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Abstrak— Cabai (Capsicum annuum L.) merupakan komoditas 

hortikultura strategis di Indonesia dengan nilai ekonomi yang 

tinggi. Namun, tanaman cabai seringkali diserang penyakit 

seperti Antraknosa, Layu Fusarium, Lalat Buah, dan Thrips 

yang dapat menyebabkan kehilangan hasil panen yang 

signifikan. Identifikasi dini dan akurat terhadap penyakit-

penyakit ini sangat penting untuk pengendalian yang efektif. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan penyakit 

tanaman cabai berdasarkan citra daun menggunakan Gray 

Level Co-occurrence Matrix (GLCM) untuk ekstraksi fitur dan 

algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) untuk klasifikasi. 

Sebanyak 736 citra daun digunakan, yang dibagi ke dalam 

empat kelas penyakit. Tahapan pra-pemrosesan meliputi 

perubahan ukuran citra menjadi 300×300 piksel, augmentasi 

rotasi (0°, 45°, 75°, 90°), dan konversi ke skala keabuan. Fitur 

tekstur diekstraksi menggunakan GLCM pada empat sudut, 

dan K-NN diaplikasikan dengan nilai K=5, 7, dan 9. Akurasi 

klasifikasi tertinggi sebesar 88,19% dicapai pada sudut GLCM 

0° dan K=5, dengan akurasi rata-rata keseluruhan di semua 

sudut sebesar 85,06%. Temuan ini tidak hanya memperkuat 

temuan sebelumnya tentang keefektifan GLCM dan K-NN, 

tetapi juga memberikan kontribusi dengan mengidentifikasi 

konfigurasi parameter optimal (sudut 0° dan K=5) untuk 

dataset penyakit cabai yang spesifik. Hasil penelitian ini 

berpotensi untuk diaplikasikan sebagai dasar dalam 

pengembangan sistem deteksi penyakit tanaman secara 

otomatis di lapangans. 

 
Kata Kunci—Klasifikasi Citra; GLCM; K-Nearest Neighbor; 

Penyakit Cabai; Augmentasi Data 

Abstract— Chili pepper (Capsicum annuum L.) is a strategic 

horticultural commodity in Indonesia with high economic value. 

However, chili plants are often infected by diseases such as 

Anthracnose, Fusarium Wilt, Fruit Fly, and Thrips, which can 

lead to significant yield losses. Early and accurate identification 

of these diseases is crucial for effective control measures. This 

study aims to classify chili plant diseases based on leaf images 

using the Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) for feature 

extraction and the K-Nearest Neighbor (K-NN) algorithm for 

classification. A total of 736 leaf images were used, divided into 

four disease classes. The pre-processing stages included resizing 

the images to 300×300 pixels, rotation augmentation (0°, 45°, 75°, 

90°), and conversion to grayscale. Textural features were 

extracted using GLCM at four angles, and K-NN was applied with 

K values of 5, 7, and 9. The highest classification accuracy of 

88.19% was achieved at a GLCM angle of 0° and K=5, with an 

overall average accuracy across all angles of 85.06%. These 

findings not only reinforce previous findings on the effectiveness 

of GLCM and K-NN but also contribute by identifying the optimal 

parameter configuration (angle 0° and K=5) for the specific chili 

disease dataset. The results have the potential to be applied as a 

foundation for developing an automated plant disease detection 

system in the field.  

 

Keywords—Image Classification: GLCM; K-Nearest Neighbor; 

Chili Disease; Data Augmentation 

I. PENDAHULUAN (HEADING 1) 

Cabai (Capsicum annuum L.) merupakan komoditas 

hortikultura strategis di Indonesia dengan nilai ekonomi yang 

signifikan [1]. Sebagai negara agraris, Indonesia memiliki 

kondisi iklim dan lahan yang ideal untuk budidaya cabai, 

menjadikannya salah satu tanaman prioritas dalam sektor 

pertanian [2]. Nilai ekonomis cabai tidak hanya terletak pada 

fungsinya sebagai bahan pangan dan bumbu, tetapi juga 

sebagai bahan baku industri yang mampu menyerap tenaga 

kerja [3]. Namun, budidaya tanaman ini seringkali 

menghadapi kendala utama berupa serangan hama dan 

penyakit, seperti Antraknosa, Layu Fusarium, Thrips, dan 

Lalat Buah, yang dapat menyebabkan kegagalan panen dan 

kerugian ekonomi mencapai 50-90% [1], [4]. Identifikasi dini 

penyakit pada tanaman cabai dapat dilakukan melalui 

pengamatan gejala visual pada daun, dimana perubahan 

morfologi daun menjadi indikator utama untuk mendiagnosis 

penyakit seperti virus kuning, keriting, dan bercak daun [3] 

[5]. 

Secara konvensional, diagnosis penyakit tanaman 

memerlukan tenaga ahli dan proses identifikasi yang 
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memakan waktu cukup lama. Metode identifikasi manual 

oleh petani juga seringkali tidak akurat akibat kemiripan 

visual gejala antar penyakit pada daun [3]. Metode ini tidak 

hanya memakan waktu tetapi juga rentan terhadap 

subjektivitas dan kesalahan diagnosis akibat kemiripan gejala 

visual pada daun yang terinfeksi [1], [2], [4], [5]. 

Perkembangan terkini dalam bidang computer vision 

menawarkan alternatif yang menjanjikan untuk klasifikasi 

penyakit tanaman secara terotomatisasi dan objektif [6]. Hal 

ini memungkinkan analisis citra digital daun untuk 

mendeteksi pola-pola khas tekstur dan warna yang unik dari 

suatu penyakit tertentu. Di antara berbagai metode ekstraksi 

fitur, Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) telah 

terbukti efektif untuk mengkuantifikasi fitur tekstur statistik 

orde kedua dari data citra [7], [8], [9]. Fitur-fitur yang 

dihasilkan GLCM selanjutnya dapat diklasifikasikan 

menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) [10], 

[11]. KNN dipilih karena kesederhanaannya, kemudahan 

implementasi, dan kemampuan dalam menangani berbagai 

jenis dataset tanpa memerlukan asumsi distribusi data yang 

ketat [8], [12], [13]. Beberapa penelitian terdahulu telah 

berhasil mengimplementasikan KNN untuk klasifikasi 

penyakit tanaman dengan hasil yang memadai, seperti pada 

tanaman kopi arabika (80%) [14]. 

Meskipun hasil-hasil ini menjanjikan, kombinasi 

spesifik antara ekstraksi fitur GLCM dan algoritma K-NN 

standar untuk identifikasi penyakit multi-kelas pada daun 

cabai masih relatif kurang dieksplorasi dan memerlukan 

investigasi lebih lanjut untuk mengoptimalkan kinerjanya 

[15]. 

II. METODE 

Penelitian ini merupakan penelitian terapan (applied 
research) dengan pendekatan kuantitatif. Secara metodologis, 
penelitian dikategorikan sebagai penelitian konfirmatori yang 
bertujuan menguji efektivitas kombinasi metode Gray Level 
Co-occurrence Matrix (GLCM) dan K-Nearest Neighbor 
(KNN) [16], [17], [18], [19] untuk klasifikasi penyakit 
tanaman cabai. Dalam penelitian ini, total data citra daun 
cabai yang digunakan adalah 736 citra dengan menggunakan 
4 kelas penyakit: Antrakosa (228 training, 52 testing), Layu 
Fusarium (112 training, 28 testing), Lalat Buah (112 training, 
28 testing), dan Thrips (140 training, 36 testing). Berikut pada 
gambar 1, merupakan proses kerja metode yang digunakan. 

 

Gambar 1. Model Diagram Blok Arsitektur Sistem   

Sistem pemrosesan data ini diimplementasikan 
menggunakan kerangka kerja yang terintegrasi, terdiri dari 
dua modul komputasi utama. Modul pertama, CLICK Feature 
Extraction, melakukan ekstraksi fitur melalui eksekusi kueri 
SQL terstruktur untuk mengambil data training dari 
pathology database. Modul ini mengelola katalog dan status 
sekuensing secara sistematis, dengan antarmuka API yang 
terhubung ke lingkungan komputasi lokal. 

Modul kedua, K-NN Classification Process, 
memanfaatkan toolbox Machine Learning MATLAB untuk 
memproses data testing melalui pipeline klasifikasi yang 
dioptimalkan. Sistem melakukan konfigurasi vektor endpoint 
dan parameter klasifikasi secara dinamis, menghasilkan 
output kelas diagnostik yang dilengkapi dengan skor akurasi 
terkuantifikasi. Validasi akhir dilakukan melalui mekanisme 
pemeriksaan dataset terintegrasi untuk memastikan 
reliabilitas hasil. 

Arsitektur ini menyajikan implementasi komprehensif 
yang memanfaatkan kapabilitas pemrosesan data dan 
komputasi numerik MATLAB, menyediakan solusi 
terintegrasi untuk klasifikasi penyakit tanaman berbasis citra 
dengan validasi empiris yang rigor. 

A. Pra-Pemrosesan Citra 

Pada tahapan pra-proses ini dimulai dengan tahap 
penginputan data citra asli daun cabai dan kemudian akan 
dilakukan proses resize kedalam ukuran 300 x 300 piksel 
setelah tahapan resize citra selesai, citra akan di rotasi dengan 
sudut 0𝑜 , 45𝑜, 75𝑜, dan 90𝑜. Selanjutnya setelah proses 
rotasi selesai dilakukan, citra yang awalnya RGB akan di 
konversi kedalam bentuk citra Grayscale menggunakan 
persamaan [19], [21]:  

Gray= 0.2989 x R + 0.5870 x G + 0.1140 x B (1) 

Adapun kerangkang kerja Preprocessing dapat dilihat 
pada gambar 2 berikut.  

 

Gambar 2. Pre-Processing Data Citra 

Proses pre-processing data citra ini dilakukan secara 
terstruktur melalui dua jalur paralel untuk data training dan 
testing. Pada kedua jalur tersebut, citra asli menjalani 
serangkaian transformasi yang identik. Tahapan awal 
meliputi standardisasi dimensi citra melalui resizing menjadi 
300×300 piksel untuk memastikan keseragaman input. 
Selanjutnya, dilakukan augmentasi data melalui rotasi citra 
pada empat sudut berbeda (0°, 45°, 75°, dan 90°) untuk 
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meningkatkan variasi dataset dan robustnes model. Proses 
dilanjutkan dengan konversi ruang warna dari RGB ke 
grayscale (RGB2Gray) yang berfungsi untuk 
menyederhanakan kompleksitas komputasi sekaligus 
mempertahankan informasi tekstural yang esensial untuk 
analisis berikutnya. 

Pipeline pre-processing yang sistematis ini 
menghasilkan dataset yang terstandarisasi dan teraugmentasi, 
yang siap untuk proses ekstraksi fitur dan klasifikasi dalam 
kerangka kerja machine learning. Pendekatan ini tidak hanya 
memastikan konsistensi input model tetapi juga berkontribusi 
dalam peningkatan generalisasi kemampuan klasifikasi. 

B. Ekstraksi Fitur GLCM 

Fitur tekstur diekstraksi menggunakan GLCM dengan 
jarak (d) = 1 piksel dan empat sudut (θ) = 0°, 45°, 75°, 90°. 
Lima fitur statistik dihitung dari matriks ko-okurensi yang 
telah dinormalisasi [17], [22]: 

- Angular Second Moment (ASM) untuk mengukur 

homogenitas citra 

- Kontras untuk mengukur variasi intensitas lokal 

- Inverse Different Moment (IDM untuk mengukur 

kedekatan local distribusi elemen GLCM terhadap 

diagonal 

- Entropi untuk mengukur kekacauan tekstur 

- Korelasi untuk mengukur ketergantungan linier 

derajat keabuan pada piksel tetangga 

C. Klasifikasi K-Nearest Neighbor 

Algoritma KNN digunakan untuk mengklasifikasikan 
citra uji berdasarkan kemiripan fitur dengan data training 
berdasarkan sudut 0°, 45°, 75°, dan 90° pada 4 kelas yang 
telah ditentukan yaitu kelas Antaraknosa, Fusarium, Lalat 
Buah, dan Thrips. Langkah-langkahnya adalah [9], [12], [23]: 

1) Menentukan nilai K (tetangga terdekat). Dalam 
penelitian ini, diuji nilai K=5, 7, dan 9. 

2) Menghitung jarak Euclidean antara fitur citra uji dan 
semua fitur data training menggunakan Persamaan 
2.  

𝑑(𝑥, 𝑦) = √[∑(𝑥𝑗 − 𝑦_𝑗)
2

]   (2) 

Keterangan: 
d(x,y) = Jarak Euclidean antara titik x dan titik y 
x_j = Nilai koordinat titik x pada dimensi ke-j 
y_j = Nilai koordinat titik y pada dimensi ke-j 
∑ = Operasi penjumlahan untuk semua dimensi j 
√ = Akar kuadrat 

3) Mengurutkan jarak dan memilih K tetangga terdekat 
4) Menetapkan kelas citra uji berdaasarkan kelas 

mayoritas dari K tetangaa terdekat 

Adapun untuk evaluasi kinerja model menggunakan 
confusion Matrix, untuk mendapatkan nilai akurasi kinerja 
model maka persamaan (3) digunakan [8], [16], [24], [25]. 

Akurasi =  
∑

𝑇𝑃𝑖+ 𝑇𝑁𝑖
𝑇𝑃𝑖+𝐹𝑃𝑖+𝑇𝑁𝑖+ 𝐹𝑁𝑖

𝑛
𝑖

𝑛
   (3) 

Keterangan: 

TPᵢ (True Positive): Data kelas i yang benar diklasifikasikan 

sebagai kelas i 

TNᵢ (True Negative): Data bukan kelas i yang benar 

diklasifikasikan bukan kelas i 

FPᵢ (False Positive): Data bukan kelas i yang salah 

diklasifikasikan sebagai kelas i 

FNᵢ (False Negative): Data kelas i yang salah diklasifikasikan 

bukan kelas i 

n: Jumlah total kelas 

i: Indeks kelas (1, 2, 3, ..., n) 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Klasifikasi dan Evaluasi 

Hasil pengujian menunjukkan variasi kinerja model pada 
empat sudut GLCM (θ) dan nilai K yang berbeda. Proses 
augmentasi dengan rotasi pada data training terbukti 
meningkatkan robustitas model terhadap variasi orientasi 
citra, sementara konversi grayscale dan standardisasi ukuran 
citra berperan penting dalam efisiensi komputasi dan 
konsistensi ekstraksi fitur tekstur. 

B.  Analisis Pengaruh Sudut GLCM dan Nilai K 

Berdasarkan pengujian terhadap 144 citra testing, 
diperoleh hasil bahwa sudut GLCM 0° dengan nilai K=5 
menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 88.19%. Hasil ini 
secara signifikan lebih tinggi dibandingkan dengan sudut 
lainnya (45°: 84.72%, 75°: 83.33%, 90°: 84.03%). 
Keunggulan sudut 0° dapat dijelaskan melalui karakteristik 
biologis penyakit daun cabai yang cenderung menunjukkan 
pola tekstur horizontal akibat penyebaran spora dan 
perkembangan lesi searah pertumbuhan daun. Temuan ini 
sejalan dengan penelitian [7] yang menyebutkan bahwa sudut 
0° pada GLCM paling efektif dalam menangkap pola tekstur 
mikroskopis pada permukaan daun. 

C. Hasil Klasifikasi Pada Variasi Sudut GLCM dan Nilai K 

Dari hasil pengujian terhadap 144 citra testing 

menunjukkan bahwa kinerja model dipengaruhi oleh sudut 

GLCM dan nilai K yang digunakan. Tabel 1 merangkum 

akurasi tertinggi untuk setiap sudut yang digunakan. 

 

Tabel 1. Akurasi Tertinggi untuk setiap sudut GLCM 

Sudut GLCM Akurasi Nilai K 

0° 88.19% 5 

45° 84.72% 5 

75° 83.33 5 

90° 84.03% 5 

 
Berdasarkan tabel 1, dapat disimpulkan bahwa Nilai K=5 

secara konsisten menghasilkan performa terbaik pada semua 
sudut GLCM, sementara nilai K=7 dan K=9 menunjukkan 
penurunan akurasi. Fenomena ini mengindikasikan bahwa 
nilai K yang lebih kecil mampu menangkap pola lokal dengan 
lebih baik tanpa memasukkan noise dari tetangga yang terlalu 
jauh. Namun, perlu diwaspadai potensi overfitting pada nilai 
K yang terlalu kecil, khususnya jika dataset memiliki variasi 
intra-class yang tinggi. 
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Gambar 3. Grafik Akurasi Tertinggi Setiap Sudut GLCM 

  
Pengaruh Sudut GLCM: Sudut 0° menghasilkan kinerja 

terbaik, diikuti oleh sudut 45°, 90°, dan 75°. Hal ini 
menunjukkan bahwa informasi tekstur horisontal (pada sudut 
0°) paling discriminatif dalam membedakan keempat 
penyakit daun cabai.. Hasil evaluasi kinerja klasifikasi 
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (K=5) pada 
fitur Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) sudut 0° 
disajikan dalam Tabel 2 dalam bentuk confusion matrix. 

Tabel 2. Confusion Matriks Sudut 0° dan K=5 

Pred 

True  
Antaraknosa Fusarium 

Lalat 

Buah 
Thrips 

Antaraknosa 47 2 0 7 

Fusarium 1 25 0 2 

Lalat Buah 2 0 28 0 

Thrips 2 1 0 27 

akurasi = 100 * 
(47 + 25 +28 + 27) 

144
 = 88,19444 

Berdasarkan Tabel 2, model menunjukkan kinerja 

terbaik dalam mengklasifikasikan Lalat Buah (100% akurasi) 

dan Antraknosa (83.93%), sementara Fusarium dan Thrips 

mengalami sedikit misklasifikasi. Kesalahan klasifikasi 

antara Antraknosa dan Thrips dapat disebabkan oleh 

kemiripan visual berupa bercak-bercak kecil pada permukaan 

daun. 

D. Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnya 

Hasil penelitian ini (rata-rata akurasi 85.06%) 

menunjukkan peningkatan yang signifikan dibandingkan 

penelitian sebelumnya pada daun jeruk (70%) [10] dan daun 

kentang (80%) [11]. Keunggulan ini membuktikan efektivitas 

kombinasi GLCM dan K-NN untuk klasifikasi penyakit 

tanaman, khususnya pada daun cabai. Penelitian [8] dan [9] 

juga mengonfirmasi kehandalan fitur GLCM dalam 

mengkuantifikasi karakteristik tekstural lesi penyakit 

tanaman, dengan kemampuan membedakan pola sporulasi 

dan nekrosis yang menjadi pembeda utama antar penyakit. 

E. Keterbatasan dan Potensi Pengembangan 

Meskipun menunjukkan hasil yang memuaskan, 

pendekatan K-NN memiliki keterbatasan dalam skalabilitas 

untuk dataset yang lebih besar akibat kompleksitas komputasi 

yang meningkat secara linear. Selain itu, metode ini rentan 

terhadap ketidakseimbangan dataset dan noise. Untuk 

penelitian lanjutan, disarankan eksplorasi metode ensemble 

learning atau deep learning untuk meningkatkan generalisasi 

model, serta incorporasi fitur tambahan seperti bentuk dan 

warna untuk menangkap karakteristik penyakit yang lebih 

komprehensif. 

Gambar 4 hingga 7 memvisualisasikan hasil evaluasi 

kinerja algoritma K-NN dengan variasi nilai K=5, 7, dan 9 

pada ekstraksi fitur GLCM dengan sudut 0°, 45°, 75°, dan 90. 

 

 
Gambar 4. Akurasi Sudut 0° Pada Nilai K=5, 7, 9 

 

 
Gambar 5. Akurasi Sudut 45° Pada Nilai K=5, 7, 9 

 

 
Gambar 6. Akurasi Sudut 75° Pada Nilai K=5, 7, 9 

 

 
Gambar 7. Akurasi Sudut 90° Pada Nilai K=5, 7, 9 
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Rata-rata akurasi tertinggi yang dicapai pada semua 

sudut dengan K=5 adalah 85.06%. Hasil ini lebih tinggi 

dibandingkan penelitian serupa yang menggunakan KNN 

untuk identifikasi penyakit daun jeruk (70%) [10] dan daun 

kentang (80%) [11], serta sebanding dengan penelitian pada 

kopi Arabika (80%) [6]. Keberhasilan ini membuktikan 

efektivitas fitur GLCM dalam merepresentasikan pola tekstur 

penyakit dan kemampuan KNN dalam melakukan klasifikasi. 

IV. KESIMPULAN  

Berdasarkan penelitian yang dilakukan, dapat 
disimpulkan bahwa implementasi ekstraksi fitur Gray Level 
Co-occurrence Matrix (GLCM) dan klasifikasi K-Nearest 
Neighbor (K-NN) berhasil mengklasifikasikan penyakit 
tanaman cabai dengan akurasi tinggi. Hasil evaluasi 
menunjukkan bahwa kombinasi parameter sudut GLCM 0° 
dan nilai K=5 menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 
88,19%, dengan rata-rata akurasi keseluruhan 85,06% dalam 
mengidentifikasi empat jenis penyakit (Antraknosa, Layu 
Fusarium, Lalat Buah, dan Thrips). Studi ini membuktikan 
efektivitas kombinasi GLCM dan K-NN dalam klasifikasi 
multi-kelas penyakit daun cabai berdasarkan pola tekstur. 
Tahapan proses yang terdiri dari akuisisi citra, pra-
pemrosesan (konversi RGB ke grayscale, resize, dan 
augmentasi rotasi), ekstraksi fitur tekstur, hingga klasifikasi 
dengan perhitungan jarak Euclidean terbukti menghasilkan 
kinerja yang konsisten. Untuk penelitian lanjutan, disarankan 
pengembangan sistem deteksi otomatis berbasis mobile yang 
dapat diimplementasikan langsung di tingkat petani guna 
mendukung praktik pertanian presisi.  
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