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Abstract 

 Eggplant (Solanum melongena L.) is one of the widely cultivated vegetables in Indonesia, 

belonging to the Solanaceae family. This plant is susceptible to several diseases, one of which is 

leaf spot disease. Leaf spot disease, caused by the pathogenic fungus Alternaria sp., is 

characterized by irregularly shaped brown spots with a diameter of approximately 0.5 cm. To 

address this issue, a digital image processing-based system was developed to identify whether the 

plant is infected. The proposed system employs feature extraction using the Gray Level Co-

Occurrence Matrix (GLCM) combined with the Support Vector Machine (SVM) classification 

algorithm. The study utilized a dataset of 100 images for training and 50 images for testing. The 

highest achieved accuracy was 100%, obtained by applying Laplace of Gaussian (LoG) edge 

detection along with Linear Kernel and Polynomial Kernel SVM classifiers. 
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Abstrak 

Terung (Solanum melongena L.) merupakan salah satu jenis sayuran yang banyak 

dibudidayakan di Indonesia dan termasuk dalam famili Solanaceae. Tanaman ini rentan terhadap 

beberapa penyakit, salah satunya adalah bercak daun. Penyakit bercak daun disebabkan oleh 

jamur patogen Alternaria sp., yang ditandai dengan bercak berwarna coklat, berbentuk tidak 

beraturan, dengan diameter sekitar 0,5 cm. Untuk membantu proses identifikasi penyakit 

tersebut, penelitian ini mengembangkan sistem berbasis pengolahan citra digital untuk 

mendeteksi infeksi pada tanaman terung. Sistem yang dikembangkan menggunakan metode 

ekstraksi ciri Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) serta algoritma klasifikasi Support 

Vector Machine (SVM). Penelitian ini memanfaatkan 100 citra sebagai data latih dan 50 citra 

sebagai data uji. Hasil terbaik menunjukkan akurasi hingga 100%, dengan deteksi tepi 

menggunakan Laplace of Gaussian (LoG) serta klasifikasi SVM Linear Kernel dan Polynomial 

Kernel.   

 

Kata kunci— Bercak Daun, Gray Level Co-Occurrence Matrix, Pengolahan Citra Digital, 

Support Vector Machine, Terung 
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1. PENDAHULUAN 

 

erung (Solanum melongena L.) merupakan salah satu jenis sayuran yang banyak 

dibudidayakan di Indonesia dan termasuk dalam famili Solanaceae. Buah terung umumnya 

dikonsumsi masyarakat sebagai sayuran atau lalapan [1]. Sayuran ini juga mengandung berbagai 

nutrisi penting, seperti kalsium, protein, karbohidrat, vitamin A, vitamin B, vitamin C, fosfor, dan 

zat besi [2].  

Beberapa penyakit dapat menyerang tanaman terung, di antaranya bercak daun dan 

antraknosa [3], [4]. Penyakit bercak daun disebabkan oleh jamur patogen Alternaria sp., yang 

ditandai dengan bercak berwarna coklat berbentuk tidak beraturan dengan diameter sekitar 0,5 

cm [5]. Sementara itu, penyakit antraknosa menyerang buah terung, ditandai dengan bercak yang 

cekung ke dalam, berwarna coklat tua, dengan ukuran berkisar antara 2 hingga 5 cm serta 

ditumbuhi miselium. Bercak pada daun dapat meluas dan menimbulkan bintik hitam di bagian 

tengahnya. Jika dibiarkan, kondisi ini dapat menyebabkan buah terung mengering, mengerut, 

bahkan membusuk [6]. Dampaknya, hasil produksi terung menurun sehingga merugikan petani.. 

Untuk mendeteksi apakah tanaman terung terserang penyakit atau tidak, teknologi digital 

kini dapat dimanfaatkan [7] salah satunya melalui pengolahan citra. Dengan pemanfaatan 

teknologi ini, diharapkan deteksi dini penyakit pada tanaman dapat dilakukan secara lebih efektif. 

Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan untuk mengidentifikasi penyakit pada terung 

menggunakan teknik pengolahan citra digital [8] sebagai solusi atas permasalahan tersebut. 

Beberapa studi sebelumnya telah mengkaji identifikasi penyakit tanaman dengan 

berbagai pendekatan. Misalnya, Sari [4] melakukan deteksi penyakit pada tanaman jagung 

menggunakan metode Color Moments dan GLCM, dengan tingkat akurasi mencapai 89,375% [9]. 

Penelitian lain menggunakan kombinasi GLCM dan SVM untuk mengenali penyakit pada daun 

tembakau, menghasilkan rata-rata akurasi 74%, dengan hasil terbaik 80% pada kernel polynomial 

pada jarak piksel tertentu, dan terendah 63% pada kernel gaussian [10]. Metode SVM juga 

digunakan untuk mengklasifikasikan penyakit daun kentang dengan tingkat akurasi 80% [11]. 

Sementara itu, penelitian yang menggunakan KNN untuk mendeteksi penyakit daun jagung 

memperoleh akurasi sebesar 73,3% [12]. Studi lain memanfaatkan GLCM dan KNN untuk 

mengenali penyakit busuk batang pada buah naga, menghasilkan akurasi 87% [12]. Terakhir, 

kombinasi GLCM dan backpropagation diterapkan untuk identifikasi penyakit pada padi, dengan 

akurasi mencapai 93% dari 30 sampel uji [[13]. 

Namun, penelitian-penelitian sebelumnya belum pernah secara spesifik mengkaji 

penyakit pada tanaman terung dan juga belum berfokus pada satu jenis penyakit tertentu, sehingga 

tingkat akurasi yang diperoleh belum optimal. Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini difokuskan 

pada identifikasi penyakit pada tanaman terung, khususnya penyakit bercak daun yang sering 

menyerang tanaman ini. Penelitian hanya menitikberatkan pada satu jenis penyakit dengan 

menggunakan dataset berupa 100 citra untuk pelatihan (training) dan 50 citra untuk pengujian 

(testing), sehingga hasil yang diperoleh diharapkan lebih optimal. Metode yang digunakan dalam 

penelitian ini mengombinasikan dua algoritma, yaitu Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) 

untuk mengekstraksi ciri dari citra daun terung, serta Support Vector Machine (SVM) untuk 

melakukan proses klasifikasi guna menentukan apakah daun tergolong sehat atau terinfeksi 

bercak daun. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan metode yang dapat mengidentifikasi 

penyakit bercak daun pada tanaman terung menggunakan teknik ekstraksi ciri Gray Level Co-

occurrence Matrix (GLCM) dan klasifikasi Support Vector Machine (SVM). Studi ini diharapkan 

dapat menghasilkan sebuah sistem yang akurat dalam mendeteksi penyakit, dengan menggunakan 

total 150 citra yang terbagi menjadi 100 data training dan 50 data testing. Citra yang digunakan 

harus memiliki latar belakang putih dan diambil pada kondisi cahaya yang memadai, dengan 

seluruh proses pengolahan citra dilakukan menggunakan MATLAB. Dengan demikian, hasilnya 

diharapkan memberikan manfaat praktis, terutama bagi petani di Kabupaten Tanggamus, dengan 

T 
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menyediakan alat bantu yang dapat mendeteksi penyakit bercak daun secara dini, sehingga 

tindakan preventif dapat segera diambil untuk mengurangi kerugian produksi. 

 

2. METODE PENELITIAN 

 

Tanaman terung (Solanum melongena L.) merupakan salah satu komoditas sayuran yang 

banyak dibudidayakan di wilayah Kabupaten Tanggamus. Namun demikian, tanaman ini kerap 

terserang berbagai penyakit, salah satunya adalah bercak daun yang disebabkan oleh Alternaria 

sp [4], [14], [15]. Serangan penyakit tersebut berdampak pada penurunan kualitas dan kuantitas 

hasil panen, sehingga merugikan petani. Untuk menjawab permasalahan tersebut, penelitian ini 

menawarkan solusi berupa identifikasi citra tanaman terung melalui ekstraksi fitur menggunakan 

metode GLCM dan klasifikasi dengan SVM. Tahapan lengkap dari penelitian ini disajikan pada 

Gambar 1. 

 
Gambar 1 Tahapan Penelitian 

2.1 Akuisisi Data  

Data diperoleh dalam bentuk citra daun terung, mencakup daun sehat maupun yang 

terinfeksi penyakit bercak daun. Pengambilan data dilakukan di Desa Simpangkanan, Kecamatan 

Sumberejo, Kabupaten Tanggamus. Secara keseluruhan terkumpul 150 citra, terdiri dari 50 citra 

daun sehat dan 50 citra daun berpenyakit untuk keperluan training, serta 25 citra daun sehat dan 

25 citra daun berpenyakit untuk testing. Citra diambil menggunakan kamera smartphone Oppo 

A37f dengan resolusi 8 MP. Seluruh pengambilan gambar dilakukan dengan pencahayaan yang 

cukup dan latar belakang kertas putih, untuk mempermudah proses segmentasi pada tahap 

pengolahan citra. 

2.2 Pre-processing 

Pada tahap ini, dilakukan proses pemotongan citra (cropping) dengan rasio 3:4, diikuti 

dengan penyesuaian ukuran (resizing) agar seluruh gambar memiliki dimensi seragam, yaitu 

500×375 piksel. Setelah proses tersebut selesai, semua citra disimpan dan dikelompokkan ke 

dalam dua folder terpisah, yaitu dataTrain dan dataTest. Folder dataTest berisi 50 citra, terdiri 

atas 25 gambar daun terung yang terinfeksi bercak daun dengan penamaan 1–25, serta 25 gambar 

daun sehat dengan penamaan 26–50. Sementara itu, folder dataTrain menyimpan 100 citra, yang 

terdiri dari 50 gambar daun berpenyakit bercak daun bernomor 1–50, dan 50 gambar daun sehat 

bernomor 51–100. 

2.2 Segmentasi  

Proses segmentasi bertujuan untuk memisahkan objek utama dari latar belakang dengan 

memanfaatkan metode deteksi tepi [16] seperti diperlihatkan pada Gambar 2. Pada tahap ini, 

segmentasi dilakukan menggunakan teknik masking color berbasis HSV. Citra daun bercak dan 

citra daun sehat memiliki tahapan segmentasi serta parameter yang berbeda, menyesuaikan 
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dengan karakteristik masing-masing citra. Untuk citra daun bercak, langkah awal yaitu 

mengonversi citra dari format RGB ke HSV. Kemudian dilakukan proses masking dengan 

menghilangkan piksel yang memiliki nilai hue ≥ 155/360. Setelah masking, masih terdapat 

sebagian latar belakang yang tidak terbuang karena berada di luar rentang hue tersebut; untuk 

mengatasinya, dilakukan masking tambahan dengan menghapus piksel bernilai lebih dari 237. 

Setelah itu, citra dikonversi kembali ke format RGB. Citra hasil segmentasi daun bercak disimpan 

pada folder segmenTest dengan penamaan 1–25, dan pada folder segmenTrain dengan penamaan 

1–50. Sementara itu, untuk citra daun sehat, tahap awal segmentasi dilakukan dengan menghapus 

piksel bernilai lebih dari 200, kemudian citra dikonversi ke HSV dan dilakukan masking kembali 

dengan menghilangkan piksel dengan nilai hue > 141/360.  

 
Gambar 2 Alur segmentasi  

Selanjutnya, citra dikonversi kembali ke format RGB. Hasil segmentasi citra daun sehat 

kemudian disimpan pada folder segmenTest dengan penamaan berurutan dari 26 hingga 50, serta 

pada folder segmenTrain dengan penamaan 51 hingga 100. Segmentasi dianggap berhasil apabila 

seluruh bagian daun dan tangkainya tetap utuh, tanpa ada bagian yang terpotong atau hilang 

sebagian maupun seluruhnya. Setelah tahap segmentasi, citra diproses lebih lanjut melalui 

konversi ke skala abu-abu (grayscale) dan dilanjutkan dengan penerapan metode deteksi tepi. 
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Metode deteksi tepi yang digunakan dalam penelitian ini meliputi Canny, Sobel, Prewitt, Roberts, 

serta Laplacian of Gaussian (LoG). 

. 

2.3 Ekstraksi Fitur GLCM 

Pada tahap ini dilakukan proses ekstraksi fitur menggunakan metode GLCM terhadap 

citra yang telah diperoleh dari hasil segmentasi sebelumnya. Ekstraksi ini menghasilkan sejumlah 

fitur penting, yaitu energy, contrast, homogeneity, dan correlation, yang digunakan sebagai 

parameter dalam analisis selanjutnya. 

 
Gambar 3 Ilustrasi menghitung GLCM 

Langkah-langkah untuk menghitung Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) 

melibatkan proses yang detail dan terstruktur ditampilkan pada Gambar 3. Pertama, ambil contoh 

citra 3-bit sebagai dasar. Tentukan jarak ddd dan sudut θ\thetaθ, dengan sudut yang bisa 

menggunakan 0°, 45°, 90°, atau 135°. Misalnya, pilih d=1d = 1d=1 dan θ=0°\theta = 0°θ=0°. 

Langkah berikutnya adalah membentuk matriks kookurensi. Mulai dengan menentukan nilai 

terbesar di dalam matriks citra. Bentuk matriks baru dengan ukuran berdasarkan nilai maksimum 

yang ditemukan, yaitu Matriks (nilai max) x (nilai max). Isi matriks baru ini dengan menghitung 

kemunculan pasangan nilai di matriks awal pada sudut 0° dan jarak 1, sesuai dengan nilai indeks 

di matriks baru. Sebagai contoh, untuk indeks (0,0), cari berapa kali pasangan nilai 0,0 muncul di 

matriks awal dan catat jumlahnya pada indeks (0,0) di matriks baru. Lanjutkan perhitungan ini 

hingga indeks (4,4). Setelah itu, lakukan normalisasi dengan membagi nilai di setiap indeks 

matriks baru dengan jumlah total nilai di semua indeks. Dengan matriks GLCM yang telah 

terbentuk, kita kemudian dapat menghitung nilai dari tiap fitur yang diinginkan. 

2.3 Training dan Testing  

Alur proses training dan testing ditunjukkan pada Gambar 4. Setelah dilakukan ekstraksi 

fitur menggunakan metode GLCM, diperoleh himpunan fitur training yang kemudian dilengkapi 

dengan label kelas, yaitu daun sehat dan daun berpenyakit. Nilai-nilai fitur tersebut selanjutnya 

digunakan sebagai data input dalam tahap pelatihan model SVM. Melalui tahap pelatihan, 

diperoleh sebuah hyperplane optimal yang berperan sebagai batas pemisah antara dua kelas, yaitu 

daun sehat dan daun yang terinfeksi penyakit. Hyperplane ini digunakan untuk 

mengklasifikasikan data pada tahap pengujian. Dalam implementasi SVM, digunakan dua 

pendekatan, yaitu linear dan non-linear. Jika fitur yang dihasilkan membentuk model yang tidak 

linear, maka kernel digunakan untuk mengatasinya. Pada penelitian ini dipilih kernel polinomial 

karena pada penelitian sebelumnya metode ini menunjukkan akurasi yang lebih tinggi. Tahap 

pengujian menghasilkan keluaran berupa klasifikasi kondisi daun, apakah sehat atau terinfeksi 

penyakit. 

Pada tahap training, data yang digunakan berupa nilai fitur GLCM dari 100 citra latih. 

Empat parameter fitur GLCM yang diproses meliputi contrast, correlation, energy, dan 
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homogeneity, yang kemudian digunakan untuk membentuk model klasifikasi. Selanjutnya, pada 

tahap testing, data yang diproses juga menggunakan empat nilai fitur GLCM yang sama, 

dikombinasikan dengan model hasil pelatihan sebelumnya. Dengan demikian, sistem mampu 

melakukan klasifikasi citra ke dalam salah satu dari dua kelas, yaitu bercak daun atau daun sehat. 

 
Gambar 4 Alur training dan testing 

2.4 Perhitungan Performa 

Langkah berikutnya adalah menghitung performa atau tingkat akurasi dari hasil 

klasifikasi yang telah diperoleh. Perhitungan ini dilakukan dengan memanfaatkan confusion 

matrix dan menggunakan rumus yang dinyatakan pada Persamaan (1). 

 

𝑘 (𝑥, 𝑦) = (1 + 𝑥, 𝑦)𝑞 Dimana 𝑞 = 1,2, … 𝑁 (1) 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Dalam bagian ini, peneliti memaparkan dan menganalisis hasil eksperimen yang telah 

dilakukan secara sistematis, serta membahas secara mendalam pengaruh hasil tersebut terhadap 

pengembangan metode identifikasi penyakit bercak daun pada tanaman terung. Analisis ini juga 

mencakup evaluasi efektivitas metode yang digunakan dan sejauh mana pendekatan tersebut 

dapat diandalkan untuk klasifikasi citra daun. 

3.1 Akuisisi Data 

Tahap ini menghasilkan total 150 citra, terdiri atas 75 citra daun terung sehat dan 75 citra 

daun yang mengalami bercak penyakit. Semua citra diambil dengan latar belakang putih untuk 

memudahkan proses segmentasi dan ekstraksi fitur. Contoh hasil citra dari proses akuisisi 

ditampilkan pada Gambar 5 sebagai representasi data awal yang digunakan dalam penelitian. 
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Gambar 5 Akuisisi citra daun sakit dan daun sehat 

3.2 Pre-processing 

Pada tahap ini akan menghasilkan citra yang memiliki rasio 3x4, ukuran 500x375 piksel 

seperti yang ditunjukkan pada Gambar 6, tangkai daun berada di atas, dan nama berurutan 1 – 50 

untuk testing disimpan dalam folder dataTest, dan 1-100 untuk training disimpan dalam folder 

dataTrain. Selanjutnya akan dilakukan segmentasi. 

 
Gambar 6 Citra daun sehat dan sakit hasil pre-processing 

3.3 Segmentasi 

Citra hasil segmentasi dengan latar belakang berwarna hitam ditunjukkan pada Gambar 

7, hanya memfokuskan pada objek daun dan mencapai efektivitas 100% tanpa bagian daun atau 

tangkai yang terpotong atau hilang, sehingga semua citra siap untuk diproses lebih lanjut. 

Keberhasilan ini didukung oleh kualitas citra yang baik dari proses akuisisi dan latar belakang 

putih yang memfasilitasi segmentasi. Gambar 4 juga menunjukkan citra hasil dari pendeteksian 

tepi, yang menghasilkan citra biner dengan pola daun yang jelas; teknik deteksi tepi Canny dan 

Laplace of Gaussian (LoG) memberikan hasil yang mirip dengan pola daun yang sangat jelas, 

berbeda dengan hasil dari Prewitt, Robert, dan Sobel yang kurang mendetail, mempengaruhi nilai 

fitur ekstraksi yang diperoleh dan akhirnya memengaruhi akurasi klasifikasi yang dicapai. 

 
Gambar 7 Proses segmentasi citra 
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3.4 Ekstraksi Fitur GLCM 

 Refresentasi hasil dari fitur GLCM tanpa deteksi tepi penelitian ini ditunjukkan pada 

Gambar 8, hasil tersebut didapatkan dari citra testing bercak1, bercak2, sehat1, dan sehat2. Dari 

kedua kelas tersebut bisa diambil kesimpulan bahwa rata-rata nilai Contrast dan Correlation pada 

kelas bercak daun lebih besar daripada daun sehat serta nilai Energy dan Homogeneity pada kelas 

bercak daun lebih kecil daripada daun yang sehat. Akan tetapi terdapat nilai yang tidak konsisten 

pada kedua kelas tersebut, terkadang lebih kecil bercak daun ataupun sebaliknya. 

 
Gambar 8 Fitur GLCM daun tanpa deteksi tepi 

Adapun hasil dari fitur GLCM tanpa deteksi tepi Canny terlihat pada Gambar 9, hasil 

tersebut didapatkan dari citra testing bercak1, bercak2, sehat1, dan sehat2. Dari kedua kelas 

tersebut bisa diambil kesimpulan bahwa rata-rata nilai Contrast dan Correlation pada kelas 

bercak daun lebih kecil daripada daun sehat serta nilai Energy dan Homogeneity pada kelas bercak 

daun lebih besar daripada daun yang sehat. Nilai fitur yang didapatkan juga sebagian besar sudah 

cukup konsisten dan hanya ada beberapa citra saja yang nilainya tidak konsisten lebih kecil atau 

lebih besar di antara dua kelas tersebut. 

 
Gambar 9 Fitur GCLM daun deteksi tepi Canny 

 Hasil dari fitur GLCM tanpa deteksi tepi dapat dilihat pada Gambar 10, hasil tersebut 

didapatkan dari citra testing bercak1, bercak2, sehat1, dan sehat2. Dari kedua kelas tersebut bisa 

diambil kesimpulan bahwa rata-rata nilai Contrast dan Correlation pada kelas bercak daun lebih 

kecil daripada daun sehat serta nilai Energy dan Homogeneity pada kelas bercak daun lebih besar 

daripada daun yang sehat. Nilai fitur yang didapatkan juga sebagian besar sudah cukup konsisten 

dan hanya ada beberapa citra saja yang nilainya tidak konsisten lebih kecil atau lebih besar di 

antara dua kelas tersebut. Berdasarkan hasil yang telah didapatkan tersebut dapat diambil 
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kesimpulan bahwa citra bercak daun cenderung memiliki nilai Contrast dan Correlation yang 

lebih kecil serta nilai Energy dan Homogeneity yang lebih besar dibandingkan dengan citra daun 

sehat. 

 
Gambar 10 Fitur GCLM daun deteksi tepi Sobel 

3.5 Training dan Testing 

 Hasil keluaran yang didapatkan di tahap ini yaitu berupa angka 1 dan 2. Angka 1 

menunjukkan bahwa citra tersebut terdeteksi bercak daun, sedangkan angka 2 menunjukkan 

bahwa citra tersebut daun sehat. Pada SVM Polynomial Kernel parameter yang digunakan yaitu 

cost = 1 dan degree = 3. 

 
Gambar 11 Hasil klasifikasi Linear Kernel tanpa deteksi tepi 
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 Citra 1 sampai 25 pada Gambar 11 merupakan citra bercak daun, sedangkan citra 26 

sampai 50 merupakan citra daun sehat. Hasil yang seharusnya didapatkan pada tahap ini yaitu 

pada citra 1 sampai 25 mendapatkan keluaran angka 1 dan citra 26 sampai 50 mendapatkan 

keluaran angka 2. Pada Gambar 4.13 menunjukkan hasil klasifikasi Linear tanpa deteksi tepi. 

Kesalahan paling banyak terdapat pada sudut 0 ̊ dengan jarak 1 dan yang paling sedikit kesalahan 

yaitu pada sudut 135 ̊dengan jarak 5. 

3.6 Perhitungan Performa 

Perbandingan rata-rata akurasi dari Linear Kernel dan Non-linear Kernel (Polynomial) 

dapat dilihat pada Gambar 12.  

 
Gambar 12 Grafik perbandingan rata-rata akurasi Linear Kernel dan Non-linear Kernel 

Dari hasil yang diperoleh didapatkan bahwa Non-linear Kernel (Polynomial) 

mendapatkan rata-rata akurasi yang lebih tinggi di semua data yaitu dengan rata-rata akurasi 

82,6% dibandingkan dengan Linear Kernel dengan rata-rata akurasi 78,2%. Sehingga dapat 

diambil kesimpulan bahwa Non-linear Kernel (Polynomial) lebih baik dibandingkan dengan 

Linear Kernel. 

  
(a) (b) 
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(c) (d) 

Gambar 13 Confusion Matrix Linear (a) dan Confusion Matrix Polynomial (b) Kernel akurasi 

tertinggi, Confusion Matrix Linear Kernel (c) dan Polynomial Kernel (d) akurasi terendah 

Confusion Matrix dari SVM Linear Kernel dengan akurasi tertinggi ditampilkan pada 

Gambar 13a, yaitu mencapai 100%. Hasil ini diperoleh melalui kombinasi Linear Kernel dan 

deteksi tepi Laplacian of Gaussian (LoG) di hampir semua jarak dan sudut, kecuali pada jarak 1 

dan 2. Gambar 13b menunjukkan Confusion Matrix dari SVM Polynomial Kernel yang juga 

mencapai akurasi tertinggi sebesar 100% dengan konfigurasi serupa, yakni menggunakan deteksi 

tepi LoG di hampir seluruh kombinasi jarak dan sudut, kecuali jarak 1 dan 2. Sementara itu, 

Gambar 13c memperlihatkan Confusion Matrix dari SVM Linear Kernel dengan akurasi terendah, 

hanya sebesar 36%. Hasil ini diperoleh dari penggunaan deteksi tepi Roberts pada sudut 135° dan 

jarak 1, di mana kesalahan klasifikasi terbesar terjadi saat daun sehat terdeteksi sebagai bercak 

daun. Gambar 13d menunjukkan kondisi serupa pada SVM Polynomial Kernel, yang juga 

mencatat akurasi terendah sebesar 36% dengan konfigurasi deteksi tepi Roberts pada sudut dan 

jarak yang sama. Kesalahan klasifikasi paling dominan tetap terjadi pada identifikasi daun sehat 

yang keliru diklasifikasikan sebagai daun bercak. 

 
Gambar 13 Persebaran data  
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 Berdasarkan hasil penelitian yang ditunjukkan pada Gambar 6 terlihat bahwa persebaran 

data tidak dapat diklasifikasikan secara linier, karena tidak memungkinkan untuk menarik garis 

lurus yang memisahkan dua kelas. Oleh karena itu, pendekatan klasifikasi non-linier menjadi 

pilihan yang paling tepat untuk penelitian ini. Akurasi yang dicapai pun sangat tinggi, yakni 

mencapai 100%, melebihi penelitian sebelumnya. Peningkatan ini dipengaruhi oleh beberapa 

faktor, antara lain: kualitas citra hasil akuisisi yang baik (tidak buram atau rusak), segmentasi 

citra yang akurat tanpa objek terpotong, serta keberhasilan proses segmentasi yang mencapai 

100%. Selain itu, proses deteksi tepi juga memberikan kontribusi besar terhadap hasil klasifikasi. 

Pada penelitian ini dilakukan percobaan dengan dan tanpa deteksi tepi, dan terbukti bahwa 

penggunaan deteksi tepi—khususnya metode Laplace of Gaussian (LoG)—meningkatkan akurasi 

secara signifikan dibandingkan tanpa deteksi tepi, yang hanya menghasilkan akurasi sekitar 90%. 

Meskipun hasil citra deteksi tepi menggunakan LoG tampak sulit dibedakan secara visual 

antara bercak daun dan daun sehat, fitur yang diekstraksi menggunakan metode GLCM 

menunjukkan perbedaan nilai yang cukup signifikan. Perbedaan inilah yang memungkinkan 

sistem untuk melakukan klasifikasi dengan sangat baik. Dengan demikian, dapat disimpulkan 

bahwa proses segmentasi dan deteksi tepi, khususnya dengan metode LoG, sangat menentukan 

tingkat akurasi klasifikasi. Oleh karena itu, pendekatan klasifikasi yang paling tepat untuk 

mendeteksi penyakit bercak daun Alternaria sp. pada tanaman terung adalah menggunakan 

metode SVM dengan Kernel Linear maupun Polynomial, disertai deteksi tepi Laplace of 

Gaussian (LoG). 

 

4. KESIMPULAN 

 

Penelitian ini membuktikan bahwa metode berbasis computer vision dapat secara efektif 

digunakan untuk mengidentifikasi penyakit bercak daun pada tanaman terung melalui kombinasi 

ekstraksi fitur tekstur menggunakan Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) dan klasifikasi 

berbasis Support Vector Machine (SVM). Proses segmentasi citra yang akurat terbukti sangat 

krusial dalam keberhasilan sistem, dengan deteksi tepi menggunakan Laplace of Gaussian (LoG) 

menghasilkan segmentasi terbaik. Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa SVM dengan Polynomial 

Kernel memberikan kinerja lebih baik daripada Linear Kernel, dengan rata-rata akurasi mencapai 

82,6%, dan akurasi tertinggi sebesar 100% pada konfigurasi parameter GLCM tertentu. Hal ini 

menunjukkan bahwa pemilihan parameter sudut dan jarak dalam GLCM memiliki pengaruh 

signifikan terhadap efektivitas klasifikasi. Secara keseluruhan, pendekatan ini menunjukkan 

potensi besar dalam mendukung sistem deteksi dini penyakit tanaman secara otomatis, akurat, 

dan efisien. 

 

5. SARAN 

 

Untuk pengembangan penelitian selanjutnya, disarankan agar proses akuisisi citra 

dilakukan dengan kontrol pencahayaan yang lebih konsisten untuk menghindari bayangan dan 

noise, yang dapat memengaruhi akurasi segmentasi. Selain itu, eksplorasi terhadap metode 

segmentasi yang lebih adaptif dan penggunaan teknik feature fusion dengan kombinasi fitur 

warna atau morfologi dapat meningkatkan performa sistem secara keseluruhan. Integrasi 

pendekatan deep learning juga layak dipertimbangkan sebagai pembanding atau alternatif dalam 

mengatasi keterbatasan klasifikasi berbasis fitur klasik, khususnya dalam pengolahan citra 

tanaman yang lebih kompleks dan bervariasi di kondisi nyata lapangan. 
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