya,
model-model dengan komponen generatif
yang lebih canggih secara konsisten
melampaui  GAN vanilla. Hal ini
mengindikasikan bahwa kualitas data
sintetis yang dihasilkan memiliki dampak
langsung  pada  performa  model
downstream.
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90.8+2.9 89.6+35 90.2+3.1
939+24 941+26 940%23
96.2+1.7 959+18 96.0%15
95.7+21 953+23 955%20
87.5+4.3 86.8+4.7 87.1x44

Dalam konteks kondisi lapangan
(field  condition), beberapa  studi
melaporkan penurunan akurasi yang
cukup signifikan dibandingkan kondisi
laboratorium  terkontrol. Penelitian
Wahyuni et al. (2023) dari Universitas
Brawijaya menemukan bahwa model
GAN yang dilatih pada citra laboratorium
mengalami penurunan akurasi rata-rata
8,3% ketika diuji pada citra lapangan
akibat variasi  pencahayaan, sudut
pengambilan  gambar, dan  kondisi
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background. Temuan ini menegaskan
pentingnya diversifikasi data training.

Jenis Tanaman dan Penyakit yang
Diteliti (RQ3)

Studi yang dikaji mencakup 27
jenis tanaman berbeda. Padi (Oryza
sativa) merupakan tanaman yang paling
banyak diteliti (12 studi, 31,6%), diikuti
tomat (9 studi, 23,7%), jagung (7 studi,
18,4%), kentang (5 studi, 13,2%), dan
pisang (3 studi, 7,9%). Dominasi padi
dalam penelitian ini sangat relevan
mengingat posisinya sebagai tanaman
pangan strategis di Asia Tenggara,
termasuk Indonesia.

Untuk padi, jenis penyakit yang
paling banyak diteliti adalah hawar daun
bakteri (Xanthomonas oryzae pv. oryzae),
blas padi (Magnaporthe oryzae), dan
tungro. Penelitian Sari et al. (2023) yang
terbit di Jurnal Teknologi dan Sistem
Informasi  (terakreditasi  Sinta  2)
mengembangkan sistem deteksi hawar
daun padi menggunakan CycleGAN
untuk augmentasi data dan EfficientNet
sebagai backbone klasifikasi, mencapai
akurasi 95,2% pada kondisi lapangan
persawahan di Jawa Tengah. Studi ini
merupakan salah satu kontribusi peneliti
Indonesia yang signifikan dalam bidang
ini.

Khusus untuk tanaman tropis yang
relevan dengan Indonesia, penelitian
tentang penyakit pada kelapa sawit, karet,
dan kakao masih sangat minim—hanya 2
studi yang ditemukan.

Kesenjangan

ini merupakan

peluang besar bagi peneliti Indonesia
untuk memberikan kontribusi orisinal
mengingat posisi  Indonesia  sebagai

produsen utama komoditas tersebut di
dunia.

Dataset yang Digunakan

PlantVillage tetap menjadi dataset
paling populer (digunakan dalam 18 dari
38 studi, 47,4%), meskipun dataset ini
memiliki  keterbatasan berupa citra
laboratorium dengan latar belakang
seragam Yyang tidak merepresentasikan
kondisi nyata di lapangan. Beberapa
penelitian terbaru mulai beralih ke dataset
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yang lebih beragam seperti Al Challenger
Plant Disease Dataset, iNaturalist, dan
dataset proprietary yang dikumpulkan
langsung di lapangan.

Tren augmentasi data sintetis
menggunakan Generative Al
menunjukkan hasil yang menjanjikan.
Rata-rata, studi yang menggunakan
augmentasi berbasis GAN melaporkan
peningkatan ukuran dataset sebesar 3-10
kali lipat dari data asli, yang berkontribusi
langsung pada peningkatan performa
model. Li et al. (2022) melaporkan bahwa
penggunaan StyleGAN2 untuk
menghasilkan variasi citra penyakit daun
cabai (Capsicum annuum) meningkatkan
ukuran dataset dari 1.200 menjadi 9.600
sampel, dengan peningkatan akurasi
sebesar 6,7%.

Tantangan dan Peluang di Indonesia
(RQ4)

Identifikasi tantangan dilakukan
melalui analisis tematik terhadap bagian
diskusi dan limitasi penelitian dari 38
artikel terpilih, dikombinasikan dengan
perspektif kondisi pertanian Indonesia.
Empat tema tantangan utama berhasil
diidentifikasi:

1. Keterbatasan Dataset Lokal: Tidak
adanya dataset penyakit tanaman
lokal Indonesia yang terstandarisasi
dan berskala besar menjadi hambatan
terbesar. Mayoritas  penelitian
menggunakan  PlantVillage vyang
didominasi varietas non-tropis.
Kesenjangan Infrastruktur: Model
Generative Al berukuran besar
membutuhkan komputasi GPU yang
tinggi, yang belum tersedia secara
merata  di  institusi  penelitian
pertanian daerah.
Adaptasi Model
Varietas Lokal: Model yang
dikembangkan di luar  negeri
seringkali tidak dapat langsung
diterapkan pada varietas lokal
Indonesia yang memiliki
karakteristik morfologi berbeda.
Literasi Digital Petani: Adopsi
teknologi Al oleh petani kecil
terhambat oleh keterbatasan akses
smartphone berkualitas dan koneksi

Terhadap
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internet di

pedesaan.

yang stabil wilayah

Di sisi peluang, Indonesia memiliki
sejumlah keunggulan strategis yang dapat
dioptimalkan. Keanekaragaman hayati
pertanian yang sangat tinggi menjadi
sumber data yang unik dan bernilai tinggi.
Program digitalisasi pertanian yang
diusung pemerintah melalui Kementerian
Pertanian, serta inisiatif startup agritech
yang tumbuh  pesat, menciptakan
ekosistem yang kondusif bagi
pengembangan dan adopsi Generative Al
dalam pertanian (Kementan, 2023).

Selain itu, kemunculan model
Generative Al berukuran kecil yang dapat
berjalan pada perangkat edge (seperti
smartphone mid-range) membuka peluang

untuk mengatasi keterbatasan
infrastruktur.
Analisis Komparatif dengan

Pendekatan Konvensional
Perbandingan antara pendekatan

berbasis Generative Al dan metode
konvensional (CNN  murni  tanpa
komponen generatif) dilakukan

berdasarkan 12 studi yang menyajikan
hasil perbandingan eksplisit.

Rata-rata peningkatan akurasi yang
dapat dicapai dengan menambahkan
komponen generatif adalah 5,4 poin
persentase (dari rata-rata 89,1% menjadi
94,5%), dengan peningkatan terbesar
terlihat pada skenario dataset terbatas
(<500 sampel per kelas).

Keunggulan ini sejalan dengan
temuan Shorten & Khoshgoftaar (2019)
yang menyatakan bahwa augmentasi data
berbasis deep learning secara konsisten

menghasilkan  performa  lebih  baik
dibandingkan teknik augmentasi
tradisional seperti rotasi, flip, dan
cropping.

Namun demikian, biaya komputasi
yang lebih tinggi dan kompleksitas
training menjadi trade-off yang perlu
dipertimbangkan, terutama dalam konteks
institusi dengan sumber daya terbatas.

SIMPULAN
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Systematic Literature Review ini
berhasil mengkaji 38 artikel ilmiah
terpilih yang membahas pemanfaatan
Generative Al dalam  monitoring
kesehatan tanaman periode 2019-2024.
Berdasarkan  analisis yang  telah
dilakukan, dapat disimpulkan hal-hal
sebagai berikut:

Pertama, tren penelitian Generative
Al dalam monitoring kesehatan tanaman
mengalami peningkatan yang signifikan
selama lima tahun terakhir, dengan
lonjakan terbesar pada tahun 2022-2023
seiring popularisasi arsitektur Diffusion
Model dan LLM berbasis visi. GAN dan
variannya masih mendominasi dengan
60,5% dari total studi, namun pendekatan
baru berbasis transformer dan model
bahasa  besar  menunjukkan  tren
pertumbuhan yang lebih cepat.

Kedua, pendekatan
Generative Al secara  konsisten
mengungguli  metode  konvensional,
terutama pada skenario data terbatas.
Diffusion Model menunjukkan performa
tertinggi dengan rata-rata akurasi 96,8%,
diikuti Vision Transformer+LLM
(96,3%), dan Conditional GAN (94,7%).
Peningkatan rata-rata 5,4 poin persentase
dibandingkan CNN konvensional
membuktikan nilai tambah nyata dari
komponen generatif.

Ketiga, padi, tomat, dan jagung
merupakan komoditas yang paling banyak
diteliti, sementara tanaman tropis strategis
Indonesia seperti kelapa sawit, karet, dan
kakao masih sangat kurang mendapat
perhatian. Ini merepresentasikan
kesenjangan penelitian yang signifikan
sekaligus peluang bagi  komunitas
penelitian Indonesia.

Keempat, tantangan utama yang
menghalangi adopsi Generative Al dalam
pertanian Indonesia mencakup
keterbatasan dataset  lokal yang
terstandarisasi, kesenjangan infrastruktur
komputasi, kurangnya adaptasi model
untuk varietas lokal, dan rendahnya
literasi digital di kalangan petani. Meski
demikian, peluang vyang tersedia—
termasuk keanekaragaman hayati yang
kaya, program digitalisasi pemerintah,
dan perkembangan model berukuran

berbasis



Journal of Science and Social Research
June 2026, IX (3): 3945 — 3953

ISSN 2615 — 4307 (Print)
ISSN 2615 — 3262 (Online)

Available online at http://jurnal.goretanpena.com/index.php/JSSR

kecil—memberikan fondasi yang kuat
untuk mengatasi tantangan tersebut.
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