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INTISARI — Tanaman kopi merupakan sumber pendapatan bagi beberapa petani di Indonesia dan berperan penting sebagai
penghasil devisa negara. Produksi tanaman kopi dapat menurun akibat serangan hama dan penyakit. Beberapa penyakit yang
sering terjadi pada tanaman kopi adalah penyakit pada daun, berupa bercak daun (Cercospora coffeicola) dan karat daun
(Hemileia vastatrix). Penelitian yang dilakukan bertujuan untuk mengenali jenis penyakit pada daun kopi robusta dan
mengetahui hasil Klasifikasi. Penerapan teknologi pengolahan citra berbasis machine learning menggunakan metode
klasifikasi support vector machine (SVM) berdasarkan ekstraksi ciri gray level co-occurrence matrix (GLCM) menjadi
solusi yang diusulkan. Prapengolahan diperlukan sebelum dilakukannya pengolahan untuk meningkatkan kualitas citra
supaya mudah dianalisis. Kemudian, dilakukan segmentasi menggunakan k-means clustering. Proses segmentasi k-means
clustering dengan tiga cluster digunakan untuk membedakan bagian yang terdampak penyakit bercak daun atau karat daun
dengan bagian yang tidak terdampak penyakit. Metode GLCM digunakan sebagai ekstraksi ciri, berdasarkan fitur angular
second moment (ASM) atau energi, kontras, korelasi, inverse different moment (IDM) atau homogenitas, dan entropi dengan
sudut 0°, 45°, 90°, dan 135°, serta jarak antar piksel 1 sampai 3 piksel. Metode SVM digunakan sebagai klasifikasi dengan
kernel linear, polinomial, dan Radial Basis Function (RBF) Gaussian. Penelitian ini menggunakan citra bercak daun dan
karat daun, dengan jumlah data latih 320 citra dan data uji 80 citra. Hasil pengujian terbaik diperoleh pada kernel RBF
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Gaussian dengan tingkat akurasi terbaik sebesar 97,5%, presisi 95,24%, recall 100%, dan F1-score 97,56%.

KATA KUNCI — Daun Kopi Robusta, Penyakit Karat Daun, Penyakit Bercak Daun, SVM, GLCM.

I. PENDAHULUAN

Kopi merupakan jenis tanaman berbentuk pohon yang
termasuk dalam keluarga Rubiaceae dan genus Coffea [1], [2].
Genus kopi memiliki sekitar seratus jenis, tetapi hanya dua dari
spesies tersebut yang bernilai komersial tinggi, terutama kopi
robusta dan kopi arabika. Jenis kopi lainnya hanya digunakan
sebagai campuran untuk meningkatkan aroma, seperti biji kopi
excelsa dan biji kopi liberica [3]. Kopi merupakan salah satu
minuman yang paling banyak dikonsumsi di dunia, sehingga
merupakan bahan pangan yang cukup relevan dari segi
ekonomi [4].

Kopi merupakan komoditas unggulan bagi perkebunan
penghasil devisa negara, sumber pendapatan petani, penghasil
komoditas industri, penciptaan lapangan Kkerja, dan
pengembangan daerah. Indonesia adalah negara terbesar
keenam di dunia sebagai penghasil kopi setelah Brasil,
Vietnam, Kolombia, Honduras, dan India; serta negara
penghasil kopi terbesar kedua di Asia Tenggara. Keenam
negara tersebut mengekspor 73,7% kopi dunia, dengan rincian
Brasil 29,1%, Vietnam 20,5%, Kolombia 10,5%, Honduras
5,3%, India 4,7%, dan Indonesia 3,6% [5], [6]. Produksi kopi
di Indonesia menurun akibat kurangnya pengetahuan petani
terhadap berbagai penyakit dan hama yang menyerang tanaman
kopi.

Penyakit tanaman adalah suatu kondisi munculnya gejala
ketika jaringan dan sel tanaman berhenti berfungsi secara
normal sebagai akibat gangguan konstan dari patogen atau
lingkungan [7]. Penyakit-penyakit yang menyerang tanaman
kopi di antaranya adalah penyakit bercak daun, karat daun,
penyakit busuk kopi, dan penyakit jamur upas. Penyakit bercak
daun (Cercospora coffeicola) dan penyakit karat daun
(Hemileia vastatrix) merupakan dua penyakit tanaman yang
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menyerang daun kopi. Penyakit ini menyebabkan produktivitas
kopi menjadi rendah, gagal panen, dan mengakibatkan tanaman
mati. Kurangnya pengetahuan petani terhadap dampak
penyakit tanaman kopi mengakibatkan kegagalan panen,
sehingga merugikan dan membuat petani kopi khawatir.
Penyakit bercak daun kopi yang disebabkan oleh jamur
Corcospora coffeicola dikenal sebagai bercak mata coklat,
yang tersebar luas di Indonesia dan di seluruh dunia. Bercak
bulat, konsentris, coklat kemerahan atau coklat tua merupakan
tanda serangan pada daun. Bercak daun dalam cuaca lembab
dapat menjadi lebih besar dan dapat menyebabkan rontoknya
daun [6], [8]. Jamur Hemileia vastatrix, yang menginfeksi
genus Coffea, menyebabkan penyakit karat daun, yang lebih
parah terjadi pada kopi arabika dan robusta [9]. Gejala penyakit
karat daun dapat dilihat dengan adanya bercak-bercak
berwarna jingga di kedua sisi daun. Daun yang terdampak
penyakit menunjukkan bintik-bintik coklat yang kemudian
menjadi bintik-bintik kuning [6].

Perkembangan bidang teknologi dapat memengaruhi segala
aspek kehidupan, salah satunya dalam bidang pertanian.
Penggunaan teknologi dalam bidang pertanian, seperti
pengolahan citra untuk mendeteksi penyakit pada daun kopi,
perlu dilakukan. Pengolahan citra mencakup berbagai bidang,
seperti matematika, fisika, elektronika, fotografi, seni, dan
teknologi komputer. Oleh karena itu, pengolahan citra berperan
penting dalam penelitian ini. Visi komputer dan pemrosesan
citra saling terkait. Tugas utama visi komputer meliputi deteksi
objek, segmentasi, dan klasifikasi [10].

Proses identifikasi dan klasifikasi penyakit pada daun kopi
dilakukan petani secara manual, sehingga kurang efektif karena
tidak dapat membedakan karakteristik morfologi, seperti
bentuk, tekstur, dan warna pada penyakit daun. Penelitian
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Gambar 1. Diagram alir perancangan sistem.

menggunakan pengolahan citra dilakukan untuk mengatasi
permasalahan tersebut. Metode fuzzy k-nearest neighbor (FK-
NN) digunakan pada penelitian sebelumnya untuk
mendiagnosis penyakit pada tanaman kopi arabika dengan
tingkat akurasi 80% [11]. Penelitian lainnya menerapkan
metode breadth first search (BFS) berbasis web untuk
mendiagnosis hama dan penyakit pada tanaman kopi, dengan
akurasi sebesar 83,39% [12]. Penerapan metode Euclidean
distance dan Hough transform terhadap pengenalan penyakit
brown eye spot pada daun kopi menghasilkan akurasi 55%
untuk daun kopi Arabica dan 50% untuk daun kopi Robusta [2].
Pada citra daun tanaman kopi, deteksi tepi menggunakan
metode Laplacian of Gaussian menghasilkan rata-rata nilai
mean square error sebesar 237,629 piksel [13]. Penerapan
sistem pakar dan layanan berbasis lokasi untuk deteksi penyakit
pada tanaman kopi menggunakan klasifikasi decision tree juga
telah diteliti, dengan tingkat akurasi 85% [14]. Kemudian, studi
deteksi penyakit daun kentang menggunakan metode support
vector machine (SVM) berdasarkan fitur tekstur dan fitur
warna memiliki tingkat akurasi rata-rata 80% [15]. Klasifikasi
daun cengkeh menggunakan particle swarm optimization —
support vector machine (PSO-SVM) dan gray level co-
occurrence matrix (GLCM) untuk menentukan permukaan
daun memiliki tingkat akurasi 90,5% [16]. Nilai akurasi 96,8%
diperoleh pada penelitian yang menggunakan metode SVM
untuk klasifikasi dan convolutional neural network (CNN)
untuk ekstraksi ciri penyakit pada daun padi [17].

Akurasi Klasifikasi yang dicapai menggunakan metode
GLCM dan SVM pada penelitian sebelumnya lebih besar dari
80%. Penelitian ini menggunakan metode SVM untuk
klasifikasi dan metode GLCM untuk ekstraksi ciri. Proses awal
dalam penelitian ini adalah akuisisi data citra untuk
mendapatkan citra digital berupa daun Kkopi robusta.
Prapengolahan digunakan untuk meningkatkan kontras citra
agar didapatkan nilai RGB baru yang lebih baik. Segmentasi
digunakan untuk membedakan daun yang terkena penyakit dan
bagian yang tidak terkena penyakit menggunakan k-means
clustering. Ekstraksi ciri tekstur dilakukan menggunakan
proses GLCM, yang menghasilkan nilai angular second
moment (ASM) atau energi, kontras, korelasi, inverse different
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moment (IDM) atau homogenitas, dan entropi. Tahap terakhir
klasifikasi menggunakan SVM untuk menentukan penyakit
daun kopi robusta. Proses ini diolah dengan komputer
menggunakan perangkat lunak MATLAB.

II. METODOLOGI

Tahapan metode yang diusulkan ditunjukkan pada Gambar
1, yang meliputi akuisisi citra/mengambil citra, prapengolahan
dengan peregangan kontras, segmentasi k-means clustering,
ekstraksi ciri GLCM, dan klasifikasi SVM. Perancangan sistem,
baik pelatihan dan pengujian, memiliki alur proses yang serupa.
Diagram alir perancangan sistem berupa pelatihan dan
pengujian dapat dituangkan pada Gambar 1, yang
menggambarkan alur dalam penelitian yang dilakukan.

A. AKUISISI CITRA

Proses akuisisi citra merupakan tahap awal untuk
mengambil atau memperoleh citra digital menggunakan
perangkat atau alat tambahan tertentu, dalam penelitian ini
menggunakan pemindai digital. Citra daun kopi robusta yang
digunakan dalam penelitian ini memiliki ukuran resolusi 300
dpi dalam format JPEG (ekstensi*.jpg). Sampel citra diambil
dari perkebunan kopi robusta di daerah Desa Plaosan,
Kecamatan Cluwak, Kabupaten Pati, Jawa Tengah. Citra asli
yang diambil berupa bercak daun dan karat daun. Data yang
diperoleh dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih dan data
uji, menggunakan metode splitting dengan perbandingan 80:20
[18]. Didapatkan keseluruhan data penelitian ini sebanyak 320
data latih dan 80 data uji. Sampel data berjumlah 200 daun,
yang terdiri atas daun kopi dengan penyakit bercak daun dan
penyakit karat daun, dengan uraian masing-masing terdiri atas
160 data latih dan 40 data uji. Gambar 2 menunjukkan dua
sampel daun kopi.

B. PRAPENGOLAHAN

Prapengolahan digunakan untuk meningkatkan kualitas
citra supaya mudah diproses dan dianalisis. Proses
meningkatkan kontras untuk memperluas perbedaan citra
dilakukan untuk mendapatkan nilai RGB lain dengan
diferensiasi yang lebih baik. Perbedaan citra yang signifikan
dapat memperluas variasi ketajaman objek pada citra dan citra
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Gambar 2. Citra daun kopi robusta, (a) penyakit bercak daun, (b) penyakit karat

T
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Gambar 3. Hasil prapengolahan, (a) citra RGB karat daun, (b) citra karat daun
setelah ditingkatkan kontrasnya.

yang terlihat jelas dapat membantu proses segmentasi citra.
Selisih antara piksel citra dengan nilai intensitas tertinggi dan
nilai intensitas terendah dapat digunakan untuk menentukan
kontras. Penelitian ini menggunakan peregangan kontras
dengan menaikkan nilai intensitas supaya didapatkan citra yang
lebih jelas [19], [20]. Proses peningkatan kontras dilakukan
menggunakan program MATLAB. Citra asli diekstrak pada
masing-masing komponen RGB, kemudian dilakukan
peregangan kontras untuk mendapatkan kualitas citra yang
lebih baik menggunakan fungsi imadjust. Gambar 3
menunjukkan hasil peregangan kontras citra bercak daun.

C. SEGMENTASI K-MEANS CLUSTERING

Segmentasi digunakan untuk memisahkan suatu daerah
menjadi beberapa bagian supaya mudah dianalisis. Citra dibagi
menjadi tiga cluster menggunakan k-means clustering, dengan
citra yang terletak di area utama daerah yang terpengaruh
setidaknya di salah satu cluster [21]. Gambar 4
memperlihatkan segmentasi menggunakan k-means clustering
untuk memilih dari tiga cluster yang lebih terlihat penyakitnya.

Gambar 4(a) merupakan citra asli setelah proses prapengolahan,

sedangkan Gambar 4(b) sampai Gambar 4(d) adalah hasil
cluster 1 — 3 dari proses segmentasi k-means clustering.

D. EKSTRAKSI CIRI GRAY LEVEL CO-OCCURRENCE

MATRIX

Pada proses selanjutnya, bagian hasil segmentasi
diekstraksi untuk mendapatkan informasi tentang bagian yang
terdampak penyakit. Metode GLCM digunakan untuk ekstraksi
ciri. Dalam analisis tekstur, GLCM merupakan metode statistik
untuk ekstraksi ciri. Frekuensi piksel dengan nilai intensitas
skala abu-abu yang berdekatan secara horizontal dengan piksel
senilai j dihitung dengan GLCM [22]. Banyaknya tingkatan
nilai piksel berdekatan dengan tingkatan nilai piksel lain pada
jarak tertentu (d) dan arah sudut (6) dikenal sebagai co-
occurrence. Piksel mewakili jarak, sedangkan derajat mewakili
orientasi. Dengan interval 45°, orientasi terbentuk dalam empat
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Gambar 4. Hasil segmentasi k-means clustering, (a) citra karat daun, (b) cluster
1, (c) cluster 2, (d) cluster 3.

arah sudut, meliputi = 0°, § = 45°, § =90°, dan § = 135° [23],
[24]. Ciri tekstur dalam penelitian ini dapat dihitung dari
GLCM vyang dihasilkan, seperti energi, kontras, korelasi,
homogenitas, dan entropi. Fitur ekstraksi ciri tekstur adalah
sebagai berikut [25]-[27].

1) ANGULAR SECOND MOMENT (ENERGY/UNIFORMITY)

ASM atau energi berguna untuk mengukur intensitas
keabuan suatu citra pada matriks GLCM atau keseragaman
tekstur. Saat variasi intensitas citra berkurang, nilai ASM
meningkat. Persamaan (1) digunakan untuk menghitung nilai
ASM.

fi =220 N 1)

2) KONTRAS (CONTRAST/INERTIA)

Kontras menggambarkan ukuran penyebaran matriks citra
atau momen inersia. Nilai kontras akan makin tinggi jika jauh
dari diagonal utama. Nilai kontras adalah indikator visual
tentang perbedaan tingkat keabuan di area citra satu dengan
lainnya. Persamaan (2) digunakan untuk menentukan nilai
kontras, yaitu sebagai berikut.

£ =Z1’\1’901 2{21 12 1P(l ])} )

li—jl=n

3) KORELASI (CORRELATION)

Ukuran ketergantungan linear antara nilai derajat keabuan
citra ditunjukkan oleh korelasi. Persamaan (3) digunakan untuk
menentukan nilai korelasi.

22 PpEN—pxr
fp = 2R (3)

Ox0y

4) INVERSE DIFFERENCE MOMENT (HOMOGENEITY)

Ciri yang menunjukkan homogenitas citra pada matriks co-
occurrence dengan derajat keabuan yang sama adalah momen
selisih terbalik. Pada beberapa koordinat, jika pasangan piksel
memenuhi persyaratan dari kemungkinan matriks kejadian
bersama, nilai energi akan naik, sedangkan jika letaknya
menyebar, nilai energi akan turun. Hasilnya adalah citra yang
homogen dapat dikatakan memiliki nilai IDM yang tinggi.
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Persamaan yang digunakan untuk menentukan nilai IDM
ditunjukkan dalam (4).

fo = 5% g P ). (4)

5) ENTROPI (ENTROPY)

Ketidakteraturan distribusi intensitas tingkat keabuan citra
dalam matriks co-occurrence dapat diukur dengan
menggunakan entropi. Tampilan akan lebih tinggi jika nilai
relatif elemen GLCM sama. Tampilan akan buruk jika nilai
elemen GLCM mendekati O atau 1. Ini berarti transisi abu-abu
kecil, sedangkan perubahannya juga kecil. Nilai entropi
dihitung menggunakan (5).

fs = =2 X;p@, ) log(p(i, /). (%)

Pada (1) sampai (5), p(i,j) merupakan (i,j) masukan
dalam matriks ketergantungan spasial aras keabuan yang
dinormalisasi, %. Dalam nilai P.(i), (i) dimasukkan ke
dalam matriks probabilitas rendah yang diperoleh dengan
menjumlahkan baris-baris dari P(i,j) = nylP(i,j). Nilai n
merupakan jumlah tingkat keabuan dalam citra, sedangkan
N, merupakan jumlah tingkat keabuan yang berbeda dalam
masing-masing citra terkuantisasi Y;, X, Iivjl, dan Z?’;"l.
Nilai p,p,, merupakan rata-rata elemen kolom pada matriks
citra, sedangkan nilai ..o, merupakan standar deviasi elemen
kolom matriks.

Ciri tekstur dalam penelitian ini dapat dihitung dari GLCM
yang dihasilkan, seperti ASM/energi, kontras, korelasi,
IDM/homogenitas, dan entropi. Empat arah pembentukan ciri
tekstur adalah 0°, 45°, 90°, dan 135°, masing-masing dengan

interval 45°. Nilai GLCM akan ditentukan dengan menghitung
jarak antar piksel (d) =1, 2, dan 3.

E. KLASIFIKASI SUPPORT VECTOR MACHINE

Klasifikasi setelah ekstraksi ciri tekstur dilakukan
menggunakan metode SVM. SVM adalah pembelajaran
terawasi menggunakan algoritma yang dapat menganalisis data
dan mengidentifikasi pola untuk memberikan dukungan
berkualitas tinggi untuk hyperplane dalam ruang dimensi [28].
SVM digunakan dalam analisis regresi dan Klasifikasi untuk
mengidentifikasi penyakit pada tanaman kopi. Untuk masalah
nonlinear, ide kernel trick di ruang kerja berdimensi tinggi
disertakan dalam pengembangan SVM di masa mendatang. Ide
dasar SVM adalah klasifikasi linear. Beberapa fungsi kernel
dapat digunakan dalam kasus nonlinear. Proses pembelajaran
SVM menjadi lebih mudah dengan kernel trick. Klasifikasi
SVM memiliki beberapa fungsi kernel yang sering digunakan,
di antaranya sebagai berikut [29]-[31].

1) KERNEL LINEAR
Dari semua fungsi kernel, kernel linear adalah yang paling
sederhana. Dalam kasus klasifikasi teks, kernel ini sering
digunakan. Untuk menentukan kernel linear, digunakan (6).
K(xl-,x]-) = xi.xj. (6)

2) KERNEL POLINOMIAL

Kernel yang sering digunakan untuk mengklasifikasikan
citra adalah kernel polinomial. Persamaan (7) digunakan untuk
menentukan kernel polinomial.

K(x;,x;) = (. x; + o). )
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3) KERNEL RADIAL BASIS FUNCTION (RBF) GAUSSIAN

Kernel RBF, yang merupakan kernel standar untuk data
yang valid (tersedia), adalah salah satu tool yang digunakan
sebagai tool SVM secara default. Persamaan (8) menentukan
kernel RBF.

2
K(xi,x]-) = exp (— %) (8)

Pada (6) sampai (8), K(xi,xj) merupakan fungsi kernel,
sedangkan nilai x;, x; merupakan sepasang dua data dari
seluruh kumpulan data pelatihan. Nilai ¢,d,o merupakan
konstanta dan ||x; — x;||merupakan kuadrat jarak antara vektor
X dan xj.

Penelitian ini memanfaatkan kernel pada metode SVM
untuk sistem klasifikasinya. Kernel yang digunakan adalah

kernel linear, polinomial, dan RBF Gaussian. Penyakit bercak
daun atau karat daun kopi merupakan hasil klasifikasi.

F. EVALUASI TINGKAT KEBERHASILAN KLASIFIKASI

Cara mengetahui tingkat keberhasilan Kklasifikasi dari
algoritma pembelajaran mesin adalah menggunakan confusion
matrix yang berisikan informasi aktual dan prediksi hasil
klasifikasi. ~Akurasi menyatakan jumlah kasus yang
diklasifikasikan benar dibagi dengan jumlah keseluruhan data.
Akurasi dihitung menggunakan (9). Makin tinggi akurasi
klasifikasi, makin baik Kinerja teknik Klasifikasi. Presisi dan
recall digunakan sebagai ukuran ketepatan dan kelengkapan
hasil klasifikasi, yang dihitung menggunakan (10) dan (11).
F1-score merupakan rata-rata harmonik presisi dan recall,
dihitung menggunakan (12) [32], [33].

TN+TP

Akurasi = —— 9
TN+TP+FN+FP
Presisi = L (10)
TP+FP
Recall = —= (11)
TP+FN

F1 — score = 2 X PresisixRecall (12)

Presisi+Recall’

Hasil evaluasi bergantung dari nilai true positive (TP), true
negative (TN), false positive (FP), dan false negative (FN).

Ill. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian sistem dilakukan dengan menguji citra yang
sudah diperoleh sebelumnya. Citra diperoleh menggunakan
pemindai digital supaya didapatkan jarak yang sama antara
citra yang satu dengan lainnya. Pengujian dilakukan sebanyak
27 kali dengan tiga kernel Klasifikasi SVM. Tabel |
menunjukkan tiga cluster segmentasi k-means clustering dan
tiga jarak antara piksel ekstraksi ciri GLCM. Skenario 1 sampai
9 pengujian klasifikasi SVM menggunakan kernel linear
dengan tiga cluster segmentasi k-means clustering dan tiga
jarak antarpiksel ekstraksi ciri GLCM. Skenario 10 sampai 18
pengujian klasifikasi SVM menggunakan kernel polinomial
dengan tiga cluster segmentasi k-means clustering dan tiga
jarak antarpiksel ekstraksi ciri GLCM. Skenario 19 sampai 27
pengujian klasifikasi SVM menggunakan kernel RBF Gaussian
dengan tiga cluster segmentasi k-means clustering dan tiga
jarak antarpiksel ekstraksi ciri GLCM.

A. PEMBAHASAN DAN EVALUASI HASIL PENGUJIAN
SVM KERNEL LINEAR
Terdapat sejumlah faktor yang memengaruhi akurasi,
presisi, recall, dan F1-score dari pengujian Kklasifikasi SVM
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TABEL |
SKENARIO PENELITIAN
Skenario K-Means Clustering GLCM
Cluster Jarak (piksel)

1, 10,19 1 1
2,11,20 1 2
3,12,21 1 3
4,13, 22 2 1
5,14, 23 2 2
6, 15, 24 2 3
7,16, 25 3 1
8, 17, 26 3 2
9,18, 27 3 3

TABEL Il

HASIL EVALUASI PENGUJIAN SVM LINEAR

Hasil Pengujian SVM Linear
Skenario Akurasi Presisi Recall F1-Score
1 52,50% 52,94% | 45,00% 48,65%
2 53,75% 56,00% | 35,00% 43,08%
3 65,00% 71,43% | 50,00% 58,82%
4 70,00% 66,67% | 80,00% 72,73%
5 41,25% 40,54% 37,50% 38,96%
6 52,50% 52,38% 55,00% 53,66%
7 68,75% 63,64% 87,50% 73,68%
8 68,75% 62,30% 95,00% 75,25%
9 58,75% 100,00% | 17,50% 29,79%

dengan kernel linear. Beberapa faktor yang memengaruhi di
antaranya cluster pada proses segmentasi k-means clustering
dan jarak antarpiksel pada ekstraksi ciri GLCM. Pada
penelitian ini digunakan tiga cluster dan tiga jarak antarpiksel.
Hasil pengujian didapatkan dari nilai ekstraksi ciri GLCM yang
dihasilkan, seperti energi, kontras, korelasi, homogenitas, dan
entropi dengan sudut 0°, 45°, 90°, 135°, dan rata-rata sudut.
Tabel Il menunjukkan hasil pengujian dari evaluasi
menggunakan dua jenis daun, yaitu penyakit bercak daun dan
karat daun dengan kernel linear.

Pada skenario 1 sampai skenario 9, pengujian klasifikasi
SVM menggunakan kernel linear ditunjukkan pada Tabel I
dan Gambar 5. Akurasi tertinggi diperoleh pada skenario 4,
yaitu sebesar 70%, presisi tertinggi pada skenario 9 sebesar
100%, recall tertinggi pada skenario 8 sebesar 95%, dan F1-
score tertinggi pada skenario 8 sebesar 75,25%. Diagram
pengujian pada Gambar 5 menunjukkan nilai akurasi naik saat
jarak antarpiksel makin tinggi, yang terjadi pada cluster 1.
Akan tetapi, pada cluster 2 dan 3 nilai akurasi tidak stabil saat
jarak antarpiksel dinaikkan. Tidak stabilnya nilai akurasi
disebabkan oleh acaknya hasil segmentasi, sehingga tiga
cluster citra dengan area terdeteksi dan tidak terdeteksi
penyakit akan tampil secara acak. Nilai presisi dan recall
bergantung pada hasil klasifikasi pertama, yaitu bercak daun.
Makin banyak Kklasifikasi yang benar, makin baik nilainya.
Hasil presisi dan recall menentukan nilai F1-score. Makin baik
nilai presisi dan recall, makin baik pula nilai F1-score.

B. PEMBAHASAN DAN EVALUASI HASIL PENGUJIAN
SVM KERNEL POLINOMIAL
Terdapat sejumlah faktor yang memengaruhi akurasi,
presisi, recall, dan Fl-score dari pengujian klasifikasi SVM
dengan kernel polinomial. Beberapa faktor yang memengaruhi
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Gambar 5. Grafik hasil evaluasi pengujian SVM kernel linear.

TABEL Il
HASIL EVALUASI PENGUJIAN SVM POLINOMIAL

Hasil Pengujian SVM Polinomial
Skenario . ..

Akurasi Presisi Recall F1-Score
10 72,50% | 100,00% 45,00% 62,07%
11 76,25% 95,65% 55,00% 69,84%
12 82,50% 93,33% 70,00% 80,00%
13 46,25% 0,00% 0,00% 0,00%
14 50,00% 0,00% 0,00% 0,00%
15 86,25% 96,77% 75,00% 84,51%
16 50,00% 0,00% 0,00% 0,00%
17 50,00% 0,00% 0,00% 0,00%
18 50,00% 0,00% 0,00% 0,00%

tersebut di antaranya adalah cluster pada proses segmentasi k-
means clustering dan jarak antarpiksel pada ekstraksi ciri
GLCM. Penelitian ini menggunakan tiga cluster dan tiga jarak
antarpiksel. Hasil pengujian diperoleh dari nilai ekstraksi ciri
GLCM vyang dihasilkan, seperti energi, kontras, korelasi,
homogenitas, dan entropi dengan sudut 0°, 45°, 90°, 135°, dan
rata-rata sudut. Tabel Il menunjukkan hasil pengujian dari
evaluasi menggunakan dua jenis daun, yaitu penyakit bercak
daun dan karat daun dengan kernel polinomial.

Pengujian klasifikasi SVM dengan skenario 10 sampai 18
menggunakan kernel polinomial, seperti ditunjukkan pada
Tabel 111 dan Gambar 6. Hasil tertinggi akurasi didapatkan pada
skenario 15, yaitu sebesar 86,25%, presisi tertinggi pada
skenario 10 sebesar 100%, recall tertinggi pada skenario 15
sebesar 75%, dan F1-score tertinggi pada skenario 15 sebesar
84,51%. Diagram pengujian pada Gambar 6 menunjukkan
bahwa akurasi naik saat jarak antarpiksel makin tinggi, yang
terjadi pada cluster 1 dan 2. Akan tetapi, pada cluster 3 nilai
akurasi stabil saat nilai jarak antarpiksel dinaikkan. Tidak
stabilnya nilai akurasi disebabkan oleh acaknya hasil
segmentasi, sehingga tiga cluster citra dengan area terdeteksi
dan tidak terdeteksi penyakit akan tampil secara acak. Nilai
presisi dan recall bergantung pada hasil klasifikasi pertama,
yaitu bercak daun. Pada cluster 3 nilainya nol karena hasil
klasifikasi pada karat daun salah semua. Hasil dari presisi dan
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Hasil Pengujian SVM Kernel Polinomial
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Gambar 6. Grafik hasil evaluasi pengujian SVM kernel polinomial.

TABEL IV
HASIL EVALUASI PENGUJIAN SVM RBF GAUSSIAN

Hasil Pengujian SVM Kernel RBF Gaussian

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

m Akurasi mPresisi mRecall = F1-Score

Gambar 7. Grafik hasil evaluasi pengujian SVM kernel RBF Gaussian.

recall berpengaruh terhadap nilai F1-score. Makin baik nilai
presisi dan recall, makin baik pula nilai Fl-score, dan
sebaliknya.

C. PEMBAHASAN DAN EVALUASI HASIL PENGUJIAN

SVM KERNEL RBF GAUSSIAN

Hasil pengujian klasifikasi SVM menggunakan kernel RBF
Gaussian, berupa tingkat akurasi, presisi, recall, dan F1-score,
dipengaruhi oleh beberapa faktor, di antaranya cluster pada
proses segmentasi k-means clustering dan jarak antarpiksel
pada ekstraksi ciri GLCM. Penelitian ini dilakukan
menggunakan tiga clust dan tiga jarak antarpiksel. Hasil
pengujian diperoleh dari nilai ekstraksi ciri GLCM yang
dihasilkan, seperti energi, kontras, korelasi, homogenitas, dan
entropi dengan sudut 0°, 45°, 90°, 135°, dan rata-rata sudut.
Tabel 1V menunjukkan hasil pengujian dari evaluasi
menggunakan dua jenis daun, yaitu penyakit bercak daun dan
karat daun dengan kernel RBF Gaussian.

Pengujian klasifikasi SVM menggunakan kernel RBF
Gaussian dengan skenario 19 sampai skenario 27 ditunjukkan
pada Tabel IV dan Gambar 7. Hasil tertinggi akurasi
didapatkan pada skenario 24 sebesar 97,5%, presisi tertinggi
pada skenario 24 sebesar 95,24%, recall tertinggi pada skenario
24 sebesar 100%, dan F1-score tertinggi pada skenario 24
sebesar 97,56%. Diagram pengujian pada Gambar 7
menunjukkan bahwa nilai akurasi naik saat jarak antarpiksel
makin tinggi, yang terjadi pada cluster 1 dan 2. Akan tetapi,
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TABEL V
Hasil Pengujian SVM RBF Gaussian HASIL KINERIA SVM TERBAIK
Skenario . - B
Akurasi Presisi Recall F1-Score No. | Kernel | Akurasi | Presisi Recall Sigre
19 65,00% | 75,00% 45,00% | 56,25% 1 Linear | 70,00% | 66,67% | 80,00% | 72,73%
20 7500% | 8571% 60,00% | 70,59% 2 | Polinomial | 86,25% | 96,77% | 75,00% | 84,51%
21 77,50% | 82,35% 70,00% | 75,68% RBE
22 87,50% 91,67% 82,50% 86,84% 8 Gaussian 97,50% 9524% | 100,00% | 97,56%
23 92,50% 92,50% 92,50% 92,50% o . I .
o 97 50% 95 24% 100.00% 97 56% pada cluster 3 nilai akurasi menurun saat nilai jarak antarpiksel
5 81.25% 82,05% 80,00% 81,01% dinaikkan. '_I'|dak stabllr_1ya mlal ak_ura3| dlseba_lbkan oleh
26 81259 80.49% 82 50% o1.48% acaknya hasil segmentasi, sehingga tiga cluster citra dengan
- S — e area terdeteksi dan tidak terdeteksi penyakit akan tampil secara
21 77,50% 76,19% 80,00% 78,05% acak. Nilai presisi dan recall bergantung pada hasil klasifikasi

pertama, yaitu bercak daun. Makin banyak Klasifikasi yang
benar, makin baik nilai presisi dan recall. Hasil dari presisi dan
recall berpengaruh terhadap nilai F1-score. Makin baik nilai
presisi dan recall, makin baik pula nilai F1-score, begitu pula
sebaliknya.

D. HASIL KINERJA KERNEL SVM

Hasil kinerja klasifikasi jenis penyakit daun kopi robusta
berupa bercak daun dan karat daun dengan segmentasi k-means
clustering dibagi menjadi tiga cluster, yaitu dapat mendeteksi
bagian yang terdapat penyakit bercak daun dan karat daun.
energi, kontras, korelasi, homogenitas, dan entropi adalah
parameter GLCM yang digunakan dalam penelitian ini.
Keempat sudut 0°, 45°, 90°, dan 135°, dengan jarak antarpiksel
1, 2, dan 3, digunakan untuk membentuk parameter-parameter
tersebut. Metode SVM digunakan untuk sistem klasifikasi
dengan kernel linear, polinomial, dan RBF Gaussian. Tabel V
menunjukkan hasil pengujian dengan Kkinerja terbaik dari tiga
kernel.

Gambar 8 menunjukkan hasil pengujian nilai akurasi
dengan kombinasi cluster dari k-means clustering, parameter
GLCM, dan kernel SVM yang diajukan. Kernel RBF Gaussian
memberikan kinerja yang terbaik di antara kernel yang lainnya.
Pengujian nilai presisi terbaik berdasarkan akurasi diperoleh
pada kernel polinomial, sedangkan recall dan F1-score terbaik
pada kernel RBF Gaussian. Kernel pada klasifikasi SVM juga
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Gambar 8. Grafik hasil evaluasi terbaik pengujian SVM.

berpengaruh terhadap tingkat akurasi yang didapatkan saat
penelitian.

IV. KESIMPULAN

Pada penelitian ini telah dilakukan klasifikasi SVM pada
penyakit daun kopi robusta berdasarkan ekstraksi ciri GLCM.
Proses segmentasi dilakukan menggunakan k-means clustering
dengan tiga cluster. Ekstraksi ciri GLCM menggunakan fitur
energi, kontras, korelasi, homogenitas, dan entropi dengan
sudut 0°, 45°, 90°, 135°, dan rata-rata sudut, serta 1 sampai 3
jarak antarpiksel. Klasifikasi metode SVM menggunakan
kernel linear, polinomial, dan RBF Gaussian. Hasil pengujian
terbaik klasifikasi penyakit bercak daun dan karat daun kopi
robusta diperoleh dengan kernel RBF Gaussian. Hasil akurasi
tertinggi sebesar 97,5%, presisi sebesar 95,24%, recall sebesar
100%, dan F1-score sebesar 97,56%. Penggunaan kernel pada
metode SVM sangat berpengaruh dalam proses klasifikasi.
Dari tiga kernel yang digunakan saat penelitian, yaitu linear,
polinomial, dan RBF Gaussian, didapatkan nilai akurasi
tertinggi pada pengujian menggunakan kernel RBF Gaussian.

Namun, penelitian ini masih memiliki kekurangan, salah
satunya pada prapengolahan citra. Perlu dilakukan penelitian
lanjutan untuk mendapatkan model prapengolahan dan
mengenali ciri spesifik dari bercak daun dan karat daun yang
lebih tepat, sehingga hasil klasifikasi memiliki akurasi tinggi.
Perlu dilakukan pengujian penyakit daun kopi robusta dengan
metode yang lainnya, misalnya deep learning. Kemudian,
penelitian tersebut dibandingkan dengan penelitian ini untuk
mendapatkan metode terbaik.
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