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Abstrak—Penelitian ini menyajikan benchmark multi-
model untuk mengidentifikasi algoritma machine learn-
ing yang paling efektif dalam klasifikasi kesehatan daun
Amaranthus viridis melalui evaluasi sepuluh model
menggunakan pipeline yang konsisten dan terkontrol.
Dataset terdiri atas 165 citra daun dari London South
Bank University, yang terbagi ke dalam kelas sehat
dan terinfeksi dengan distribusi tidak seimbang.. Taha-
pan penelitian meliputi preprocessing citra, ekstraksi
fitur berbasis piksel, pembagian data menggunakan
Stratified Train-Test Split, serta evaluasi menggunakan
metrik Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. Hasil
menunjukkan bahwa XGBoost mencapai performa ter-
baik dengan F1-Score sebesar 96.78%, diikuti oleh
AdaBoost dan Bagging, sementara model sederhana
menunjukkan performa lebih rendah. Analisis menun-
jukkan adanya bias terhadap kelas mayoritas akibat
ketidakseimbangan data, sehingga F1-Score menjadi
metrik yang lebih representatif dibandingkan Accuracy.
Penelitian ini menegaskan bahwa model berbasis boost-
ing lebih efektif dalam menangani data tidak seimbang
serta menyediakan benchmark yang dapat dijadikan
acuan dalam pengembangan sistem pertanian cerdas
berbasis Internet of Things (IoT), di mana citra daun
yang diperoleh dari kamera lapangan dapat dianalisis
secara otomatis untuk mendukung deteksi dini gang-
guan kesehatan tanaman dan pengambilan keputusan
secara real-time.

Kata Kunci—Amaranthus Viridis, Klasifikasi Daun,
Machine Learning, Data Tidak Seimbang, Ensemble
Boosting

I. Pendahuluan

AMARANTHUS viridis L. (bayam hijau) meru-
pakan tanaman herba dari famili Amaranthaceae

yang berpotensi mendukung ketahanan pangan dan pen-
ingkatan kualitas gizi masyarakat karena adaptif terhadap
lingkungan tropis, memiliki efisiensi penggunaan air yang
tinggi melalui jalur fotosintesis C4, serta dapat dibudi-
dayakan pada berbagai sistem pertanian modern [1], [2],
[3], [4]. Selain kaya akan protein, vitamin, dan mineral
penting, tanaman ini juga memiliki aktivitas farmakol-
ogis seperti antioksidan, anti-inflamasi, dan antidiabetik
yang menjadikannya bernilai sebagai pangan fungsional
[5], serta berkontribusi dalam upaya penanganan masalah
kesehatan seperti anemia dan stunting [6], [7], [8]. Di In-
donesia, peningkatan nilai ekonomi dan pemanfaatan sis-
tem budidaya modern, termasuk hidroponik, mendorong
kebutuhan akan pemantauan kualitas tanaman yang lebih

efektif [9], [10], [11]. Salah satu indikator utama kualitas
tanaman adalah kondisi daun, karena perubahan warna,
bentuk, maupun kerusakan pada daun dapat mencer-
minkan adanya gangguan kesehatan tanaman akibat de-
fisiensi nutrisi, serangan hama, atau kondisi lingkungan
yang tidak optimal [12], [13], [14], [15], [16], [17].

Proses identifikasi kondisi daun secara manual memiliki
berbagai keterbatasan, di antaranya subjektivitas penga-
matan, inkonsistensi hasil, serta inefisiensi dalam skala
besar [18], [19], [20]. Seiring dengan meningkatnya ke-
butuhan akan sistem pertanian yang presisi, pendekatan
berbasis kecerdasan buatan, khususnya machine learning,
mulai banyak digunakan untuk mengotomatisasi proses
klasifikasi dan analisis data [21], [22]. Berbagai algoritma
machine learning seperti Logistic Regression, Decision
Tree, Random Forest, Support Vector Machine, K-Nearest
Neighbors, Naive Bayes, hingga metode ensemble seperti
AdaBoost, Bagging, Gradient Boosting, dan XGBoost telah
menunjukkan kemampuan yang baik dalam menangani
permasalahan klasifikasi pada berbagai domain [23], [24].

Meskipun demikian, sebagian besar penelitian yang ada
masih berfokus pada penerapan model tertentu atau ter-
batas pada domain tanaman lain, tanpa melakukan evalu-
asi komprehensif terhadap berbagai algoritma dalam satu
kerangka eksperimen yang terstandarisasi [25], [26], [27].
Secara khusus, pada konteks Amaranthus viridis, belum
ditemukan penelitian yang secara sistematis melakukan
benchmark multi-model machine learning untuk mengk-
lasifikasikan kondisi kesehatan daun [28], [29]. Ketiadaan
benchmark ini menyebabkan belum adanya acuan yang
jelas mengenai model mana yang paling optimal dalam
menangani karakteristik data pada tanaman A. viridis,
baik dari sisi akurasi maupun efisiensi [27], [30], [31].

Selain itu, banyak penelitian sebelumnya belum men-
erapkan pendekatan evaluasi yang terkontrol (controlled
evaluation) dengan pipeline yang konsisten di seluruh
model, sehingga perbandingan performa menjadi kurang
objektif dan sulit direplikasi [32]. Variasi dalam tahap
preprocessing, pembagian data, serta teknik evaluasi ser-
ing kali menjadi faktor bias yang memengaruhi hasil
akhir. Oleh karena itu, diperlukan suatu pendekatan
yang tidak hanya membandingkan berbagai model, tetapi
juga memastikan bahwa seluruh proses dilakukan dalam
kerangka kerja yang terstandarisasi (standardized pipeline)
untuk menghasilkan evaluasi yang adil dan dapat diper-
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tanggungjawabkan [33], [34].
Di sisi lain, perkembangan teknologi seperti Internet

of Things (IoT) dan sistem hidroponik cerdas membuka
peluang untuk mengintegrasikan proses akuisisi data dan
analisis secara real-time [35]. Dalam sistem ini, data citra
daun maupun parameter lingkungan dapat dikumpulkan
secara kontinu dan dianalisis menggunakan model ma-
chine learning untuk mendukung pengambilan keputu-
san secara otomatis [36], [37]. Dalam implementasinya,
model klasifikasi yang terintegrasi pada perangkat IoT
dapat digunakan untuk mengidentifikasi kondisi daun
secara otomatis segera setelah citra diperoleh, sehingga
hasil perbandingan berbagai algoritma dalam penelitian
ini menjadi penting sebagai dasar pemilihan model yang
paling akurat dan efisien untuk diterapkan pada sistem
monitoring tanaman cerdas. Oleh karena itu, pemilihan
model yang tepat menjadi krusial agar sistem yang dikem-
bangkan tidak hanya akurat, tetapi juga efisien dan dapat
diimplementasikan pada perangkat dengan sumber daya
terbatas [38], [39], [40].

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini men-
gusulkan suatu pendekatan yang bersifat first compar-
ative study dalam konteks klasifikasi kesehatan daun
Amaranthus viridis, dengan melakukan evaluasi terhadap
sepuluh algoritma machine learning dalam satu kerangka
eksperimen yang terstandarisasi dan terkontrol. Penelitian
ini bertujuan untuk mengklasifikasikan kondisi daun A.
viridis ke dalam kategori sehat dan tidak sehat, serta men-
ganalisis dan membandingkan performa masing-masing
model secara komprehensif. Dengan pendekatan standard-
ized pipeline dan controlled evaluation, hasil yang diper-
oleh diharapkan dapat memberikan benchmark yang jelas
dan dapat dijadikan acuan dalam pengembangan sistem
pertanian cerdas yang lebih akurat, efisien, dan aplikatif.

II. Deskripsi Sistem
Sistem yang dikembangkan pada penelitian ini meru-

pakan sistem klasifikasi citra berbasis machine learning
untuk mengidentifikasi kondisi daun Amaranthus viridis
ke dalam dua kelas, yaitu sehat (healthy) dan terinfeksi
(infected). Alur sistem ditunjukkan pada Gambar 1, yang
terdiri atas tahapan input dataset, preprocessing, pemba-
gian data, pemodelan, dan evaluasi.

Dataset yang digunakan berasal dari London South
Bank University dan terdiri atas 165 citra daun, yang
meliputi 145 citra daun sehat dan 20 citra daun terinfeksi
[41]. Distribusi kelas dipertahankan dalam kondisi aslinya
tanpa proses class balancing untuk merepresentasikan kon-
disi nyata di lapangan serta menguji kemampuan model
dalam menangani data yang tidak seimbang. Seluruh citra
dikonversi ke format RGB, diubah ukurannya menjadi
128×128 piksel, dinormalisasi ke rentang [0,1], kemudian
direpresentasikan sebagai vektor fitur satu dimensi melalui
proses flattening. Label kelas selanjutnya dikodekan secara
numerik menggunakan Label Encoder.

Setelah preprocessing, dataset dibagi menggunakan
metode Stratified Train-Test Split dengan rasio 80:20 un-
tuk menjaga proporsi distribusi kelas pada data latih dan

Gambar 1. Alur Sistem

data uji. Berdasarkan pembagian tersebut, diperoleh 132
data untuk pelatihan dan 33 data untuk pengujian. Ni-
lai random_state ditetapkan sebesar 42 untuk menjamin
replikabilitas eksperimen.

Pada tahap pemodelan, sepuluh algoritma machine
learning diimplementasikan menggunakan pipeline evalu-
asi yang sama, yaitu Logistic Regression, Support Vector
Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), Decision
Tree, Random Forest, Gradient Boosting, AdaBoost, Bag-
ging, Extra Trees, dan XGBoost. Untuk model yang sen-
sitif terhadap skala fitur, yaitu Logistic Regression, SVM,
dan KNN, diterapkan normalisasi menggunakan Standard-
Scaler dengan skema fit pada data latih dan transform
pada data uji guna mencegah data leakage. Sementara
itu, model berbasis pohon tidak memerlukan normalisasi
karena relatif tidak dipengaruhi oleh skala fitur.

Evaluasi performa dilakukan menggunakan metrik Ac-
curacy, Precision, Recall, dan F1-Score, serta analisis con-
fusion matrix. Pendekatan ini memungkinkan perbandin-
gan performa antar model dilakukan secara objektif dalam
kondisi eksperimen yang terkontrol sehingga dapat mengi-
dentifikasi algoritma yang paling efektif untuk klasifikasi
kesehatan daun Amaranthus viridis.

III. Metode

Penelitian ini dilaksanakan melalui enam tahapan
utama sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2, yaitu
studi literatur, penentuan research gap, pengumpulan
dataset, pengujian, analisis, dan penarikan kesimpulan.
Tahap studi literatur dilakukan untuk mengidentifikasi
perkembangan penelitian terkait klasifikasi kesehatan
tanaman berbasis citra serta penerapan machine learning
dalam bidang pertanian. Berdasarkan kajian tersebut,
dilakukan identifikasi research gap yang menunjukkan
masih terbatasnya studi komparatif yang mengevaluasi
berbagai algoritma machine learning pada klasifikasi ke-
sehatan daun Amaranthus viridis menggunakan lingkun-
gan eksperimen yang seragam. Temuan ini menjadi dasar
dalam penyusunan desain penelitian dan pemilihan pen-
dekatan benchmark multi-model.

Tahap berikutnya adalah pengumpulan dataset citra
daun Amaranthus viridis yang terdiri atas kelas sehat
dan terinfeksi. Dataset yang telah diperoleh kemudian
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Gambar 2. Flowchart Penelitian

digunakan pada tahap pengujian melalui sistem klasi-
fikasi yang dikembangkan. Pada tahap ini, sepuluh algo-
ritma machine learning dievaluasi menggunakan prosedur
eksperimen yang sama sehingga perbandingan performa
dapat dilakukan secara objektif. Hasil pengujian selanjut-
nya dianalisis menggunakan berbagai metrik evaluasi un-
tuk mengidentifikasi kelebihan dan keterbatasan masing-
masing algoritma serta menentukan model yang mem-
berikan performa terbaik

Tahap akhir penelitian adalah penarikan kesimpulan
berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan. Kesim-
pulan disusun untuk menjawab tujuan penelitian, yaitu
mengidentifikasi algoritma machine learning yang pal-
ing efektif dalam klasifikasi kesehatan daun Amaran-
thus viridis, sekaligus memberikan rekomendasi dan arah
pengembangan penelitian pada masa mendatang.

IV. Hasil dan Pembahasan

Gambar 3 menunjukkan confusion matrix dari seluruh
model yang diuji. Secara umum, sebagian besar model
mampu mengklasifikasikan kelas healthy dengan tingkat
keberhasilan yang tinggi, yang ditunjukkan oleh dominasi
nilai True Negative pada hampir seluruh confusion matrix.
Namun, kesalahan klasifikasi masih ditemukan pada kelas
infected, terutama dalam bentuk False Negative, yaitu
kondisi ketika daun yang terinfeksi diprediksi sebagai daun
sehat. Kesalahan ini menjadi perhatian utama karena
dapat menyebabkan tanaman yang mengalami gangguan
kesehatan tidak terdeteksi dan berpotensi menimbulkan
dampak yang lebih besar pada proses budidaya. Pola
tersebut mengindikasikan adanya pengaruh distribusi data
yang tidak seimbang, di mana jumlah citra daun sehat
jauh lebih banyak dibandingkan daun terinfeksi sehingga
model cenderung mempelajari karakteristik kelas mayori-
tas dengan lebih baik.

Gambar 3. Confussion Matrix Keseluruhan Model

Ketidakseimbangan data menyebabkan nilai Accuracy
yang tinggi belum tentu mencerminkan kemampuan
model dalam mengenali kelas minoritas. Oleh karena itu,
evaluasi tidak hanya dilakukan berdasarkan Accuracy,
tetapi juga menggunakan Precision, Recall, dan terutama
F1-Score yang mampu menggambarkan keseimbangan an-
tara kemampuan model dalam mendeteksi kelas posi-
tif dan meminimalkan kesalahan klasifikasi. Berdasarkan
hasil confusion matrix, model yang mampu memperta-
hankan jumlah False Negative yang rendah cenderung
menghasilkan nilai F1-Score yang lebih baik.

Guna memperoleh gambaran kuantitatif yang lebih
komprehensif, hasil evaluasi masing-masing model di-
rangkum pada Tabel I. Berdasarkan tabel tersebut, model
berbasis ensemble boosting menunjukkan performa paling
unggul dibandingkan model lainnya. XGBoost mencapai
hasil terbaik dengan Accuracy sebesar 96,97%, Precision
97,07%, Recall 96,97%, dan F1-Score 96,78%. AdaBoost
dan Bagging berada pada posisi berikutnya dengan F1-
Score sebesar 93,03%, sedangkan SVM, KNN, Random
Forest, dan Gradient Boosting menghasilkan performa
yang relatif serupa dengan F1-Score sebesar 88,41%.
Di sisi lain, Decision Tree, Logistic Regression, dan
Naive Bayes menunjukkan performa yang lebih rendah,
terutama dalam menjaga keseimbangan antara Precision
dan Recall.

TABLE I
Perbandingan Performa Model

Model Accuracy Precision Recall F1-
Score

XGBoost 96,97% 97,07% 96,97% 96,78%
AdaBoost 93,94% 94,33% 93,94% 93,03%
Bagging 93,94% 94,33% 93,94% 93,03%
Support Vector
Machine

90,91% 91,76% 90,91% 88,41%

K-Nearest
Neighbors

90,91% 91,76% 90,91% 88,41%

Random Forest 90,91% 91,76% 90,91% 88,41%
Gradient
Boosting

90,91% 91,76% 90,91% 88,41%

Decision Tree 87,88% 85,43% 87,88% 86,06%
Logistic
Regression

81,82% 85,41% 81,82% 83,31%

Naive Bayes 87,88% 77,23% 87,88% 82,21%

Perbedaan performa ini menunjukkan bahwa karak-
teristik data citra daun Amaranthus viridis lebih sesuai
ditangani oleh metode ensemble, khususnya pendekatan
boosting yang secara iteratif memberikan perhatian lebih
besar pada sampel yang sebelumnya salah diklasifikasikan.
Logistic Regression dan Naive Bayes memiliki keter-
batasan dalam menangkap pola kompleks pada represen-
tasi fitur berbasis piksel, sedangkan Decision Tree cen-
derung menghasilkan model yang kurang stabil. Meskipun
Random Forest mampu meningkatkan stabilitas melalui
mekanisme bagging, peningkatan tersebut belum cukup
untuk mengatasi dampak ketidakseimbangan data secara
optimal. Sebaliknya, XGBoost berhasil mempertahankan
keseimbangan performa antar kelas dengan jumlah kesala-
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han klasifikasi yang paling rendah, sebagaimana terlihat
pada confusion matrix maupun nilai F1-Score tertinggi
yang diperoleh. Temuan ini menunjukkan bahwa pada
kasus klasifikasi kesehatan daun dengan distribusi data
yang tidak seimbang, F1-Score merupakan indikator yang
lebih representatif dibandingkan Accuracy, dan XGBoost
menjadi model yang paling efektif untuk digunakan pada
dataset yang diuji.

V. Kesimpulan
Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan kon-

disi daun Amaranthus viridis menjadi sehat dan ter-
infeksi menggunakan sepuluh algoritma machine learn-
ing dalam kerangka eksperimen yang terstandarisasi dan
terkontrol. Dataset yang digunakan berupa citra daun
dengan distribusi tidak seimbang (imbalanced), sehingga
mencerminkan kondisi nyata di lapangan. Proses di-
lakukan melalui tahapan preprocessing yang meliputi kon-
versi RGB, resize, normalisasi, dan flattening, kemudian
dibagi menggunakan Stratified Train-Test Split. Evaluasi
dilakukan menggunakan metrik Accuracy, Precision, Re-
call, dan F1-Score untuk memperoleh gambaran performa
model secara komprehensif.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model ensemble
boosting, terutama XGBoost, memberikan performa ter-
baik dengan Accuracy sebesar 96,97%, Precision 97,07%,
Recall 96,97%, dan F1-Score 96,78%. Berdasarkan confu-
sion matrix, model XGBoost berhasil mengklasifikasikan
seluruh 29 citra daun sehat dengan benar (TN = 29,
FP = 0) serta mendeteksi 3 dari 4 citra daun terinfeksi
(TP = 3, FN = 1). Hasil ini menunjukkan kemampuan
model yang baik dalam mempertahankan keseimbangan
performa pada kedua kelas meskipun dataset memiliki
distribusi yang tidak seimbang. Ketidakseimbangan data
menyebabkan sebagian model cenderung bias terhadap
kelas mayoritas, sehingga F1-Score menjadi metrik yang
lebih representatif dibandingkan Accuracy. Secara ke-
seluruhan, model berbasis boosting terbukti lebih robust
dibandingkan algoritma lainnya. Untuk penelitian selan-
jutnya, disarankan melakukan penambahan data pada
kelas minoritas, menerapkan teknik data balancing seperti
SMOTE atau undersampling, serta mengeksplorasi pen-
dekatan deep learning guna meningkatkan kemampuan
deteksi pada kelas terinfeksi.
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