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ABSTRAK

EVALUASI KINERJA METODE KECERDASAN BUATAN DALAM
DETEKSI PENYAKIT PADA DAUN TEBU

OLEH
NURUL FADILAH

Produktivitas tanaman tebu (Saccharum officinarum Linn.) sangat dipengaruhi oleh
berbagai penyakit yang disebabkan oleh bakteri, virus, dan hama. Deteksi penyakit
pada daun tebu sangat penting dilakukan untuk mencegah penurunan hasil panen
dan menjaga kualitas produksi gula. Dengan membandingkan Convolutional
Neural Networks (CNN) dan Support Vector Machine (SVM), penelitian ini
bertujuan untuk menilai keefektifan metode kecerdasan buatan dalam mendeteksi
penyakit tebu. Dataset yang digunakan berasal dari Mendeley Data dan mencakup
11 kategori, seperti tebu sehat dan berbagai jenis penyakit. Arsitektur CNN yang
digunakan dalam penelitian ini adalah ResNet50 dan InceptionV3, sedangkan SVM
digunakan sebagai metode Klasifikasi tradisional. Prosedur penelitian meliputi
analisis data, pra-pemrosesan, ekstraksi fitur, serta pelatihan dan evaluasi model
dengan menggunakan berbagai skenario data. Menggunakan metrix accuracy,
presisi, recall, dan F1-score digunakan dalam proses evaluasi. Di antara model
CNN, InceptionV3, dengan rasio pembagian data 80%:10%:10%, mencapai akurasi
tertinggi sebesar 0.9636, secara signifikan mengungguli arsitektur lainnya. Dalam
SVM, kernel linear menghasilkan kinerja terbaik, dengan rasio pembagian data
80%:10%:10%, mencapai akurasi 0.9080.

Kata Kunci: Kecerdasan Buatan, CNN, SVM, Penyakit pada Daun Tebu



ABSTRACT

PERFORMANCE EVALUATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE
METHODS IN SUGARCANE LEAF DISEASE DETECTION

By

NURUL FADILAH

The productivity of sugarcane (Saccharum officinarum Linn.) is greatly affected by
various diseases caused by bacteria, viruses and pests. Disease detection in
sugarcane leaves is very important to prevent a decrease in yield and maintain the
quality of sugar production. By comparing Convolutional Neural Networks (CNN)
and Support Vector Machine (SVM), this study aims to assess the effectiveness of
Artificial Intelligence methods in detecting sugarcane diseases. The dataset used
comes from Mendeley Data and includes 11 categories, such as healthy sugarcane
and different types of diseases. The CNN architectures used in this study were
ResNet50 and InceptionV3, while SVM was used as the traditional classification
method. The research procedure includes data analysis, pre-processing, feature
extraction, and model training and evaluation using various data scenarios.
Accuracy, precision, recall, and Fl-score metrics were used in the evaluation
process. Among the CNN models, InceptionV3, with a data sharing ratio of
80%:10%:10%, achieved the highest accuracy of 0.9636, significantly
outperforming the other architectures. In SVM, the linear kernel produced the best
performance, with a data split ratio of 80%:10%:10%, achieving an accuracy of
0.9080.

Keywords: Artificial Intelligence, CNN, SVM, Sugarcane Leaf Disease
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1. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Indonesia adalah negara agraris yang sebagian besar penduduknya bekerja di sektor
pertanian. Menurut Badan Pusat Statistik Indonesia (2023), sektor pertanian
memiliki peran penting dalam perekonomian negara yang dibuktikan dengan
kontribusinya terhadap Produk Domestik Bruto (PDB) sebesar 12,40% pada tahun
2022. Peran sektor pertanian tidak hanya sebatas pada kontribusi ekonomi, tetapi
juga dalam memenuhi kebutuhan dasar masyarakat dan meningkatkan
kesejahteraan, terutama bagi mereka yang masih berada di bawah garis kemiskinan
(Ayun et al., 2020). Salah satu upaya untuk meningkatkan kesejahteraan
masyarakat adalah melalui pembangunan sektor perkebunan yang merupakan
bagian dari pembangunan sektor pertanian dan pembangunan nasional. Sektor
perkebunan memiliki peran strategis dalam meningkatkan perekonomian nasional,
termasuk sebagai penyumbang PDB. Menurut Badan Pusat Statistik (2023), sektor
perkebunan menyumbang 3,76% PDB pada tahun 2022 dan menduduki peringkat
pertama. Salah satu komoditas utama dari sektor ini adalah tebu (Saccharum
officinarum Linn.) dengan produk akhir berupa gula pasir.

Menjaga produktivitas tebu merupakan salah satu upaya untuk menjamin
ketersediaan pasokan gula. Namun, produktivitas tebu mengalami penurunan di
sebabkan oleh infeksi hama dan penyakit. Tantangan ini berdampak pada
penurunan produksi gula, karena infeksi penyakit dapat menyebabkan kualitas gula
menurun (Rahmad, 2021). Akibat buruknya kualitas dan kuantitas tebu yang akan
terpengaruh, penyakit dan hama tanaman ini tidak hanya menimbulkan kerugian
bagi petani, tetapi juga pabrik gula sebagai pemilik perkebunan tebu. Terdapat
beberapa penyakit yang menyerang tanaman tebu di sebabkan oleh jamur, virus,
dan bakteri.



Penyakit yang disebabkan oleh jamur diantaranya adalah penyakit karat (rust)
dapat menyebabkan penurunan hasil tanaman tebu sehingga memberikan kerugian
yang bervariasi dari angka 10 hingga 20%, dan pada kondisi yang parah,
kerugiannya dapat mencapai hingga 50% (Selvakumar & Viswanathan, 2020).
Penyakit Busuk Merah (redrot) yang disebabkan oleh jamur Colletotrichum
falcatum. Penyakit ini merupakan salah satu penyakit tebu yang paling merusak dan
sering disebut sebagai "kanker tebu". Redrot menyerang batang, rimpang (stubble),
dan tulang daun tebu (Sharma et al., 2017). Penyakit Pokkah Boeng adalah penyakit
yang disebabkan oleh kompleks spesies jamur Fusarium. Penyakit ini menjadi
masalah serius dalam budidaya tebu karena dapat menyebabkan kerugian ekonomi
yang signifikan, dengan penurunan hasil dan kualitas tebu yang bervariasi antara
5% - 90% tergantung pada varietas yang terinfeksi (Tiwari 2020). Penyakit Smutt
disebabkan oleh jamur S. scitamineum, yang dapat menginfeksi tanaman melalui
teliospora yang ada di tanah atau melalui setts (batang tebu yang ditanam) yang
terinfeksi. Infeksi Smutt dapat menyebabkan penurunan persentase germinasi dan
hasil panen. Misalnya, hanya 14% dan 31% germinasi yang tercatat pada setts yang
terinfeksi secara alami dan buatan, dibandingkan dengan 40% pada setts yang sehat
(Rajput et al., 2021). Penyakit dried leaves pada tebu sering kali disebabkan oleh
infeksi jamur dan bakteri yang menyerang jaringan tanaman selama kondisi iklim
yang kering atau lembab tinggi. Beberapa penelitian mencatat bahwa jamur seperti
Xanthomonas albilineans dapat menyebabkan gejala leaf scald, yaitu daun
mengering pada ujung atau muncul garis putih paralel dengan tulang daun
(Viswanathan et al.,, 2022). Penyakit sett rot pada tebu disebabkan oleh
Ceratocystis paradoxa, yang merupakan salah satu penyebab utama kegagalan

perkecambahan di ladang (Ravichandran et al., 2023).

Penyakit yang disebabkan oleh virus diantaranya adalah penyakit kuning (Yellow
disease) yang disebabkan oleh ScyLV (Sugarcane Yellow leaf virus). Penyakit ini
dapat menyebabkan tanaman tebu memiliki hasil panen yang jauh lebih rendah, dan
mengurangi pertumbuhan tanaman dan hasil panen individu antara 39 - 43% dan
30 - 34% (Bertasello et al., 2023). Banded chlorosis pada daun tebu diketahui
terkait dengan infeksi Polerovirus, virus ini menghambat respon pertahanan

tanaman dengan mengeluarkan faktor virulensi seperti protein PO, yang menekan



mekanisme pertahanan RNA tanaman (Liang et al., 2023). Dan penyakit mosaik
(mosaic) juga berdampak signifikan terhadap produksi tebu (Srivastava et al.,
2020).

Penyakit yang di sebabkan oleh bakteri diantaranya adalah penyakit Grassy Shoot
disebabkan oleh infeksi fitoplasma yang mengakibatkan gejala pertumbuhan
abnormal. Tanaman yang terinfeksi seringkali tidak menghasilkan batang tebu
yang dapat dipanen, bahkan pada tanaman yang terinfeksi ringan hanya
menghasilkan batang yang lemah. Kerugian hasil dapat mencapai 5 - 20% pada
tanaman utama, dan hingga 100% pada tanaman ratoon (Anuradha et al., 2019).

Apabila infeksi penyakit tidak segera dideteksi dan ditangani dengan baik, maka
akan berakibat pada menurunnya kualitas dan kuantitas tebu yang akan dipanen.
Cara ini tidak dapat dilakukan pada perkebunan besar karena memerlukan bantuan
tenaga ahli yang sudah berpengalaman di bidangnya, yang mana sangat mahal dan
melelahkan. Selain itu, identifikasi secara manual tidak menjamin petani dapat
mengidentifikasi dan mengklasifikasikan penyakit dengan tepat (Militante et al.,
2019). Untuk mendeteksi penyakit pada tebu secara efektif seperti, pendekatan
berbasis kecerdasan buatan artificial intelligence sangat direkomendasikan karena
memberikan solusi otomatis yang efisien, terutama di perkebunan berskala besar.
Teknologi ini mengatasi keterbatasan identifikasi manual yang rentan terhadap
human eror, terutama pada skenario perkebunan dengan area lahan yang luas
(Pudupet & Paranjothi 2024). Metode berbasis Deep Learning, seperti
Convolutional Neural Network (CNN) telah digunakan secara khusus untuk deteksi
dini penyakit tebu dengan akurasi yang tinggi. Model-model artificial intelligence
ini mampu menganalisis gejala awal melalui gambar berkualitas tinggi yang
diambil dari drone atau sensor dan memberikan hasil yang lebih akurat

dibandingkan dengan pengamatan manual (Pratitis et al., 2023).

Pembelajaran mesin telah berkembang secara signifikan, terutama dengan
penggunaan Convolutional Neural Network (CNN). CNN terbukti efektif untuk
identifikasi dan mendeteksi pola. Desain CNN selalu berubah untuk meningkatkan
kinerja untuk tugas-tugas tertentu seperti kategorisasi. Arsitektur CNN yang umum
termasuk VGG, ResNet, AlexNet, dan EfficientNet. CNN semakin banyak



digunakan bersama dengan metode klasifikasi tradisional seperti Support Vector
Machine (SVM). Metode Support Vector Machine (SVM) banyak digunakan di
berbagai bidang karena kekokohan dan efektivitasnya dalam menangani data
dimensi tinggi. Hal ini sangat berguna dalam skenario di mana jumlah fitur melebihi
jumlah sampel (Fathi et al., 2022).

Seiring dengan perkembangan teknologi, Convolutional Neural Network (CNN)
telah terbukti efektif dalam mengidentifikasi pola dan fitur visual pada gambar,
sehingga menjadi salah satu metode terdepan dalam deteksi gambar, termasuk
dalam mendeteksi penyakit tanaman. Selain itu, Support Vector Machine (SVM)
merupakan metode Machine learning yang kuat dan efisien dalam mendeteksi data
yang telah diekstraksi oleh CNN (Berhane et al., 2023). Arsitektur Convolutional
Neural Network (CNN) digunakan dalam pendeteksian tanaman padi, kedua
arsitektur ini memberikan hasil akurasi yang tinggi, dimana ResNet-50 mencapai
99,75% dan InceptionV3 menganalisis angka dengan akurasi 97,59% (Shah et al.,
2023). Support Vector Machine (SVM) mencapai akurasi yang mengesankan
sebesar 95% dalam deteksi penyakit tanaman Anggur. Tingkat akurasi yang tinggi
ini menunjukkan keefektifan SVM dalam membedakan antara gambar tanaman
normal dan yang sakit (Zuhdi et al., 2024). Dengan demikian, pendekatan ini
memiliki potensi yang besar dalam meningkatkan akurasi deteksi penyakit pada

tanaman tebu.

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja
metode kecerdasan buatan, khususnya kombinasi CNN dan Support Vector
Machine (SVM), dalam deteksi penyakit daun tebu. Evaluasi digunakan untuk
mendapatkan model dengan akurasi terbaik dan menghasilkan diagnosa lebih
akurat.



1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian dari latar belakang, rumusan masalah dari penelitian ini adalah

sebagai berikut.

1.

Bagaimana implementasi algoritma CNN dan SVM dalam deteksi penyakit
pada daun tebu?

Bagaimana pengaruh proporsi pembagian data yang berbeda terhadap kinerja
model CNN dan SVM dalam deteksi penyakit pada daun tebu?

Bagaimana hasil akurasi algoritma CNN dan SVM dalam deteksi pada

penyakit daun tebu?

1.3 Batasan Masalah

Adapun batasan masalah penelitian ini adalah sebagai berikut.

1.

Penelitian ini akan mendeteksi 11 kategori tebu yaitu daun tebu sehat, daun
tebu dengan penyakit yang disebabkan oleh jamur yaitu penyakit karat (rust),
busuk merah (redrot), pokkah bung (pokkeh boeng), luka api (Smutt), daun
kuning (dried leaves), dan busuk stek (sett rot), penyakit pada daun tebu yang
disebabkan oleh virus yaitu penyakit mosaik (mosaic), penyakit kuning (Yellow
disease), dan banded chlorosis, sedangkan penyakit yang disebabkan oleh
bakteri yaitu penyakit grassy shoot.

Dataset diambil dari website Mendeley Data.

Arsitektur CNN yang digunakan adalah ResNet50 dan InceptionV3

1.4 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut.

1.
2.

Mengimplementasikan SVM dan CNN dalam deteksi penyakit pada daun tebu.
Mengetahui pengaruh variasi proporsi pembagian data terhadap kinerja model
CNN dan SVM dalam deteksi pada penyakit daun tebu.

Mengukur hasil akurasi algoritma CNN dan SVM dalam deteksi penyakit pada

daun tebu.



1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat yang akan diperoleh dari penelitian ini antara lain sebagai berikut.

1.

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan solusi praktis bagi petani dalam
mengidentifikasi penyakit pada tanaman tebu, sehingga mereka dapat
mengambil tindakan cepat untuk mencegah kerugian.

Berkontribusi dalam pengembangan penelitian di bidang deteksi penyakit
tanaman menggunakan CNN dan SVM.

Memperkaya literatur dan penelitian terkait penerapan kecerdasan buatan
dalam meningkatkan produktivitas sektor perkebunan, Kkhususnya pada

komoditas tebu.



Il. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terdahulu

Terdapat beberapa penelitian terdahulu yang berhubungan dengan penelitian ini

yang diuraikan dalam Tabel 1.

Tabel 1. Penelitian Terdahulu

Penelitian Metode Data Akurasi
Klasifikasi Convolutional Website ResNet50 :
Penyakit Daun Neural Network Mendeley Data, 85.08%

Tebu (CNN) dan Support  terdiri dari 2569 SVM - 61.69%
Menggunakan Vector Machine citra gambar yg

Algoritma (SVM) dibagi menjadi

Convolutional lima kategori:

Neural Network healthy, mosaik,

(CNN) dan red rot, rust, and

Support Vector Yellow disease.

Machine (SVM)
(Yunizar, 2024)

Segmentasi Metode segmentasi 30 Citra daun Akurasi 76%
Penyakit Pada FCM-SVM tebu

Citra Daun Tebu

Menggunakan

Fuzzy C Means —

Support Vector




Machine Dengan
Fitur Warna
(Mentari et al.,
2015)

Klasifikasi Naive Bayes
Kematangan Tebu

Berdasarkan

Tekstur Batang

Menggunakan

Metode Naive

Bayes (Putra et

al., 2020)

400 Citra

Akurasi 71%

Klasifikasi Model deep learning
Penyakit Daun AlexNet

Tebu dengan

Model AlexNet

(Kursun et al.,

2024)

Website
Mendeley Data,
terdiri dari 2569

citra gambar

LeakyReLU :
90,67%

RelLU :
87,90%,

Klasifikasi Jenis ~ Naive Bayes
Penyakit Tebu

Menggunakan

Metode Naive

Bayes

Berdasarkan

Tekstur Pada

Citra Daun Tebu

(Sugiarto 2019)

300 Citra

68%

Evaluasi Yolo v8
Augmentasi Data
pada Deteksi

Website
Mendeley Data,

mMAP dari
40.3% menjadi
50.5%




Penyakit Daun terdiri dari 2569
Tebu dengan citra
YOLO v8 (Adib
et al., 2024)
2.2 Tebu

Tebu (Saccharum officinarum Linn.) adalah tanaman yang tumbuh di daerah tropis
dan sub tropis. Tanaman ini merupakan bagian dari keluarga rumput-rumputan
(Graminae) (Adrian et al., 2019). Tebu disebutkan sebagai tanaman yang memiliki
kandungan sukrosa tinggi dan digunakan sebagai bahan baku utama gula dan
biofuel (Mahfut et al., 2024).

Menurut (Indrawanto et al., 2010), tanaman tebu dapat dibedakan menjadi 3 jenis

berdasarkan waktu masaknya, yaitu

1. Varietas yang berumur genjah yang dikenal dengan sebutan early maturing
yang dapat dipanen pada umur 8-10 bulan,

2. Varietas yang berumur sedang atau middle maturing yang dapat dipanen pada
umur 10-12 bulan, dan

3. Varietas yang berumur dalam atau slow maturing yang dapat dipanen pada

umur di atas 12 bulan.

Saat memilih tanaman tebu untuk budidaya, penting untuk mempertimbangkan
karakteristik varietas unggul, seperti kesehatan tanaman dan potensi produksi gula
yang tinggi (Mahfut et al., 2024). Tebu yang sehat umumnya ditandai dengan daun
hijau dan segar, batang yang kokoh, dan pertumbuhan vegetatif yang optimal
(Rezende et al., 2022). Selain itu, varietas tebu dengan kandungan sukrosa tinggi
dan ketahanan terhadap kekeringan sangat direkomendasikan, karena faktor iklim
secara signifikan mempengaruhi kualitas dan produktivitas tebu (Khuimphukhieo
etal., 2024).
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2.2.1 Jamur

1.

Penyakit Karat (Rust)

Penyakit Karat (Rust) pada tanaman tebu adalah salah satu jenis penyakit
yang disebabkan oleh jamur, khususnya dari genus Puccinia. Penyakit ini
dapat muncul dalam dua bentuk utama, yaitu karat jingga dan karat biasa.
Gejala penyakit karat ditandai dengan adanya bercak-bercak pada daun,
terutama pada permukaan bawah, dengan ukuran bercak bervariasi antara
panjang 2-20 mm dan lebar 1-3 mm. Daun yang terinfeksi parah dapat
menunjukkan banyak bintik-bintik coklat yang mengarah ke area nekrotik
yang luas. Karat biasa memiliki karakteristik lesi yang mirip dengan karat
jingga, tetapi perbedaannya terletak pada warna dan bentuk bercak. Karat
biasa berwarna coklat kemerahan hingga coklat, sedangkan karat jingga
memiliki bercak kuning kecil memanjang yang dapat dilihat pada kedua
permukaan daun (Ratnasari et al., 2014). Berikut ini adalah ilustrasi penyakit

rust pada tebu yang ditunjukkan pada Gambar 1.

Gambar 1. Penyakit Karat (Rust) pada daun tebu (https://data.mendeley.com)

Penyakit Busuk Merah (Redrot)

Penyakit Busuk Merah (Redrot) adalah penyakit yang disebabkan oleh jamur
Colletotrichum falcatum. Penyakit ini merupakan salah satu masalah utama
dalam budidaya tebu, terutama di daerah tropis. Gejala awal penyakit ini sulit
dikenali, namun setelah musim hujan, gejala mulai muncul. Tanda-tanda awal
termasuk hilangnya warna dan daun rontok dari bagian atas batang. Seiring

perkembangan penyakit, batang tebu menjadi keriput, dan bagian dalam batang
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akan menunjukkan warna merah yang diselingi bercak-bercak putih. Pada
stadium lanjut, jamur dapat membentuk titik-titik hitam (acervuli) di sekitar ruas
batang. Penyebaran Penyakit ini terutama menyebar melalui bibit yang terinfeksi
(stek) dan juga dapat menyebar melalui konidia dan klamidospora yang ada di
dalam tanah. Jamur dapat bertahan hidup pada sisa-sisa tanaman yang terinfeksi
di dalam tanah selama beberapa bulan (Thineshkumar 2023). Berikut ini adalah
ilustrasi penyakit redrot pada tebu yang ditunjukkan pada Gambar 2.

Gambar 2. Penyakit Busuk Merah (Redrot) pada daun tebu
(https://data.mendeley.com)

. Penyakit Pokah Bung (Pokkah Boeng)

Penyakit Pucuk Pokkah Boeng adalah penyakit yang disebabkan oleh kompleks
spesies jamur Fusarium, yang paling umum adalah Fusarium proliferatum, F.
moniliformae, F. verticillioides, F. sacchari, dan F. andiyazi (Tiwari et al.,
2020). Penyakit ini menjadi masalah serius dalam budidaya tebu karena dapat
menyebabkan kerugian ekonomi yang signifikan, dengan penurunan hasil dan
kualitas tebu yang bervariasi antara 5% - 90% tergantung pada varietas yang
terinfeksi (Tiwari 2020). Penyakit ini ditandai dengan gejala seperti klorosis
pada daun muda, deformasi batang, dan pembusukan bagian atas batang, yang
dapat menyebabkan kematian seluruh bagian atas tanaman. Selain itu, penyakit
ini telah dilaporkan menyebar dengan cepat di berbagai daerah penghasil tebu di
India dan negara lain, menjadikannya ancaman yang semakin meningkat bagi
produksi tebu global. Pokkah Boeng juga dipengaruhi oleh kondisi iklim yang
berubah, yang dapat meningkatkan insiden penyakit dan hama pada tanaman
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tebu (Tiwari 2020). Berikut ini adalah ilustrasi penyakit Pokkah Boeng pada tebu
yang ditunjukkan pada Gambar 3.

Gambar 3. Penyakit pokah bung (pokkah boeng) pada daun tebu
(https://data.mendeley.com)

4. Penyakit Luka Api (Smutt)

Penyakit Smutt disebabkan oleh jamur S. scitamineum, yang dapat menginfeksi
tanaman melalui teliospora yang ada di tanah atau melalui setts (batang tebu
yang ditanam) yang terinfeksi. Infeksi Smut dapat menyebabkan penurunan
persentase germinasi dan hasil panen. Misalnya, hanya 14% dan 31% germinasi
yang tercatat pada setts yang terinfeksi secara alami dan buatan, dibandingkan
dengan 40% pada setts yang sehat (Rajput et al., 2021). Berikut ini adalah
ilustrasi penyakit Smutt pada tebu yang ditunjukkan pada Gambar 4.

.

Gambar 4. Penyakit luka api (Smutt) pada daun tebu (https://data.mendeley.com)



https://data.mendeley.com/
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5. Penyakit Daun Kering (dried leave)

Penyakit dried leaves pada tebu sering kali disebabkan oleh infeksi jamur dan
bakteri yang menyerang jaringan tanaman selama kondisi iklim yang kering atau
lembab tinggi. Beberapa penelitian mencatat bahwa jamur seperti Xanthomonas
albilineans dapat menyebabkan gejala leaf scald, yaitu daun mengering pada
ujung atau muncul garis putih paralel dengan tulang daun (Viswanathan et al.,
2022). Infeksi Xanthomonas albilineans pada tebu, terutama pada musim
kemarau atau musim dengan kelembapan tinggi, dapat memperparah gejala
penyakit daun kering. Selain itu gejala daun melepuh dengan garis-garis putih
sejajar, infeksi ini menyebabkan daun menguning dan akhirnya mengering, yang
berakibat pada berkurangnya kemampuan fotosintesis tanaman. Tanaman yang
terinfeksi dapat menunjukkan penurunan kualitas dan hasil panen karena
jaringan yang rusak menghambat transportasi air dan nutrisi, mempercepat
proses pengeringan daun dan kematian tanaman (Viswanathan 2022). Berikut
ini adalah ilustrasi penyakit dried leave pada tebu yang ditunjukkan pada
Gambar 5.

Gambar 5. Penyakit daun kering (dried leaves) (https://data.mendeley.com)

6. Penyakit Busuk Stek (Sett Rot)

Penyakit Busuk Stek (sett rot) pada tebu disebabkan oleh jamur Ceratocystis
paradoxa, yang menginfeksi tebu melalui potongan batang (setts) yang
digunakan untuk regenerasi tanaman. Infeksi ini sering terjadi pada lahan dengan
drainase buruk, di mana kelembapan yang tinggi mendukung perkembangan

patogen. Jamur ini menghasilkan senyawa berbau seperti etil asetat, yang
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membuat setts terinfeksi berbau seperti nanas matang. Infeksi sett rot
mengakibatkan kegagalan perkecambahan, yang menyebabkan area tanaman
yang tidak merata dan menurunkan populasi tebu secara signifikan di ladang
(Ravichandran et al., 2023). Berikut ini adalah ilustrasi penyakit sett rot pada

tebu yang ditunjukkan pada Gambar 6.

Gambar 6. Penyakit Busuk Stek (tt rot) pada daun tebu
(https://data.mendeley.com)

2.2.2 Virus
1. Penyakit Mosaik (Mosaic)

Penyakit Mosaik adalah penyakit yang disebabkan oleh Sugarcane streak
mosaic virus (SCSMV). Penyakit ini ditandai dengan gejala mosaik pada daun,
yang dapat mencakup pola klorosis dan garis-garis pada daun muda. Penyakit
ini terutama ditularkan melalui bahan vegetatif tanaman dan penularan melalui
serangga vektor spesifik belum diketahui. Gejala penyakit ini dapat bervariasi
dalam intensitas dan dapat mempengaruhi pertumbuhan serta hasil tanaman tebu
secara keseluruhan (Rizgiyah et al., 2023). Serangan penyakit mosaik oleh
SCSMV dan SCMV ditemukan menyebar di daerah Lampung, Bone, Gowa, dan
Takalar. Hal ini disebabkan karena daerah-daerah tersebut menggunakan bibit
tebu yang tidak bebas virus. Sebaliknya, daerah Takalar memiliki tingkat
keparahan penyakit yang rendah dibandingkan dengan daerah lainnya, karena
Takalar merupakan daerah yang memiliki curah hujan yang rendah (Subekti et
al., 2020). llustrasi penyakit mosaik pada tanaman tebu dapat dilihat pada
Gambar 8.
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Gambar 7. Penyakit Mosaik (mosaic) pada daun tebu (https://data.mendeley.com)

2. Penyakit Kuning (Yellow disease)

Penyakit kuning merupakan salah satu penyakit yang menghambat produksi tebu
yang disebabkan oleh Sugarcane Yellow leaf virus (ScYLV). Menurut Bertasello
et al., (2023), gejala penyakit kuning yang dominan adalah menguningnya
pelepah pada permukaan bawah daun secara mencolok yang dapat menyebar
secara horizontal ke lamina daun, kemudian berubah menjadi kering dan
memutih, hingga akhirnya terjadi nekrosis jaringan yang dimulai dari ujung
daun. Menurut Viswanathan (2020), gejala-gejala tersebut dipengaruhi oleh
beberapa faktor seperti virus, varietas, musim tanam, tanah dan faktor
lingkungan. Selain itu, kondisi kekeringan yang progresif akan memperparah
gejala penyakit dan keparahan penyakit pada fase awal pertumbuhan tanaman.
Berikut ini adalah ilustrasi penyakit kuning pada tebu yang ditunjukkan pada
Gambar 8.

. * :
4 8 A )
Gambar 8. Penyakit kuning (Yellow disease) pada daun tebu
(https://data.mendeley.com)
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3. Penyakit Klorosis Belang (Banded Chlorosis)

Penyakit banded chlorosis pada daun tebu disebabkan virus Polerovirus yang
menyebabkan menghambat respons imun tanaman dengan menghasilkan protein
virulensi seperti PO, yang menekan jalur pertahanan berbasis RNA silencing.
Protein PO berperan dalam menguraikan protein penting untuk pertahanan,
sehingga mempercepat penyebaran infeksi dan meningkatkan kerusakan
jaringan pada daun tebu (Liang et al., 2023). Selain menghambat mekanisme
pertahanan RNA, infeksi Polerovirus yang menyebabkan klorosis berpita juga
mengganggu proses fotosintesis pada daun tebu, yang dapat mengakibatkan
penurunan produksi energi penting untuk pertumbuhan tanaman. Dampak dari
infeksi ini juga mencakup perubahan ekspresi gen pertahanan tanaman,
membuat tebu lebih rentan terhadap patogen sekunder dan menurunkan kualitas
hasil panen secara keseluruhan (Liang et al., 2023). Berikut ini adalah ilustrasi
penyakit kuning pada tebu yang ditunjukkan pada Gambar 9.

Gambar 9. Penyakit klorosis belang (banded chlorosis) pada daun tebu
(https://data.mendeley.com)

2.2.3 Bakteri
1. Penyakit Tunas Rumput (Grassy Shoot)

Penyakit Grassy Shoot pada tebu disebabkan oleh infeksi fitoplasma yang
mengakibatkan gejala pertumbuhan abnormal, seperti tunas yang lemah, daun
berwarna kuning pucat, dan tanaman terlihat seperti rumput karena pertumbuhan

tunas berlebih dan kecil. Penyakit ini terutama merusak pada tanaman ratoon
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(regenerasi dari tebu yang telah dipanen), menyebabkan kerugian besar pada
hasil panen dan kualitas tebu. Tanaman yang terinfeksi seringkali tidak
menghasilkan batang tebu yang dapat dipanen, bahkan pada tanaman yang
terinfeksi ringan hanya menghasilkan batang yang lemah (Liang et al., 2023).
Kerugian hasil dapat mencapai 5-20% pada tanaman utama, dan hingga 100%
pada tanaman ratoon. Fitoplasma menyebabkan perubahan dalam metabolisme
tanaman, termasuk penurunan kadar klorofil dan aktivitas fotosintesis, yang
mempengaruhi pertumbuhan dan produksi gula. Terjadi juga perubahan pada
metabolisme karbohidrat dan protein, meningkatkan kandungan gula reduksi
dan menyebabkan penurunan kadar pati pada daun yang terinfeksi (Liang et al.,
2023). Berikut ini adalah ilustrasi penyakit grassy shoot pada tebu yang
ditunjukkan pada Gambar 10.

) A g

Gambar 10. Penyakit tunas rumput (grssy shoot) pasa daun tebu
(https://data.mendeley.com)

2.3 Artificial Intelligence

Kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) adalah teknologi yang memungkinkan
analisis dan pemahaman pola-pola kompleks dalam data yang sulit dipahami oleh
manusia. Artificial Intelligence memberikan kemampuan untuk mengidentifikasi
dan bertindak berdasarkan wawasan yang mungkin tidak dapat diakses oleh pikiran
manusia. Dengan menggunakan algoritma Artificial Intelligence, organisasi dapat
mengekstrak informasi berharga dari volume data yang besar, yang membantu
dalam mendeteksi perilaku curang dan pola-pola yang tidak biasa (Gupta, 2024),

Artificial Intelligence terdiri dari berbagai sub bidang, di antaranya yaitu Machine
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Learning yang berfokus pada kemampuan mesin untuk belajar dari data dan
meningkatkan kinerjanya tanpa harus diprogram secara eksplisit. Natural Language
Processing (NLP) yang memungkinkan mesin untuk memahami, menafsirkan, dan
menghasilkan bahasa manusia. Computer Vision yang memungkinkan mesin untuk
menafsirkan dan memahami informasi visual, sub bidang ini biasa digunakan dalam
pengenalan gambar dan video, deteksi objek, dan analisis gambar medis. Selain itu,
terdapat sub bidang Pattern Recognition yaitu proses mengidentifikasi pola atau
struktur dalam data, biasa digunakan untuk pengenalan wajah, pengenalan suara,

dan analisis gambar (Yunizar, 2024).

Kecerdasan Buatan diciptakan dengan tujuan untuk mempermudah pekerjaan
manusia sehingga menjadi lebih efektif dan efisien. Saat ini, Artificial Intelligence
telah diaplikasikan di semua sektor kehidupan, termasuk pendidikan, kesehatan,
bisnis dan keuangan, transportasi, keamanan, dan sektor-sektor penting lainnya. Di
bidang kesehatan, Artificial Intelligence digunakan untuk membantu mendiagnosis
penyakit dan memprediksi hasil kesehatan pasien. Di bidang bisnis dan keuangan,
Artificial Intelligence digunakan untuk mendeteksi kecurangan, serta digunakan
untuk melakukan perdagangan atau alat transaksi seperti perbankan digital. Di
bidang pendidikan, Artificial Intelligence juga digunakan untuk membantu
melakukan pembelajaran secara online, membantu administrasi sekolah, dan

membantu tenaga pengajar dalam kegiatan belajar mengajar (Yunizar, 2024).

Meskipun Artificial Intelligence memiliki banyak manfaat dalam membantu
kehidupan manusia, Artificial Intelligence juga memiliki banyak kelemahan,
terutama pada masalah resiko keamanan dan privasi. Masalah privasi ini telah
menjadi banyak perhatian karena Artificial Intelligence seringkali membutuhkan
akses ke data pribadi agar dapat berfungsi dengan baik. Risiko keamanan juga
menjadi perhatian karena Artificial Intelligence dapat disalahgunakan untuk tujuan
yang tidak baik.

2.4 Machine Learning

Salah satu cabang atau sub-bidang dari Kecerdasan Buatan adalah Pembelajaran
Mesin (Machine Learning). Menurut Mahesh (2020). Machine Learning adalah
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algoritma dan model statistik yang digunakan oleh sistem komputer untuk
melakukan tugas tertentu tanpa perlu diprogram secara eksplisit. Machine Learning
memungkinkan komputer untuk belajar dari data dan mengidentifikasi pola,
sehingga dapat melakukan tugas secara otomatis setelah algoritma mempelajari

cara menangani data tersebut.

Sesuai dengan namanya, Machine Learning mencoba meniru bagaimana manusia
atau makhluk cerdas belajar dan melakukan generalisasi. Setidaknya ada dua
aplikasi utama dalam Machine Learning, yaitu klasifikasi dan prediksi. Ciri khas
dari Machine Learning adalah proses pelatihan, pembelajaran, atau training. Oleh
karena itu, Machine Learning membutuhkan data untuk dipelajari yang disebut
sebagai data training. Klasifikasi adalah metode dalam Machine Learning yang
digunakan oleh mesin untuk memilah atau mengklasifikasikan objek berdasarkan
karakteristik tertentu sebagaimana manusia berusaha membedakan satu objek
dengan objek lainnya (Ahmad, 2017). Menurut Igbal et al. (2021), Machine
learning dibagi menjadi empat kategori, yaitu Sebagai berikut.

1. Supervised learning adalah metode yang akan mempelajari data training yang
telah diberi label kemudian mengklasifikasikan kelas yang belum diketahui
berdasarkan label sebelumnya.

2. Unsupervised learning adalah proses pengelompokan data berdasarkan
kemiripannya, disebut juga cluster karena tidak perlu memberi label pada
data.

3. Semi - Unsupervised learning pendekatan hibrida yang menggabungkan data
berlabel dan tidak berlabel untuk pelatihan.

4.  Reinforcement learning berada di antara Supervised learning dan
unsupervised learning, pembelajaran ini  memiliki konsep harus
menyelesaikan suatu tujuan tanpa komputer secara eksplisit diberitahu jika

tujuan tersebut telah tercapai.

Adapun manfaat dari Machine Learning adalah dapat meningkatkan akurasi
prediksi dan efisiensi dalam berbagai aplikasi, seperti diagnosis medis, analisis

keuangan, dan pengenalan pola. Memungkinkan analisis data besar secara otomatis,
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mengidentifikasi pola dan tren yang mungkin tidak terlihat oleh manusia. Dapat
mengotomatiskan proses pengambilan keputusan dan meningkatkan kinerja sistem

dalam berbagai bidang, termasuk bisnis dan teknologi (Roihan et al., 2020).

2.5 Neural Networks

Neural Networks adalah aspek penting dalam Machine Learning, yang dirancang
untuk memodelkan hubungan yang kompleks antara input dan output melalui
simpul yang saling terhubung, atau neuron. Model-model ini telah berkembang
secara signifikan sejak awal kemunculannya di tahun 1950-an (Zeng et al., 2022).
Neural Networks dari lapisan neuron yang saling terhubung, di mana setiap neuron
dapat menerima input (input layer), memproses nya (Hidden layer), dan
menghasilkan output (Output layer) (Zhou et al., 2024). Seperti pada Gambar 11.
Input layer memiliki fungsi untuk menerima data dari luar yang perlu dianalisa dan
dipelajari oleh Neural Networks, kemudian data tersebut akan melewati satu atau
lebih hidden layer yang dapat mengubah input tersebut menjadi data yang sesuai
untuk output layer. Selanjutnya, lapisan output akan memberikan hasil berupa
respon Neural Networks terhadap data yang diberikan. Jaringan saraf ini digunakan
untuk berbagai aplikasi, termasuk pengenalan pola, klasifikasi, regresi, dan

pemrosesan gambar (Zhou et al., 2024).

Input layer Hidden layer Output layer

Gambar 11. Representasi dari neural network (www.sciencelearn.net)

2.6 Deep Learning

Deep learning adalah area khusus dalam Machine Learning dan Artificial
Intelligence yang berfokus pada penggunaan jaringan saraf dengan banyak lapisan
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untuk menganalisis berbagai bentuk data (Farhad et al., 2023). Deep learning
memiliki kemampuan untuk secara otomatis mempelajari representasi fitur yang
kompleks. Selain itu, Deep Learning juga dapat mengoptimalkan parameternya
dengan menggunakan algoritma pembelajaran yang disebut backpropagation
(Jiantono, 2023). Beberapa algoritma yang termasuk dalam kategori deep learning
adalah Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent Neural Network (RNN),
Generative Adversarial Network (GAN) (Ashraf et al., 2023).

Model deep learning dilatih menggunakan sejumlah besar data dan algoritma yang
dapat dipelajari dan ditingkatkan dari waktu ke waktu, sehingga menjadi lebih
akurat saat memproses lebih banyak data. Oleh karena itu, deep learning cocok
untuk menangani masalah yang kompleks seperti visi komputer, pemrosesan
bahasa alami, dan pengenalan suara. Namun, karena deep learning membutuhkan
data dalam jumlah besar, hal ini menyebabkan waktu komputasi yang lama dan
biaya yang tinggi. Selain itu, model yang menggunakan deep learning rentan
terhadap overfitting pada data pelatihan, yang dapat mengakibatkan akurasi kinerja

yang buruk pada data baru.

2.7 Convolutional Neural Network

Salah satu metode deep learning yang digunakan serta memiliki hasil yang paling
signifikan dalam pengenalan gambar adalah Convolutional Neural Network (CNN).
Convolutional Neural Network (CNN) dirancang khusus untuk aplikasi visi
komputer. Unggul dalam tugas-tugas seperti klasifikasi gambar dan video, serta
deteksi objek dalam gambar. Arsitektur CNN memungkinkan mereka untuk secara
otomatis mempelajari fitur dari gambar (Ari et al., 2024). Menurut Alzubaidi et al.,
(2021), keuntungan menggunakan CNN adalah fitur pembagian bobot yang
membantu mengurangi jumlah parameter jaringan yang dapat dilatih sehingga
meningkatkan generalisasi dan menghindari overfitting. Selain itu, CNN adalah
metode yang sangat terorganisir dan jauh lebih mudah diimplementasikan dalam
skala besar dari pada jaringan saraf lainnya. Gambar 12. Berikut merupakan
gambaran umum arsitektur CNN dan proses training dalam CNN.
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Convolution Neural Network (CNN)
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Gambar 12. Convolutional Neural Network (www.analyticsvidhya.com)

Jenis CNN yang umum digunakan mirip dengan multi-layer perceptron (MLP),
yang terdiri dari banyak layer seperti convolutional layer, pooling layer, dan Fully
Connected (FC) layer. Pada Gambar 2.12 CNN dimulai dengan menerima gambar
input, yang kemudian diproses oleh lapisan convolutional untuk menerapkan filter
atau kernel untuk menyesuaikan fitur seperti tepi atau pola tertentu. Implementasi
fungsi ReLU meningkatkan efisiensi komputasi dengan mengurangi nilai negatif
menjadi nol. Setelah itu, penyatuan lapisan mengurangi ukuran fitter untuk
mengurangi risiko overfitting sekaligus mengurangi ukuran fitter. Pada bagian
akhir, SoftMax mengubah hasil prediksi menjadi probabilitas, di mana kelas dengan
probabilitas tertinggi menjadi prediksi akhir, seperti yang terlihat pada klasifikasi
antara kuda, zebra, dan anjing. Adapun Pembahasan yang lebih rinci mengenai cara
kerja arsitektur CNN adalah sebagai berikut.

2.7.1 Layer CNN

1. Convolutional Layer
Convolutional Layer merupakan blok bangunan mendasar dari
Convolutional Neural Network (CNN), terutama digunakan untuk
memproses data dengan topologi seperti grid, seperti gambar. Ini
menerapkan rangkaian filter (atau kernel) ke data input untuk mengekstrak
fitur (Cui et al., 2024). Lapisan konvolusi bekerja dengan menggeser filter

ini di atas data input, melakukan perkalian berdasarkan elemen, dan
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menjumlahkan hasilnya untuk menghasilkan peta fitur. Proses ini
membantu mendeteksi pola seperti tepi, tekstur, dan bentuk pada gambar
(Cui et al., 2024). Secara tradisional, pengetahuan sebelumnya tertanam
dalam lapisan konvolusi melalui desain kernel yang dapat dikontrol atau
dengan menggunakan bank kernel. Metode ini memungkinkan jaringan
untuk mempelajari fitur-fitur spesifik dari data selama pelatihan, sehingga
meningkatkan kinerjanya dalam tugas-tugas seperti klasifikasi gambar atau
deteksi objek (Cui et al., 2024).

Input * Kernel Z = Output
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Gambar 13. Convolutional Layer (https://www.rncm.ac.uk)

. Pooling Layer

Pooling Layer, disebut sebagai downsampling, berada setelah lapisan
convolutional. Setiap pergeseran di seluruh peta fitur atau wilayah peta
aktivasi ditentukan oleh jumlah langkah yang dipindahkan di Pooling
Layer, yang terdiri dari filter dengan ukuran dan langkah tertentu (Alzubaidi
et al., 2021). Karena keduanya bekerja untuk mengurangi ukuran spasial
dari fitur konvolusi (yaitu, lebar dan tinggi) dari volume input, maka
Pooling Layer dan Convolutional Layer dapat dibandingkan. Selain
berguna untuk mengidentifikasi fitur-fitur yang mendominasi yang bersifat
rotasi dan posisi invarian, hal ini dilakukan untuk meminimalkan jumlah
parameter dan komputasi dalam jaringan untuk mengontrol overfitting dan
menjaga keefektifan proses pelatihan model (Saha, 2018). Ada tiga tipe
utama dari pooling layers yang dapat digabung dalam deep neural network

di antaranya Average Pooling, Max Pooling dan Global Average Pooling.
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Gambar 14. tree type pooling operations (Alzubaidi et al., 2021)

3. Fully Connected Layer

Fully Connected Layer, sering disebut sebagai lapisan padat, merupakan
jenis lapisan dalam jaringan saraf di mana setiap neuron terhubung ke setiap
neuron di lapisan sebelumnya. Struktur ini memungkinkan jaringan untuk
mempelajari pola kompleks dalam data. Terutama bila dikombinasikan
dengan aktivasi ReLU, karena mereka membantu dalam mempelajari pola
kompleks dan menentukan batas keputusan dalam tugas klasifikasi (Vallin
etal., 2023).

2.7.2 Rectified Linear Unit (ReLU)

ReLU (Rectified Linear Unit) adalah fungsi aktivasi yang umum digunakan dalam
jaringan saraf tiruan. Secara matematis, fungsi ini didefinisikan sebagai f (x) =
max(0, x), maka yang berarti bahwa jika x bernilai positif, maka output-nya adalah
x; sedangkan jika x bernilai negatif, maka output-nya adalah 0. Fungsi ReLU
digunakan untuk memperkenalkan non-linearitas ke dalam model, sehingga
jaringan dapat mempelajari pola yang kompleks dalam data. Non-linearitas ini
sangat penting dalam berbagai tugas seperti pengenalan citra dan pemrosesan
bahasa alami (Vallin et al., 2023). Pada gambar 15 adalah visualisasi dari grafik

fungsi ReLu.
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Gambar 15. Perhitungan hasil grafik fungsi aktivasi ReLu

2.7.3 Flatten

Flatten merupakan metode yang digunakan untuk mengubah output dari konvolusi
dan pooling layer menjadi vektor satu dimensi. Proses ini penting karena lapisan
berikutnya, yaitu lapisan yang terhubung sepenuhnya, membutuhkan input dalam
bentuk vektor untuk melakukan klasifikasi.Setelah fitur diekstraksi dari gambar
melalui lapisan konvolusi dan pooling, keluarannya biasanya berupa matriks multi-
dimensi. Dengan menggunakan lapisan perataan, matriks ini diubah menjadi vektor
panjang tunggal, yang kemudian dapat diproses oleh lapisan yang terhubung
sepenuhnya untuk menghasilkan prediksi kategori. Proses perataan ini membantu
menyederhanakan struktur data yang kompleks ke dalam format yang lebih mudah
dikelola oleh jaringan syaraf, sehingga memungkinkan model untuk belajar dari
data secara lebih efektif (Jeczmionek et al., 2021).

2.7.4 Dropout Layer

Dropout layer merupakan teknik yang dapat meminimalisir terjadinya kesalahan
pada pelatihan yang menyebabkan model overfitting, dengan cara meningkatkan
generalisasi model. Dropout layer akan menonaktifkan beberapa fitur secara acak
ketika model dalam tahap pelatihan yang terhubung dengan neuron sesuai dengan
parameter yang telah diinisialisasi (Norhikmah et al., 2022). Lapisan dropout
biasanya ditempatkan setelah lapisan yang terhubung penuh, sebelum lapisan
output. Dropout memiliki parameter yang disebut probabilitas, parameter ini dapat

diatur dalam rentang 0 sampai 1.
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2.7.5 SoftMax

SoftMax merupakan fungsi yang banyak digunakan dalam pembelajaran mesin
yang mengubah vektor input menjadi distribusi probabilitas. Fungsi ini memetakan
nilai input ke simpleks probabilitas, yang berarti bahwa nilai output dijumlahkan
menjadi satu, sehingga dapat ditafsirkan sebagai probabilitas, peran utama SoftMax
adalah menimbang ulang input dengan memusatkan massa probabilitas pada entri
yang lebih besar. Ini berarti bahwa ini menekankan input yang paling signifikan

sambil mengurangi pengaruh input yang lebih kecil (Zhou et al., 2024).

2.8 Model Arsitektur ResNet50

ResNet50 adalah arsitektur yang dikembangkan oleh Kaiming He, Xiangyu Zhang,
Shaoging Ren, dan Jian Sun dari Microsoft Research yang berhasil meningkatkan
kompetensi ILSVRC pada tahun 2015. ResNet adalah singkatan dari Residual
Network, yang berfokus pada blok residual yang mendukung arsitektur jaringan.
Arsitektur ResNet dikembangkan sebagai respon dari hasil eksperimen yang
dilakukan dalam penelitian deep learning mengenai keandalan jaringan syaraf yang
tidak selalu meningkat meskipun lapisannya ditambah. Ketika lapisan jaringan
syaraf bertambah, muncul masalah yang dikenal dengan istilah degradasi performa,
yaitu ketika jumlah lapisan bertambah, akurasi yang seharusnya meningkat justru
menurun (He et al., 2015), hal ini bukan disebabkan oleh overfitting, di mana model
menjadi sangat spesifik terhadap data, tetapi lebih disebabkan oleh kesulitan dalam

mempelajari model.

Kondisi ini dapat terjadi karena informasi penting dari lapisan awal tidak dapat
mencapai lapisan berikutnya karena degradasi selama perjalanan melalui banyak
lapisan. Akibatnya, jaringan syaraf sulit untuk dipelajari dan dipelihara. Menurut
penelitian yang dilakukan oleh Tim Kaiming He, sulit untuk mengoptimalkan setiap
sistem (jaringan) karena ada lebih banyak kesalahan dalam model yang sudah
mapan daripada meningkatkannya selama pelatihan. Untuk mengatasi masalah ini,
sebuah teknik yang dikenal sebagai "skip connection” atau “identity block".
digunakan. Hal ini memerlukan pemindahan beberapa blok konvolusi (lapisan)

yang ada di antara dua unit aktivasi ReLU dengan menghubungkan output dari unit
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ReLU pertama secara langsung ke unit ReLU kedua, seperti yang ditunjukkan pada
Gambar 16.
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Gambar 16. Skip Conection (https://medium.com)

Pendekatan ini membuat jaringan pembelajaran menjadi lebih efisien dan
meningkatkan kinerja, terutama dalam arsitektur yang sangat efektif seperti
ResNet50. Karena ada koneksi residual yang memungkinkan jaringan tetap stabil,
bahkan pada kedalaman yang tetap, meningkat dari 20 ke 50 lapisan atau dari 50 ke
100 lapisan, meningkatkan lapisan tambahan tidak akan mempengaruhi Kinerja.
Koneksi residual ini memastikan bahwa kinerja jaringan tidak akan terpengaruh
karena lapisan. Arsitektur ResNet yang paling terkenal adalah ResNet50, di mana
angka 50 sesuai dengan jumlah lapisan dalam jaringan yang mencapai 50 lapisan.
ResNet50 terdiri dari 16 blok sisa, yang masing-masing terdiri dari beberapa lapisan
berbelit-belit dengan koneksi sisa. Sebagai gantinya, Arsitek memungkinkan
penyatuan, koneksi penuh, dan lapisan softmax untuk klasifikasi. Contoh arsitektur
ResNet50 dapat dilihat pada Gambar 17.
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Gambar 17. Arsitektur ResNet50 (https://medium.com)
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2.9 Model Arsitektur InceptionV3

Inception-v3 adalah arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang
dibangun di atas versi sebelumnya dari model Inception, yang bertujuan untuk
meningkatkan Kkinerja pada tugas klasifikasi gambar sambil mempertahankan
efisiensi komputasi. Inception-v3 mencapai tingkat kesalahan top-1 sebesar 4,48%
dan tingkat kesalahan top-5 sebesar 19,47% dengan evaluasi tanaman tunggal pada
tolok ukur klasifikasi ILSVRC 2012. Ketika dievaluasi dengan 144 tanaman,
tingkat kesalahan teratas-1 meningkat menjadi 4,2% dan tingkat kesalahan teratas-
5 menjadi 18,77%. Arsitektur ini dirancang untuk menjadi efisien secara komputasi,
mencapai kinerja tinggi dengan peningkatan biaya komputasi yang relatif kecil
dibandingkan dengan arsitektur yang lebih sederhana. Inception-v3 tercatat enam
kali lebih murah secara komputasi dibandingkan jaringan yang lebih padat dengan
menggunakan parameter yang jauh lebih sedikit (Szegedy et al., 2015). Adapun
ilustrasi pada arsitektur InceptionV3 dapat dilihat di Gambar 18.
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Gambar 18. llustrasi arsitektur InceptionV3 (Ali et al., 2021)

2.10 Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu metode dalam supervised
learning yang biasanya digunakan untuk klasifikasi (seperti Support Vector
Classification) dan regresi (Support Vector Regression). Dalam pemodelan
klasifikasi, SVM memiliki konsep yang lebih matang dan lebih jelas secara

matematis dibandingkan dengan teknik klasifikasi lainnya. SVM juga dapat
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menyelesaikan masalah klasifikasi dan regresi dengan linear dan non-linear

(samsudiney, 2019).

SVM dapat dikategorikan menjadi dua jenis utama berdasarkan sifat data yaitu
SVM linier dan non-linear (Ali et al., 2024).

1. SVM linier digunakan ketika data dapat dipisahkan oleh garis lurus (atau
hyperplane dalam dimensi yang lebih tinggi). Ini berarti bahwa ada batas
linier yang dapat secara efektif mengklasifikasikan titik data ke dalam kelas
yang berbeda. Tujuan dari SVM linier adalah untuk menemukan hyperplane
optimal yang memaksimalkan margin antar kelas. Margin adalah jarak
antara hyperplane dan titik data terdekat dari salah satu kelas, yang dikenal
sebagai vektor pendukung. SVM linier efektif dalam skenario di mana data
dapat dipisahkan secara linier, seperti dalam tugas klasifikasi teks tertentu
atau ketika fitur-fiturnya terdefinisi dengan baik dan berbeda (Ali et al.,
2024).

2. SVM non-linier digunakan ketika data tidak dapat dipisahkan oleh garis
lurus. Dalam kasus seperti itu, hubungan antara kelas lebih kompleks,
membutuhkan pendekatan yang lebih fleksibel. Untuk menangani data non-
linear, SVM menggunakan fungsi kernel. Fungsi-fungsi ini mengubah
ruang input asli menjadi ruang dimensi yang lebih tinggi dimana hyperplane
linier dapat digunakan untuk memisahkan kelas. Transformasi ini
memungkinkan SVM untuk mengklasifikasikan data yang tidak dapat
dipisahkan secara linear secara efektif. SVM non-linear banyak digunakan

dalam kumpulan data yang komplek (Ali et al., 2024).
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Gambar 19. Hyperplane positif (+1) dan negatif (-1) (https://data.medium.com)

Hyperplane yang ditemukan oleh SVM diilustrasikan seperti Gambar 19 Berikut
adalah rangkuman dari penjelasan tersebut. Hyperplane dalam SVM adalah garis
pemisah utama yang terletak di tengah-tengah dua kelas, ditentukan oleh persamaan
wlx = 0w’ x = 0 SVM memaksimalkan margin, yaitu jarak antara hyperplane
positif (wTx = + 1wT x = +1) dan negatif (wTx = + wT x = —1).Titik-titik
data terdekat dari kedua kelas yang berada di batas margin disebut support vectors.
Support vectors ini sangat penting karena menentukan posisi hyperplane optimal,

sehingga meningkatkan kemampuan generalisasi model (Cortes & Vapnik1995).

2.11 Image Augmentation
Augmentasi gambar adalah teknik penting dalam Deep Learning yang
meningkatkan keragaman dan ukuran kumpulan data pelatihan, sehingga
meningkatkan kinerja model. Berbagai metode inovatif telah muncul, masing-
masing menjawab tantangan spesifik yang terkait dengan ketersediaan data yang
terbatas dan over-fitting. Tujuan utama augmentasi gambar adalah untuk
meningkatkan akurasi pengenalan model, terutama ketika berhadapan dengan
lingkungan yang kompleks dan sampel pelatihan terbatas. Ini sangat relevan dalam
studi pengenalan bercak daun tebu, di mana kumpulan data mungkin tidak cukup

luas untuk melatih model yang kuat secara efektif (Amrulloh et al., 2022).
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2.12 Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah instrumen untuk menampilkan kinerja model klasifikasi

pada data uji dengan hasil yang sudah diketahui sebelumnya. Matriks kebingungan

umumnya digunakan untuk mengevaluasi kinerja tugas Kklasifikasi pembelajaran

mesin dengan dua atau lebih kelas. Matriks kebingungan adalah tabel matriks

dengan empat kemungkinan kombinasi nilai prediksi dan nilai aktual. Tabel 2.

berisi rincian tentang matriks kebingungan.

Tabel 2. Confusion Matrix

Actual Positive Actual Negative
Predicted Positive True Positive FalsePositive
Predicted Negative True Negative False Negative

Menurut Kotu & Deshpande (2019), terdapat 4 istilah yang biasa digunakan sebagai

representasi hasil pada proses klasifikasi confusion matrix. Adapun keempat istilah

tersebut yaitu:

a)

b)

d)

True Positive (TP): Terjadi ketika kelas yang diprediksi adalah positif, dan
prediksi tersebut benar. Misalnya, sistem deteksi penyakit memprediksi
daun tebu terkena redrot dan benar bahwa daun tersebut memang terkena
redrot.

False Positive (FP): Terjadi ketika kelas yang diprediksi adalah positif,
tetapi prediksi tersebut salah. Misalnya, sistem memprediksi daun tebu
terkena Yellow disease, tetapi sebenarnya daun tersebut sehat.

False Negative (FN): Terjadi ketika kelas yang diprediksi adalah negatif,
dan prediksi tersebut salah. Misalnya, sistem memprediksi daun tebu sehat,
padahal sebenarnya daun tersebut terkena rust.

True Negative (TN): Terjadi ketika kelas yang diprediksi adalah negatif,
dan prediksi tersebut benar. Misalnya, sistem memprediksi daun tebu sehat,

dan benar bahwa daun tersebut memang dalam kondisi sehat.
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Adapun beberapa performance metrics populer yang umum dan sering digunakan,

yaitu:

1. Accuracy
Accuracy menggambarkan kemampuan model untuk mengklasifikasikan
sesuatu dengan benar. Akurasi dalam Klasifikasi mengacu pada kemampuan
model untuk memprediksi kelas dengan benar, baik positif maupun negatif.
Ketika data tidak seimbang, model yang memprediksi kelas mayoritas (positif)
mungkin memiliki nilai akurasi yang lebih tinggi daripada model yang
mengidentifikasi kelas minoritas (negatif). Model yang memprediksi kelas
mayoritas (positif) mungkin kurang efektif dalam mendeteksi kelas minoritas
(negatif). Untuk menghitung nilai akurasi, kita dapat menggunakan persamaan

1 dibawabh ini.

TP+TP

Accuracy=————— 1)
TP +TN +FP+FN

2. Precision
Precision adalah metrik yang mengukur seberapa baik model memprediksi kelas
positif dari semua prediksi positif dari semua prediksi positif yang dibuat. Presisi
dalam Klasifikasi mengacu pada seberapa sering model secara akurat
memprediksi kelas kelas positif, dibandingkan dengan semua prediksi positif
yang diberikan oleh model. Untuk menghitung nilai presisi, gunakan persamaan

2 di bawabh ini.

TP
TP+FP (2)

Precision =

3. Recall
Statistik penilaian yang disebut recall mengindikasikan seberapa baik sebuah
model mengenali kelas positif. Jumlah prediksi positif yang akurat dibagi
dengan seluruh jumlah data yang benar-benar positif adalah recall. Rumus 3

dapat digunakan untuk menentukan nilai recall.

TP
TP+FN (3)

Recall =
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4. F1-Score
F1-Score adalah metrik evaluasi yang menggambarkan keseimbangan antara
presisi dan recall. Nilai F1-Score akan memberikan gambaran sejauh mana
model mampu mengintegrasikan presisi dan recall. Untuk menghitung nilai F1-

Score, kita dapat menggunakan persamaan 4 di bawabh ini.

recall % precision
F1-Score =2x ——L=07 4

recall +precision

2.13 Multiclass Confusion Matrix

Perluasan dari konsep confusion matrix yang digunakan dalam klasifikasi gabungan
untuk klasifikasi dengan lebih dari dua kelas dikenal sebagai multiclass confusion
matrix. Matrix berbentuk persegi dengan dimensi n x n, di mana n adalah jumlah
kelas yang diklasifikasikan. Matrix memiliki setiap baris yang merepresentasikan
kelas nyata (ground truth) dan setiap kolom yang merepresentasikan kelas prediksi
model (Markoulidakis et al., 2021). Terdapat empat indikator multiclass confusion

matrix. Seperti yang ditunjukkan pada tabel 3.

Tabel 3. Multiclass Confusion Matrix

Predicted Class
C1 C2 Cn
Ci TP IM IM IM
éf;‘;?' C2 IM TP, IM IM
IM IM TP... IM
Cn IM IM IM TP

Tabel multiclass confusion matrix menggambarkan hasil evaluasi klasifikasi model
pada data. Tabel ini memiliki diagonal utama yang menunjukkan jumlah prediksi
yang benar untuk masing-masing kelas, yang disebut sebagai True Positive (TP).
Elemen-elemen ini menunjukkan sampel yang diklasifikasikan dengan benar oleh
model, seperti TP1 untuk kelas C1, TP2 untuk kelas C», dan seterusnya hingga TPn
untuk kelas Cn. Elemen non-diagonal disebut Incorrect Misclassifications (IM),
yang menunjukkan jumlah prediksi yang salah, yaitu ketika model memprediksi

suatu kelas tetapi sebenarnya kelas tersebut berasal dari kelas lain. Dibandingkan
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dengan klasifikasi biner, Multiclass Classification menghadapi masalah analisis
kesalahan yang lebih kompleks. Nilai True Positive (TP), False Positive (FP), False
Negative (FN), dan True Negative (TN) dihitung secara berbeda dalam matrix

confusion multiclass.

a) True Positive (TP): Terjadi ketika kelas yang diprediksi adalah positif, dan
prediksi tersebut benar. Misalnya, sistem deteksi penyakit memprediksi
daun tebu terkena redrot dan benar bahwa daun tersebut memang terkena
redrot.

b) False Positive (FP): Terjadi ketika kelas yang diprediksi adalah positif,
tetapi prediksi tersebut salah. Misalnya, sistem memprediksi daun tebu
terkena Yellow disease, tetapi sebenarnya daun tersebut sehat.

c) False Negative (FN): Terjadi ketika kelas yang diprediksi adalah negatif,
dan prediksi tersebut salah. Misalnya, sistem memprediksi daun tebu sehat,
padahal sebenarnya daun tersebut terkena rust.

d) True Negative (TN): Terjadi ketika kelas yang diprediksi adalah negatif,
dan prediksi tersebut benar. Misalnya, sistem memprediksi daun tebu sehat,

dan benar bahwa daun tersebut memang dalam kondisi sehat.

Untuk mengevaluasi model Kklasifikasi multiclass, formula dasar masih

menggunakan metrik seperti accuracy, presisi, recall, dan F1-score.
1. Accuracy

Accuracy adalah ukuran seberapa akurat sistem dapat mengklasifikasikan objek.
Dalam Multiclass Classification, akurasi dapat dihitung dengan membandingkan
jumlah prediksi yang benar (True Positif) untuk setiap kelas terhadap jumlah total
sampel yang ada. Berikut merupakan persamaan untuk menghitung akurasi:

_ Z?’:1 TP (Ci)
= &m0 5)

Acc

Keterangan:
TP(C;) = data positif untuk kelas C;, yaitu jumlah sampel yang benar
diklasifikasikan sebagai kelas C;.

N = total jumlah sampel
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Rumus ini menghitung rasio antara jumlah prediksi yang benar (True Positives)
untuk setiap kelas dibandingkan dengan jumlah sampel total. Kualitas klasifikasi
data model ditentukan oleh nilai keakuratannya, semakin tinggi nilai akurasinya

maka semakin baik performa model tersebut.

2. Precision

Precision adalah rasio perbandingan jumlah data yang dikategorikan positif dan
diklasifikasikan dengan benar oleh sistem terhadap semua data yang
diklasifikasikan positif. Secara khusus, presisi mengukur rasio antara jumlah data
yang benar diklasifikasikan sebagai positif (True Positive, TP) terhadap total data
yang diprediksi sebagai positif, baik yang benar maupun yang salah (False Positive,
FP). Precision sangat penting dalam situasi di mana false positif memiliki efek yang
signifikan, seperti mendeteksi suatu penyakit. Dalam konteks klasifikasi multiclass,
akurasi dapat dihitung menggunakan tiga pendekatan berbeda: akurasi per kelas
(Class Precision), akurasi rata-rata makro (macro-average precision), dan akurasi
rata-rata mikro (micro-average precision). Masing-masing pendekatan ini memiliki
kemampuan dan tujuan yang berbeda tergantung pada tujuan evaluasi dan
karakteristik kumpulan data.
a) Presisi perkelas (Class Precision)
Berikut merupakan persamaan untuk menghitung presisi per kelas:

_ TP(Cy)
P(C) = TP(C;)+FP(C;) (6)

Keterangan:

TP(C;) = data positif untuk kelas C;, yaitu jumlah sampel yang benar
diklasifikasikan sebagai kelas C;.

FP(C;) = data negative untuk kelas C;, yaitu jumlah sampel yang salah

diklasifikasikan sebagai kelas C;.

Rumus ini digunakan untuk menghitung presisi khusus untuk setiap kelas.
Ini berguna ketika kita ingin mengetahui performa model pada kelas
tertentu, terutama dalam kasus dataset yang tidak seimbang (imbalanced),
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di mana kelas tertentu mungkin memiliki dominasi yang lebih besar

daripada yang lain.

b) Macro

Berikut merupakan persamaan untuk menghitung macro-precision.

P(macro) = %Z?’:lP(Ci) (7
Keterangan:
N = total jumlah sampel
P(C) = precision untuk setiap kelas C;

Macro-average memiliki tujuan untuk menghitung rata-rata presisi dari
semua kelas tanpa mempertimbangkan distribusi sampel di setiap
kelas. Terlepas dari jumlah sampel yang digunakan, setiap kelas
diperlakukan dengan cara yang sama. Metode ini berguna dalam situasi di
mana kita ingin memberikan nilai yang sama kepada semua kelas, terutama
dalam dataset yang seimbang atau ketika kelas minoritas dan kelas
mayoritas sama pentingnya.
c) Micro
Berikut merupakan persamaan untuk menghitung micro-precision:

YN TP(CY)
TN [TP(C)) + FP(Cy)]

(8)

P(micro) =

Keterangan:

TP(C;) = data positif untuk kelas C;, yaitu jumlah sampel yang benar
diklasifikasikan sebagai kelas C;.
FP(C;) = datanegative untuk kelas C;, yaitu jJumlah sampel yang salah
diklasifikasikan sebagai kelas C;.
N = total jumlah sampel.
Dengan menggabungkan semua nilai true positive dan false positive dari
setiap kelas, micro-average precision digunakan untuk menghitung presisi

semua kelas. Teknik ini memberikan bobot yang lebih besar kepada kelas
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dengan jumlah sampel yang lebih besar, sehingga cocok untuk dataset yang
tidak seimbang tetapi juga ketika kita lebih tertarik pada kinerja model

secara keseluruhan daripada kinerja per kelas.

3. Recall

Recall adalah metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur seberapa baik
model dapat mengidentifikasi semua kasus positif yang ada dalam dataset.
Secara khusus, recall mengukur rasio antara jumlah data yang benar
diklasifikasikan sebagai positif (True Positive, TP) terhadap total data yang
sebenarnya positif, baik yang berhasil diklasifikasikan sebagai positif benar

maupun yang salah diklasifikasikan sebagai negative (False Negatif, FN).

Recall per kelas (Class Recall), macro-average recall, dan micro-average recall
adalah tiga metode yang digunakan untuk menghitung recall dalam klasifikasi
multi kelas. Tergantung pada tujuan evaluasi dan karakteristik dataset, masing-
masing metode memiliki tujuan dan manfaat yang berbeda.

a) Recall per kelas (class recall)

Berikut merupakan persamaan untuk menghitung recall per kelas.

TP(Cy)

R(C) = TP(C;)+FN(Cy)

(9)

Keterangan:

TP(C;) = data positif untuk kelas C;, yaitu jumlah sampel yang benar
diklasifikasikan sebagai kelas C;.

FN(C;) = data negatif untuk kelas C;, yaitu jumlah sampel sebenarnya

termasuk C; tetapi salah diklasifikasikan sebagai kelas lain.

Rumus tersebut digunakan untuk mengukur recall secara khusus untuk
setiap kelas. Ini berguna ketika ingin mengetahui seberapa baik model
dapat menemukan instance positif pada kelas tertentu. Misalnya, Kkita
mungkin ingin memastikan bahwa model menemukan instance positif

untuk kelas minoritas dalam dataset yang tidak seimbang.
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b) Macro-Average Recall

Berikut merupakan persamaan untuk menghitung macro-average

recall:
R(macro) = L3I R(C) (10)
Keterangan:
R(C) = nilai recall untuk setiap kelas C;.
N = total jumlah sampel.

Macro-average recall menghitung rata-rata recall dari semua kelas
tanpa mempertimbangkan distribusi sampel masing-masing kelas.
Metode ini berguna untuk memberikan bobot yang sama kepada semua
kelas dalam dataset yang seimbang atau ketika kelas minoritas dan

mayoritas sama pentingnya.

c) Micro-Average Recall

Berikut merupakan persamaan untuk menghitung micro-average recall:

Zliv=1 TP(CL')
YL, [TP(CY) + FN(CY)]

R(micro) = (11)

Keterangan:

TP(C;) = data positif untuk kelas C;, yaitu jumlah sampel yang benar
diklasifikasikan sebagai kelas C;.

FN(C;) = data negatif untuk kelas C;, yaitu jumlah sampel sebenarnya
termasuk C; tetapi salah diklasifikasikan sebagai kelas lain.

N = total jumlah sampel.

Micro-average recall menghitung recall di seluruh dunia dengan
menggabungkan semua True Positive dan False Negative dari semua
kelas. Metode ini memprioritaskan kelas dengan jumlah sampel yang

lebih besar, yang membuatnya sesuai untuk dataset yang tidak
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seimbang. Namun, ini juga sesuai untuk situasi di mana kita lebih
tertarik pada kinerja model secara keseluruhan daripada kinerja kelas

tertentu.

4. FlI-Score

F-Score atau F1-Score adalah metrik evaluasi yang menggabungkan presisi
(precision) dan recall menggunakan harmonic mean. Harmonic mean dipilih
karena lebih sensitif terhadap nilai yang rendah, sehingga F-Score memberikan
penilaian yang seimbang antara presisi dan recall. Ini sangat bermanfaat ketika kita
ingin menyeimbangkan kedua metrik tersebut, terutama ketika False Positive (FP)
dan False Negative (FN) memiliki konsekuensi yang signifikan. Tiga metode untuk
menghitung F-Score adalah F1-Score per kelas, macro-average F1-Score, dan
micro-average F1-Score. Bergantung pada tujuan evaluasi dan karakteristik

dataset, masing-masing metode memiliki peran dan manfaat yang berbeda.

a) F1-Score per Kelas (Class F1-Score)
Berikut merupakan persamaan untuk menghitung F1-Score.

_ R(Cy) . P(Cy)
RG) = 2. R(C)+ P(CY) (12)

Keterangan:
R(C;) =nilai recall untuk setiap kelas C;.

P(C;) =nilai precision untuk setiap kelas C;.

Untuk menghitung F1-Score spesifik untuk setiap kelas, rumus ini berguna
ketika ingin mengevaluasi performa model pada kelas tertentu dengan
mempertimbangkan  keseimbangan antara  presisi dan  recall.
Misalnya, ketika ingin memastikan bahwa model memiliki F-Score yang

baik untuk kelas minoritas dalam dataset yang tidak seimbang.
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Macro-Average F1-Score

Berikut merupakan persamaan untuk menghitung Macro-Average F1-

Score.
F;(macro) = w (13)
Keterangan:
Y F (C) = F1-Score untuk setiap kelas C;.
N = Jumlah Kelas.

Macro-average F1-Score menghitung skor rata-rata dari semua kelas tanpa
mempertimbangkan distribusi sampel di masing-masing kelas. Terlepas dari
jumlah sampel yang digunakan, setiap kelas diperlakukan dengan cara yang
sama. Metode ini berguna dalam situasi di mana kita ingin memberikan nilai
yang sama kepada semua kelas, terutama dalam dataset yang seimbang atau

ketika kelas minoritas dan kelas mayoritas sama pentingnya.

Micro-Average F1-Score
Berikut merupakan persamaan untuk menghitung Micro-Average F1-Score.

R(micro). P(micro) (14)

Fi(micro) = 2. R(micro)+ P(micro)

Keterangan;
R(macro)  =nilai recall pada micro-average.
P(macro)  =nilai precision pada micro-average.

Micro-average F1-Score menghitung skor F1-global dengan
menggabungkan semua Nilai True Positif (TP), Nilai False Negatif (FN)
dari semua kelas. Metode ini memprioritaskan kelas dengan jumlah sampel

yang lebih besar, yang membuatnya sesuai untuk dataset yang tidak
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seimbang. Namun, ini juga sesuai untuk situasi di mana kita lebih tertarik

pada kinerja model secara keseluruhan daripada kinerja kelas tertentu.

Dengan memahami multiclass confusion matrix secara lebih mendalam,
model Klasifikasi dapat dievaluasi dengan lebih akurat, terutama dalam

skenario yang melibatkan banyak kategori (Markoulidakis et al., 2021).

2.14 Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur adalah proses untuk mengubah data mentah menjadi representasi
yang lebih ringkas dan informatif, sehingga memudahkan proses analisis,
pengenalan pola, atau klasifikasi. Ini merupakan langkah penting dalam berbagai
bidang seperti pengolahan citra, sinyal, teks, dan data ilmiah lainnya (Winkler et
al., 2020). Beberapa metode ekstraksi fitur yang sering digunakan pada data citra

adalah sebagai berikut.

2.14.1 Ekstraksi fitur warna

Ekstraksi warna merupakan proses untuk memperoleh fitur atau parameter dari
informasi warna dalam sebuah citra digital, yang bertujuan untuk mendeskripsikan
dan membedakan objek berdasarkan karakteristik warnanya. penggunaan ruang
warna seperti RGB, HSV, dan CIE Lab dapat meningkatkan kestabilan dan
keefektifan ekstraksi karena mampu menampilkan karakteristik warna secara lebih
stabil, terutama dalam menghadapi variasi pencahayaan dan sudut pandang
(Cernadas et al., 2017). Metode ekstraksi warna meliputi histogram warna yang
menghitung distribusi frekuensi piksel berdasarkan nilai warna tertentu, serta fitur
statistik warna seperti mean, varians, dan kurtosis saluran warna, yang dapat
digunakan secara kombinasi untuk menggambarkan gambar secara lebih lengkap
(Ledoux et al., 2016). Namun, tantangan utama ekstraksi adalah sensitivitas
terhadap perubahan lingkungan dan pencahayaan, sehingga diperlukan
prapemrosesan, seperti normalisasi dan konversi ke area peringatan yang lebih
stabil (Humeau-Heurtier, 2022). Secara umum, Ekstraksi fitur warna telah
digunakan secara luas dalam pengenalan tekstur permukaan, penilaian kualitas
bahan, klasifikasi citra medis, dan pencarian citra berbasis konten (CBIR), di mana
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karakteristik warna menjadi komponen utama yang meningkatkan performa sistem

pengolahan citra (Humeau-Heurtier, 2022).

2.14.2 Ekstraksi fitur tekstur menggunakan Gray-Level Co-occurrence Matrix
(GLCM)

Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM) adalah metode statistik yang
digunakan untuk mengekstraksi fitur tekstur dari citra digital dengan menghitung
probabilitas kemunculan pasangan intensitas piksel tertentu yang berdekatan dalam
jarak dan arah tertentu, seperti sudut 0°, 45°, 90°, dan 135°, kemudian fitur seperti
Contrast, Correlation, Energy, dan Homogeneity dihitung dari matriks ini untuk
merepresentasikan karakteristik tekstur citra secara statistik (T3) (Amalia, 2018).
Gambar berikut memperlihatkan empat arah untuk GLCM.

90

Gambar 20.Contoh Arah untuk GLCM sudut 0°, 45°, 90°, dan 135°
(Talib et al., 2024)

Setelah itu, matriks GLCM dibangun dengan menghitung jumlah kemunculan
pasangan piksel yang sesuai dengan jarak dan sudut yang ditentukan. Dari matriks
ini, berbagai fitur tekstur dapat dihitung, seperti Contrast yang mengukur tingkat
variasi intensitas lapisan keabuan, Correlation yang menunjukkan hubungan linier
antara piksel tetangga, Energy yang merepresentasikan tingkat homogenitas citra,
serta Homogeneity yang mengukur kedekatan nilai elemen GLCM ke diagonal
utama. Fitur-fitur ini sangat berguna dalam proses klasifikasi dan pengenalan pola
karena mampu merepresentasikan karakteristik tekstur secara statistik dan
kuantitatif (T2, T3). (Ullu et al., 2022). Setelah matriks GLCM dibangun, beberapa

fitur tekstur utama dapat dihitung dengan rumus sebagai berikut.
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1. Contrast

Contrast (Kontras) mengukur variasi intensitas piksel yang berdekatan:
Contrast = Y55 IV=5 (i — N2 . P(i,)) (15)

2. Correlation
Correlation (Korelasi) mengukur hubungan linier antar piksel dalam pasangan:

Correlation = Zij (i_uﬁ_u)'P(i‘j) (16)
3. Energy
Energy (Energi) menunjukkan homogenitas dan keseragaman tekstur:
Energy = Ji%o 2720 (i = ))? P(i,))? (17)

4. Homogeneity
Homogeneity (Kedekatan diagonal) mengukur seberapa dekat elemen matriks
GLCM ke diagonal utama:

' et PO
Homogeneity = JN ! jzol T;—JJI (18)

Keterangan:
a. P(i,j) adalah nilai elemen matriks GLCM pada posisi (i, j).
b. N adalah jumlah level intensitas pada citra (misal 256 atau sesuai skala).

C. u;,u; adalah rata-rata nilai intensitas pada baris dan kolom.

d. oi, oj adalah standar deviasi pada baris dan kolom.

Menurut penelitian yang dilakukan oleh Lamasigi (2021), ekstraksi fitur GLCM
telah terbukti efektif dalam membedakan pola tekstur pada berbagai jenis citra,
termasuk batik dan tenun, serta mampu meningkatkan akurasi dalam proses sistem
pengenalan pola. Oleh karena itu, metode GLCM sangat populer dan sering
digunakan dalam bidang pengolahan citra untuk analisis tekstur karena
kemampuannya menghasilkan fitur yang spesifik dan mudah diimplementasikan
(T2).
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2.14.3 Ekstraksi fitur tekstur menggunakan LBP (Local Binary Pattern)

Kemampuan Local Binary Pattern (LBP) untuk secara efektif menangkap properti
lokal dari permukaan objek membuatnya menjadi teknik deskripsi tekstur yang
populer dalam pemrosesan gambar digital. LBP membandingkan nilai intensitas
piksel inti dengan nilai intensitas piksel tetangganya dalam radius tertentu. Jika
intensitas setiap piksel di sekitarnya lebih tinggi atau sama dengan intensitas piksel
pusat, piksel tersebut diberi nilai 1; jika tidak, maka diberi nilai 0. Struktur tekstur
lokal kemudian diwakili oleh nilai desimal yang berasal dari pola biner yang
dihasilkan (Barburiceanu et al., 2021). Output dari proses ini adalah histogram yang
menunjukkan frekuensi kemunculan pola-pola LBP pada citra. Histogram ini
merupakan fitur yang digunakan dalam proses klasifikasi atau pengenalan pola.
Keunggulan LBP disebabkan oleh ketahanannya terhadap perubahan pencahayaan
lokal (grayscale invariance) dan kompleksitas komputasi yang tinggi, sehingga
cocok digunakan untuk aplikasi real-time dan sistem dengan daya sumber yang
lebih rendah (Singh, 2020). LBP juga dapat digunakan dengan metode ekstraksi
fitter lainnya, seperti GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix), untuk
meningkatkan representasi fitter dan akurasi klasifikasi.  Dalam konteks
pengenalan pola pada citra daun atau kulit tanaman, LBP dapat digunakan untuk
mendeskripsikan kondisi sehat dan tidak sehat (Kaplan et al., 2020).

2.14.4 Ekstraksi fitur bentuk

Ekstraksi fitur bentuk digunakan untuk membedakan bentuk satu objek dengan
bentuk objek lainnya. Pada pengenalan pola objek pada citra, fitur bentuk yang
dapat digunakan adalah eccentricity dan metric (Rachmawanto, 2018). Dua fitur
bentuk yang sering digunakan dalam penelitian adalah eccentricity dan metric.
Eccentricity mengukur tingkat kelonjongan suatu objek dan didefinisikan sebagai
rasio antara jarak antara fokus-fokus elips terhadap panjang sumbu utama elips
yang mengelilingi objek. Nilai eccentricity berkisar antara 0 hingga 1, di mana nilai
mendekati 0 menunjukkan bentuk objek yang hampir melingkar, sedangkan nilai
mendekati 1 menunjukkan objek yang lebih lonjong atau memanjang (Widians et

al., 2019). Metric merupakan ukuran kebulatan suatu objek yang dihitung
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berdasarkan luas (area) dan keliling (perimeter) dari objek tersebut. Rumus yang

digunakan adalah.

M= (19)

Dimana M adalah metric, A adalah area, dan P adalah perimeter.

Nilai metric juga berada pada rentang antara 0 hingga 1, di mana nilai yang
mendekati 1 mengindikasikan bahwa objek memiliki bentuk mendekati lingkaran
sempurna. Sebaliknya, nilai lebih kecil menunjukkan bentuk yang tidak simetris

atau menyimpang dari bentuk lingkaran (Fansyuri & Yunita, 2022).



I1l. METODE PENELITIAN

3.1 Tempat dan Waktu

Penelitian ini dilakukan di Laboratorium Komputasi Jurusan limu Komputer
Fakultas Matematika dan llmu Pengetahuan Alam yang beralamat di Jalan
Soemantri Brodjonegoro No.1 Gedung Meneng, Bandar Lampung. Di mulainya
proyek penelitian ini adalah Oktober 2024 — April 2025.

3.2 Alat dan Bahan

Alat dan bahan yang digunakan dalam penelitian ini adalah hardware dan software

sebagai berikut.

3.2.1 Hardware

Hardware yang digunakan dalam penelitian ini adalah Laptop Dell Inc

dengan spesifikasi sebagai berikut.

1. Processor : Intel Core i7-65000U
2. Installed : RAM 8 GB
3. System Type : 64-bit operating system, x64 — based processor

3.2.2 Software

Software yang digunakan dalam penelitian ini antara lain sebagai berikut.

1. Sistem operasi Windows 10

2. Tools: Google Colab, untuk menjalankan kode secara cloud, Python
sebagai bahasa pemrograman utama dan Google Drive sebagai
penyimpanan dataset.
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3.2.3 Library
Library yang digunakan dalam penelitian ini diantaranya sebagai berikut.

1. NumPy
NumPy adalah salah satu pustaka yang paling populer untuk komputasi
ilmiah. Pustaka numpy menyediakan operasi matematika pada larik dan

matriks serta fungsi-fungsi dalam pustaka Open cv (Sundaram et al, 2023).

2. Scikit-learn
scikit-learn adalah sebuah library di Python yang mendukung berbagai
algoritma pembelajaran mesin  seperti  klasifikasi, regresi, dan
pengelompokan. Selain itu, ia juga menyediakan alat untuk memilih dan

mengevaluasi model (Sundaram et al., 2023).

3. Scikit-image
Scikit-image atau skimage dirancang untuk mempermudah pemrosesan
gambar di python. Pengolahan gambar di python, terutama bagi mereka
yang sudah terbiasa dengan dengan tools python. Salah satu cara untuk
mencapai hal ini adalah dengan menggunakan larik NumPy standar sebagai
dasar representasi dasar dari gambar yang memungkinkan akses langsung
ke piksel (van et al., 2014).

4. TensorFlow
TensorFlow di Python menyediakan dukungan untuk berbagai macam
pembelajaran mesin dan algoritma pembelajaran mendalam. Algoritma
program ini mencakup berbagai alat, termasuk alat untuk mengevaluasi dan
menerapkan model, serta alat untuk membuat dan melatih jaringan syaraf
(Sundaram et al., 2023). Program ini mencakup berbagai alat, termasuk alat
untuk mengevaluasi dan menerapkan model, serta alat untuk membuat dan

melatih jaringan syaraf (Sundaram et al., 2023).
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5. Keras
Keras adalah pustaka jaringan saraf tiruan tingkat tinggi berbasis Python
pustaka jaringan saraf tingkat tinggi berbasis Python yang digunakan di
platform TensorFlow, Theano, dan CNTK untuk membangun jaringan saraf
tiruan yang kuat. Keras memiliki antar muka yang mudah digunakan, yang
membuat proses pembangunan model deep learning menjadi lebih

sederhana (Sundaram et al., 2023).

6. Joblib
Joblib adalah serangkaian alat untuk menyediakan pipelining ringan di
Python, khususnya untuk caching transparan dan komputasi paralel. Ini
sangat berguna saat bekerja dengan model pembelajaran mesin besar atau

array numpy yang besar (Baldanulla et al., 20203).

7. Matplotlib
Pustaka Matplotlib di Python digunakan untuk membuat visualisasi statis,
animasi, dan visualisasi interaktif menggunakan Python. Pustaka ini
menyediakan berbagai jenis grafik yang yang dapat disesuaikan dan tersedia
untuk berbagai format (Sundaram et al., 2023).



V. PENUTUP

5.1 Simpulan

Dari hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat ditarik beberapa kesimpulan utama

sebagai berikut.

1. Model convolutional neural network berhasil dibangun dengan arsitektur terbaik
yaitu arsitektur InceptionV3 pada skema 3 vyaitu pembagian data Rasio
80%:10%:10%. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa CNN memiliki akurasi yang
sangat baik, sebesar 0.9752 pada Binnary Classification dan 0.9636 pada
Multiclass Classification menjadikannya sebagai metode yang cukup efektif
untuk tugas deteksi dan klasifikasi penyakit pada daun tebu.

2. Model SVM juga berhasil dikembangkan dan diuji dalam tugas deteksi dan
klasifikasi penyakit pada daun tebu SVM menunjukkan performa yang baik,
dengan menggunakan Kernel RBF pada skema 3 yaitu pembagian data Rasio
80%:10%:10%, memperoleh akurasi sebesar 0.9706 pada Binnary
Classification, dan menggunakan kernel linear sebesar 0.9080 pada Multiclass
Classification. Meskipun hasilnya di bawah performa CNN dalam hal akurasi
model SVM tetap memberikan kontribusi signifikan dengan hasil yang cukup
konsisten untuk deteksi penyakit pada daun tebu.

3. Berdasarkan evaluasi, CNN memiliki performa yang lebih baik daripada SVM
dalam hal accuracy, percision, recall, dan fl-score. Perbandingan dengan
penelitian sebelumnya juga menunjukkan bahwa CNN adalah metode yang lebih
efektif untuk mengklasifikasikan penyakit pada daun tebu, mengungguli metode

lain yang sebelumnya digunakan.
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5.2 Saran

Adapun saran yang diberikan dalam penelitian ini meliputi hal hal sebagai berikut.

1. Penelitian selanjutnya dapat membandingkan model dengan set data yang lebih
besar dan lebih beragam untuk meningkatkan akurasi dan generalisasi model.

2. Teknik optimasi hyperparameter yang lebih lanjut dapat digunakan untuk
meningkatkan efisiensi kerja model.

3. Melanjutkan penelitian dengan membandingkan model lain dengan
pendekatan deep learning yang lebih modern dapat memberikan perspektif
tambahan dan mungkin meningkatkan performa dalam klasifikasi penyakit

pada daun tebu.
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