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Abstrak−Padi (Oryza sativa L.) merupakan tanaman pangan utama yang rentan terhadap serangan penyakit, yang dapat menurunkan 

produktivitas dan hasil panen petani. Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem klasifikasi penyakit daun padi berbasis citra 

digital menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest. Dataset terdiri dari tiga kelas penyakit (Blast, 

Blight, dan Tungro), yang diproses melalui tahap pra-pemrosesan seperti resize, normalisasi, dan augmentasi. Ekstraksi fitur dilakukan 
dengan menggunakan histogram HSV, nilai rata-rata RGB, dan matriks Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) untuk memperoleh 

ciri warna dan tekstur. Data kemudian dibagi dengan rasio 80:20 untuk pelatihan dan pengujian model. Hasil evaluasi menunjukkan 

bahwa Random Forest memberikan kinerja terbaik dengan akurasi 97,73%, nilai presisi dan recall di atas 0,94, serta skor F1 rata-rata 

sebesar 0,98. Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan klasifikasi citra berbasis machine learning dapat menjadi solusi efektif 

untuk mendeteksi penyakit pada tanaman padi secara dini. 

Kata Kunci: Daun Padi, Klasifikasi Citra, SVM, Random Forest, GLCM 

Abstract−Rice (Oryza sativa L.) is a major food crop that is susceptible to disease attacks, which can reduce farmers' productivity and 

yields. This study aims to develop a digital image-based rice leaf disease classification system using the Support Vector Machine 
(SVM) and Random Forest algorithms. The dataset consists of three disease classes (Blast, Blight, and Tungro), which are processed 

through pre-processing stages such as resizing, normalization, and augmentation. Feature extraction is performed using HSV 

histograms, RGB average values, and Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) to obtain color and texture characteristics. The data 

is then divided with a ratio of 80:20 for model training and testing. The evaluation results show that Random Forest provides the best 
performance with an accuracy of 97.73%, precision and recall values above 0.94, and an average F1 score of 0.98. This study shows 

that a machine learning-based image classification approach can be an effective solution for early detection of diseases in rice plants. 
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1. PENDAHULUAN  

Padi merupakan salah satu komoditas pangan utama di Indonesia yang memiliki peran strategis dalam ketahanan pangan 

nasional. Namun, produktivitas dan kualitas hasil panen padi seringkali terancam oleh berbagai penyakit tanaman yang 

dapat menyebabkan kerugian signifikan bagi petani. Dalam konteks ini, identifikasi dan deteksi dini penyakit pada 

tanaman padi menjadi hal yang sangat krusial untuk menjaga keberlanjutan dan efisiensi produksi pertanian [1]. 

Keterlambatan dalam mendeteksi dan menangani penyakit dapat berakibat pada penurunan hasil panen yang drastis serta 

kerugian ekonomi yang besar bagi petani. Oleh karena itu, pengembangan metode deteksi yang cepat, akurat, dan dapat 

diandalkan menjadi prioritas utama dalam upaya peningkatan produktivitas pertanian padi [2]. 

Seiring dengan kemajuan teknologi, berbagai metode inovatif telah dikembangkan untuk mengidentifikasi 

penyakit pada tanaman padi. Salah satu pendekatan yang menjanjikan adalah penggunaan teknologi pengolahan citra 

digital. Metode ini memungkinkan analisis visual yang lebih presisi dan objektif terhadap gejala penyakit yang muncul 

pada daun tanaman padi dibandingkan dengan metode konvensional yang mengandalkan pengamatan manual. Penelitian 

terkait penggunaan citra digital untuk deteksi penyakit tanaman telah menunjukkan hasil yang menjanjikan dalam 

berbagai bidang pertanian. Sebagai contoh, penelitian  mengembangkan sistem pengolahan citra untuk mengidentifikasi 

kesegaran ikan, menunjukkan potensi teknologi ini dalam penilaian kualitas produk pertanian. Sementara itu, penelitian  

berhasil menerapkan model Convolutional Neural Network (CNN) untuk mendiagnosis penyakit pada daun mangga, 

membuktikan efektivitas pendekatan machine learning dalam deteksi penyakit tanaman [3]. 

Dalam konteks yang lebih spesifik, penelitian lain telah membahas segmentasi citra penyakit pada tanaman 

bawang merah menggunakan metode K-Means dan Otsu, yang menunjukkan bahwa teknik segmentasi citra dapat 

digunakan untuk mengidentifikasi area yang terinfeksi dengan tingkat akurasi yang tinggi [4]. Meskipun penelitian-

penelitian tersebut telah memberikan kontribusi signifikan dalam pengembangan metode deteksi penyakit tanaman 

berbasis citra digital, aplikasi serupa untuk tanaman padi masih relatif terbatas. Mengingat padi adalah komoditas pangan 

utama, terdapat kebutuhan mendesak untuk mengembangkan sistem deteksi penyakit yang khusus untuk tanaman ini  [5]. 

Berdasarkan latar belakang ini, tujuan penelitian ini adalah untuk mengembangkan sistem deteksi penyakit 

tanaman padi berdasarkan pengolahan citra digital yang menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) dan 

Random Forest. Metode kedua ini dipilih karena kemampuan mereka untuk menangani data yang kompleks dan 

menghasilkan hasil klasifikasi yang akurat. Pengembangan sistem ini diharapkan dapat memberikan solusi praktis bagi 

petani untuk mengidentifikasi penyakit pada tanaman padi secara dini dan akurat, sehingga petani dapat melakukan 

tindakan pencegahan dan pengendalian yang tepat waktu untuk mengurangi kerugian akibat penyakit dan meningkatkan 

produktivitas tanaman padi secara keseluruhan. 

Selain itu, diharapkan penelitian ini akan memberikan kontribusi yang signifikan bagi kemajuan teknologi 

pertanian presisi di Indonesia. Sistem yang dikembangkan dapat meningkatkan manajemen penyakit tanaman, membantu 
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proses pengambilan keputusan pertanian berbasis data, dan meningkatkan ketahanan pangan nasional dengan 

memanfaatkan teknologi pemrosesan gambar digital dan mesin pembelajaran . Secara lebih luas, penelitian ini sejalan 

dengan upaya global untuk memasukkan AI dan TI ke dalam sektor pertanian. Di masa depan, hasil penelitian ini 

diharapkan akan menjadi dasar untuk pengembangan sistem deteksi penyakit tanaman yang lebih canggih. Sistem ini 

dapat diterapkan pada berbagai jenis tanaman pangan.  

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Karena penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif, fokusnya adalah mengukur dan menganalisis hasil deteksi 

penyakit pada daun padi secara numerik. Data citra daun padi akan diproses menggunakan algoritma Support Vector 

Machine dan Random Forest, dan keluarannya adalah tingkat akurasi klasifikasi penyakit, yang akan dianalisis secara 

statistik. Gambar berikut menunjukkan proses penelitian. 

2.1 Pendekatan Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif, dengan fokus pada pengukuran dan analisis hasil deteksi penyakit 

pada daun padi secara numerik. Data citra daun padi akan diproses menggunakan algoritma Support Vector Machine dan 

Random Forest. Keluaran dari pemrosesan ini adalah tingkat akurasi klasifikasi penyakit yang akan dianalisis secara 

statistik. Gambar berikut menunjukkan proses penelitian. Gambar 1 berikut menunjukkan alur proses penelitian mulai 

dari akuisisi citra daun padi hingga evaluasi model klasifikasi menggunakan algoritma SVM dan Random Forest. 

 

Gambar 1. Flowchart Sistem Deteksi Penyakit Daun Padi Menggunakan SVM dan Random Forest 

Gambar 1 memperlihatkan alur proses dalam sistem deteksi penyakit daun padi yang dikembangkan dalam 

penelitian ini. Proses dimulai dari pengumpulan data, yaitu citra daun padi yang diambil dari dataset publik Kaggle. 

Setelah itu, data citra mengalami preprocessing yang mencakup resize, normalisasi, dan augmentasi untuk meningkatkan 

kualitas serta keseimbangan data antar kelas penyakit. Langkah berikutnya adalah ekstraksi fitur, yang bertujuan 

mengubah citra daun menjadi representasi numerik menggunakan karakteristik warna (HSV dan RGB) serta tekstur 

https://hostjournals.com/bulletincsr
https://doi.org/10.47065/bulletincsr.v5i4.660
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


BULLETIN OF COMPUTER SCIENCE RESEARCH 
ISSN 2774-3659 (Media Online) 

Vol 5, No 2, February 2025 | Hal 724-733 
https://hostjournals.com/bulletincsr 

DOI: 10.47065/bulletincsr.v5i4.660 

Copyright © 2025 The Author, Page 726  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

(GLCM). Fitur yang diperoleh disimpan dalam bentuk file .csv untuk digunakan pada tahap pelatihan. Proses selanjutnya 

adalah pelatihan model klasifikasi, di mana algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest digunakan 

untuk mempelajari pola dari data yang telah diekstraksi. Model kemudian diuji menggunakan data uji yang dipisahkan 

dari data latih dengan rasio 80:20. Langkah terakhir adalah evaluasi model, yang dilakukan menggunakan Confusion 

Matrix dan metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan f1-score. Tujuan akhir dari sistem ini adalah 

mengidentifikasi penyakit daun padi secara otomatis dengan akurasi yang tinggi 

2.2 Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari Kaggle Repository pada tautan  

https://www.kaggle.com/datasets/rahmi21/rice-datasets yang terdiri dari 500 citra daun padi dengan tiga kategori 

penyakit, yaitu Blast (200 gambar), Blight (220 gambar), dan Tungro (80 gambar). Setiap gambar berformat RGB dengan 

resolusi 256x256 piksel. Distribusi kelas yang tidak seimbang perlu diperhatikan pada tahap pelatihan untuk menghindari 

bias terhadap kelas mayoritas. 

2.3 Preprocessing Data 

Tahap ini bertujuan menyiapkan citra agar optimal untuk diproses algoritma machine learning, meliputi: 

a. Resize: Semua citra diubah ukurannya menjadi 128×128 piksel agar dimensi seragam. 

b. Normalisasi: Nilai RGB setiap piksel dibagi 255 sehingga berada pada rentang 0–1. 

c. Augmentasi: Untuk meningkatkan jumlah dan variasi data, dilakukan teknik rotasi (±15°), horizontal flipping, zoom 

(±10%), dan translasi kecil (±5%) 

2.4 Ekstrasi Fitur 

Ekstraksi fitur bertujuan mengubah citra menjadi representasi numerik yang merepresentasikan karakteristik visual daun: 

a. Fitur Warna: Histogram komponen HSV (Hue, Saturation, Value) dan rata-rata nilai RGB 

b. Fitur Tekstur: Diukur menggunakan metode Co-occurrence Matrix Gray-Level (GLCM) yang memiliki empat 

metrik utama: kontras, homogenitas, energi, dan korelasi. Fitur vektor berdimensi tetap dibuat dan disimpan dalam 

file. file csv untuk pelatihan model 

2.5 Pelatihan dan Pengujian Model 

a. Pelatihan Model (Training): Data latih yang telah diekstraksi fiturnya kemudian diproses oleh algoritma SVM dan 

Random Forest. Model dilatih untuk mengenali pola yang membedakan tiap kategori penyakit.  

b.  Pengujian Model (Testing): Pada tahap ini, data uji diproses melalui model yang telah dilatih untuk mengukur 

kinerja klasifikasi.  

2.6 Alogaritma Klasifikasi 

a. Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machines (SVM) adalah salah satu metode pengajaran paling efektif yang digunakan untuk klasifikasi 

karena proses penggunaan model klasifikasi SVM melibatkan analisis setiap label atau kelas dan membuat margin 

sedekat mungkin dengan nol. Oleh karena itu, SVM biasanya digunakan untuk klasifikasi Regresi Vektor Pendukung 

atau Klasifikasi Vektor Pendukung. Hyperplane pada SVM adalah salah satu fitur yang dapat digunakan untuk menilai 

hubungan antara satu kelas dengan kelas lainnya; metode kerja SVM memungkinkan identifikasi hyperplane terbaik 

dengan identifikasi siswa yang paling mudah diidentifikasi. Untuk klasifikasinya, dua dimensi disebut garis, dan tiga 

dimensi disebut bidang. Fungsi ini biasanya digunakan untuk mengkategorikan dimensi yang lebih dari tiga.[6] 

Ilustrasi prinsip kerja algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam memisahkan dua kelas data dapat dilihat pada 

Gambar 2. SVM bekerja dengan mencari sebuah hyperplane yang tidak hanya mampu membedakan dua kelas data, 

tetapi juga memaksimalkan jarak antar kelas (margin) untuk meningkatkan akurasi klasifikasi. 

 

Gambar 2. Ilustrasi Algoritma Support Vector Machine (SVM) 
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Gambar 2 menunjukkan prinsip kerja algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam memisahkan dua kelas data. 

Pada ilustrasi tersebut, terdapat dua kelompok data yang direpresentasikan oleh simbol berbeda (misalnya lingkaran 

biru dan segitiga oranye). SVM membentuk sebuah hyperplane sebagai garis pemisah utama yang membagi dua kelas 

tersebut. Dua garis paralel di kiri dan kanan hyperplane disebut sebagai positive hyperplane dan negative hyperplane, 

yang bersama-sama membentuk maximum margin yaitu jarak terlebar antara dua kelas yang tidak menyentuh titik 

data manapun kecuali support vector. Titik-titik data yang berada tepat di margin disebut support vector, karena peran 

krusialnya dalam menentukan posisi hyperplane. Tujuan utama SVM adalah memaksimalkan margin ini agar model 

memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik saat diuji pada data baru. Semakin lebar margin yang berhasil 

dibentuk tanpa melanggar batas kelas, maka semakin optimal performa klasifikasi yang dihasilkan. 

b. Random Forest 

Leo Breiman dan Adele Cutler mengembangkan algoritma pembelajaran mesin terbimbing yang dikenal sebagai 

Random Forest. menggunakan keputusan beberapa pohon keputusan untuk menghasilkan prediksi atau klasifikasi. 

Model berbasis pohon membagi fungsi dataset yang ditentukan menjadi dua kelompok sesuai dengan kriteria tertentu 

hingga kondisi yang ditentukan memburuk dengan metode untuk menggabungkan keluaran setiap pohon keputusan . 

Simpul daun atau simpul daun terletak di bawah pohon keputusan. Algoritma random forest menghasilkan hasil yang 

lebih konsisten dan andal. Pekerjaan algoritma ini melibatkan analisis dataset secara tidak bias terlebih dahulu, 

kemudian membuat pohon keputusan untuk setiap sampel sehingga dapat menghasilkan output dari analisis tersebut. 

Selanjutnya, algoritma akan membuat suara berdasarkan hasil prediksi untuk masalah klasifikasi dengan 

mengidentifikasi modus, dan untuk masalah regresi, algoritma akan menggunakan nilai rata-rata. Langkah terakhir 

adalah menentukan hasil berdasarkan hasil suara, yang dianggap sebagai prediksi output. Grafik berikut adalah contoh 

klasifikasi data menggunakan algoritma random forest.[7]   

 

Gambar 3. Ilustrasi algoritma Random Forest untuk klasifikasi citra daun 

Gambar 3 menunjukkan bahwa setiap pohon keputusan (decision tree) menerima subset data yang berbeda, baik dari 

sisi fitur maupun jumlah data latih. Masing-masing pohon membuat keputusan klasifikasinya sendiri berdasarkan 

struktur pohon yang dibentuk dari subset tersebut. Setelah semua pohon selesai melakukan prediksi, sistem akan 

melakukan majority voting untuk menentukan prediksi akhir. Metode ini membuat Random Forest sangat andal 

dalam menghadapi data berdimensi tinggi dan meminimalkan overfitting, karena variasi antar pohon memperkuat 

generalisasi model. Oleh karena itu, Random Forest sering menghasilkan performa klasifikasi yang lebih stabil dan 

akurat dibandingkan model tunggal seperti decision tree biasa. 

2.7 Evaluasi Model 

Untuk menilai kinerja model klasifikasi yang dibuat, evaluasi dilakukan. Dalam penelitian ini, Confusion Matrix 

digunakan untuk evaluasi, yang terdiri dari metrik berikut: 

a. Akurasi: Mengukur persentase prediksi yang benar dari total prediksi.  

Akurasi= 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  (1) 

b. Presisi: Mengukur persentase prediksi positif yang benar.  

Presisi= 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  (2) 

c. Recall: Mengukur persentase kasus positif yang berhasil diidentifikasi.  

Recall = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  (3) 

d. F1-Score: Kombinasi dari presisi dan recall yang memberikan gambaran seimbang terhadap performa model 

F1 – Score=
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  (4) 

Akurasi, presisi, recall, dan F1-score merupakan metrik evaluasi yang digunakan untuk menilai kinerja model 

klasifikasi. Akurasi mengukur persentase prediksi yang benar dari total prediksi, dihitung dari jumlah True Positive 
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(TP) dan True Negative (TN) dibandingkan total keseluruhan kasus (TP+TN+FP+FN). Presisi adalah rasio prediksi 

positif yang benar (TP) terhadap seluruh prediksi positif (TP+FP), menunjukkan seberapa tepat model dalam 

mengklasifikasikan kelas positif. Recall mengukur seberapa banyak kasus positif yang berhasil dikenali oleh model, 

yaitu rasio TP terhadap jumlah kasus sebenarnya positif (TP+FN). Sementara itu, F1-score merupakan rata-rata 

harmonik dari presisi dan recall yang memberikan gambaran seimbang tentang performa model, terutama saat data 

tidak seimbang, dengan rumus F1=2×Presisi×RecallPresisi+RecallF1 = \frac{2 \times \text{Presisi} \times 

\text{Recall}}{\text{Presisi} + \text{Recall}}F1=Presisi+Recall2×Presisi×Recall. Keempat metrik ini saling 

melengkapi untuk memberikan evaluasi menyeluruh terhadap hasil klasifikasi. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari dataset Kaggle berikut: 

https://www.kaggle.com/datasets/rahmi21/rice-datasets  Dataset ini terdiri dari lima ratus gambar daun padi yang 

dikelompokkan ke dalam tiga jenis penyakit: blast, blight, dan tungro. Setiap gambar penyakit menunjukkan pola, warna, 

dan bentuk gejala yang berbeda pada permukaan daun. Untuk memudahkan pelabelan dan analisis lebih lanjut, setiap 

kelas penyakit mengungkapnya dalam folder terpisah. Keseluruhan datanya lima ratus , dengan kelas blast 200, kelas 

blight 220, dan kelas tungro 80. Gambar 4 dibawah menampilkan contoh citra daun padi dari tiga kelas penyakit yang 

digunakan dalam penelitian ini, yaitu Blast, Blight, dan Tungro. Setiap kelas menunjukkan karakteristik visual yang 

berbeda-beda yang menjadi dasar dalam proses klasifikasi oleh algoritma pembelajaran mesin. 

 

Gambar 4. Contoh citra daun padi untuk masing-masing kelas penyakit (Blast, Blight, dan Tungro) 

Gambar 4 menunjukkan lima contoh citra daun dari masing-masing kelas penyakit. 

a. Blast ditandai dengan bercak oval keabu-abuan atau coklat kehitaman pada permukaan daun. 

b. Blight menampakkan bercak memanjang kekuningan atau nekrosis di sekitar urat daun. 

c. Tungro cenderung menyebabkan daun menguning, mengecil, dan mengerut tidak beraturan. 

Variasi warna, pola bercak, dan tekstur dari setiap kelas inilah yang akan diekstraksi menjadi fitur numerik dalam 

proses machine learning. Visualisasi ini membantu menjelaskan bagaimana sistem mengenali perbedaan antar kelas 

berdasarkan ciri visual yang tampak pada daun. 

3.2 Preprocessing Data 

Pada tahap preprocessing dilakukan dalam beberapa tahap utama. Pertama, seluruh citra daun padi dari masing-masing 

kelas penyakit (Blast, Blight, dan Tungro) diubah ukurannya menjadi 128×128 piksel. Proses resize ini bertujuan untuk 

menyeragamkan dimensi citra sehingga memudahkan proses ekstraksi fitur dan pelatihan model. Selanjutnya, dilakukan 

normalisasi nilai piksel dengan membagi nilai RGB setiap piksel dengan 255 agar berada pada rentang 0 hingga 1. 

Normalisasi ini penting untuk mempercepat proses konvergensi model dan mengurangi risiko vanishing gradient saat 

pelatihan. Salah satu tantangan utama pada dataset yang digunakan adalah ketidakseimbangan jumlah citra pada masing-

masing kelas penyakit, di mana kelas Tungro memiliki jumlah citra yang jauh lebih sedikit dibandingkan kelas Blast dan 

Blight. Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan model cenderung bias dan kurang akurat dalam mengenali kelas 

minoritas. Untuk mengatasi hal tersebut, dilakukan augmentasi data secara selektif pada kelas dengan jumlah citra lebih 

sedikit. Teknik augmentasi yang digunakan meliputi rotasi (±15°), flipping horizontal, zoom (±10%), dan translasi kecil 

(±5%). Dengan teknik ini, jumlah citra pada setiap kelas dapat disamakan, sehingga distribusi data menjadi lebih 

seimbang. Hasil akhir tahapan preprocessing menunjukkan bahwa seluruh kelas penyakit kini memiliki jumlah citra yang 

sama, yaitu 220 gambar per kelas. Gambar 5 dibawah memperlihatkan citra daun padi dari berbagai kelas penyakit 

sebelum dilakukan proses preprocessing. Tahapan ini penting untuk menyeragamkan kualitas visual citra agar dapat 

digunakan secara optimal dalam proses pelatihan model klasifikasi. 
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Gambar 5. Contoh citra daun padi sebelum dan sesudah preprocessing dan augmentasi (Blast, Blight, Tungro) 

Gambar 5 menampilkan citra asli daun padi dari tiga kelas penyakit, yaitu blast, blight, dan tungro. Terlihat adanya 

perbedaan ukuran, orientasi, dan pencahayaan pada citra-citra tersebut. Oleh karena itu, pada tahap preprocessing 

dilakukan beberapa langkah, seperti: 

a. Resize: untuk menyamakan dimensi gambar (128×128 piksel). 

b. Normalisasi: mengubah skala nilai piksel ke rentang 0–1 agar mempercepat proses pelatihan model. 

c. Augmentasi: seperti rotasi, flipping, zooming, dan translasi kecil untuk memperbanyak variasi data dan 

menyeimbangkan jumlah antar kelas. 

Preprocessing sangat penting untuk memastikan bahwa citra yang digunakan dalam pelatihan model tidak bias 

terhadap bentuk atau orientasi tertentu, serta menjaga generalisasi model saat mengklasifikasikan data uji. 

3.3 Ekstraksi Fitur 

Tujuan tahapan ekstraksi fitur adalah untuk mengubah gambar daun padi hasil preprocessing menjadi representasi 

numerik yang menunjukkan gejala penyakit secara visual. Dua kategori fitur utama yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah fitur warna dan tekstur. Metode Co-occurrence Matrix Kelas Hitam (GLCM) dengan empat arah sudut (0°, 45°, 

90°, dan 135°) dan jarak antar piksel 1 digunakan untuk mengekstraksi. 

Fitur tekstur. Nilai RGB (Red, Green, dan Blue) rata-rata menggambarkan tingkat intensitas warna global dari 

gambar, dan histogram HSV (Hue, Saturation, Value) sebanyak 10 bins per kanal. Enam properti statistik utama diambil 

dari GLCM: kontras, homogenitas, energi, korelasi, ASM, dan dissimilarity. Fitur-fitur tersebut kemudian 

dikombinasikan untuk membentuk vektor fitur yang merepresentasikan setiap citra daun secara kuantitatif. Vektor ini 

menjadi masukan bagi algoritma klasifikasi seperti Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest dalam 

membedakan jenis penyakit berdasarkan pola warna dan tekstur yang unik pada setiap kelas. Pemilihan kombinasi fitur 

warna dan tekstur bertujuan untuk meningkatkan akurasi klasifikasi, karena gejala penyakit pada daun padi sering kali 

muncul sebagai perubahan warna dan pola permukaan daun. Dengan demikian, tahap ekstraksi fitur memainkan peran 

krusial dalam memastikan bahwa informasi visual yang relevan berhasil ditangkap dan dimanfaatkan secara optimal 

dalam proses pembelajaran mesin. Gambar 6 berikut  memperlihatkan hasil visualisasi distribusi nilai fitur tekstur kontras 

(GLCM) dari citra daun padi berdasarkan masing-masing kelas penyakit. Visualisasi ini dilakukan menggunakan boxplot 

untuk melihat persebaran dan perbedaan nilai antar kelas. 

 

Gambar 6. Distribusi nilai fitur kontras (GLCM) untuk masing-masing kelas penyakit daun padi 

https://hostjournals.com/bulletincsr
https://doi.org/10.47065/bulletincsr.v5i4.660
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


BULLETIN OF COMPUTER SCIENCE RESEARCH 
ISSN 2774-3659 (Media Online) 

Vol 5, No 2, February 2025 | Hal 724-733 
https://hostjournals.com/bulletincsr 

DOI: 10.47065/bulletincsr.v5i4.660 

Copyright © 2025 The Author, Page 730  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

Gambar 6 menunjukkan bahwa setiap kelas penyakit daun padi memiliki distribusi nilai kontras yang berbeda. 

a. Kelas blight cenderung memiliki variasi kontras yang lebih lebar dan nilai median lebih tinggi dibandingkan dua kelas 

lainnya. 

b. Kelas blast dan tungro memiliki sebaran yang lebih rapat, dengan beberapa outlier di nilai kontras tinggi. 

Perbedaan ini menunjukkan bahwa fitur tekstur kontras cukup representatif dalam membedakan karakter visual 

antar penyakit. Nilai-nilai fitur ini kemudian digunakan sebagai input untuk algoritma klasifikasi seperti SVM dan 

Random Forest. 

Visualisasi boxplot dari fitur tekstur menunjukkan distribusi yang berbeda antar kelas penyakit: 

a. Kelas Blight cenderung memiliki nilai kontras (texture_0) tertinggi, mengindikasikan bahwa permukaan daun lebih 

tidak rata atau kompleks secara visual. 

b. Kelas Tungro memiliki nilai homogenitas (texture_2) dan energi (texture_3) tertinggi, yang menggambarkan tekstur 

permukaan daun lebih merata dan polos. 

c. Fitur korelasi (texture_4) juga menunjukkan perbedaan antar kelas, di mana nilai korelasi Blight sedikit lebih tinggi 

daripada dua kelas lainnya. 

Hasil visualisasi fitur memperkuat dugaan bahwa gabungan fitur warna dan tekstur yang digunakan memiliki daya 

diskriminasi yang baik. Perbedaan distribusi nilai antar kelas menunjukkan bahwa algoritma pengajaran mesin seperti 

Random Forest dan SVM dapat efektif menggunakan fitur-fitur ini untuk membedakan kategori penyakit. Vektor fitur 

hasil ekstraksi disimpan dalam format .csv, yang kemudian digunakan pada proses pelatihan dan pengujian model 

klasifikasi pada tahapan selanjutnya. 

3.4 Pelatihan SVM dan Random Forest 

Dua klasifikasi algoritma Random Forest dan Support Vector Machine (SVM) digunakan pada tahap model pelatihan . 

Model kedua dibor dengan dataset yang menghasilkan ekstraksi fitur warna dan tekstur dari gambar daun padi. Untuk 

menguji kemampuan model generalisasi , dataset tersebut dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji. Dataset hasil 

ekstraksi fitur dibagi menjadi dua bagian pada tahap pembagian data (split data). Data latih berjumlah 528 data (80 persen) 

dan data uji berjumlah 132 data (20 persen). Pembagian ini dilakukan secara bertingkat, sehingga proporsi kelas penyakit 

Blast, Blight, dan Tungro tetap seimbang pada data uji dan latih. Gambar 7 dibawah menunjukkan distribusi data latih 

dan data uji berdasarkan kelas penyakit setelah dilakukan pembagian dataset dengan rasio 80:20. Tujuannya adalah untuk 

memastikan bahwa setiap kelas penyakit tetap terdistribusi secara merata dalam kedua subset data. 

 

Gambar 7. Distribusi jumlah data latih dan data uji (rasio 80:20) untuk masing-masing kelas penyakit daun padi 

Dari Gambar 7, terlihat bahwa jumlah citra daun padi untuk masing-masing kelas penyakit (blast, blight, dan 

tungro) dibagi secara proporsional ke dalam dua bagian: 

a. Data latih (training data) berjumlah 80% dari total dataset. 

b. Data uji (testing data) sebanyak 20% dari total dataset. 

Distribusi yang seimbang ini penting agar model pembelajaran mesin dapat melakukan pelatihan secara adil tanpa 

bias terhadap kelas mayoritas. Proses ini juga memastikan bahwa performa model pada data uji dapat mencerminkan 

kemampuan generalisasi yang sebenarnya. 

Algoritma Support Vector Machine (SVM) berbasis margin untuk klasifikasi. Tujuannya adalah menemukan garis 

(atau hyperplane ) terbaik yang dapat memisahkan data dari berbagai kelas . Dalam kasus citra, SVM memetakan atribut 

hasil ekstraksi ke dalam ruang berukuran besar dan kemudian menemukan pemisah antar kelas terbaik. Penelitian ini 

menangani data yang tidak dapat dipisahkan secara linier dengan kernel RBF (Function Basis Radial). Model dibor 

dengan 80% data hasil ekstraksi fitur, dan diuji dengan 20% sisanya. Hasilnya menunjukkan akurasi 68,18%.  

Algoritma pembelajaran kelompok Random Forest membangun banyak pohon keputusan (pohon keputusan) dan 

melakukan voting mayoritas untuk menentukan hasil klasifikasi akhir. Masing-masing pohon dibuat menggunakan subset 
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data acak. Setiap pohon memiliki fitur yang dipilih secara acak untuk meningkatkan kekeringan dan mengurangi 

overfitting Hasil akurasi mencapai 97,73%. 

3.5 Evaluasi Model 

Dilakukan evaluasi model untuk menyalakan klasifikasi penyakit daun padi Blast, Blight , dan Tungro. Dengan 

menggunakan data uji sebesar 20% dari seluruh dataset hasil ekstraksi fitur, dua algoritma yang diuji adalah Random 

Forest dan Support Vector Machine (SVM). Untuk mengetahui performa model klasifikasi Support Vector Machine 

(SVM) dalam mengidentifikasi jenis penyakit padi, berikut disajikan gambar 8 confusion matrix hasil pengujian model 

terhadap data uji. 

 

Gambar 8. Confusion matrix hasil klasifikasi menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) 

Gambar 8 menunjukkan confusion matrix hasil klasifikasi menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) 

terhadap tiga kelas penyakit daun padi: Blast, Blight, dan Tungro. Berdasarkan matrix tersebut, kelas Blight memiliki 

tingkat klasifikasi yang paling akurat dengan 36 citra diklasifikasikan secara benar dari total 44 data. Sementara itu, kelas 

Blast dan Tungro menunjukkan tingkat kesalahan klasifikasi yang lebih tinggi, dengan sebagian data Blast salah 

diklasifikasikan sebagai Tungro (16 kasus), dan sebagian data Tungro diklasifikasikan sebagai Blast (15 kasus). Hal ini 

menunjukkan bahwa model SVM cenderung bias terhadap kelas Blight dan mengalami kesulitan dalam membedakan 

karakteristik antara Blast dan Tungro. 

Dari tiga kelas yang diuji, SVM paling baik dalam mengenali kelas blight dengan nilai precision sebesar 0,92 dan 

f1-score sebesar 0,87. Namun, performa SVM terhadap kelas blast dan tungro masih tergolong rendah, dengan f1-score 

masing-masing hanya mencapai 0,56 dan 0,64. Hal ini menunjukkan bahwa SVM kurang optimal dalam membedakan 

fitur visual antara kedua kelas tersebut, yang kemungkinan besar memiliki karakteristik warna dan tekstur yang mirip. 

Gambar 9 berikut menyajikan confusion matrix dari model Random Forest dalam mengklasifikasikan tiga jenis penyakit 

padi. 

 

Gambar 9. Confusion Matrix Model Random Forest terhadap Tiga Jenis Penyakit Padi 
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Gambar 9 menampilkan hasil prediksi model Random Forest terhadap label penyakit blast, blight, dan tungro. 

Model menunjukkan performa klasifikasi yang sangat baik, khususnya dalam mengenali semua kelas dengan presisi dan 

akurasi tinggi. Kelas blast dan tungro berhasil dikenali secara tepat dengan jumlah prediksi benar masing-masing 

sebanyak 44 dan 42. Sementara itu, kelas blight juga diklasifikasikan secara akurat dengan jumlah prediksi benar 

sebanyak 43 dari total 45 data. Hanya terdapat sedikit kesalahan klasifikasi, yaitu 2 kasus tungro yang diprediksi sebagai 

blast. Hasil ini menunjukkan bahwa model Random Forest lebih optimal dibandingkan SVM dalam membedakan fitur 

visual antar ketiga kelas penyakit padi, bahkan untuk kelas yang cenderung memiliki karakteristik visual yang serupa. 

Berbeda dengan SVM, model Random Forest menunjukkan performa yang sangat tinggi dengan akurasi mencapai 

97,73%. Model ini mampu mengklasifikasikan semua kelas dengan sangat baik, ditunjukkan oleh nilai precision dan 

recall yang tinggi dan stabil di atas 0,94 untuk seluruh kelas. F1-score untuk masing-masing kelas, yakni blast, blight, 

dan tungro, berturut-turut adalah 0,97, 0,99, dan 0,98. Keunggulan ini menunjukkan bahwa Random Forest sangat efektif 

dalam menangani data citra berdimensi tinggi dan kompleks, berkat kemampuannya dalam menggabungkan banyak 

pohon keputusan dan melakukan voting mayoritas, sehingga dapat meminimalkan overfitting dan meningkatkan 

generalisasi. Berdasarkan hasil evaluasi ini, dapat disimpulkan bahwa Random Forest merupakan model yang paling 

andal dan layak digunakan sebagai sistem klasifikasi penyakit daun padi berbasis citra. 

Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa model Random Forest memberikan performa klasifikasi yang sangat 

baik dengan akurasi mencapai 97,73%. Jika dibandingkan dengan penelitian sebelumnya yang menggunakan metode 

Naive Bayes dalam klasifikasi penyakit padi melalui citra daun. Penelitian ini menghasilkan akurasi 76%, yang lebih 

rendah dari rata-rata model deep learning (CNN) yang bisa mencapai >80% pada tugas serupa. Hal ini menunjukkan 

bahwa kombinasi antara fitur warna (HSV, RGB) dan tekstur (GLCM) seperti yang digunakan dalam penelitian ini 

mampu meningkatkan akurasi model.  

4. KESIMPULAN 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode ekstraksi ciri warna dan tekstur pada gambar daun padi dapat memberikan 

informasi yang representatif untuk membedakan penyakit Blast, Blight, dan Tungro. Preprocessing dan augmentasi telah 

terbukti penting untuk menyeimbangkan jumlah data antar kelas. Ini menghasilkan dataset yang lebih siap untuk 

digunakan dalam proses pelatihan model. Dua mesin pembelajaran algoritma , Random Forest dan Support Vector 

Machine (SVM), telah diuji untuk melakukan klasifikasi. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Random Forest jauh 

lebih baik daripada SVM. Dengan akurasi sebesar 97,73% dan nilai f1-score yang tinggi dan stabil pada kelas ketiga 

penyakit, SVM hanya memiliki akurasi sebesar 68,18% dan gagal membedakan antara kelas blast dan tungro. Oleh karena 

itu, dapat disimpulkan bahwa algoritma Random Forest adalah pilihan yang paling cocok untuk digunakan dalam sistem 

klasifikasi penyakit daun padi yang berbasis gambar digital.  
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