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Abstrak-Penyakit pada tanaman tomat, seperti virus mosaik dan virus ikal daun kuning, dapat menyebabkan penurunan hasil panen
yang signifikan. Oleh karena itu, deteksi dini berbasis kecerdasan buatan (AI) menjadi solusi strategis untuk meningkatkan efisiensi
identifikasi penyakit tanaman. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi model klasifikasi berbasis Support
Vector Machine (SVM) dalam mendeteksi penyakit pada daun tanaman tomat secara otomatis dan akurat. Metode SVM dipilih karena
kemampuannya menangani data berdimensi tinggi dengan efisiensi komputasi yang lebih baik dibandingkan Convolutional Neural
Network (CNN) dan Random Forest. Dataset yang digunakan adalah PlantVillage Tomato Leaf Dataset dari Kaggle, yang terdiri dari
600 gambar dengan tiga kategori: daun tomat sehat, daun dengan virus mosaik, dan daun dengan virus ikal daun kuning. Tahapan
penelitian mencakup prapemrosesan data, seperti normalisasi gambar, pembagian dataset (80% latih, 20% uji), serta undersampling
untuk mengatasi ketidakseimbangan data. Model SVM dilatih dengan berbagai kernel dan dievaluasi menggunakan metrik akurasi,
precision, recall, dan Fl-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model SVM mencapai akurasi 98,33%, membuktikan
efektivitasnya dalam mendeteksi penyakit tanaman tomat. Dengan demikian, model ini dapat diterapkan dalam sistem pertanian cerdas
untuk meningkatkan deteksi dini penyakit dan membantu petani mengoptimalkan hasil panen.

Kata kunci: Deteksi Dini; Kecerdasan Buatan; Plant Village; SVM; Klasifikasi Penyakit Tanaman

Abstract-Diseases in tomato plants, such as mosaic virus and yellow leaf curl virus, can significantly reduce crop yields. Therefore,
early detection based on artificial intelligence (AI) presents a strategic solution to improve the efficiency of plant disease identification.
This study aims to develop and evaluate a classification model using Support Vector Machine (SVM) for the automatic and accurate
detection of tomato leaf diseases. SVM is selected as the primary classification method due to its ability to handle high-dimensional
data with better computational efficiency compared to Convolutional Neural Network (CNN) and Random Forest. The dataset used is
the PlantVillage Tomato Leaf Dataset from Kaggle, consisting of 600 images categorized into three classes: healthy tomato leaves,
leaves affected by mosaic virus, and leaves affected by yellow leaf curl virus. The research stages include data preprocessing such as
image normalization, dataset splitting (80% training, 20% testing), and undersampling to address class imbalance. The SVM model is
trained using various kernels and evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The results show that the SVM
model achieves an accuracy of 98.33%, demonstrating its effectiveness in detecting tomato plant diseases. Therefore, this model can
be implemented in smart agriculture systems to enhance early disease detection and assist farmers in optimizing crop yields.
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1. PENDAHULUAN

Tanaman tomat (Solanum lycopersicum) merupakan salah satu komoditas hortikultura penting dalam sektor pertanian,
baik untuk konsumsi langsung maupun sebagai bahan baku industri makanan[1]. Bagi banyak petani, tomat menjadi
sumber penghasilan utama, sehingga produktivitasnya sangat berpengaruh terhadap keberlanjutan ekonomi mereka.
Namun demikian, keberhasilan dalam budidaya tomat sangat rentan terhadap serangan penyakit, terutama yang
menyerang bagian daun. Penyakit seperti Tomato Mosaic Virus (ToMV) dan Tomato Yellow Leaf Curl Virus (TYLCV)
dapat menyebabkan penurunan hasil panen yang drastis, bahkan berisiko menyebabkan gagal panen apabila tidak
ditangani sejak dini[2]. Oleh karena itu, upaya deteksi dini terhadap penyakit tanaman menjadi hal yang krusial dalam
meningkatkan efisiensi pengendalian dan pencegahan penyakit tanaman.

Penyakit pada tanaman tomat merupakan salah satu permasalahan yang signifikan dalam dunia pertanian, terutama
bagi petani yang bergantung pada hasil panen untuk keberlanjutan ekonomi mereka. Penyakit seperti virus mosaik dan
virus ikal daun kuning dapat menyebabkan penurunan hasil panen yang drastis, bahkan hingga gagal panen jika tidak
terdeteksi secara dini.[3] Oleh karena itu, pengembangan metode deteksi penyakit berbasis kecerdasan buatan (AI)
menjadi langkah yang strategis untuk meningkatkan efisiensi dalam identifikasi dan pencegahan penyakit tanaman.[4],
(3]

Dalam konteks penelitian ini, pengumpulan dataset menjadi aspek krusial untuk membangun model klasifikasi
yang akurat. Dataset yang digunakan berasal dari sumber kredibel, yaitu PlantVillage Tomato Leaf Dataset yang tersedia
di Kaggle. Dataset ini dipilih karena memiliki kualitas gambar yang baik, kategori penyakit yang lengkap, serta relevansi
yang tinggi dengan tujuan penelitian. Dengan memanfaatkan dataset ini, diharapkan model yang dikembangkan mampu
mengenali dan mengklasifikasikan berbagai jenis penyakit daun tomat secara akurat. [6]

Terdapat beberapa penelitian sebelumnya yang relevan dengan topik ini. Penelitian pertama oleh Shrivastav
[7Jmenggunakan metode deep learning untuk klasifikasi penyakit jamur pada tanaman tomat dan menunjukkan akurasi
tinggi 97.6%, namun membutuhkan komputasi yang lebih besar. Penelitian kedua oleh Aquil [8] menerapkan CNN untuk
klasifikasi penyakit tanaman tomat dengan tingkat interpretabilitas yang baik, dengan menggunakan 9 label penyaku
tanaman tomat. Sementara itu, penelitian ketiga oleh Rahman [9] menggunakan metode SVM untuk mendeteksi penyakit
tanaman tomat yang membutuhkan waktu lebih lama. Dalam pemrosesnya hasil akurasi menggunakan metode SVM
dengan cleaning data menggunakan segmentasi citra Otsu menghasilkan akurasi sebesar 97.7%.
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Dalam penelitian ini, algoritma Support Vector Machine (SVM) digunakan sebagai metode klasifikasi utama.
SVM dipilih karena kemampuannya dalam menangani data dengan dimensi tinggi dan efektivitasnya dalam memisahkan
kelas dengan margin maksimal. Dibandingkan dengan CNN [10]yang memerlukan daya komputasi tinggi dan Random
Forest yang kurang optimal untuk data dengan fitur kompleks, SVM menawarkan keseimbangan antara akurasi dan
efisiensi komputasi. Dengan demikian, solusi yang ditawarkan dalam penelitian ini adalah penerapan SVM. untuk
mendeteksi penyakit jamur pada tanaman tomat secara lebih akurat dan efisien.

Namun, tantangan utama dalam penggunaan dataset ini adalah ketidakseimbangan jumlah data antar kategori.
Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan bias pada model, di mana kategori dengan jumlah sampel lebih banyak
cenderung mendominasi hasil prediksi.[11] Untuk mengatasi permasalahan ini, dilakukan proses undersampling guna
menyamakan jumlah data dalam setiap kategori. [12], [13] Proses ini memastikan bahwa model dapat belajar secara
seimbang dari setiap kategori penyakit, sehingga meningkatkan keakuratan prediksi serta mengurangi potensi bias
terhadap kategori mayoritas. Namun, perlu diperhatikan bahwa undersampling dapat menyebabkan hilangnya informasi
dari kategori dengan jumlah data yang lebih besar, sehingga diperlukan evaluasi lebih lanjut terkait dampaknya terhadap
performa model.[14]

Selain itu, sebelum model digunakan untuk pelatihan, diperlukan tahap prapemrosesan data yang mencakup
normalisasi ukuran gambar, konversi ke format numerik, dan pembagian dataset menjadi training dan testing set.[15]
Langkah-langkah ini bertujuan untuk memastikan bahwa model dapat memproses data secara optimal, meningkatkan
efisiensi komputasi, serta meminimalisir noise dalam data. Evaluasi model dilakukan dengan menggunakan metrik seperti
akurasi, precision, recall, dan F1-score untuk memastikan performa yang optimal.[16], [17]

Dengan dukungan berbagai tools seperti Python, OpenCV, NumPy, dan Scikit-learn, penelitian ini bertujuan untuk
menghasilkan model deteksi penyakit daun tomat yang dapat diimplementasikan secara praktis dalam sistem pertanian
cerdas.[18] Diharapkan bahwa penelitian ini dapat memberikan kontribusi dalam bidang pertanian berbasis Al dengan
meningkatkan efektivitas deteksi dini penyakit tanaman dan membantu petani dalam mengoptimalkan hasil panen
mereka.

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Jenis Dan Pendekatan Penelitian

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif dengan pendekatan eksperimen komputasional. Tujuannya adalah untuk
membangun dan menguji model klasifikasi penyakit daun tomat menggunakan metode Support Vector Machine (SVM).
Evaluasi dilakukan dengan membandingkan performa model berdasarkan metrik akurasi, precision, recall, F1-score, serta
validasi menggunakan teknik K-Fold Cross Validation[19]

2.2 Tahapan Penelitian

a. Pengumpulan dataset
Dataset diperoleh dari PlantVillage Tomato Leaf Dataset di situs Kaggle, yang terdiri dari 600 citra digital yang
mewakili tiga kategori: daun tomat sehat, daun yang terinfeksi virus mosaik, dan daun yang terinfeksi virus ikal
daun kuning.
b. Preprocessing
Pada tahap ini melakukan clening data, pembagian dataset menjadi 80% data training dan 20% data testing.
c. Proses Klasifikasi menggunakan metode SVM
1. Pemilihan Algoritma SVM
2. Pelatihan Model SVM
Setelah prapemrosesan, model SVM dilatih menggunakan berbagai jenis kernel untuk menentukan kombinasi
terbaik.
d. Evaluasi Model
Setelah model SVM selesai dilatih, dilakukan evaluasi menggunakan data uji (testing set) dengan beberapa metrik:
1. Akurasi (Accuracy)
Mengukur seberapa sering model membuat prediksi yang benar. Dihitung dengan formula:
TP+TN

Accur = —
CCUTACY = Ip{TN+FP+FN

Q)
Hasil akurasi dibandingkan dengan metode lain seperti CNN dan Random Forest.

2. Precision, Recall, dan F1-Score
Precision: Seberapa tepat model dalam memprediksi penyakit tertentu. Recall: Kemampuan model dalam
menangkap semua sampel penyakit. F1-Score: Keseimbangan antara precision dan recall untuk menilai kinerja
model secara keseluruhan.

3. Confusion Matrix
Menunjukkan jumlah prediksi benar dan salah untuk tiap kelas penyakit. Membantu dalam analisis kesalahan
prediksi [20].

4. K-Fold Cross Validation
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari : https://www.kaggle.com/datasets/charuchaudhry/plantvillage-
tomato-leaf-dataset berupa file zip yang didownload lalu di extract, didalam file akan berisi berbagai file gambar daun
tomat dalam berbagai kategori. Smber dataset dipilih karena memiliki kualitas gambar yang baik, kategori penyakit yang
rinci, dan relevan dengan penelitian ini. Dalam pemilihan dataset di ambil hanya 600 data gambar dengan kategori 200
gambar daun tomat sehat, 200 gambar daun tomat dengan virus mosaic, dan 200 gambar daun tomat dengan virus ikal
daun kuning.

Tabel 1. Kategori Gambar

Kategori Jumlah gambar ~ Contoh gambar
Daun tomat 200 :
sehat

Daun tomat 200
dengan virus
mosaic

Daun tomat 200
dengan  virus
ikal daun kuning

Tabel 1 merupakan kategori penyakit tomat yang akan di analisa. Dalam penelitian ini terdapat 3 kategori yang di
angkat yaitu daun tomat sehat, daun tomat dengan virus mosaic, dan daun tomat dengan virus ikal daun kuning.

3.2. Preprocessing Data
3.2.1 Cleaning Data

Pada proses ini ada proses cleaning data. Cleaning data adalah proses yang digunakan untuk mendeteksi, memperbaiki
ataupun menghapus dataset, tabel, dan database yang korup atau tidak akurat.[21] Istilah ini mengacu pada dirty data
yang akan diganti, dimodifikasi atau dihapus setelah tahap identifikasi data yang tidak lengkap, tidak benar, tidak tepat,
dan tidak relevan Proses data cleaning ini penting untuk mencegah data duplikat, membuat data lebih terstruktur, dan
kompatibel[22].

Didalam proses cleaning data terdapat 3 tahap yaitu :
a. Resize Gambar :

2007ca71-0008. 20268799 971
9650002 dda7 4519 B85 1965

Gambar 1. Resizing Gambar
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Gambar 1. mengubah semua ukuran gambar menjadi 256*256 pixel agar gambar model lebih efisen dalam prosesnya
b. Normalisasi gambar : mengubah nilai piksel gambar menjadi 0 hinga 1. Tujuannya adalah untuk meningkatkan
stabilitas model selama pelatihan
c. Membuat label : Setiap gambar akan dikaitkan dengan label kategori :
1. 0 untuk Healthy
2. 1 untuk Mosaic Virus
3. 2 untuk Yellow Leaf Curl Virus

3.2.2 Pembagian dataset

Pembagian dataset merupakan tahap krusial dalam proses pembelajaran mesin (machine learning) untuk memastikan
bahwa model dapat dilatih secara optimal serta diuji secara objektif terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
Pada penelitian ini, total 600 citra digital digunakan, yang masing-masing telah dikategorikan ke dalam tiga kelas yang
seimbang, yaitu:
a. Daun tomat sehat (Healthy): 200 gambar
b. Daun dengan infeksi virus mosaik (Mosaic Virus): 200 gambar
c. Daun dengan infeksi virus ikal daun kuning (Yellow Leaf Curl Virus): 200 gambar
Dataset tersebut dibagi menjadi dua subset, yaitu data latih (training set) sebanyak 80% atau 480 gambar,

digunakan untuk melatih model agar mengenali pola pada masing-masing kategori. Data uji (testing set) sebanyak 20%
atau 120 gambar, digunakan untuk mengevaluasi performa generalisasi model. Distribusi data untuk masing-masing kelas
dalam setiap subset disusun secara proporsional, sebagai berikut:
a. Data latih (Training set):

160 gambar kategori Healthy

160 gambar kategori Mosaic Virus

160 gambar kategori Yellow Leaf Curl Virus
b. Data uji (Testing set):

40 gambar kategori Healthy

40 gambar kategori Mosaic Virus

40 gambar kategori Yellow Leaf Curl Virus

Pembagian yang seimbang ini bertujuan untuk menghindari bias klasifikasi akibat dominasi jumlah data pada

kategori tertentu. Dengan komposisi yang setara, model diharapkan dapat melakukan pembelajaran yang representatif
terhadap seluruh kelas yang ada.

3.2.3 Visualisasi hasil Praprocessing

Setelah dilakukan tahapan preprocessing, citra-citra daun tomat telah mengalami beberapa transformasi penting, antara
lain perubahan ukuran (resizing), normalisasi nilai piksel, serta pelabelan numerik berdasarkan kategori penyakit.
Tahapan ini bertujuan untuk memastikan bahwa data citra berada dalam format yang seragam dan siap diproses oleh
algoritma Support Vector Machine (SVM).

X Figun

#ed bQ=
Gambar 2. Hasil praprocessing

Gambar 2 menyajikan hasil visualisasi dari proses preprocessing tersebut. Pada gambar ini, ditampilkan sampel citra dari
masing-masing kategori setelah melalui proses normalisasi dan penyesuaian dimensi ke ukuran 256x256 piksel.
Transformasi ini penting untuk menyederhanakan kompleksitas data visual, menjaga konsistensi input model, serta
meningkatkan efisiensi komputasi.

3.3 Proses Klasifikasi

Proses yang terakhir adalah proses klasifikasi, yaitu dengan menggunakan algoritma SVM (Support Vector Machine).
Support Vector Machine (SVM) dipilih dalam penelitian ini karena kemampuannya dalam:
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a. Menangani data berdimensi tinggi tanpa mengalami overfitting yang signifikan.
b. Memisahkan kelas dengan margin maksimal, sehingga menghasilkan keputusan yang lebih stabil.
c. Mampu bekerja dengan data non-linear melalui penggunaan kernel.

Berikut adalah tahapan-tahapan dalam proses pengklasifikasian :

3.3.1 Persiapan Data Untuk Model SVM

Persiapan data adalah langkah penting dalam proses klasifikasi menggunakan algoritma SVM. Data gambar yang semula
memiliki dimensi 3D (misalnya, 128x128x3) harus diratakan menjadi array satu dimensi (1D), sehingga dapat digunakan
oleh model SVM. Langkah ini dikenal sebagai flattening data.
Langkah-Langkah Rinci

a. Input Data:

1. Data yang telah dipreproses, seperti resizing dan normalisasi, digunakan pada tahap ini.

2. Format data sebelum flattening adalah (jumlah gambar, tinggi, lebar, saluran warna).
b. Flattening Data:

1. Setiap gambar diratakan menjadi vektor 1D.

2. Setelah flattening, setiap gambar akan diratakan menjadi vektor dengan panjang 256 * 256 * 3 = 196,608.

8 rO0@o - X

oBE o x

Contoh 10 Fitur Setelah Flattening (Gambar Pertama)

4
ndeks Fitur

Gambar 3. Flattening
Gambar 3 merupakan penyamarataan ukuran data gambar untuk semua yang akan di proses.
3.3.2 Training Model SVM

Pada langkah ini peneliti akan melatih model Support Vector Machine untuk mengklasifikasikan data gambar yang telah
diflatten. Peneliti menggunakan 480 gambar yang telah dibagi untuk training.

3.4 Evaluasi Model

Setelah model SVM dilatih, peneliti akan menggunakan data uji (test data) untuk memprediksi labelnya. Kemudian,
peneliti akan membandingkan hasil prediksi dengan label asli untuk mengevaluasi performa model. Langkah ini akan
menampilkan penggunaan beberapa matrik evaluasi seperti akurasi, recall, F1-score, dan precision.
Langkah-langkah:

a. Prediksi Data Uji:

Menggunakan model yang telah dilatih untuk memprediksi label pada data uji.
b. Evaluasi Performa Model:

Menggunakan metrik evaluasi untuk mengukur seberapa baik model memprediksi kelas yang benar pada data

uji.Metrik yang umum digunakan adalah:

Precision: Menunjukkan seberapa tepat model dalam memprediksi kelas positif.

Recall: Menunjukkan seberapa banyak kelas positif yang berhasil terdeteksi.

F1-score: Kombinasi dari precision dan recall.

Akurasi: Persentase prediksi yang benar.

Hasil dari evaluasi tersebut adalah sebagai berikut :

Tabel 2. Hasil Evaluasi

Precision recall Fl-score Support

Healthy 1.00 0.98 0.99 43
Mosaic Virus 0.97 0.97 0.97 36
Yellow Leaf Curl Virus 0.98 1.00 0.98 41
Akurasi 0.98 120
Macro avg 0.98 0.98 0.98 120
Weighted avg 0.98 0.98 0.98 120
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Berdasarkan Tabel 2, model SVM menunjukkan performa yang sangat baik dengan akurasi keseluruhan sebesar
98,33%. Namun, perlu dicermati bahwa terdapat variasi performa antar kelas. Kategori Mosaic Virus memiliki nilai recall
dan precision yang sedikit lebih rendah dibanding kategori lainnya, yang mengindikasikan bahwa model mengalami
sedikit kesulitan dalam membedakan ciri visual penyakit Mosaic dibandingkan Healthy dan Yellow Leaf Curl Virus. Hal
ini dapat disebabkan oleh kesamaan tekstur dan pola warna yang dimiliki daun yang terinfeksi Mosaic dan daun sehat.

Model dilatih menggunakan kernel RBF, yang dalam eksperimen ini menghasilkan performa tertinggi dibanding
kernel linear dan polynomial. Hal ini menunjukkan bahwa data memiliki pola non-linear yang lebih cocok dipetakan
menggunakan kernel Gaussian. Proses tuning parameter dilakukan dengan grid search sederhana untuk memilih
kombinasi optimal dari parameter C dan gamma.

Jika dibandingkan dengan studi sebelumnya oleh Shrivastav [7] yang menggunakan pendekatan deep learning dan
memperoleh akurasi 97,6%, metode SVM dalam penelitian ini menunjukkan keunggulan dari sisi efisiensi komputasi
serta akurasi yang kompetitif. Sementara metode CNN dari Aquil [8] memiliki kelebihan dalam interpretabilitas, SVM
lebih ringan dijalankan pada sistem pertanian cerdas berbasis perangkat terbatas (edge devices), yang menjadi keunggulan
implementatif dari hasil penelitian ini.

frue: Yellow_Leaf_Curl_Virus True: Yellow_Leaf_Curl_Virus True: Healthy True: Yellow_Leaf_Curl_Virus
’red: Yellow_Leaf_Curl_Virus Pred: Yellow_Leaf_Curl_Virus Pred: Healthy Pred: Yellow_Leaf_Curl_Virus

True: Mosaic_Virus
Pred: Mosaic_Virt

Gambar 4. Hasil Evaluasinya

Gambar 4 menampilkan hasil visualisasi dari proses evaluasi model klasifikasi SVM terhadap data uji. Dalam
gambar tersebut, ditunjukkan beberapa sampel citra yang telah melalui seluruh tahapan mulai dari preprocessing hingga
klasifikasi. Setiap gambar disertai dengan label prediksi yang dihasilkan oleh model, dan dalam kasus ini, semua prediksi
berhasil diklasifikasikan dengan benar sesuai kategori aslinya.

Visualisasi ini bertujuan untuk memberikan gambaran konkret mengenai bagaimana model bekerja dalam
praktik—khususnya dalam mengenali pola visual yang khas dari masing-masing kelas penyakit daun tomat. Ketepatan
prediksi yang ditunjukkan pada gambar mendukung metrik kuantitatif yang telah dihitung sebelumnya, yaitu akurasi
sebesar 98,33%, serta nilai precision, recall, dan F1-score yang tinggi dan seimbang antar kelas.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan model klasifikasi penyakit jamur pada tanaman tomat menggunakan algoritma
Support Vector Machine (SVM). Dataset yang digunakan berasal dari PlantVillage Tomato Leaf Dataset yang tersedia di
Kaggle, dengan 600 gambar yang terdiri dari tiga kategori: daun tomat sehat, daun tomat dengan virus mosaic, dan daun
tomat dengan virus ikal daun kuning. Dataset ini dipilih karena memiliki kualitas gambar yang baik, kategori penyakit
yang rinci, dan relevan dengan penelitian ini. Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma SVM mampu
mengklasifikasikan penyakit jamur dengan akurasi tinggi, mencapai 98,33%. Keunggulan metode SVM dibandingkan
dengan metode lainnya adalah efisiensinya dalam menangani data berdimensi tinggi dengan komputasi yang lebih ringan
dibandingkan CNN serta akurasi yang lebih tinggi dibandingkan Random Forest dan KNN. Melalui proses prapemrosesan
seperti normalisasi, resizing, dan pembagian dataset yang seimbang, model yang dikembangkan dapat bekerja dengan
lebih optimal. Evaluasi menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score menunjukkan hasil yang sangat baik.
Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam bidang pertanian cerdas, khususnya
dalam deteksi dini penyakit tanaman, sehingga membantu petani dalam meningkatkan hasil panen secara lebih efisien.
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