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ABSTRAK

Penyakit leaf blast disebabkan oleh jamur yang bernama Pyricularia Grisea
yang dapat menginfeksi daun padi dan menyebabkan gejala penyakit seperti
bercak yang berbentuk seperti belah ketupat yang berwarna coklat yang dapat
mengakibatkan kematian pada tanaman. Tingkat penyebaran penyakit leaf blast
sudah meluas hingga di Indonesia yakni pada sentra-sentra produksi padi.
Penelitian dilakukan untuk mengidentifikasi Daun Padi dengan ekstraksi ciri GLCM
dan kiasifikasinya dengan menerapkan metode Random Forest. Jumlah data uji
sebanyak 200 yang terdiri dari 100 data daun padi sehat dan 100 data daun padi
berpenyakit leaf blast. Penelitian menguji keberhasilan identifikasi penyakit leaf
blast dan tidak berpenyakit leaf blast. Pengujian dilakukan dengan berbagai skema
yaitu 40 data uji, 80 data uji, 120 data uji, 160 data uji dan 200 data uji. Pengujian
menghasilkan nilai akurasi optimal pada data uji 200 sebesar 65%, recall 65%,
precision 64% dan F-measure 65% dengan rata — rata pengujian waktu kiasifikasi
Random Forest sebesar 0.3522s.

Kata kunci: Leaf blast, Random Forest, Padi, GLCM
ABSTRACT

Leaf blast is a disease caused by a fungus called Pyricularia Grisea which can infect
rice leaves and cause disease symptoms such as brown rhombus-shaped spots
that can cause plant death. The level of spread of leaf blast disease has spread to
Indonesia, namely in rice production centers. The research was conducted to
identify Rice Leaf with GLCM feature extraction and classification by applying the
Random Forest method. The number of test data was 200 consisting of 100 data
of healthy rice leaves and 100 data of rice leaves with leaf blast disease. The study
tested the success of identification of leaf blast disease and not leaf blast disease.
The tests were carried out with various schemes, namely 40 test data, 80 test
data, 120 test data, 160 test data and 200 test data. The test resulted in the
optimal accuracy value on the 200 test data of 65%, recall 65%, precision 64%
and F-measure 65% with an average testing time of Random Forest classification
of 0.3522s
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1. PENDAHULUAN

Tanaman padi (Oryza sativa L) adalah sumber pangan bagi penduduk dunia terutama
Indonesia (Ayub, 2020). Sebagai sumber pangan setengah penduduk dunia, padi harus
dipelihara agar dapat menghasilkan panen beras yang maksimal. Namun karena adanya
serangan penyakit pada daun padi yakni salah satunya penyakit /eaf blast dapat membuat
panen tidak maksimal.

Penyakit /eaf blast dapat mempengaruhi pertumbuhan tanaman padi yang disebabkan oleh
jamur Pyricularia  grisea (Ratnawati, dkk, 2020). Pada tahapan pembibitan dan
pertumbuhan padi, jamur ini menginfeksi daun dan mengakibatkan gejala penyakit yang
berupa berbentuk belah ketupat berwarna kecoklat coklatan yang dapat mengakibatkan
kematian. (Balai Besar Penelitian Tanaman Padi, 2015).

Penyakit /eaf blast ditemukan pada tempat-tempat produksi padi (Sudir, dkk, 2015).
Negara-negara mengalami penurunan hasil produksi seperti Negara jepang mengalami
penurunan 20 % — 100 %, India maksimum 10 %, China sebesar 14 %, Filipina mencapai
85% dan Brasil sebesar 100%. Berdasarkan data penurunan produksi padi tersebut, produksi
padi yang disebabkan oleh penyakit blast memiliki persentase yang cukup tinggi yaitu 90%.
(Wang, dkk, 2004)

Penelitian telah banyak dilakukan dalam mengurangi pertumbuhan penyakit leaf blast salah
satunya adalah mengidentifikasi awal mula penyakit sehingga tidak menyebar (Yohannes,
dkk, 2019). Teknologi informasi dengan menggunakan citra daun dan mendeteksi penyakit
berdasarkan pada citra tersebut adalah salah satu cara mengidentifikasi awal penyakit
(Candra, dkk, 2017).

Dalam hal identifikasi objek berupa citra, proses ekstraksi ciri dapat mengetahui karakteristik
pada citra tersebut (Jani, dkk, 2018). GLCM ( Gray Level Co-occurrence Matrix) adalah salah
satu metode yang cikup efektif dalam mengekstraksi ciri pada citra yang memiliki tekstur
(Gonzale, dkk, 2004). Dengan mendapatkan nilai ciri suatu citra maka deteksi citra dapat
dilakukan dengan metode klasifikasi.

Algoritma Random Forest merupakan algoritma yang menerapkan proses agregasi phon
keputusan yang berbasis klasifikasi dan regresi. (Dhawangkara, 2017). Pada tahun 2001,
Breiman menemukan Random Forest dan melakukan penelitian bahwa tingkat kesalahan
Random Forest lebih rendah dan hasil klasifikasi yang baik dengan memiliki kehandalan dapat
memproses data dalam jumlah yang sangat besar (Breiman, 2001).

Penelitian ini dilakukan dengan bantuan aplikasi berbasis desktop dengan menggunakan
dataset yang diperoleh dari Kaggle.com. Data yang digunakan berupa citra daun padi
berpenyakit /eaf blast dan sehat.
Ruang lingkup permasalahan penelitian ini adalah:

1. Klasifikasi data sebanyak 1 citra untuk setiap pengujian.

2. Kilasifikasi memiliki 2 kelas yaitu padi yang berpenyakit /eaf blast dan padi yang
sehat.
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Penelitian ini menerapkan ekstraksi ciri GLCM dalam mengidentifikasi /eaf blast daun padi dan
mengimplementasikan Random Forest untuk klasifikasi daun padi berdasarkan hasil
identifikasi.

2. METODE PENELITIAN

2.1. Grayscaling
Citra grayscale merupakan citra dengan range 0 — 255 yang memiliki warna abu-abu.
(Indraani, dkk, 2014).

Gambar 1. Grayscalling

Citra grayscale memiliki kanal yang memunculkan nilai intensitas (derajat keabuan). Proses
grayscale mengubah citra yang mulanya format RGB menjadi citra grayscale dengan formula
pada Persamaan (1).

GS(xy) = 0.2989 * R(x,y) + 0.5870 * G(x,y) + 0.1141 = B(x,y) (1)

Dimana :

GS(x,y) = Citra grayscale.

R(x,y) = Nilai piksel bewarna merah (Red).
G(x,y) = Nilai piksel bewarna hijau (Green).
B(x,y) = Nilai piksel bewarna biru (Blue).

2.2 Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM)

GLCM berupa matriks yang menampilkan jumlah pixel i dengan pixel tetangga pada citra
(Dian, 2016). Matriks kookurensi adalah matriks berukuran m x m dimana m adalah
banyaknya tingkat keabuan dengan elemen P( ) yang join probability distribution pada
pasangan titik-titik koordinat dengan tingkat keabuan x; yang terletak pada koordinat (j,k)
dengan x, yang terletak pada koordinat (m,n). Koordinat pasangan titik-titik memiliki jarak
dan arah dengan sudut 6. Arah sudut yang digunakan adalah 0°, 45° 90°, dan 135° yang
terlihat pada Gambar 2.

135" [-0-D] 407 [-0 0] 457 [-0 0]

A
|/
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Gambar 2. GLCM
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Ekstrasi fitur pada GLCM menghasilkan fitur berupa nilai Contrast, nilai Correlation, nilai Energy
dan nilai Homogenity (Junita, 2017).

a. Contrast

Contrast adalah fitur yang menghitung perbedaan tingkat keabuan pada citra. Jika piksel
ketetanggaan memiliki nilai yang sama, maka Contrast bernilai 0.

Con =%; (i — N?paj (2)

Dimana :

Con : contrast

i : koordinat baris pada matriks

j : koordinat kolom pada matriks

p : banyaknya muncul pada matriks

b. Dissimilarity

Dissimilarity merepresentasikan ukuran jarak antara pasangan objek (piksel) di wilayah yang
diinginkan.

Diss = Y X Pa,j)li-ji )
Dimana :
Diss  : Dissimilarty
i : baris matriks

j : coloum matriks
p : kemunculan pada matriks

c. Energy

Fitur energy menghitung ukuran keberagaman citra. Semakin tinggi nilai energy, maka citra
semakin mirip.

Eng =¥ Y;p(i,))? 4

Dimana :
Eng : Energy
p (i,j) : kemunculan

d. Homogenity

Homogenity menghitung ukuran kesamaan. Jika piksel bernilai uniform maka Homogenity
bernilai tinggi.

Hom = };Y; 11_1('111)]' (5)
Dimana :
Hom : Homogeneity
p : kemunculan
i : baris matrix
j : kolom matrix
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2.3 Random Forest
Random Forest adalah metode klasifikasi dengan cara menggabungkan metode klasifikasi
dalam hal peningkatan akurasi (Han, 2012). Metode ini menggunakan decision tree dengan
memasukan input pada bagian atas (root) dan melanjutkan ke bagian bawah yang dinamakan
daun (Muna, 2020). Random forest berisi kumpulan pengklasifikasi pohon yang terstruktur
(Breiman, 2001). Random Forest memiliki sekumpulan pohon keputusan yang digunakan
untuk mengklasifikasikan data. (Yohannes, dkk, 2020)

2.4 Leaf blast

Leaf blast merupakan penyakit yang menginfeksi bagian daun padi dengan gejala bercak
berbentuk belah ketupat berwarna coklat yang disebabkan oleh jamur Pyricularia grisea i.
(Balai Besar Penelitian Tanaman Padi, 2015). Contoh citra daun padi berpenyakit /eaf

blast terlihat pada Gambar 3.

Gambar 3. Citra Daun Padi Leaf blast

2.5 Blok Diagram
Pada penelitian ini setiap dataset citra daun padi akan melalui proses sistem data latih dan uiji,
sistem tersebut digambarkan secara umum dengan blok diagram ditampilkan pada Gambar 4

dan Gambar 5.
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Gambar 5. Arsitektur Sistem Uji
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Gambar 4 dan 5 memiliki masukan citra yang kemudian citra tersebut diresize untuk
mengurangi ukuran dan grayscale untuk mengambil nilai keabuannya. Langkah selanjutnya
adalah ekstraksi ciri untuk mengambil nilai ciri setiap citra dan diberikan label.

2.6 Flowchart Sistem Klasifikasi Citra Padi
Flowchart ini menggambarkan alur keseluruhan sistem dimana terbagi menjadi latih dan uji
untuk menentukan identifikasi dan klasifikasi /eaf blast tumbuhan padi. Sistem dimulai dari
tahap training data hingga proses pengujian data, pada setiap tahapan memiliki proses input
citra, preprocessing, tahap ekstraksi ciri dan proses klasifikasi. Preprocessing yang digunakan
untuk pengolahan citra input adalah resize dan grayscale, lalu ekstraksi ciri yang digunakan
adalah ekstraksi ciri GLCM dan untuk klasifikasi yang digunakan adalah Random Forest.
diagram alir sistem latih dan uji ditampilkan pada Gambar 6 dan Gambar 7.
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Untuk tahapan sub proses akuisisi citra digambarkan pada Gambar 8 yang merupakan diagram
alir akusisi citra, diagram alir ini merupakan sub program dari diagram alir latih dan uji.

Untuk tahapan sub proses preprocessing yang diilustrasikan seperti Gambar 9 dan Gambar 10
citra yang dimasukan akan dilakukan preprocessing dimana mengubah ukuran menjadi
500x500 piksel kemudian tahapan grayscale untuk mengubah nilai RGB menjadi grayscale
sehingga nilai matriks pada citra tersebut menjadi 1 ruang bit menjadi nilai grayscale.
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Gambar 9. Flowchart Gambar 10. Flowchart
Resize Grayscale

Untuk tahapan sub proses Ekstraksi ciri yang diilustrasikan seperti Gambar 11 sesudah citra
dimasukan ke tahap preprocessing yang berupa tahap resize 500x500 piksel dan grayscale,
citra menjadi 1 bit ruang yang dapat diproses pada tahap ekstraksi ciri GLCM.

Untuk tahapan sub proses Kilasifikasi yang diilustrasikan pada Gambar 12 setelah citra
mendapatkan nilai ekstraksi ciri, selanjutnya masuk pada tahap klasifikasi Random Forest,
tahapan ini merupakan proses penentuan kelas dari citra daun padi berpenyakit /eaf biast atau
sehat (Sujaini, 2019). Prediksi kelas Random Forest menggunakan decision tree yang dibuat
dari beberapa subdata dari data training.
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Gambar 11. FLowchart
GLCM

Gambar 12. Flowchart
Klasifikasi RF

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Penggunaan Dataset

Data citra pada penelitian ini sebanyak 800 data yang dijadikan data training dan 200 citra

yang diuji yang terlihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Data Dalam Penelitian

Data yang Positive Negative

digunakan | Leaf blast | Leaf blast
Pelatihan 800 400 400
Pengujian 200 100 100

Tabel 1 menampilkan bahwa data penelitian sebanyak 800 data latih yang terdiri dari 400 data
citra positif /eaf blast (daun yang berpenyakit /eaf blast) dan 400 data citra negative /eaf blast
(daun yang tidak berpenyakit /eaf blast). Untuk data uji yang digunakan sebanyak 200 data
uji dengan 100 data citra /eaf blast dan 100 data citra yang tidak memiliki /eaf blast.
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4.2. Training sistem
Training dilakukan dengan menggunakan citra daun padi /eaf blast dan padi sehat dengan
menggunakan 800 citra data latih yang diambil dari www.kaggle.com.

Pada Gambar 13 ditampilkan mengenai hasil ¢raining 800 citra yang terbagi menjadi citra daun
padi /eaf blast dan healty yang telah mendapatkan nilai ekstraksi ciri GLCM dan labelnya. Hasil
tersebut disimpan dalam bentuk file csv yang nantinya akan digunakan untuk proses
identifikasi.

© 00 = G R

Ket Contrast0 Contrast4£ Contrast9C Contrast13 Dissimilari Dissimilari Dissimilari Dissimilari Homogen0 Homogend Homogen9 Homogen1 Energy0  Energy45 Energy30 Energy135
Leafblast  0.304281 0.609797 0527956 0.477287 0.242164 0.316489 0.282224 0.291593 0.884587' 0.863326 0.877307 0.868893 (0.56163 0.553984 0566911
Leafblast 0440926 0.285589 0407082 0.686487 0.31392 0.263911 0.298321 0.395982 0.85407 0.870128 0.860451 0.824847 0.357891 0.387038 0.391775
Leafblast 0165812 0.696467 0.633948 0.620724 0.161643 0.355352 0.323928 0.346717 0.919574) 0.850077 0.863898 0.850078 0496508 0.476128 0.491267
Leafblast 0179134 0285726 0144072 0111172 0102733 0137558 0098164 010506 0954656 0.942105 0954869 0948075 0647425 06345787 0646358
Leafblast 053604 0621182 0405246 0446593 0363479 0391721 0346778 0349396 0830669 0820523 083177 0833017 0410902 0406049 0408456
Leafblast  0.650822 0.715523 0.390798 0.493062 0.281411 0.299075 0.249796 0.263521 0.88084, 0.875671 0.884944 0.882622 0.556896 0.554134 0.556454
Leafblast ~ 0.34786 0.354163 0.388437 0487432 0.324677 0.326332 0.322842 0.36438 0.83992  0.839503 0.844555 0.828469 0453324 0453816 0460842
Leafblast ~ 0.58479 0558656 1.028645 1.161481 0.282257 0.276706 0.349936 0.363541 0.883095 0.884609 0.871905 0.870543 0.581901 0.583233 0.582441
10 |Leafblast  0.734922 031991 0.567114 0.921904 0.334401 0.260714 0.299691 0.369721 0.858662 0.874977 0.868757 0.850092 0470609 0471019 0.475637
11 |Leafblast  0.38895 0.273654 0.353707 0.529468 0.301711 0.262087 0.284152 0.335979 0.856379 0.870093 0.863851 0.846788 0.512895 0.516343 0.517133
12 |Leafblast = 0.325375 0.366035 0.363623 0.396994 0.312325 0.322075 0.310549 0.33281 0.845056) 0.843117 0.849657 0.839501 0483242 0485852 0.491484
13 |Leafblast 0377952 0350195 0354437 0435617 0349439 0331481 0327046 0373625 0828058 0.836029 0839139 081923 0460535 0464456 0469349
14 |Leafblast  0.3868701 0.370593 0.370621 0.462605 0.36422 0.354786 0.342349 0393705 0.82025 0.824088 0.831569 0.809744 0429857 0431161 0.439682
15 |Leafblast  0.530236 038944 044206 0.613142 0.352649 0.336348 0.327768 0.369794 0.835542  0.836399 0.844303 0.831742 0.381046 0.378044 0.38572
16 |Leafblast  0.277623 0.596761 051293 0.558339 0.255499 0.351324 0.293435 0.342404 0.874424 0.840894 0.868005 0.843889 0.526139 0.508135 0.530481
17 |Leafblast  0.433118 073562 0.509659 0.346966 0.330625 0422986 0.354036 0.315465 0.843819 0.812425 0.836038 0.845343 0524113 0512897 052122
18 |Leafblast  0.208405 0.276469 0.21923 0.190381 0.193735 0.222646 0.199968 0.186726 0.904571 0.893715 0.901888 0.907001 0.700588 069717 0.69899
19 |Leafblast  0.769138 0.915253 0.601371 0.415621 0.407359 0423079 0.351158 0.326481 0.824167 0.524201 0.844892 0.844686 0468671 0.471849 0.483404
20 |Leafblast 0288297 0403886 0257687 0241156 0244553 0289421 0230329 0229292 088195 0865727 0887513 0886527 0549085 054479 0550318

0.656337
0.376025
0475774
0637337
0.410189
0.556116
0.450197
0.682388
0.468832
0.512112
0.483863
0.459785
0.427668
0.380742
0.510108
0.518076
0.699128
0.470642
0545881

402|Healthy 0125086 0.336906 0.232056 0175007 0.105375 0162489 0127711 0135859 0.949205 0930859 0.944039 0935574 0623471 0607134 0620936
403|Healthy  0.373896 0646997 0377218 0255834 0.258451 0313979 0237483 0247264 0879733 0.865846 0.§92286 0877207 0508103 0.500086 0520762
404 | Healthy  0.345467 060366 0359134 0249168 0.246445 0301557 0227343 0240164 0885062, 0.870144 0.89675 0.880796 0469769 0460417 0482058
405/ Healthy  0.419912 0425561 0222096 0489797 0.287872 0295489 0213046 0344641 0867782, 0.863816 0.894367 0.840629 0486856 0483401 0480192
406|Healthy 0115287 0291593 0207776 0168148 010695 0176461 0143006 0.14104 0947313, 0922135 0934632 0932113 0692318 0680571 0688836
407|Healthy ~ 0.100377 0143373 0.080228 0.105863 0.087319 0.115484 0079138 0.100819 095764, 0.945038 0.96054 0950056 0594655 0583578 0582832
408|Healthy 0199178 0260509 0.092345 0180879 0117511 0142493 0.089363 0131497 0.948199 0938193 0.955617 0.938771 0613994 0603723 0616051
409|Healthy  0.236545 0432002 0252116 0171035 0.169531 0230533 018002 0.168554 0921115  0.899836 0916292 091596 0677571 06617  0.6731
410|Healthy 0.17291 0281473 0155435 0141216 0134762 0167987 012418 0140405 093616/ 0925298 0940888 0.929878 0678282 0.669456 0.68271
411 Healthy  0.267479 0440336 0.2044471 0196244 0.184633 0251589 0170244 0186092 0.915056! 0.889292 0.918161 0.90796 0616192 0594679 0614239
412|Healthy  0.076148 0118578 0.049419 0.065486 0.061992 0.08302 0.048064 0063148 0970407, 0.961932 0.976103 0.96866 0649462 0642754 0651479
413|Healthy  0.146088 0282698 0286164 0345858 0.142048 0206272 0183784 0213216 0929378, 0803408 0.916373 0.90358 0699771 0683885 0696719
414 Healthy 0147639 0137634 0.092697 0211654 0.105828 0117827 0.090629 0138096 0.951088, 0.943038 0954892 0.937665 0559378 0548443 0556097
415|Healthy 0.34208 0343215 0145214 0392741 0176613 0197144 0140934 0206156 0.92258, 0.911291 0929937 0908942 0507144 0495068 0505588
416|Healthy  0.131844 0245879 0181439 0159421 0122273 0166939 0136862 0143437 0.939806: 0923197 0.935516 0.929816 0568246 0555531 0.566719
417 |Healthy 0151719 0.2553 0.105174 0130887 0.111182 0160457 0098465 0120702 0.948363' 0928439 0.951438 0940666 0631347 0613807 0626315
418|Healthy  0.097984 0.111 0103832 0.140385 0.097126 0110895 0102774 0.129951 0951523 0944563 0.948719 0936068 0.725585 0.715199 0.722976
419/ Healthy 0118433 0126208 0.126758 0.183911 0.116253 0126168 0123158 0161188 0.942092, 093692 0938781 092167 0677112 0667368 0675723
420 Healthy  0.210413 0311774 0433611 0562925 0.148601 0.17669 0193154 0218091 0.931084, 09224 0.919901 0.912554 0791839 0.791031 0.79271
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Gambar 13. Hasil 7raining Data

4.3. Skema Pengujian sistem

Skema pengujian adalah menggunakan citra daun padi dengan menguji sebanyak 200 citra.
Untuk mengukur kinerja klasifikasi Random Forest menggunakan confusion matrix yang
menghitung nilai akurasi, nilai presisi, nilai dan nilai f-measure. Nilai presisi menghitung
ketepatan/relevansi. Reca// menghitung bagian citra yang tepat/relevan. Akurasi mengukur
tingkat kedekatan antara nilai actual dan nilai prediksi. F-Measure mengukur akurasi uji yang
didapatkan pada nilai presisi dan recal// (Pardede, dkk, 2016). Tabel 2 dan Gambar 14
menampilkan hasil dari kinerja random forest dalam megklasifikasi citra daun padi berdasarkan
ekstraksi ciri GLCM. Berikut perhitungan Recall, presisi, F-Measure dan akurasi yang
ditampilkan pada Persamaan 5 sampai dengan Persamaan 8.

TP

Recall = TP+FN (6)

MIND - 45




Miftahuddin, dkk

TP
.. — 7
Precission = ——— (7)
Precission+Recall
F — Measure = 2 * — (8)
Precission+Recall
TP+TN
Accuracy = —— 9
Yy TP+TN+FN+FP ( )

Keterangan :

TP = perkiraan banyaknya citra padi yang benar

TN = perkiraan banyaknya citra yang bukan citra padi yang tidak berpenyakit.
FP = perkiraan banyaknya citra yang salah.

FN = perkiraan banyaknya citra yang salah pada saat proses klasifikasi.

Penguijian kinerja sistem dilakukan pada data uji sebanyak 40, 80, 120 dan 160 dan 200 data
yang diambil dari 200 data uji. Data tersebut diuji dengan dibantu aplikasi yang menerapkan
random forest dengan menghasilkan Precission, Recall, F-Measure dan Accuracy sesuai
dengan Persamaan 6 sampai dengan 9 yang ditampilkan pada Tabel 2 — Tabel 6.

Tabel 2. Hasil Kinerja Klasifikasi Random Forest 40 Data Uji

Random Forest
value Kelas Precision | Recall | F-Measure Accuracy
1 Leaf blast 50% 40% 44%
0 Healty 50% | 50% 55% 50%
Rata - Rata 50% 50% 49%

Tabel 3. Hasil Kinerja Klasifikasi Random Forest 80 Data Uji

Random Forest
value Kelas Precision | Recall | F-Measure Accuracy
1 Leaf blast 56% 60% 57%
0 Healty 55% 50% 53% 55%
Rata - Rata 55% 55% 55%

Tabel 4. Hasil Kinerja Klasifikasi Random Forest 120 Data Uji

Random Forest
value Kelas Precision | Recall | F-Measure Accuracy
1 Leaf blast 65% 70% 65%
0 Healty 61% 55% 59% 62.5%
Rata - Rata 63% 62% 62%
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Tabel 5. Hasil Kinerja Klasifikasi Random Forest 160 Data Uji

Random Forest
value Kelas Precision | Recall | F-Measure Accuracy
1 Leaf blast 64% 69% 65%
0 Healty 61% 56% 65% 63%
Rata - Rata 63% 62% 65%

Tabel 6. Hasil Kinerja Klasifikasi Random Forest 120 Data Uji

Random Forest
value Kelas Precision | Recall | F-Measure Accuracy
1 Leaf blast 65% 66% 65%
0 Healty 64% 63% 64% 65%
Rata - Rata 65% 65% 64%

Tabel 2 sampai dengan Tabel 6 menampilkan value 1 sebagai kelas /eaf blast dan value 0
sebagai kelas padi sehat. Akurasi diperoleh sebanyak 50 % pada jumlah data uji 40, 55 %
pada jumlah data uji 80, 62.5 % pada jumlah data uji 120, 63% pada jumlah data uji 160 dan
65% pada jumlah data uji 200. Semakin banyak jumlah data uji, Random Forest dapat
meningkatkan tingkat akurasi. Hal ini dikarenakan pengambilan sampel secara acak yang
dibandingkan kepada dataset, sehingga semakin banyak dataset yang diuji maka semakin
meningkat akurasinya.

66%
64%
62%
60%
58%
56%
54%
52%
50%

80

Grafik rata-rata pengujian

120

e Precision === Recall

Gambar 14. Grafik Kinerja Random Forest

F-Measure

160

200

e AkUrasi

Gambar 14 menampilkan rata-rata pengujian dengan skema pengambilan data uji sebanyak
80, 120, 160 dan 200 dengan akurasi 65 % pada data uji sebanyak 200. Hal ini dapat dilihat
bahwa nilai recall yang diperoleh yakni 65% dengan nilai persentase teridentifikasi leafblast
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sebanyak 66% dan daun yang sehat sebanyak 63%, begitupun dengan nilai F-measure yang
diperoleh yakni 64% dengan nilai persentase teridentifikasi leafblast sebanyak 65% dan daun
yang sehat sebanyak 64%

Rata - Rata Waktu
0,5

0,4

)
)
0

Pengujian Pengujian Pengujian Pengujian Pengujian
Waktu 40 data Waktu 80 data Waktu 120 dataWaktu 160 dataWaktu 200 data

0

w

0

N

0

JERN

M Rata - Rata Waktu

Gambar 15. Grafik Pengujian Waktu

Dalam penelitian ini dilakukan pengujian waktu untuk mengukur durasi Random Forest dalam
mengklasifikasi data uji didapatkan rata — rata hasil yang ditunjukkan pada grafik yang
ditunjukkan pada Gambar 15. Hasil yang didapatkan adalah jumlah data tidak berpengaruh
secara signifikan terhadap waktu pemrosesan.

5. KESIMPULAN

Pengujian dengan skema jumlah data uji sebanyak 200 data uji yang terdiri dari 100 data
daun padi sehat dan 100 data daun padi berpenyakit /eaf blast. GLCM dapat mengidentifikasi
setiap data latih dan data uji yang dimasukkan dengan mendapatkan nilai cirinya. Pengujian
dilakukan pada jumlah data uji sebanyak 80, 120, 160 dan 200 data uji,Random Forest dapat
mengklasifikasi dan mengidentifikasi data uji ke dalam daun berpenyakit /eaf blast atau daun
padi yang sehat. Berdasarkan hasil tersebut, diperoleh nilai optimal pada data uji 200 dengan
nilai akurasi 65%, recall 65%, precision 64% dan F-measure 65%. Pengujian juga dilakukan
pada sistem dalam memproses klasifikasi dengan rata — rata pengujian waktu klasifikasi
Random Forest sebesar 0.3522s. Penelitian ini menyimpulkan bahwa dapat digunakan untuk
mengidentifikasi citra daun padi dan Random Forest dapat digunakan untuk mengklasifikasi
citra daun padi berdasarkan hasil identifikasi GLCM.
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