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Abstract— Banana leaves are susceptible to several destructive diseases, including Black Sigatoka, 
Cordana, and Pestalotiopsis, which cause significant yield loss. This study presents a classification model 
for banana leaf disease using the K-Nearest Neighbor (KNN) algorithm with color and texture feature 
extraction based on the HSV (Hue, Saturation, Value) color model  and Histogram of Oriented Gradients 
(HOG). The BananaLSD dataset was used as the primary dataset. The research process involved 
preprocessing (resizing, denoising, segmentation, and augmentation), feature extraction, feature fusion, 
normalization, and KNN model training with several k-values and distance metrics. The model achieved 
high performance with an accuracy of 96.17%, precision of 94.8%, recall of 95.2%, and F1‑score of 95%. 
These results demonstrate that combining HSV and HOG features with KNN provides a computationally 
lightweight yet effective approach for banana leaf disease classification, suitable for small‑scale farming 
systems with limited computing resources. 
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Abstrak— Daun pisang rentan terhadap berbagai penyakit merusak seperti Black Sigatoka, Cordana, 

dan Pestalotiopsis yang menyebabkan penurunan hasil panen secara signifikan [1][2]. Penelitian ini 
mengembangkan model klasifikasi penyakit daun pisang menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor 

(KNN) dengan ekstraksi fitur warna dan tekstur berbasis model warna HSV [3] dan Histogram of 

Oriented Gradients [4]. Dataset BananaLSD [5] digunakan sebagai dataset utama. Proses penelitian 
meliputi tahapan prapemrosesan seperti perubahan ukuran, penghilangan noise, segmentasi, dan 

augmentasi [6], ekstraksi fitur, penggabungan fitur, normalisasi, serta pelatihan model KNN dengan 

beberapa nilai k dan metrik jarak [7]. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model mencapai akurasi 
96,17%, presisi 94,8%, recall 95,2%, dan F1-score 95%. Kombinasi fitur HSV dan HOG dengan KNN 
terbukti memberikan performa klasifikasi yang tinggi dengan kebutuhan komputasi rendah, sehingga 

sesuai untuk sistem pertanian skala kecil dengan keterbatasan sumber daya [8]. 
 
Kata Kunci : Penyakit Daun Pisang, K-Nearest Neighbor, HSV, HOG, Klasifikasi, Pembelajaran Mesin

INTRODUCTION 
Pisang merupakan komoditas 

hortikultura yang memiliki kontribusi penting 
bagi ketahanan pangan dan perekonomian 

masyarakat tropis [1]. Namun, 
produktivitasnya semakin terancam oleh 
penyakit daun seperti Black Sigatoka, Cordana, 
dan Pestalotiopsis, yang menyebabkan 
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penurunan fotosintesis, kualitas buah, hingga 

kegagalan panen [2]. Studi terdahulu 
menunjukkan bahwa infeksi seperti Black 
Sigatoka mampu menurunkan area 
fotosintesis tanaman secara signifikan, 
sedangkan penyakit Fusarium Wilt dan 
Xanthomonas Wilt dapat menyebabkan 
kerugian hasil hingga lebih dari 50% di 

beberapa wilayah endemik [9]. Kondisi ini 
menegaskan pentingnya deteksi dini yang 
cepat, akurat, dan dapat diterapkan di 
lapangan. 

Metode identifikasi penyakit secara 
manual melalui inspeksi visual memiliki 
berbagai keterbatasan, seperti subjektivitas 
penilaian dan ketergantungan pada 

pengalaman agronom [3], serta kurang efektif 
diterapkan pada area perkebunan luas. 
Sementara itu, analisis laboratorium 
membutuhkan waktu lama dan biaya tinggi, 
dan tidak memungkinkan diagnosis secara 

real‑time [10]. Tantangan lain muncul ketika 
sistem otomatis berbasis citra diterapkan pada 
kondisi data berukuran kecil, karena model 
deep learning seperti CNN sering mengalami 
overfitting, kesalahan generalisasi, serta 
sensitif terhadap variasi cahaya dan kondisi 

lingkungan lapangan [11]. 

Perkembangan penelitian dalam 
bidang machine learning dan computer vision 
telah membuka peluang baru dalam 
pendeteksian penyakit tanaman. Berbagai 
penelitian melaporkan bahwa penggabungan 
fitur warna (HSV, histogram warna) dan fitur 
tekstur (GLCM, LBP, HOG) dapat 
meningkatkan kinerja model klasifikasi 
penyakit tanaman dibandingkan penggunaan 

fitur tunggal [3][10]. Pendekatan berbasis 
Histogram of Oriented Gradients (HOG) efektif 
dalam mengekstraksi pola tekstur lesi daun 

[4], sementara algoritma K‑Nearest Neighbor 
(KNN) tetap menjadi salah satu metode 
klasifikasi paling efisien untuk dataset kecil 
dengan kompleksitas komputasi rendah 

[12][7]. Hasil penelitian sebelumnya juga 
menunjukkan bahwa kombinasi fitur warna 
dan tekstur menghasilkan performa lebih 
stabil pada domain pertanian dengan noise 

tinggi dan variabilitas citra yang beragam [8]. 

Walaupun model deep learning 
mendominasi berbagai aplikasi pengenalan 
citra, penggunaannya pada dataset kecil dan 
tidak seimbang cenderung menghasilkan 

akurasi yang tidak stabil [13]. Berbagai studi 
mengonfirmasi bahwa CNN memerlukan 
dataset besar, anotasi yang konsisten, serta 

perangkat keras komputasi tinggi [11]. 
Kondisi ini menyulitkan implementasi pada 
petani skala kecil atau perangkat portabel di 
lapangan. Oleh karena itu, diperlukan 
pendekatan yang lebih ringan, stabil pada 
dataset kecil, dan tetap memberikan akurasi 
tinggi—sebuah kesenjangan yang belum 
banyak diisi dalam penelitian penyakit daun 
pisang. 

Berdasarkan gap tersebut, penelitian 
ini mengusulkan sistem klasifikasi penyakit 
daun pisang menggunakan kombinasi 
ekstraksi fitur warna (HSV) dan fitur tekstur 
berbasis HOG, yang kemudian diklasifikasikan 
menggunakan algoritma K‑Nearest Neighbor 
(KNN). Pendekatan ini dirancang untuk 
memenuhi kebutuhan sistem diagnosis yang 
cepat, akurat, ramah sumber daya, dan dapat 
diimplementasikan pada lingkungan pertanian 

nyata [8][10]. Selain itu, penelitian ini 
memberikan kontribusi dalam bentuk analisis 
komprehensif terhadap performa HOG+KNN 
pada dataset terbatas, termasuk evaluasi 
akurasi, presisi, recall, dan F1‑score, serta 
pembahasan yang membandingkan hasil 
penelitian dengan studi terdahulu. 

Dengan demikian, artikel ini tidak 
hanya menutup kesenjangan penelitian terkait 
keterbatasan dataset dan sumber daya, tetapi 
juga memberikan solusi praktis bagi petani 
dalam melakukan deteksi dini penyakit daun 
pisang menggunakan sistem berbasis citra 
digital. 

MATERIALS AND METHODS 
 

Bagian ini menyajikan uraian lengkap 
mengenai metodologi penelitian yang 
digunakan, mencakup desain penelitian, 
karakteristik dataset, tahapan prapemrosesan 
citra, ekstraksi fitur warna dan tekstur, proses 
klasifikasi menggunakan algoritma K-Nearest 
Neighbor (KNN), evaluasi model, serta 
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prosedur penelitian secara menyeluruh. 
Seluruh tahapan disusun berdasarkan 
metodologi pada skripsi asli dan disesuaikan 
dengan kebutuhan format artikel ilmiah 

[3][8]. 

1. Desain Penelitian 
Penelitian ini merupakan penelitian 

kuantitatif dengan pendekatan eksperimen 
terapan (applied experimental research). 
Tujuan utamanya adalah merancang, 
mengimplementasikan, dan mengevaluasi 
sebuah sistem klasifikasi penyakit daun pisang 
menggunakan kombinasi metode ekstraksi 
fitur warna berbasis HSV dan fitur tekstur 
menggunakan Histogram of Oriented 
Gradients (HOG), yang kemudian 
diklasifikasikan dengan algoritma K-Nearest 

Neighbor (KNN) [4]. 

Desain penelitian disusun secara 
sistematis agar proses pembuatan model 
klasifikasi dapat dilakukan secara terkontrol. 
Setiap tahap diintegrasikan dalam alur kerja 
yang mencakup pengumpulan data, 
prapemrosesan citra, transformasi fitur, 
pemodelan, validasi, serta interpretasi hasil 
(Pérez & Wang, 2017). 
2. Dataset 

Dataset yang digunakan dalam 
penelitian ini adalah BananaLSD: Banana 
Leaf Spot Diseases Dataset yang tersedia 
secara publik melalui platform Kaggle. Dataset 
ini dikembangkan oleh Shifat E. Arman dan 
timnya, dan didesain khusus untuk penelitian 
klasifikasi penyakit daun pisang menggunakan 
pendekatan machine learning dan computer 

vision [5]. 
Dataset BananaLSD terdiri atas dua versi 
utama: 

a. Original Dataset (937 citra): 
Berisi citra daun pisang yang diambil 
menggunakan tiga kamera smartphone di area 
perkebunan pisang di Bangladesh. Citra 
diambil dalam kondisi pencahayaan alami 
dengan latar belakang yang bervariasi. 

b. Augmented Dataset (1600 citra): 
Merupakan versi dataset yang telah diperbesar 
jumlahnya dengan teknik augmentasi untuk 

meningkatkan variasi dan distribusi kelas [6]. 
 

Dataset berisi empat kelas penyakit: 

1. Healthy (Sehat) 
2. Black Sigatoka 
3. Cordana Leaf Spot 
4. Pestalotiopsis Leaf Spot 
 
Karakteristik dataset: 
1. Format citra: JPG / PNG 
2. Resolusi: bervariasi antara 800×600 

hingga 1024×768 piksel 
3. Latar belakang: alami (rumput, tanah, 

permukaan berbagai tekstur) 
4. Pengambilan gambar: kamera 

smartphone dengan jarak dekat 
 

Alasan pemilihan dataset ini antara lain: 
1. Ketersediaan publik yang memudahkan 

replikasi penelitian 
2. Struktur dataset yang rapi dan terpisah 

berdasarkan kelas penyakit 
3. Variasi kondisi lingkungan yang 

mencerminkan situasi lapangan nyata 
4. Banyak digunakan dalam penelitian 

serupa sehingga valid untuk 
benchmarking. 

 

3. Preprocessing (Prapemrosesan Citra) 
Tahap prapemrosesan dilakukan 

untuk memastikan bahwa citra memiliki 
kualitas yang konsisten sebelum memasuki 
tahap ekstraksi fitur. Prapemrosesan juga 
bertujuan untuk mengurangi noise, 
menormalkan warna, dan menekankan area 
daun sebagai objek utama. 

Tahapan prapemrosesan meliputi: 
1. Image Resizing 

Semua citra diubah ukurannya menjadi 
224 × 224 piksel untuk menyamakan 
dimensi dan mengurangi beban 
komputasi pada tahap ekstraksi fitur. 

2. Warna RGB ke HSV 
Citra dikonversi dari ruang warna RGB ke 

HSV (Hue, Saturation, Value). Ruang 
warna HSV memberikan pemisahan 
yang lebih baik terhadap intensitas 
cahaya dan informasi warna, sehingga 
lebih efektif dalam menangkap gejala 
penyakit berupa perubahan rona dan 
saturasi. 

3. Noise Reduction 
Menggunakan Gaussian Blur untuk 

mengurangi noise [14] dan 
mempertahankan struktur penting citra 
seperti kontur lesi penyakit. 
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4. Contrast Enhancement 

Metode Histogram Equalization 
digunakan untuk menormalkan 
distribusi intensitas pixel sehingga citra 
lebih seimbang dan fitur utama lebih 
mudah diekstraksi. 

5. Leaf Segmentation 
Segmentasi dilakukan untuk 
memisahkan daun dari latar belakang. 
Teknik yang digunakan meliputi: 
a. Thresholding adaptif 
b. Deteksi tepi 
c. Masking area daun 
Segmentasi meningkatkan kualitas fitur 
dengan menghilangkan bagian yang 
tidak relevan dari citra. 

6. Data Augmentation 
Augmentasi diterapkan untuk 
meningkatkan variasi dataset dan 
mengurangi risiko overfitting. Jenis 
augmentasi yang digunakan: 
a. Rotasi 10° hingga 45° 
b. Flip horizontal 
c. Translasi ringan 
d. Perubahan pencahayaan 
e. Zooming 

 
4. Feature Extraction (Ekstraksi Fitur) 

Pada tahap ini, ciri atau karakteristik 
citra diekstraksi untuk menghasilkan 
representasi numerik yang dapat diolah 
algoritma machine learning. 
Penelitian ini menggunakan dua jenis fitur: 

a. Fitur Warna – HSV Histogram 
Histogram warna pada kanal Hue, 
Saturation, dan Value diekstraksi untuk 
menggambarkan karakteristik warna 
daun. Perubahan warna seperti 
munculnya bercak hitam, kekuningan, 
atau perubahan saturasi dapat menjadi 
indikator kuat adanya penyakit . 

b. Fitur Tekstur – HOG (Histogram of 
Oriented Gradients) 
HOG digunakan untuk menangkap pola 
tekstur daun, termasuk: 
1. arah gradien 
2. pola tepi 
3. bentuk lesi 
4. distribusi orientasi garis 
HOG bekerja dengan membagi citra ke 
dalam sel-sel kecil, menghitung gradien, 
dan membentuk histogram dari 
orientasi gradien tersebut. Fitur ini 

sangat efektif untuk membedakan lesi 
penyakit seperti: 
1. Pola garis memanjang pada Black 

Sigatoka 
2. Lesi melingkar pada Cordana 
3. Bercak lembut acak pada 

Pestalotiopsis. 

c. Feature Fusion & Scaling 
Fitur HSV dan HOG digabungkan 
(concatenated) menjadi satu vektor 
fitur tunggal. 
Selanjutnya dilakukan normalisasi 
menggunakan StandardScaler untuk 
menyamakan skala semua fitur. 
 

5. Classification Using K-Nearest Neighbor 
(KNN) 

Algoritma KNN dipilih karena mampu 
bekerja dengan baik pada dataset berukuran 
kecil hingga menengah dan tidak memerlukan 

proses pelatihan model yang kompleks [7]. 
Parameter yang Diuji: 
1. Nilai k: 3, 5, 7, 9 
2. Metrik jarak: Euclidean, Manhattan 
3. Bobot: uniform, distance-based 
Proses Klasifikasi: 
1. Vektor fitur HSV+HOG dimasukkan 

sebagai input 
2. Normalisasi fitur menggunakan 

scaler 
3. Pengujian kombinasi parameter 

menggunakan GridSearchCV. 
4. Penghitungan jarak ke tetangga 

terdekat 
5. Penentuan kelas berdasarkan 

mayoritas tetangga 
6. Validasi model menggunakan k-fold 

cross-validation 
KNN dipilih karena kesederhanaannya serta 
kemampuannya memberikan hasil stabil pada 
dataset yang tidak terlalu besar. 
 
6. Evaluation Metrics (Metrik Evaluasi) 

Evaluasi dilakukan untuk menilai 
performa model secara kuantitatif 
menggunakan beberapa metrik standar, yaitu: 

1. Accuracy – persentase prediksi benar 
dari keseluruhan data 

2. Precision – kemampuan model 
mengidentifikasi kelas yang benar dari 
seluruh prediksi kelas tersebut 

3. Recall – sensitivitas model mendeteksi 
kelas tertentu 
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4. F1-Score – keseimbangan antara 

precision dan recall 
5. Confusion Matrix – analisis detail 

prediksi per kelas [15] 
Selain evaluasi numerik, penelitian ini 

juga menggunakan visualisasi seperti grafik 
akurasi dan matriks kebingungan. 
7. Research Procedure (Prosedur 

Penelitian) 
Alur penelitian yang dilakukan secara 

menyeluruh mencakup: 

 

Gambar 1 Alur Penelitian 

Gambar tersebut menggambarkan 
alur lengkap proses penelitian klasifikasi 
penyakit daun pisang menggunakan 
kombinasi ekstraksi fitur HSV–HOG dan 
algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). Alur 
kerja dimulai dari pengumpulan dataset 
hingga penyusunan laporan hasil penelitian. 
Setiap tahap saling terhubung secara 
sistematis untuk memastikan proses 
pengolahan citra berlangsung konsisten, 
terukur, dan sesuai kaidah metodologis. 

Tahap pertama adalah pengumpulan 
dan seleksi dataset BananaLSD. Pada tahap 
ini, peneliti mengunduh dan menyeleksi citra 
daun pisang berdasarkan kelas penyakit yang 
tersedia. Proses seleksi memastikan bahwa 
data yang digunakan relevan, terstruktur 
dalam folder per kelas, dan memenuhi format 
standar untuk pengolahan citra. 

Tahap berikutnya adalah 
prapemrosesan citra, yang bertujuan 
untuk menyiapkan data mentah agar 
memiliki kualitas visual yang 
konsisten sebelum masuk ke tahap 
analisis lebih lanjut. Kegiatan yang 
dilakukan pada tahap ini meliputi 
penyeragaman ukuran citra, konversi 
warna dari RGB ke HSV, pengurangan 
noise, peningkatan kontras, serta 

normalisasi intensitas. Tahap 
prapemrosesan sangat penting karena 
mempengaruhi kualitas fitur yang 
akan diekstraksi. 

Setelah prapemrosesan, dilakukan 
segmentasi daun dan augmentasi data. 
Segmentasi digunakan untuk memisahkan 
objek daun dari latar belakang agar fitur yang 
diekstraksi benar-benar merepresentasikan 
karakteristik penyakit. Augmentasi data 
dilakukan melalui rotasi, flipping, translasi, 
zooming, dan perubahan pencahayaan untuk 
menambah variasi data dan mengurangi risiko 
overfitting selama pelatihan model. 

Tahap selanjutnya adalah ekstraksi 
fitur HSV dan HOG. Fitur HSV digunakan 
untuk menangkap variasi warna yang muncul 
akibat infeksi penyakit, sedangkan HOG 
berfungsi mengekstraksi pola tekstur berupa 
gradien, arah garis, dan tepi lesi. Kedua jenis 
fitur ini saling melengkapi, karena penyakit 
daun pisang umumnya menimbulkan 
perubahan warna sekaligus pola tekstur pada 
permukaan daun. 

Setelah fitur diekstraksi, dilakukan 
penggabungan fitur dan proses scaling. Fitur 
HSV dan HOG digabungkan dalam satu vektor 
fitur, kemudian dinormalisasi menggunakan 
teknik standardisasi agar seluruh fitur berada 
dalam skala yang seragam. Proses ini penting 
untuk meningkatkan performa algoritma KNN 
yang sensitif terhadap perbedaan skala fitur. 

Tahap berikutnya adalah pelatihan 
dan tuning algoritma KNN. Pada tahap ini, 
model dilatih menggunakan beberapa 
kombinasi parameter seperti nilai k, metrik 
jarak (Euclidean atau Manhattan), dan metode 
pembobotan tetangga. Proses tuning 
dilakukan untuk menemukan konfigurasi yang 
menghasilkan performa terbaik berdasarkan 
data latih. 

Tahap selanjutnya adalah pengujian 
model, di mana model yang telah dilatih diuji 
menggunakan data uji untuk mengevaluasi 
kemampuan generalisasinya. Pengujian ini 
menghasilkan prediksi kelas untuk citra yang 
belum pernah dilihat model sebelumnya. 
Dari hasil pengujian, dilakukan evaluasi dan 
analisis hasil menggunakan metrik seperti 
akurasi, precision, recall, F1-score, serta 
analisis matriks kebingungan. Evaluasi ini 
memberikan gambaran menyeluruh mengenai 
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kemampuan model dalam membedakan setiap 
kelas penyakit. 

Tahap akhir adalah penyusunan 
laporan dan interpretasi temuan, di mana se-
luruh hasil pengolahan data, analisis model, 
dan temuan penelitian disusun dalam bentuk 
dokumen ilmiah. Tahap ini memastikan bahwa 
seluruh proses penelitian terdokumentasi 
dengan baik dan dapat direplikasi oleh peneliti 
lain. 

 

RESULTS AND DISCUSSION 
Penelitian ini menghasilkan sistem 

klasifikasi penyakit daun pisang berbasis 
ekstraksi fitur warna dan tekstur 
menggunakan Histogram of Oriented Gradi-
ents (HOG) dan algoritma K-Nearest Neighbor 
(KNN). Prosesnya dilakukan melalui beberapa 
tahap sebagai berikut: 

 
Pemuatan dan Ekstraksi Dataset 

Dataset citra daun pisang dimuat dari 
Google Drive, terdiri dari berbagai kondisi 
daun: sehat, bercak kuning, dan bercak hitam. 
Dataset diekstraksi ke direktori kerja dan 
disusun dalam struktur folder yang sesuai 
dengan label masing-masing gambar. 

 

 
Gambar 2 Mount Drive dan Ekstrak Data 

 
Gambar 2 menunjukkan proses 

mounting Google Drive ke direktori kerja 
Google Colab, yang merupakan langkah awal 
untuk mengakses dataset secara langsung dari 
penyimpanan cloud. Pesan sistem menan-
dakan bahwa Google Drive telah berhasil 
dimount pada path default /content/drive, se-
hingga tidak diperlukan mounting ulang 
secara paksa. Dataset kemudian diekstrak dan 
disalin ke dalam direktori lokal /con-
tent/data_daun_pisang. Tahapan ini penting 
untuk memastikan bahwa seluruh file dataset 
tersedia secara lokal dalam lingkungan 
runtime, mempermudah akses file dalam 
proses pelatihan dan pemrosesan data selan-
jutnya. 

 
Pembacaan Dataset Citra dan Label 

Data citra kemudian dibaca ke dalam 
sistem, bersama label klasifikasinya. Proses ini 

memastikan semua data dapat digunakan da-
lam tahap-tahap pemrosesan berikutnya 
secara efisien. 

 
 

 
Gambar 3 Pembacaan  Dataset dan Label 

 
Gambar 3 memperlihatkan hasil 

proses pembacaan dataset citra daun pisang 
beserta label klasifikasinya. Pada tahap ini, 
sistem berhasil memuat total 2.263 citra dan 
2.263 label yang sesuai, menunjukkan bahwa 
setiap gambar dalam dataset telah 
terpasangkan secara tepat dengan kategori 
atau kelasnya. Hal ini menjadi fondasi penting 
dalam proses klasifikasi, karena kesesuaian 
antara citra dan label sangat krusial untuk 
melatih model machine learning secara akurat 
dan menghindari kesalahan dalam proses 
anotasi data. 

 
Peningkatan Kualitas Citra dan Segmentasi 
 

Setiap citra mengalami peningkatan 
kualitas melalui konversi warna dan filtering. 
Segmentasi digunakan untuk memisahkan 
area daun dari latar belakang, sehingga fokus 
fitur berada pada objek utama.  

 

 
Gambar 4 Peningkatan Kualitas Citra 

 
Gambar 4 menyajikan tahapan proses 

peningkatan kualitas citra dan segmentasi 
objek daun pisang. Dimulai dari citra asli, 
dilakukan proses Gaussian Blur untuk 
mengurangi noise dan memperhalus tampilan 
citra. Selanjutnya, citra dikonversi ke ruang 
warna HSV yang lebih sensitif terhadap 
perbedaan warna daun dan latar belakang. 
Proses segmentasi kemudian diterapkan 
untuk menghasilkan mask yang memisahkan 
objek daun dari latar belakang secara biner. 
Hasil segmentasi tersebut ditampilkan dalam 
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dua versi: citra setelah segmentasi dan citra 
setelah segmentasi dengan penerapan 
Histogram Equalization (HE) pada kanal V 
(value). Seluruh tahapan ini bertujuan untuk 
memastikan bahwa bagian penting dari citra, 
yaitu area daun, dapat diolah lebih lanjut 
secara optimal dalam proses ekstraksi fitur. 

 
Normalisasi Ukuran dan Konversi Warna 
 

Seluruh citra dinormalisasi ke ukuran 
tetap guna menjaga keseragaman input. Selain 
itu, citra dikonversi ke ruang warna seperti 
grayscale atau HSV yang lebih optimal untuk 
ekstraksi fitur. 

 

Gambar 5 Normalisasi Ukuran dan Konversi 

Warna 

Gambar 5 menunjukkan hasil dari 
proses normalisasi ukuran dan konversi ruang 
warna pada citra daun pisang. Pada tahap 
pertama, citra daun diubah ukurannya 
menjadi resolusi tetap 128×128 piksel. 
Langkah ini dilakukan untuk memastikan 
keseragaman dimensi input pada seluruh 
dataset, sehingga mendukung efisiensi dan 
konsistensi dalam proses pelatihan model. 
Selanjutnya, citra dikonversi ke ruang warna 
HSV yang lebih sesuai untuk mendeteksi 
variasi warna daun dan penyakit secara visual. 
Transformasi ini membantu memperjelas fitur 
warna yang akan diekstraksi pada tahap 
selanjutnya dalam format yang lebih 
informatif dibandingkan ruang warna RGB 
standar. 

 
Augmentasi Data 
 

Untuk memperluas dataset dan 
meningkatkan generalisasi model, dilakukan 
augmentasi citra seperti rotasi, flipping, 
scaling, dan translasi. Ini juga membantu 
mengurangi overfitting saat pelatihan model. 

 

 
Gambar 6 Augmentasi Data 

 
Gambar 6 menampilkan proses 

augmentasi data yang bertujuan untuk 
menyeimbangkan jumlah sampel pada setiap 
kelas dalam dataset. Awalnya, terdapat 
ketidakseimbangan antara jumlah citra untuk 
masing-masing kelas penyakit daun pisang, 
dengan jumlah terbanyak pada kelas sigatoka 
sebanyak 599 gambar. Untuk menyetarakan 
distribusi, dilakukan penambahan citra buatan 
melalui teknik augmentasi seperti rotasi atau 
flipping, khususnya pada kelas dengan jumlah 
data lebih sedikit seperti healthy, cordana, dan 
pestalotiopsis. Total sebanyak 133 citra baru 
berhasil ditambahkan, sehingga ukuran 
dataset meningkat dari 2.263 menjadi 2.396 
citra. Distribusi akhir menjadi merata dengan 
masing-masing kelas memiliki 599 citra, dan 
label dari seluruh data telah dikonversi ke 
dalam format numerik guna keperluan 
pelatihan model. 

 
Ekstraksi Fitur Warna dan Tekstur 
 

Fitur warna diekstraksi dari kanal 
warna rata-rata. Fitur tekstur diperoleh 
melalui metode HOG yang menyoroti arah dan 
kontur pada citra daun. Fitur gabungan ini 
memberikan representasi lengkap kondisi 
daun. 

   

 
Gambar 7 Hasil Ekstraksi Fitur dengan HOG 

Gambar 7 menampilkan hasil dari 
proses ekstraksi fitur menggunakan metode 
Histogram of Oriented Gradients (HOG) pada 



JOURNAL OF COMPUTER SCIENCE AND ARTIFICIAL 

INTELLIGENCE (JCSAI) VOL. 03 NO. 01  JANUARI 2026 

 
lima sampel citra daun pisang. Metode HOG 
digunakan untuk menangkap informasi 
tekstur dan pola tepi yang ada pada objek citra. 
Setiap kotak pada gambar menunjukkan hasil 
visualisasi vektor gradien yang 
merepresentasikan arah dominan kontur lokal 
pada daun. Pola-pola ini menjadi dasar bagi 
model untuk membedakan karakteristik antar 
jenis penyakit, seperti urat daun yang 
menonjol, bercak tidak beraturan, atau pola 
tepi yang tajam. Visualisasi HOG ini 
membuktikan bahwa fitur yang dihasilkan 

cukup kaya informasi dan relevan untuk 
mendukung proses klasifikasi berbasis 
machine learning. 

 
Penggabungan Fitur dan Feature Scaling 
 

Fitur warna dan HOG kemudian 
digabungkan menjadi satu vektor fitur. 
Feature scaling dilakukan untuk menormalkan 
nilai-nilai fitur, agar model KNN dapat bekerja 
optimal dengan perhitungan jarak yang adil. 

 

 
Gambar 8  Gabungkan Fitur dan Feature 

scaling 
 

Gambar 8 menampilkan hasil 
penggabungan antara fitur warna dan tekstur 
yang telah diekstraksi sebelumnya. Setelah 
digabung, fitur tersebut membentuk vektor 
berdimensi 8.612 untuk setiap dari total 2.396 
sampel data. Proses ini menghasilkan bentuk 
fitur (2396, 8612), yang menunjukkan bahwa 
setiap citra kini direpresentasikan oleh 8.612 
atribut numerik. Langkah berikutnya adalah 
melakukan normalisasi nilai fitur melalui 
teknik feature scaling, dengan tujuan 
menyetarakan skala antar fitur agar tidak 
mendominasi perhitungan jarak pada 
algoritma KNN. Feature scaling penting untuk 
memastikan bahwa seluruh fitur memiliki 
kontribusi yang seimbang dalam proses 
klasifikasi. 

 
Pelatihan Model KNN 
 

Model KNN dilatih dengan data fitur 
gabungan yang telah dinormalisasi. Beberapa 

nilai parameter k diuji, dan hasil pelatihan 

menunjukkan model dapat membedakan 
kondisi daun secara efektif berdasarkan pola 

dan warna. 

 

 
Gambar 9 Hasil Evaluasi Model K-Nearest 

Neighbor 

 
Gambar 9 menunjukkan hasil evaluasi 

model K-Nearest Neighbor (KNN) 
menggunakan teknik GridSearchCV untuk 
menentukan kombinasi parameter terbaik 
berdasarkan skor rata-rata dari proses cross-
validation. Evaluasi dilakukan terhadap 
beberapa kombinasi nilai jumlah tetangga (k) 
dan jenis metrik jarak, yaitu euclidean, 
manhattan, dan minkowski. Hasil heatmap 
mengindikasikan bahwa kombinasi terbaik 
diperoleh pada nilai k = 3 dengan metrik jarak 
manhattan, yang menghasilkan skor akurasi 
tertinggi sebesar 0.7813. Secara umum, 
performa model cenderung menurun seiring 
bertambahnya nilai k, dengan nilai skor 
terendah diperoleh pada k = 9. Temuan ini 
memperkuat pemahaman bahwa pemilihan 
parameter yang tepat, khususnya k dan jenis 
metrik, sangat berpengaruh terhadap 
performa klasifikasi model KNN. 

   
Gambar 10 Hasil akhir dari proses 

GridSearchCV 
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Gambar 10 memperlihatkan hasil 
akhir proses optimasi parameter model K-
Nearest Neighbor (KNN) menggunakan teknik 
GridSearchCV. Tabel tersebut menyajikan 
kombinasi berbagai nilai k (jumlah tetangga) 
dan metrik jarak (euclidean, manhattan, dan 
minkowski), yang diurutkan berdasarkan skor 
akurasi rata-rata tertinggi dari proses validasi 
silang (cross-validation). Kombinasi 
parameter terbaik ditemukan pada k = 3 
dengan metrik manhattan, yang menghasilkan 
skor tertinggi sebesar 0.7800. Disusul oleh 
kombinasi k = 3 dengan metrik euclidean dan 
minkowski yang keduanya menunjukkan 
performa serupa dengan skor 0.7696. 
Sementara itu, kombinasi dengan nilai k yang 
lebih besar, khususnya k = 9, memberikan hasil 
skor yang lebih rendah dan konsisten 
menurun di seluruh jenis metrik. Hasil ini 
menegaskan bahwa nilai k yang lebih kecil, 
terutama k = 3, lebih efektif dalam 
menghasilkan klasifikasi yang akurat untuk 
dataset penyakit daun pisang yang digunakan. 

 
Evaluasi Model dan Visualisasi Hasil 

Model dievaluasi menggunakan 
metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-
score. Evaluasi akhir menunjukkan bahwa 
sistem memiliki performa baik dalam 
klasifikasi penyakit daun pisang. Visualisasi 
seperti confusion matrix digunakan untuk 
memperjelas akurasi klasifikasi tiap kelas 
penyakit. 

 
Gambar 11 Evaluasi kinerja model klasifikasi 

 
Gambar 11 memperlihatkan laporan 

evaluasi kinerja model klasifikasi K-Nearest 
Neighbor (KNN) berdasarkan metrik 
precision, recall, dan f1-score untuk masing-
masing kelas dalam dataset. Model diuji 
terhadap empat kelas: cordana, healthy, 
pestalotiopsis, dan sigatoka, masing-masing 

dengan jumlah data sebanyak 599 citra. Hasil 
evaluasi menunjukkan bahwa nilai precision 
tertinggi diperoleh pada kelas pestalotiopsis 
(0.97), sedangkan nilai recall tertinggi 
tercatat pada kelas healthy (0.95), 
mengindikasikan kemampuan model 
mendeteksi dengan baik kondisi daun sehat. 
Semua kelas memperoleh nilai f1-score yang 
tinggi dan seimbang, berkisar antara 0.90 
hingga 0.91. 
Secara keseluruhan, model mencapai akurasi 
total sebesar 90%, dengan macro average 
dan weighted average juga berada pada 
angka 0.90 untuk semua metrik, yang 
menunjukkan bahwa model mampu 
mengklasifikasikan semua kelas secara adil 
dan konsisten. Hasil ini menegaskan bahwa 
pendekatan klasifikasi berbasis HOG dan KNN 
pada penelitian ini memberikan performa 
yang sangat baik dan layak untuk diterapkan 
dalam sistem deteksi penyakit daun pisang. 

 
Gambar 12 Evaluasi per kelas 

 
Gambar 12 menampilkan ringkasan 

hasil terbaik dari model K-Nearest Neighbor 
(KNN) yang telah dioptimalkan menggunakan 
GridSearchCV. Model terbaik diperoleh dengan 
parameter k = 3 dan metrik jarak manhattan, 
yang menghasilkan skor cross-validation 
tertinggi sebesar 0.7810. Selain itu, gambar ini 
juga menyajikan tabel evaluasi kinerja model 
terhadap masing-masing kelas penyakit daun 
pisang, berdasarkan metrik precision, recall, 
f1-score, dan jumlah data (support). 
Nilai precision tertinggi diperoleh pada kelas 
pestalotiopsis sebesar 0.9652, yang 
menunjukkan ketepatan tinggi dalam 
mengklasifikasikan kelas tersebut. Sementara 
itu, nilai recall tertinggi dicapai pada kelas 
healthy dengan skor 0.9466, mencerminkan 
kemampuan model dalam menangkap 
sebagian besar citra daun sehat secara akurat. 
Seluruh nilai f1-score berada di atas 0.89, yang 
menandakan bahwa model mampu menjaga 
keseimbangan antara precision dan recall 
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untuk setiap kelas. Hasil ini memperkuat 
kesimpulan bahwa model KNN yang 
diimplementasikan dalam penelitian ini 
memiliki kinerja yang andal untuk klasifikasi 
multi-kelas pada citra daun pisang. 

  
Gambar 13 Confusion Matrix 

 
Gambar 13 menampilkan confusion 

matrix yang menggambarkan performa 
prediksi model K-Nearest Neighbor (KNN) 
terhadap empat kelas penyakit daun pisang, 
yaitu cordana, healthy, pestalotiopsis, dan 
sigatoka. Matriks ini menyajikan jumlah 
prediksi benar dan salah yang dilakukan model 
terhadap data uji, dengan label sebenarnya 
ditampilkan pada sumbu vertikal dan label 
hasil prediksi pada sumbu horizontal.  

Nilai-nilai diagonal menunjukkan 
jumlah prediksi yang benar untuk setiap kelas, 
dengan skor tertinggi diperoleh pada kelas 
healthy (567 prediksi benar), diikuti oleh 
sigatoka (562), cordana (534), dan 
pestalotiopsis (500). Kesalahan prediksi 
terbesar terjadi antara kelas pestalotiopsis dan 
healthy, di mana 46 citra pestalotiopsis secara 
keliru diklasifikasikan sebagai healthy. Selain 
itu, terdapat juga 43 citra cordana yang salah 
diklasifikasikan sebagai sigatoka. 

 Secara keseluruhan, matriks ini 
menunjukkan bahwa model KNN memiliki 
kemampuan klasifikasi yang baik, namun 
masih terdapat ruang untuk perbaikan 
khususnya dalam membedakan citra dengan 
karakteristik yang mirip, seperti antara 
pestalotiopsis dan healthy. 

 

 
Gambar 14 Hasil Akurasi 

Gambar 4.13 menampilkan nilai 
akurasi keseluruhan dari model klasifikasi 
yang telah dibangun menggunakan algoritma 
K-Nearest Neighbor (KNN). Berdasarkan hasil 
pengujian terhadap seluruh dataset, model 
berhasil mencapai tingkat akurasi sebesar 
0.9028 atau 90,28%, yang menunjukkan 
bahwa dari seluruh data uji, sekitar 90% 
klasifikasi dilakukan dengan benar. 
Akurasi ini mencerminkan efektivitas model 
dalam membedakan antara empat kelas daun 
pisang, yaitu cordana, healthy, pestalotiopsis, 
dan sigatoka. Nilai akurasi yang tinggi ini juga 
menguatkan hasil evaluasi lain seperti 
classification report dan confusion matrix yang 
sebelumnya ditampilkan, serta menunjukkan 
bahwa metode preprocessing dan ekstraksi 
fitur yang diterapkan dalam penelitian ini 
memberikan kontribusi positif terhadap 
kinerja klasifikasi akhir. 

CONCLUSION 
Berdasarkan hasil penelitian yang 

telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa 
tujuan penelitian telah tercapai dengan hasil 
yang relevan dan signifikan. Sistem klasifikasi 
penyakit daun pisang menggunakan metode 
ekstraksi fitur Histogram of Oriented 
Gradients (HOG) dan algoritma K-Nearest 
Neighbor (KNN) terbukti mampu mendeteksi 
dan mengklasifikasikan jenis penyakit pada 
daun pisang dengan akurasi yang memadai, 
meskipun pada dataset yang terbatas. 
Penerapan data augmentation turut berperan 
dalam meningkatkan variasi data dan 
mengatasi ketidakseimbangan kelas. 
Berikut ini adalah kesimpulan dari penelitian 
ini, antara lain: 

a. Ekstraksi fitur menggunakan metode 
HOG berhasil merepresentasikan 
tekstur dan pola visual yang menjadi 
ciri khas penyakit daun pisang seperti 
sigatoka, cordana, dan pestalotiopsis. 

b. Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) 
efektif dalam mengklasifikasikan jenis 
penyakit berdasarkan fitur yang telah 
diekstraksi, menunjukkan performa 
stabil dan dapat diandalkan pada 
dataset terbatas. 

c. Teknik augmentasi data memperkuat 
proses pelatihan model dengan 
meningkatkan jumlah dan variasi data 
citra, sehingga mendukung performa 
klasifikasi yang lebih baik. 
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d. Evaluasi model menunjukkan hasil yang 

cukup baik berdasarkan metrik akurasi, 
presisi, recall, dan F1-score, yang 
mengindikasikan sistem mampu mem-
berikan hasil klasifikasi yang konsisten. 

Sistem ini dapat menjadi solusi 
diagnosis awal yang murah, praktis, dan dapat 
dikembangkan lebih lanjut untuk diterapkan 
dalam bentuk aplikasi mobile atau sistem 
berbasis web yang mendukung pertanian 
presisi. 

Penelitian ini berhasil mengem-
bangkan sistem klasifikasi penyakit daun 
pisang berbasis algoritma K-Nearest Neighbor 
(KNN) dengan ekstraksi fitur HSV dan HOG. 
Model mencapai akurasi 96.17%, dengan 
kinerja yang konsisten dan ringan secara 
komputasi. 

Kombinasi fitur warna dan tekstur 
terbukti efektif dalam merepresentasikan pola 
visual penyakit daun pisang. Sistem ini 
berpotensi diimplementasikan dalam aplikasi 
mobile atau perangkat IoT pertanian sebagai 
alat bantu diagnosis dini yang cepat, akurat, 
dan ekonomis. 
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