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Abstrak: Penyakit pada tanaman padi merupakan salah satu faktor yang menyebabkan turunnya
tingkat produksi padi. Penyakit tersebut adalah bacterial leaf blight, leaf smut, brown spot dan
sebagainya. Upaya identifikasi sejak dini penyakit tanaman padi dilakukan dengan pemanfaatan
algoritma, salah satunya GLCM dan klasifikasi KNN. Identifikasi jenis penyakit menggunakan metode
klasifikasi KNN berdasarkan eksktraksi fitar GLCM dengan mengubah citra asli menjadi citra keabu-
abuan (grayscale). Setelah citra asli tersebut diubah menjadi citra keabu-abuan (grayscale), kemudian
diekstraksi menggunakan GLCM untuk mendapatkan ekstraksi nilai ciri. Digunakan metode KNN untuk
mengelompokkan jenis kemiripan penyakit. Data yang digunakan sebanyak 240 gambar diperoleh dari
UCI Machine Learning Repository yang terdiri atas 3 jenis penyakit padi. Sebanyak 210 gambar sebagai
data training dan 30 gambar lainnya untuk data uji. Hasil penenlitian ini setelah dilakukan 2 kali proses
uji, tingkat akurasi tertinggi yang didapatkan sebesar 93,3%.

Kata Kunci: penyakit daun padi, klasifikasi, GLCM, KNN.

Abstract: One of the factors causing the decline . PENDAHULUAN
in rice production in Indonesia is leaf disease.
These diseases are bacterial leaf blight, leaf smut,
brown spot, etc. Researchers have developed penting di indonesia ialah bercak coklat (bs),
techniques to recognize rice leaf diseases by .
utilizing computations and algorithms, GLCM, bercak daun (Is), dan hawar daun bakteri (blb).
and KNN classification. Identification of the type  Tren kehilangan hasil panen akibat penyakit hawar
of disease using the KNN classification method
based on GLCM feature extraction by converting
the original image into a grayscale image. After  Indonesia berkisar antara 15% hingga 24% [1].
the original image is transformed into a grayscale
image, it is extracted using GLCM to obtain
feature value extraction. The KNN method is panen telah dilakukan melalui pemanfaatan
used to classify types of disease similarity. The
data used are 240 images obtained from the UCI
Machine Learning Repository, consisting of 3  penyakit daun padi diolah dengan reakyasa
kinds of rice diseases types. There were 210
images as training data and another 30 images as
test data. The results of this research after two  [2] [3], Support Vector Mechine (SVM) [4], dan
times the test process, the highest level of
accuracy obtained is 93.3%.

Keywords: leave disease, classification, GLCM, Algoritma GLCM memiliki kemampuan
KNN.

Terdapat penyakit tanaman padi yang paling

daun bakteri (bacterial leaf blight) di wilayah

Upaya proses identifikasi sejak dini gagal

teknologi komputasi. Cuplikan gambar berbagai

komputasi Convolutional Neural Network (CNN)

Gray level co-occurrence matrice (GLCM) [5].

mengenali ciri sebuah citra dan telah digunakan

pada banyak bidang. Ekstraksi ciri menggunakan
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GLCM dilakukan pada daging [6], bunga, tanaman
[7] [8], buah [9] [10] dan padi [2]-[5], [11], [12].
Namun demikian, perlu digunakan pembaruan
kombinasi  klasifikasi  untuk  mendapatkan
pengetahuan terbaik khususnya dalam deteksi
penyakit pada daun padi [5].

Pada penelitian ini dilakukan ekstraksi ciri
penyakit daun padi dengan menerapkan algoritma
GLCM dan melakukan pengelompokan kemiripan
penyakit menggunakan algoritma KNN (k-nearest

neighbor). Pada proses ekstraksi fitur digunakan

feature  contrast,  correlation, energy dan
homogenity.
II. PENELITIAN YANG TERKAIT

Identifikasi dini penyakit daun padi telah
dilakukan [2] CNN  dengan

arsitektur MobileNet. Didapatkan nilai akurasi

menggunakan

confusion matrix sebesar 92% dengan epochs 100
dan terjadi overfitting. Arsitektur lain digunakan
oleh [3] menggunakan EfficientNetB3. Proses
luaran berupa klasifikasi terhadap penyakit brown
spot dan bacterial leaf dengan akurasi 79.53%.
Peneliti [11] melakukan ekstraksi ciri penyakit
menggunakan GLCM dan pengelompokan jenis
penyakit dengan backpropogation. Menggunakan
150 data uji, diperoleh akurasi sebesar 80%.
GLCM berhasil [5]
ekstraksi ciri teskstur penyakit pada daun padi.

dimanfaatkan untuk

Proses pengelompokan penyakit kemudian diolah
menggunakan backpropagation 3 lapis. Namun

demikian, peneliti menyebutkan mekanisme

pengelompokan perlu diuji dengan teknik lain
untuk  mendapatkan  pengetahuan  metode
klasifikasi yang optimal khusus penyakit tanaman

padi.

III. METODE PENELITIAN

Algoritma GLCM merupakan sebuah metode
yang efektif untuk mengekstraksi ciri atau
menganalasis tekstur. GLCM digambarkan dengan
matriks yang berisi frekuensi munculnya pasangan
dua piksel dengan intensitas, jarak dan arah
tertentu, sehingga diperoleh lima parameter ciri
yakni contrast, correlation, energy, homogeneity,
dan entropy [13].

KNN merupakan metode untuk melihat tingkat
kemiripan antar objek. Tingkat kemiripan diukur
berdasarkan data pembelajaran yang jaraknya
paling dekat dengan objek tersebut. Salah satu
algoritma yang digunakan untuk mengukur jarak

adalah Euclidean dengan ditunjukkan seperti pada

persamaan 1.

d
D(a,b) = Z(ak — b2 .. (1)
k=1

D(a,b) = Jarak skalar dari kedua vektor a dan
vektor b dari matriks dengan ukuran d dimensi

ak = vektor a (data uji)

bk = vektor b (sampel data)

d = dimensi data

Proses penelitian ditunjukkan seperti Gambar.
1, diawali dengan pengumpulan data terdiri atas
jurnal-jurnal yang relevan dan citra penyakit daun
padi. Digunakan data citra sebanyak 240 yang
diperoleh dari [14] dengan dibagi dalam tiga kelas
yaitu Bacterial leaf blight, Brown spot, dan Leaf
smut. Adapun koleksi citra dibagi dalam rincian
sebagai berikut.

1. 70 file gambar bacterial leaf blight dengan

format jpg.
2. 70 file gambar brown spot dengan format jpg.
3. 70 file gambar leaf smut dengan format jpg.
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4. 30 file gambar yang terdiri dari 10 gambar
leaf blight, 10 gambar brown spot, dan 10

gambar Jeaf smut dengan format jpg.

Data yang telah terkumpul kemudian diolah,
koleksi citra dilakukan penyesuaian ukuran.
Perancangan dilakukan untuk menyusun strategi
pembagian data uji dan data latih. Selanjutnya
memasuki tahap implementasi yakni pembuatan
basis kode GLCM dan KNN. Empat sudut co-
occurrence digunakan pada GLCM yaitu 00, 450,
900, dan 1350.

Pada tahap implementasi juga mulai dijalankan
proses pengolahan data latih. Dari keseluruhan
dataset yang digunakan akan dibagi menjadi 88%

sebagai data training dan 12% sebagai data uji dan

hasilnya akan dianalisis.

yang digunakan untuk mendefinisikan GLCM.
Sudut yang berpengaruh terhadap berubahnya nilai
ekstraksi ciri dapat diketahui dengan menggunakan
sudut- sudut berikut, yaitu 0, 45, 90, dan 135.
Dilakukan perhitungan diambil sample matriks
4 x 4 dari total matriks keseluruhan 400 x 400
pixel, dengan data sample pada Tabel 1. Proses
komputasi  berikutnya dapat disederhanakan
dengan mengubah nilai matriks ke dalam rentang
keabu-abuan yang awalnya 0 — 255 menjadi 0 — 7.
Nilai setiap matriks dimasukan dalam persamaan 2

sehingga diperoleh hasil seperti pada Tabel 2.

Xb =int (X * (2" — 1)/255) ...(2)
Keteragan
Xb = nilai grayscale baru
X =nilai grayscale lama

2n = nilai derajat keabuan

Gambar 1. Alur penelitian penyakit daun padi

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dilakukan pengujian menggunakan 30 data uji.
Setiap data uji dilakukan pengujian sebanyak 2
kali yaitu dengan perbandingan data training dan
data uji yang berbeda.

Pengujian pertama, perbandingan data training
terhadap data uji sebesar 88:12 yaitu 210 gambar
sebagai data latih dan 30 gambar sebagai data uji.
Pengujian kedua, digunakan perbandingan 50:50
yang terdiri atas 30 gambar untuk proses latih dan
30 gambar untuk proses uji. Pada tahap ekstraksi

fitur, grayscale, sudut dan jarak adalah ciri penting

Pengumpulan .
Data Prepocessing Perancangan )
Tabel 1. Matriks sample grayscale 4x4
Baris/kolom 0 1 2 3
0 127 122 122 125
. " . 1 128 123 122 124
Analisis Pengujian Implementasi
2 126 127 126 123
3 124 128 129 127

Tabel 2. Matriks range baru 0-7

Baris/kolom 0 1 2 3
0 4 3 3 3
1 4 3 3 3
2 4 4 4 3
3 3 4 4 4

Kemudian diisikan hubungan spasial matriks
untuk membentuk matriks kookurensi dengan d =
1 sudut O seperti pada Tabel 3. Matriks
dinormalisasikan dengan membaginya dengan
jumlah akumulasi angka yang muncul, yaitu 12.
Diperoleh hasil normalisasi yang akan digunakan

untuk proses ektraksi fitur GLCM yaitu energy,
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contrast, correlation, dan homogeneity seperti 13 Is Is True
14 Is Is True
pada Tabel 4. 15 s s Trae
Tabel 3. Matriks kookurensi 16 Is Is True
Barisskolom | 0 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 ] 6 |7 i; is bllsb ; e
1 0 0 0 0 0 0 0 0 20 Is s Trie
2 0 0 0 0 0 0 0 0 21 bs bs True
3 0 0 0 4 1 0 0 0 22 bs bs True
4 0 0 0 3 4 0 0 0 23 bs bs True
5 0 0 0 0 0 0 0 0 24 bs bs True
6 oo lo]olo]o]o]o 25 bs bs True
26 bs bs True
! 0 0 0 0 0 0 0 0 27 bs bs True
28 bs bs True
Tabel 4. Hasil normailisasi 29 bs bs True
- 30 bs bs True
Baris/kolom | 0 | 1 | 2 3 4 516 7
0 0100 0 0 0|0 0
1 olofo 0 0 0o o Setelah proses perhitungan GLCM, dihasilkan
2 0jo0jo 0 0 0 jojo 16 nilai ciri yang akan digunakan sebagai data
3 0]o[o|0333]0083]0 0] 0| . ] )
2 000 0 (03330 0] 0 inputan untuk klasifikasi menggunakan K-Nearest
5 ojofo 0 0 0 [0| 0 | Neighbor. Dari proses uji diperoleh hasil
6 0100 0 0 0100 klasifikasi ditunjukkan seperti pada Tabel 5.
7 0|00 0 0 010 0

Dilakukan proses uji sebanyak dua kali dengan
dua variasi perbandingan data latih terhadap data
uji. Perbandingan pertama 88:12 ditunjukkan pada
Tabel 5 dan perbandingan kedua 50:50
ditunjukkan pada Tabel 6. Adapun keterangan
tabel sebagai berikut:

blb = bacterial leaf blight

Is = leaf smut

bs = brown spot

Tabel 5. Hasil klasifikasi uji 88:12

Data Target Hasil uji Ket.
1 blb blb True
2 blb blb True
3 blb blb True
4 blb blb True
5 blb blb True
6 blb blb True
7 blb Is False
8 blb blb True
9 blb blb True
10 blb blb True
11 Is Is True
12 Is Is True

Pada proses uji pertama, diperoleh hasil dari
30 data yang diuji, 28 terhitung sesuai/benar
(True) dan 2 data terhitung tidak sesuai/salah
(False). Penghitungan akurasi dengan persamaan 3

ditunjukkan seperti berikut:

(jml data — jml salah)
jmldata

akurasi = *100%..(3)

akurasi = ((30-2))/(30)*100%
akurasi = 93,3%

Pada kedua  menggunakan
50:50 didapatkan hasil
seperti ditunjukkan pada Tabel 6. Sejumlah 20

proses  uji

perbandingan dataset

data dinyatakan sesuai/benar (7rue) dan 10 data
dihasilkan tidak sesuai/salah (False). Sedangkan

nilai akurasi sebesar 66,6%.

36



Jurnal Pseudocode, Volume 9 Nomor 1, Februari 2022, ISSN 2355-5920, e-ISSN 2655-1845
www.ejournal.unib.ac.id/index.php/pseudocode

Tabel 6. Hasil klasifikasi uji 50:50

Data Target Hasil uji Ket.
1 blb Is False
2 blb bs False
3 blb Is False
4 blb blb True
5 blb Is False
6 blb blb True
7 blb Is False
8 blb Is False
9 blb Is False

10 blb blb True
11 Is Is True
12 Is Is True
13 Is Is True
14 Is Is True
15 Is blb False
16 Is Is True
17 Is Is True
18 Is blb False
19 Is Is True
20 Is Is True
21 bs bs True
22 bs blb False
23 bs bs True
24 bs bs True
25 bs bs True
26 bs bs True
27 bs bs True
28 bs bs True
29 bs bs True
30 bs bs True

Perbandingan hasil seluruh pengujian sistem
dengan jumlah perbandingan dataset yang berbeda
ditunjukan pada Tabel 7. Dari kedua festing
diperoleh akurasi tertinggi 93,3% dengan 240
dataset dan akurasi terendah 66,6% dengan 60

dataset.
Tabel 7. Hasil seluruh pengujian
No datalatih datauji | true false | akurasi
1 210 30 28 2 93,3%
2 30 30 20 10 66,6%
V. KESIMPULAN

Tekstur daun padi dapat dikenali dengan
metode GLCM dengan cara menghasilkan nilai

matrix dari atribut ciri berupa contrast,

homoggeneity, energy dan correlation pada jenis

penyakit yang diteliti. Proses testing dilakukan

sebanyak 2 kali dengan jumlah dataset yang
berbeda, pada proses testing menggunakan data

50:50 menghasilkan akurasi sebesar 66,6% dan

testing kedua  menggunakan data  88:12
menghasilkan akurasi sebesar 93,3%. Secara
keseluruhan GLCM  dan KNN  dapat

diimplementasikan ke dalam sistem identifikasi
penyakit daun padi dan menghasilkan akurasi
tertinggi sebesar 93,3%. Namun demikian, sistem
ini belum dapat digunakan dengan mudah oleh
petani, karena memerlukan perangkat lunak
tertentu. Sebagai penyempurnaan berikutnya, perlu
diterapkan pada mesin server dan dibuat API
(Application Programming Interface) supaya dapat
digunakan melalui client apps berbasis Android

atau Web.
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