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Tomat	memiliki	manfaat	kesehatan	dan	nilai	 ekonomi	 tinggi,	 tetapi	 rentan	
terhadap	 penyakit	 yang	 dapat	 menurunkan	 hasil	 panen	 hingga	 50–60%.	
Deteksi	 dini	 penyakit	 daun	 tomat	 diperlukan	 untuk	mengurangi	 kerugian.	
Identifikasi	manual	memakan	waktu	dan	biaya	tinggi,	sehingga	dibutuhkan	
teknik	yang	efisien.	Penelitian	ini	mengusulkan	teknik	preprocessing	berbasis	
pemrosesan	citra	menggunakan	contrast	stretching,	clustering,	penghapusan	
background,	dan	konversi	ke	ruang	Hue-Saturation-Value.	Hasil	menunjukkan	
bahwa	teknik	yang	diusulkan	mampu	mengidentifikasi	penyakit	septoria	spot,	
mosaic	virus,	dan	bacterial	spot	yang	masing-masing	adalah	94.99%,	92.83%,	
dan	94.57%.	Bacterial	spot	juga	memiliki	sensitivitas	tertinggi	yaitu	88.02%.	
Hal	ini	mengindikasikan	bahwa	teknik	ini	efektif	dalam	mendeteksi	penyakit	
tersebut,	namun	mosaic	virus	memiliki	sensitivitas	yang	 lebih	rendah	yaitu	
sebesar	82.53%.	Hal	 tersebut	mengindikasikan	bahwa	ada	beberapa	kasus	
yang	tidak	teridentifikasi	dengan	benar.	Bacterial	spot	memiliki	nilai	tertinggi	
sebesar	87.74%	pada	𝐹!-score	yang	diikuti	septoria	spot	sebesar	87.01%	dan	
mosaic	virus	sebesar	85.59%.	

Kata	Kunci		  

Daun	tomat,																													
K-means	clustering,											
ruang	warna	HSV,															
segmentasi	penyakit	
	
	

 

 

 

  
	
Keywords	 Abstract	

Tomato	leaf,																													
K-means	clustering,											
HSV	color	space,															
disease	segmentation	

	

Tomatoes	have	health	benefits	and	high	economic	value,	but	are	susceptible	to	
diseases	 that	 can	 reduce	 yields	 by	 50-60%.	 Early	 detection	 of	 tomato	 leaf	
diseases	is	necessary	to	reduce	losses.	Manual	identification	is	time-consuming	
and	costly,	so	an	efficient	technique	is	needed.	This	research	proposes	an	image	
processing-based	preprocessing	technique	using	contrast	stretching,	clustering,	
background	removal,	and	conversion	to	Hue-Saturation-Value	color	space.	The	
results	show	that	the	proposed	technique	is	able	to	identify	septoria	spot,	mosaic	
virus,	and	bacterial	spot,	which	are	94.99%,	92.83%,	and	94.57%,	respectively.	
Bacterial	spot	also	had	the	highest	sensitivity	of	88.02%.	This	indicates	that	the	
technique	is	effective	in	detecting	the	disease,	hovewer	mosaic	virus	has	a	lower	
sensitivity	of	82.53%.	This	value	indicates	that	several	cases	were	not	correctly	
identified.	Bacterial	spot	had	the	highest	value	of	87.74%	in	𝐹!-score	followed	
by	septoria	spot	at	87.01%	and	mosaic	virus	at	85.59%.	
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A. Pendahuluan	
Tomat	adalah	sumber	senyawa	bioaktif	yang	penting	dengan	berbagai	manfaat	

kesehatan,	seperti	kandungan	vitamin,	antioksidan,	dan	zat	antikanker	[1].	Tomat	
juga	dikenal	sebagai	sumber	utama	dari	vitamin	C	dan	E,	likopen,	β-karoten,	lutein,	
serta	flavonoid	[2].	Likopen	yang	terkandung	dalam	tomat	memiliki	efek	protektif	
terhadap	kardiovaskular.	Kandungan	tersebut	dapat	menurunkan	risiko	serangan	
jantung,	tekanan	darah,	mencegah	oksidasi	kolesterol	LDL,	dan	menurunkan	risiko	
penyakit	kanker	[3].	Kandungan	dari	antioksidan,	anti-mutagenik,	anti-proliferatif,	
anti-inflamasi,	dan	anti-aterogenik	pada	tomat,	menjadikannya	bermanfaat	dalam	
mencegah	gangguan	penyakit	degeneratif	[4].	Tomat	juga	memiliki	manfaat	untuk	
kesehatan	kulit	[5].	Suplemen	yang	berasal	dari	buah	tomat	dapat	melindungi	kulit	
dari	kerusakan	akibat	sinar	UV	dan	proses	penuaan	dini	[6].	Hal	tersebut	mampu	
mengurangi	pembentukan	eritema	pada	kulit,	sehingga	memperbaiki	penampilan	
kulit,	serta	mencegah	kerusakan	dan	penuaan	kulit	akibat	paparan	cahaya	[7].	

Tomat	merupakan	salah	satu	tanaman	yang	paling	penting	secara	ekonomi	di	
seluruh	dunia,	karena	produksi	dan	konsumsi	tomat	yang	selalu	meningkat	seiring	
pertumbuhan	populasi	[8].	Produksi	buah	tomat	sangat	besar	di	berbagai	belahan	
dunia,	contohnya	di	Amerika	Serikat	dengan	produksi	27,7	miliar	pon	tomat	setiap	
tahun,	yang	setara	dengan	nilai	ekonomi	sebesar	$25	miliar	[9].	Budidaya	tomat	di	
Uzbekistan	mencakup	40–45%	dari	total	keseluruhan	lahan	tanaman	sayuran	dan	
berkontribusi	pada	pertumbuhan	ekonomi	serta	peningkatan	asupan	gizi	lokal	[10].	
Budidaya	 tomat	 juga	 memiliki	 nilai	 ekonomi	 dan	 sosial	 yang	 tinggi	 di	 Meksiko	
sebagai	bahan	kuliner	serta	kemampuannya	beradaptasi	dengan	faktor	iklim	[11].	
Tomat	juga	menempati	peringkat	keempat	sebagai	komoditas	pertanian	penting	di	
Amerika	 Serikat	dengan	negara	bagian	Virginia	 yang	memproduksi	2.200	hingga	
2.800	hektar	tomat	pasar	segar	setiap	tahunnya	[12].	Permintaan	tomat	di	wilayah	
utara	dengan	musim	tanam	pendek	juga	telah	mendorong	pengembangan	kultivar	
baru	yang	diadaptasi	untuk	kondisi	tersebut	[9].	Tomat	olahan	juga	memiliki	nilai	
sosial-ekonomi	yang	signifikan,	dengan	produksi	global	mencapai	77	juta	ton	pada	
tahun	2014.	Hal	 ini	menjadikan	buah	 tomat	 sebagai	 salah	 satu	komoditas	utama	
dalam	perekonomian	dunia	[13].	

Budidaya	buah	tomat	menawarkan	keuntungan	ekonomi	yang	tinggi	bagi	para	
produsen,	meskipun	memiliki	risiko	besar	akibat	sensitivitas	terhadap	perubahan	
iklim	dan	serangan	hama	 [14].	Produksi	 tomat	dapat	dilakukan	secara	ekonomis	
baik	di	lingkungan	rumah	kaca	maupun	di	ladang	terbuka,	namun	tantangan	serius	
seperti	penyakit	tanaman	dapat	menyebabkan	kerugian	besar	[15],	[16].	Penyakit	
ini	disebabkan	oleh	patogen	seperti	jamur,	bakteri,	fitoplasma,	dan	virus,	sehingga	
deteksi	dini	dan	pengelolaan	yang	efektif	menjadi	hal	yang	sangat	penting	untuk	
dilakukan	[17].	Salah	satu	contohnya	adalah	infeksi	dari	Enterobacter	cloacae	yang	
dapat	menyebabkan	bercak	kecokelatan	pada	daun	tomat.	Hal	ini	ditandai	dengan	
bercak	kecil	tidak	beraturan	yang	berujung	pada	pengeringan	dan	kematian	daun	
[18].	Penyakit	pada	daun	tomat	ini	tidak	hanya	memengaruhi	kualitas	hasil	panen	
tetapi	 juga	dapat	mengurangi	hasil	panen	 sebesar	50-60%,	 sehingga	deteksi	dini	
diperlukan	untuk	meminimalkan	kerugian	dan	potensi	produksi	tomat	yang	besar	
dapat	dimaksimalkan	[19],	[20],	[21],	[22].	

Identifikasi	manual	penyakit	pada	daun	tanaman	memerlukan	biaya	tinggi	dan	
memakan	waktu,	sehingga	diperlukan	metode	otomatis	untuk	proses	deteksi	yang	
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lebih	 efisien	 [23].	 Teknik	 pemrosesan	 citra	 banyak	digunakan	untuk	mendeteksi	
penyakit	pada	daun	tanaman	karena	terbukti	memberikan	kecepatan	dan	akurasi	
yang	tinggi	dibandingkan	inspeksi	visual	manual	[24].	Salah	satu	pendekatan	yang	
sering	digunakan	adalah	segmentasi	bagian	berpenyakit	pada	daun	menggunakan	
deep	 learning.	Metode	 ini	memberikan	hasil	 yang	menjanjikan	dalam	 segmentasi	
penyakit	pada	daun,	serta	menyediakan	wawasan	berharga	untuk	analisis	fenotipe	
dan	klasifikasi	otomatis	tanaman,	namun	kinerja	metode	deep	learning	cenderung	
menurun	 saat	 diterapkan	 pada	 dataset	 atau	 kondisi	 lapangan	 berbeda,	 seperti	
pencahayaan	tidak	merata	atau	background	yang	kompleks	[25],	[26].	Penggunaan	
model	deep	 learning	 juga	membutuhkan	dataset	 yang	besar	dan	waktu	pelatihan	
yang	sangat	lama	[27].	Hal	tersebut	dapat	menyebabkan	keterbatasan	dalam	hasil	
klasifikasi	 serta	 risiko	 pengambilan	 keputusan	 yang	 kurang	 akurat	 jika	 tidak	
memiliki	cukup	banyak	data	[27],	[28].	

Pendekatan	alternatif	 seperti	 teknik	preprocessing	berbasis	pemrosesan	citra	
yang	 lebih	mudah	dapat	digunakan	untuk	menyelesaikan	permasalahan	tersebut.	
Pendekatan	 tersebut	memanfaatkan	 algoritma	 clustering	 untuk	mengidentifikasi	
bagian	daun	tomat	yang	tidak	sehat	[29].	Teknik	pemrosesan	sederhana	seperti	K-
means	clustering	telah	terbukti	berhasil	dalam	mendeteksi	penyakit	tanaman	secara	
efisien	 [30].	 Jadi,	 teknik	 preprocessing	 sederhana	 dapat	menjadi	 solusi	 alternatif	
yang	efektif	untuk	mengatasi	keterbatasan	metode	deep	learning	dalam	segmentasi	
penyakit	daun	tomat.	Hal	ini	mendorong	penelitian	ini	untuk	mengusulkan	metode	
K-means	clustering	pada	ruang	Hue-Saturation-Value	(HSV)	untuk	mensegmentasi	
citra	daun	tomat	berpenyakit.	

Kontribusi	 dari	 penelitian	 adalah	menunjukkan	 bahwa	 teknik	 preprocessing	
sederhana	dapat	digunakan	untuk	mensegmentasi	bagian	berpenyakit	pada	daun	
tomat	dengan	performa	yang	cukup	tinggi.	Teknik	ini	dapat	menjadi	alternatif	dari	
segmentasi	penyakit	daun	menggunakan	model	deep	learning,	yang	membutuhkan	
dataset	pelatihan	yang	cukup	besar	dan	waktu	pelatihan	yang	cukup	lama.	Teknik	
tersebut	 juga	 dapat	 digunakan	 sebagai	 acuan	 pada	 penelitian	 berikutnya	 dalam	
melakukan	preprocessing	citra	daun	untuk	mendeteksi	bagian	berpenyakit	dengan	
deep	learning,	selain	itu	penelitian	ini	juga	memiliki	kontribusi	di	bidang	pertanian	
yang	membantu	para	produsen	dalam	memaksimalkan	produksi	tomat	yang	besar.	

Struktur	 dari	 artikel	 ini	 terdiri	 dari	 latar	 belakang	 yang	 dilanjutkan	 dengan	
metode	penelitian.	Hasil	dan	pembahasan	dari	preprocessing	citra	serta	performa	
dari	teknik	segmentasi	citra	pada	artikel	disajikan	di	bagian	ketiga.	Bagian	terakhir	
artikel	ini	menyajikan	mengenai	kesimpulan	dari	hasil	penelitian	dan	rekomendasi	
untuk	penelitian	selanjutnya,	serta	referensi	yang	digunakan	pada	penelitian	ini.	

	
B. Metode	Penelitian	

Bagian	ini	akan	membahas	mengenai	metode	penelitian	yang	dilakukan	pada	
penelitian	 ini.	 Pembahasan	 tersebut	 terdiri	 dari	 sumber	dataset	 yang	digunakan,	
penjelasan	mengenai	 langkah	preprocessing	 citra,	 dan	 pendefinisian	metrik	 yang	
digunakan	untuk	mengukur	performa	segmentasi	dari	teknik	yang	diusulkan.	
	
1.					Data	Penelitian	

Sumber	dataset	yang	digunakan	di	dalam	penelitian	ini	adalah	beberapa	citra	
daun	tomat	beserta	citra	hasil	segmentasi	penyakit	daun	tomat	yang	bersesuaian.	
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Citra	hasil	segmentasi	merupakan	citra	yang	sudah	dipisahkan	menjadi	tiga	bagian	
berbeda,	yaitu	bagian	sehat	yang	berwarna	hijau,	bagian	pernyakit	yang	ditandai	
dengan	warna	merah,	dan	background	yang	berwarna	putih.	Citra	hasil	segmentasi	
tersebut	digunakan	sebagai	data	uji.	Dataset	yang	digunakan	juga	terbagi	menjadi	
tiga	jenis	penyakit	berbeda,	dan	suatu	penyakit	diwakili	citra	dengan	jumlah	sama.	

Citra	yang	digunakan	di	dalam	penelitian	ini	sudah	diasumsikan	memiliki	warna	
background	yang	sama.	Hal	tersebut	diperlukan	karena	proses	segmentasi	penyakit	
daun	dengan	teknik	preprocessing	sederhana	sulit	digunakan	untuk	membedakan	
bagian	 background	 dengan	 bagian	 daun,	 jadi	 apabila	 terdapat	 citra	 daun	 tomat	
dengan	background	yang	lebih	kompleks,	maka	pemisahan	background	daun	tomat	
dapat	dilakukan	menggunakan	arsitektur	deep	learning	U-Net.	Citra	yang	digunakan	
memiliki	 format	 .jpg	dengan	ukuran	citra	yang	berbeda-beda.	Citra	 tersebut	 juga	
merupakan	daun	tomat	yang	sudah	dewasa	dan	tidak	berwarna	hijau	muda,	serta	
seluruh	bagian	daun	 tomat	 termuat	di	dalam	citra	dengan	 sebagian	besar	 tepian	
citra	merupakan	background.	File	penamaan	citra	yang	digunakan	memiliki	nama	
yang	bersesuaian	dengan	jenis	penyakitnya,	yang	terdiri	dari	tomato	septoria	leaf	
spot,	tomato	leaf	mosaic	virus,	dan	tomato	leaf	bacterial	spot.		

	

			 			 	
	

Gambar	1.	Sampel	Dataset	Daun	Tomat	
	

2.					Langkah	Penelitian	
Langkah	penelitian	yang	dilakukan	pada	penelitian	dilakukan	melalui	beberapa	

tahapan,	seperti	yang	telah	ditunjukkan	pada	Gambar	2.	Penelitian	dimulai	dengan	
mengumpulkan	beberapa	citra	daun	tomat	yang	dewasa	dan	memiliki	bagian	yang	
berpenyakit.	 Langkah	 berikutnya	 adalah	 mengubah	 ukuran	 citra	 agar	 memiliki	
ukuran	yang	sama	dan	melakukan	contrast	streching.	Hal	ini	penting	dilakukan	agar	
hasil	 segmentasi	 citra	 tidak	menjadi	 bias	dan	 citra	memiliki	 kualitas	pencerahan	
yang	lebih	baik.	

Preprocessing	dilanjutkan	dengan	melakukan	segmentasi	pada	citra	daun	tomat	
dengan	metode	K-means	clustering.	Hal	tersebut	bertujuan	untuk	mengelompokkan	
warna	menjadi	beberapa	segmen	agar	memudahkan	program	untuk	membedakan	
bagian	sehat,	berpenyakit,	dan	background	citra.	Proses	penghapusan	background	
citra	juga	dilakukan	sebelum	diubah	ke	ruang	warna	HSV.	Penentuan	rentang	HSV	
dilakukan	dengan	trial	and	error,	sehingga	thresholding	citra	dapat	dilakukan	untuk	
mengelompokkan	bagian	sehat,	berpenyakit,	dan	background.	
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Gambar	2.	Tahapan	Penelitian	
	
3.	 Metrik	Penelitian	

Teknik	perhitungan	performa	segmentasi	citra	yang	digunakan	adalah	analisis	
kualitatif	dengan	membandingkan	antara	hasil	segmentasi	citra	daun	berpenyakit	
dengan	hasil	 segmentasi	menggunakan	metode	K-means	pada	 ruang	warna	HSV.	
Tujuan	dari	pengukuran	 ini	adalah	untuk	mengetahui	seberapa	baik	akurasi	dari	
teknik	sederhana	yang	diusulkan	untuk	mengidentifikasi	bagian	berpenyakit	pada	
daun	 tomat.	 Beberapa	metrik	 yang	 digunakan	 pada	 penelitian	 ini	 adalah	 tingkat	
akurasi,	presisi,	sensifitas,	dan	𝐹!-score.	Metrik	tersebut	dapat	dihitung	berdasarkan	
confusion	matrix	yang	dapat	dilihat	oleh	Gambar	3.	

	

	
Nilai	Prediksi	

Background	 Healthy	 Sick	

Nilai	
Sebenarnya	

Background	 True	Back.	 False	Healthy	I	 False	Sick	I	

Healthy	 False	Back.	I	 True	Healthy	 False	Sick	II	

Sick	 False	Back.	II	 False	Healthy	II	 True	Sick	
	

Gambar	3.	Confusion	Matrix	
	

Confusion	matrix	yang	terlihat	pada	Gambar	3	akan	digunakan	untuk	mengukur	
seberapa	baik	teknik	yang	diusulkan	di	dalam	penelitian	ini	untuk	mensegmentasi	
setiap	bagian	daun	tomat.	Perhatikan	bahwa	setiap	citra	dibagi	menjadi	tiga	bagian,	
yaitu	background,	bagian	sehat,	dan	bagian	berpenyakit,	sehingga	confusion	matrix	
yang	digunakan	berukuran	3 × 3	dengan	9	variabel	pada	matriks	tersebut.	
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Terdapat	tiga	jenis	variabel	true	yang	berwarna	hijau	dan	enam	jenis	variabel	
false	dengan	warna	merah.	Nilai	dari	variabel	True	Background	(𝑇𝐵),	True	Healthy	
(𝑇𝐻),	dan	True	Sick	(𝑇𝑆)	yang	menunjukkan	jumlah	piksel	yang	terdeteksi	sebagai	
background,	bagian	sehat,	dan	berpenyakit	dengan	benar,	sedangkan	variabel	false	
menunjukkan	jumlah	piksel	yang	terdeteksi	salah.	Variabel	false	juga	memiliki	dua	
tipe	kesalahan	seperti	yang	 terlihat	pada	Gambar	3.	Salah	satu	contohnya	adalah	
False	Healthy	tipe	pertama	(𝐹𝐻!)	yang	mengukur	jumlah	piksel	bagian	sehat	yang	
terdeteksi	sebagai	bagian	background.	
	
3.1.		Akurasi	

Akurasi	 adalah	metrik	yang	digunakan	untuk	mengukur	 seberapa	baik	 suatu	
teknik	dalam	mengklasifikasikan	banyaknya	piksel	dengan	benar.	Akurasi	diperoleh	
dengan	cara	membandingkan	jumlah	piksel	yang	terdeteksi	dengan	dengan	jumlah	
total	keseluruhan	piksel.	Formulasi	tingkat	akurasi	disajikan	sebagai	berikut.	

	
Akurasi = "#$"%$"&

"#$"%$"&$'#"$'##$'%"$'%#$'&"$'&#	
.		 	 	 (1)	

	
3.2.		Presisi	

Presisi	merupakan	metrik	yang	digunakan	untuk	mengukur	sejauh	mana	hasil	
prediksi	suatu	teknik	sesuai	dengan	kondisi	yang	sebenarnya.	Presisi	dapat	dihitung	
dengan	rata-rata	dari	perbandingan	antara	jumlah	piksel	yang	benar	terdeteksi	di	
setiap	kategori	dengan	jumlah	piksel	yang	diprediksi	oleh	program	untuk	kategori	
tersebut.	Formulasi	dari	perhitungan	presisi	adalah	sebagai	berikut.	
	

Presisi = !
)
3 "#
"#$'#"$'##	

+ "&
"&$'&"$'&#	

+ "%
"%$'%"$'%#	

5.		 	 (2)	
	
3.3.		Sensitivitas	

Sensitivitas	adalah	metrik	untuk	mengukur	sejauh	mana	suatu	teknik	berhasil	
menemukan	kembali	informasi	yang	relevan,	terutama	dalam	mendeteksi	kategori	
yang	ada.	Sensitivitas	dihitung	dengan	rata-rata	dari	perbandingan	antara	jumlah	
piksel	yang	benar	terdeteksi	untuk	setiap	kategori	dengan	jumlah	total	piksel	yang	
relevan	untuk	kategori	 tersebut.	Formulasi	untuk	menghitung	sensitivitas	adalah	
sebagai	berikut.	

	
Sensitivitas = !

)
3 "#
"#$'&"$'%"

+ "&
"&$'#"$'%#

+ "%
"%$'##$'&#

5.		 (3)	
	
3.4.		𝑭𝟏-Score	

Nilai	F₁-score	merupakan	rata-rata	harmonik	dari	presisi	dan	sensitivitas.	Nilai	
F₁-score	digunakan	untuk	memberikan	gambaran	mengenai	keseimbangan	antara	
presisi	dan	sensitivitas.	Nilai	F₁-score	sangat	penting	dalam	situasi	ketika	nilai	dari	
false	positive	maupun	false	negative	harus	diminimalkan.	Nilai	F₁-score	yang	lebih	
tinggi	menunjukkan	bahwa	suatu	teknik	dapat	mencapai	keseimbangan	yang	baik	
antara	presisi	dan	sensitivitas.	Hal	tersebut	sangat	penting	pada	saat	bekerja	pada	
terdapat	dataset	dengan	label	yang	tidak	seimbang	atau	terdapat	risiko	kesalahan	
prediksi	pada	label	sangat	tinggi.	Berikut	ini	merupakan	formulasi	dari	𝐹!-score.	
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𝐹!𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =

+	×	-./0101	×	2/3014151460
-./0101	$	2/3014151460

.		 	 	 	 (4)	
	
C. Hasil	dan	Pembahasan	

Bagian	berikut	ini	akan	membahas	mengenai	hasil	dan	pembahasan	penelitian	
yang	telah	dilakukan.	Pembahasan	terdiri	hasil	contrast	streching,	hasil	segmentasi	
menggunakan	K-means,	penghapusan	background,	dan	citra	dalam	ruang	HSV.	
	
1.	 Citra	Hasil	Contrast	Streching	

Citra	daun	tomat	yang	telah	diambil	dari	dataset	pada	tahapan	ini	akan	diatur	
persebaran	gelap	terang	 intensitas	warnanya.	Teknik	contrast	stretching	 tersebut	
berhasil	memperbaiki	citra	yang	terlalu	gelap	atau	terlalu	terang.	Beberapa	dataset	
yang	digunakan	memiliki	warna	yang	sedikit	gelap	sehingga	harus	dilakukan	proses	
contrast	stretching.	Perbedaan	citra	asli	dan	hasil	contrast	stretching	pada	citra	daun	
tomat	yang	terkena	penyakit	bacterial	spot	ditunjukkan	pada	Gambar	4.	

	

	
(a) 																																																																														(b)	

		

Gambar	4.	Citra	bacterial	spot	(a)	asli	dan	(b)	hasil	dari	contrast	streching	
	

Perhatikan	bahwa	citra	pada	Gambar	4a	memiliki	intensitas	yang	sedikit	gelap.	
Hal	tersebut	mengakibatkan	bahwa	bagian	berpenyakit	yang	berwarna	kekuningan	
tidak	berbeda	jauh	dengan	bagian	yang	sehat,	sehingga	diperlukan	teknik	contrast	
streching	yang	menghasilkan	citra	dengan	pencahayaan	dan	perbedaan	warna	yang	
baik	seperti	yang	terlihat	pada	Gambar	4b.	
	
2.	 Hasil	K-Means	Clustering	

K-Means	clustering	adalah	metode	yang	efektif	untuk	mengelompokkan	piksel	
dengan	nilai	yang	serupa.	Setiap	nilai	piksel	dalam	citra	RGB	berukuran	𝑛 × 𝑚	dapat	
direpresentasikan	sebagai	𝑥7,9 .	Setiap	piksel	𝑥7,9 	memiliki	nilai	fitur	yang	terdiri	dari	
tiga	komponen,	yaitu	red	(𝑅7,9),	green	(𝐺7,9),	dan	blue	(𝐵7,9),	sehingga	piksel	𝑥7,9 	dapat	
direpresentasikan	dalam	ruang	berdimensi	tiga	sebagai	𝒙7,9 = (𝑅7,9 , 𝐺7,9 , 𝐵7,9)	untuk	
𝑖 = 1,	2,	..., 𝑛	dan	𝑗 = 1,	2,	...,	𝑚.	

Proses	K-Means	dimulai	dengan	cara	menentukan	jumlah	cluster	(𝐾)	sebanyak	
16,	lalu	menginisalisasi	pusat	cluster	𝒄: = (𝑅: , 𝐺: , 𝐵:)	untuk	𝑘 = 1,	2,	3,	...,	𝐾	secara	
acak.	Setiap	piksel	𝒙7,9 	kemudian	dihitung	jaraknya	ke	masing-masing	pusat	cluster	
menggunakan	jarak	Euclidean	yang	didefinisikan	sebagai	berikut.	
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𝑑R𝒙7,9 , 𝒄:S = T(𝑅7,9 − 𝑅:)+ + (𝐺7,9 − 𝐺;)+ + (𝐵7,9 − 𝐵:)+.		 		(5)	
	
Setiap	piksel	𝑥7,9 	lalu	diberikan	label	sesuai	dengan	cluster	terdekatnya.	Himpunan	
piksel	yang	dikelompokkan	ke	dalam	kluster	ke-𝑘	dapat	dituliskan	sebagai	berikut.	
	

𝐶: = W	𝒙7,9 	X	𝑑R𝒙7,9 , 𝒄:S ≤ 𝑑R𝒙7,9 , 𝒄<S, ∀𝑙 ≠ 𝑘	].	 	 		(6)	
	

Pusat	cluster	𝑐: 	dapat	diperbarui	dengan	mengambil	rata-rata	intensitas	warna	
pada	cluster	tersebut.	Pusat	cluster	baru	dapat	diformulasikan	sebagai	berikut.	
	

𝑐: =
!
|>$|

∑ 𝒙7,9	 	
𝒙%,'	∈	A$

,		 	 	 													(7)	
		
dengan	|𝐶:|	merupakan	banyaknya	piksel	yang	terdekat	dengan	pusat	kluster	ke-𝑘.	
Proses	ini	diulang	hingga	pusat	cluster	mengalami	konvergensi.	Output	dari	proses	
ini	adalah	citra	yang	memiliki	𝐾-warna	yang	dapat	digunakan	untuk	mempermudah	
proses	segmentasi.	Gambar	5	menunjukkan	persebaran	warna	pada	citra	bacterial	
spot	setelah	proses	clustering.	
	

	
	
Gambar	5.	Persebaran	warna	pada	citra	bacterial	spot	setelah	proses	clustering	

	 	
3.	 Deteksi	Background	dan	Citra	dalam	Ruang	HSV	

Deteksi	background	pada	citra	berukuran	𝑛 × 𝑚	dilakukan	dengan	mengitung	
modus	dari	nilai	piksel	di	daerah	tepian	citra	sejauh	𝑑.	Nilai	𝑑	yang	ditentukan	pada	
penelitian	ini	adalah	𝑑 = 3.	Metode	ini	didasarkan	pada	asumsi	bahwa	background	
cenderung	mendominasi	area	tepian	citra,	sehingga	nilai	modus	dari	piksel-piksel	
di	tepian	dianggap	sebagai	background	yang	dominan.	Setiap	piksel	background	lalu	
diubah	menjadi	warna	biru	𝒙7,9 = (0, 0, 255),	karena	biru	berbeda	dari	warna	dari	
bagian	daun	yang	sehat	dan	berpenyakit.	

Tahap	berikutnya	adalah	mengubah	citra	ke	dalam	ruang	warna	HSV,	sehingga	
didapatkan	citra	dalam	komponen	Hue,	Saturation,	Value	seperti	yang	terlihat	pada	
Gambar	6.	Ketiga	citra	diamati	secara	manual	dan	dipilih	salah	satu	yang	menonjol	
dalam	menunjukkan	perbedaan	bagian	yang	berpenyakit,	 sehat,	dan	background,	
sehingga	didapatkan	citra	yang	paling	menonjol	yaitu	citra	komponen	hue.	Terlihat	
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pada	Gambar	6b	bahwa	bagian	background	memiliki	nilai	hue	yang	rendah,	bagian	
sehat	memiliki	nilai	hue	tinggi,	sehingga	dapat	diduga	bahwa	berpenyakit	memiliki	
nilai	intensitas	hue	berada	pada	interval	tertentu.	Interval	hue	yang	didapat	untuk	
mengidentifikasi	bagian	berpenyakit	adalah	[80,	175].	Jadi,	bagian	background	dan	
sehat	memiliki	nilai	hue	kurang	dari	80	dan	lebih	dari	175	secara	berturut-turut.	

		

	
(a) 																																																																														(b)	

		

Gambar	6.	Citra	bacterial	spot	(a)	pada	ruang	HSV	dan	(b)	pada	komponen	hue	
	
4.	 Hasil	Segmentasi	Citra	

Langkah	selanjutnya	adalah	pemisahan	citra	menjadi	bagian	yang	berpenyakit	
dan	sehat.	Salah	satu	hasil	pemisahan	ini	adalah	seperti	pada	gambar	7.	Gambar	7a	
adalah	bagian	citra	berpenyakit,	sedangkan	Gambar	7b	adalah	bagian	sehat.	Terlihat	
bahwa	pemilihan	rentang	nilai	intensitas	hue	yang	tepat	mampu	memisahkan	daun	
yang	berpenyakit	dengan	warna	yang	menguning	atau	coklat	dengan	bagian	sehat.	

	

	
(a) 																																																																														(b)	

		

Gambar	7.	Citra	bacterial	spot	(a)	yang	berpenyakit	dan	(b)	yang	sehat	
	

Tabel	1	menunjukan	hasil	evaluasi	dari	teknik	preprocessing	yang	diusulkan	
pada	penelitian	untuk	mensegmentasi	bagian	berpenyakit	dari	septoria	spot,	mosaic	
virus,	dan	bacterial	spot	menggunakan	metrik	akurasi,	presisi,	sensitivitas,	dan	𝐹!-
score.	Hasil	menunjukkan	bahwa	septoria	spot	memiliki	rata-rata	akurasi	tertinggi	
sebesar	94.99%,	diikuti	oleh	bacterial	spot	sebesar	94.57%	dan	mosaic	virus	sebesar	
92.83%.	Septoria	spot	juga	menunjukkan	nilai	presisi	paling	tinggi	sebesar	89.18%,	
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sementara	mosaic	 virus	 dan	bacterial	 spot	memiliki	nilai	 yang	 seimbang,	masing-
masing	sebesar	89.04%	dan	87.54%.	

	
Tabel	1.	Performa	teknik	preprocessing	dalam	mensegmentasi	daun		
No	 Jenis	Penyakit	 Akurasi	 Presisi	 Sensitivitas	 𝑭𝟏-score	
1	 Septoria	spot	 94.9876%	 89.1790%	 84.9658%	 87.0074%	
2	 Mosaic	virus	 92.8278%	 89.1790%	 82.5258%	 85.5880%	
3	 Bacterial	spot	 94.5674%	 87.5356%	 88.0211%	 87.7442%	

	
Bacterial	spot	memiliki	nilai	sensitivitas	yang	paling	tinggi	yaitu	88.02%.	Hal	

ini	menunjukkan	bahwa	teknik	yang	diusulkan	mampu	mendeteksi	kasus	bacterial	
spot	 dengan	 sensitivitas	yang	 lebih	 tinggi	dibandingkan	penyakit	 lain,	 sebaliknya	
mosaic	virus	memiliki	nilai	sensitivitas	paling	rendah	sebesar	82.53%.	Hal	tersebut	
mengindikasikan	bahwa	terdapat	beberapa	kasus	yang	tidak	teridentifikasi	dengan	
benar.	Bacterial	spot	juga	memiliki	nilai	tertinggi	sebesar	87.74%	pada	metrik	𝐹!-
score	yang	diikuti	Septoria	Spot	sebesar	87.01%	dan	mosaic	virus	sebesar	85.59%.	

Hasil	 tersebut	mengindikasikan	bahwa	 teknik	preprocessing	yang	diusulkan	
memiliki	performa	yang	relatif	baik	dalam	mendeteksi	ketiga	jenis	penyakit	pada	
daun	tomat	dengan	perbedaan	kinerja	yang	kecil	di	antara	semua	kategori	penyakit,	
namun	rendahnya	nilai	sensitivitas	pada	mosaic	virus	menunjukkan	bahwa	teknik	
yang	 diusulkan	masih	memiliki	 keterbatasan	 dalam	mengenali	 penyakit	 ini.	 Jadi,	
teknik	yang	lebih	canggih	diperlukan	agar	mendapatkan	performa	yang	lebih	tinggi.	
	
D. Simpulan	

Penelitian	 ini	 mengusulkan	 teknik	 preprocessing	 yang	 terdiri	 dari	 contrast	
stretching,	 K-Means	 clustering,	 penghapusan	 background,	 dan	 konversi	 ke	 ruang	
warna	 HSV	 untuk	mendeteksi	 daun	 tomat	 yang	 berpenyakit.	 Contrast	 stretching	
digunakan	untuk	meningkatkan	kualitas	citra	dengan	memperbaiki	kontras	antara	
bagian	sehat	dan	berpenyakit.	K-Means	clustering	berguna	untuk	mengelompokkan	
piksel	 dengan	 kemiripan	warna,	 sehingga	memungkinkan	 pemisahan	 yang	 lebih	
jelas	antara	bagian	yang	terinfeksi	dan	sehat.	Background	citra	kemudian	dihapus	
berdasarkan	modus	piksel	di	tepian	citra,	dan	dikonversi	ke	ruang	warna	HSV	untuk	
menonjolkan	perbedaan	intensitas	pada	bagian	berpenyakit.	Segmentasi	dilakukan	
dengan	memanfaatkan	komponen	hue	 untuk	memisahkan	bagian	 yang	 terinfeksi	
pada	rentang	[80,	175]	yang	berhasil	untuk	mendeteksi	bagian	sehat	dan	terinfeksi.	

Hasil	menunjukkan	bahwa	teknik	preprocessing	yang	telah	diusulkan	mampu	
mengidentifikasi	penyakit	daun	tomat	dengan	tingkat	akurasi	yang	tinggi.	Rata-rata	
akurasi	yang	diperoleh	untuk	tiga	 jenis	penyakit	yaitu	septoria	spot,	mosaic	virus,	
dan	bacterial	spot,	masing-masing	adalah	94.99%,	92.83%,	dan	94.57%.	Bacterial	
spot	juga	memiliki	nilai	sensitivitas	tertinggi	yaitu	88.02%.	Hal	ini	mengindikasikan	
bahwa	teknik	ini	cukup	efektif	dalam	mendeteksi	penyakit	tersebut,	namun	mosaic	
virus	memiliki	 sensitivitas	 yang	 lebih	 rendah	 sebesar	 82.52%	 dibandingkan	 dua	
penyakit	lainnya.	Hal	ini	menunjukkan	bahwa	teknik	yang	diusulkan	masih	memiliki	
keterbatasan	dalam	mengenali	penyakit	tertentu.	Metode	yang	lebih	canggih	seperti	
deep	learning	dapat	dipertimbangkan	untuk	penelitian	selanjutnya.	
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