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Abstract  

This study presents a classification model for detecting diseases in 

patchouli (Pogostemon cablin Benth) leaves using image processing 

techniques. The method combines Grey Level Co-occurrence Matrix 

(GLCM) for texture feature extraction and Support Vector Machine (SVM) 

for classification, optimised using the Particle Swarm Optimisation (PSO) 

algorithm. A total of 2,080 leaf images were collected and categorized into 

four classes: healthy, leaf spot, yellowing, and mosaic. Each image was 

augmented and converted to grayscale to enhance the dataset and reduce 

computational complexity. Four GLCM features—contrast, correlation, 

energy, and homogeneity—were extracted to represent leaf textures. The 

classification model achieved an accuracy of 89.74% using SVM alone, and 

improved to 97.12% when optimized with PSO. The results indicate that the 

integration of GLCM, SVM, and PSO provides an effective and accurate 

solution for early detection of patchouli leaf diseases, potentially 

supporting farmers in decision-making and improving crop productivity 

and quality. 

Kata Kunci : GLCM, SVM, PSO, Klasifikasi Citra, Penyakit Daun Nilam 

 

A. PENDAHULUAN  

Tanaman nilam (Pogostemon cablin 

Benth) merupakan tanaman tradisional 

yang banyak digunakan dalam industri 

kimia sebagai wewangian parfum, 

kosmetika, farmasi, dan kebutuhan dasar 

industri lainnya [1]. Minyak atsiri dari 

nilam diperoleh melalui proses 

penyulingan daun dan ranting, dan 

menjadi salah satu komoditas ekspor 

penting yang memberikan kontribusi 
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terhadap pendapatan negara serta 

kesejahteraan petani [2]. 

Salah satu permasalahan utama yang 

dihadapi petani nilam adalah keterbatasan 

informasi dalam mengidentifikasi 

penyakit tanaman secara dini. 

keterlambatan dalam mengidentifikasi 

dan menangani penyakit tanaman dapat 

menyebabkan penurunan produktivitas 

dan kualitas hasil panen. Oleh karena itu, 

dibutuhkan suatu sistem yang mampu 

mendeteksi penyakit secara otomatis dan 

akurat, guna membantu petani dalam 

mengambil keputusan penanganan secara 

cepat dan tepat [3]. 

Seiring dengan kemajuan teknologi 

digital, penerapan pengolahan citra digital 

dan kecerdasan buatan telah menjadi 

solusi potensial dalam bidang pertanian, 

khususnya dalam deteksi penyakit 

tanaman secara otomatis. Salah satu 

metode yang banyak digunakan dalam 

analisis tekstur citra adalah Gray Level 

Co-occurrence Matrix (GLCM), yang 

berfungsi untuk mengekstraksi informasi 

tekstur berdasarkan hubungan spasial 

antar piksel dalam suatu citra [4]. Fitur 

tekstur yang dihasilkan dari GLCM 

selanjutnya digunakan dalam proses 

klasifikasi menggunakan algoritma 

Support Vector Machine (SVM), yaitu 

metode pembelajaran mesin yang mampu 

mengelompokkan data secara optimal, 

baik pada kasus linear maupun non-linear, 

melalui penerapan fungsi kernel [5]. 

Teknologi pengolahan citra digital 

berbasis GLCM dan SVM telah banyak 

diterapkan dalam klasifikasi penyakit 

pada berbagai jenis tanaman, seperti apel, 

bayam, dan cabai [6]. Penelitian oleh 

Tabbakh dan Barpanda berhasil 

mengklasifikasikan penyakit pada 

tanaman tomat  menggunakan kombinasi 

metode GLCM dan  SVM dengan kernel 

RBF, mampu mencapai akurasi hingga  

93,15% [7]. Penelitian serupa pada daun 

tanaman  juga menunjukkan hasil akurasi 

yang cukup baik dengan hasil 97,2% [8]. 

Metode GLCM dan SVM juga telah 

digunakan dalam berbagai studi 

klasifikasi citra bertekstur yang menguji 

kombinasi keduanya pada dataset Kylberg 

Texture. Studi tersebut menunjukkan 

bahwa pendekatan ini mampu mengenali 

pola tekstur yang kompleks secara efektif 

pada citra digital [9]. 

Penelitian ini bertujuan untuk 

melakukan klasifikasi penyakit tanaman  

nilam berbasis citra daun menggunakan 

GLCM dan SVM untuk proses klasifikasi, 

guna memperoleh hasil identifikasi 

penyakit yang akurat, dan efisien, 

sehingga dapat membantu petani dalam 

mengambil keputusan  penanganan yang 

tepat serta mendukung upaya peningkatan 

produktivitas dan mutu hasil pertanian. 

 

B. METODE PENELITIAN 

 

Penelitian ini bertujuan untuk 

mengklasifikasikan penyakit daun 

tanaman nilam menggunakan metode 

GLCM, SVM dan PSO tahapan penelitian 

dapat dilihat pada gambar 1. 

 

 
 

Gambar 1. Flowchart GLCM  PSO dan SVM 
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1. Pengumpulan Data 

Dataset yang di gunakan dalam 

penelitian ini merupakan data gambar 

tanaman nilam yang di peroleh di desa 

tawakua kec. Angkona kab. Luwu timur 

sebanyak 2080 data itu dapat di lihat pada 

Gambar 2. Gambar (a) menunjukkan daun 

sehat dengan warna hijau merata dan 

halus, Gambar (b) menunjukkan bercak 

daun dengan bintik gelap tak beraturan 

dan tekstur kasar; Gambar (c) 

menunjukkan penyakit kuning dengan 

warna kuning merata dan daun kering; dan 

Gambar (d) menunjukkan mozaik dengan 

pola belang kuning-hijau yang tidak 

simetris dan permukaan tidak rata. 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Gambar 2. Tanaman nilam   

  

2. Gray-Level Co-occurrence Matrix 

GLCM merupakan metode statistik 

yang digunakan untuk mengukur tekstur 

suatu citra dengan menganalisis seberapa 

sering pasangan piksel dengan nilai 

intensitas (abu-abu) tertentu muncul 

dalam posisi spasial tertentu [10]. GLCM 

digunakan untuk menganalisis hubungan 

antara dua pixel dalam citra, yang 

memungkinkan identifikasi karakteristik 

tekstur yang relevan [11]. 

Dalam penelitian ini, digunakan empat 

fitur tekstur utama yang umum dipakai 

dalam pengolahan citra berbasis GLCM, 

yaitu contrast, correlation, energy, dan 

homogeneity. Fitur GLCM sebagai 

berikut: 

a. Contrast  

Contrast mengukur sejauh mana 

perbedaan intensitas antara piksel dan 

tetangganya dalam suatu gambar. Nilai 

contrast yang tinggi menunjukkan 

perbedaan tajam antar piksel, yang 

mencerminkan tekstur kasar atau tidak 

seragam [12]. Rumus perhitungannya 

ditunjukkan pada Formula 1: 

 

𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 = ∑ ∑ (𝑖 −  𝑗)2
𝑗𝑖 ⋅ 𝑃(𝑖, 𝑗)    (1) 

 

Penjelasan: 

∑i ∑j : penjumlahan untuk semua 

kombinasi i dan j. 

(i - j)² : perbedaan kuadrat antara dua 

tingkat keabuan. 

P(i, j) : probabilitas pasangan piksel i dan 

j dalam GLCM. 

 

b. Correlation 

Correlation mengukur tingkat 

hubungan linier antara pasangan piksel. 

Semakin tinggi nilai korelasi, semakin 

kuat hubungan antara nilai piksel dan 

tetangganya, yang menunjukkan pola atau 

struktur tertentu dalam gambar [13]. 

Corelasi mempunyai rumus dapat dilihat 

pada formula 2: 

 

𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = ∑𝑖∑𝑗  
(𝑖−µ𝑖)(𝑗−µ𝑗)𝑝(𝑖,𝑗)

ơ𝑖ơ𝑗
      (2)  

 

Penjelasan : 

∑i ∑j : penjumlahan untuk semua 

kombinasi i dan j. 

P(i, j)  : probabilitas pasangan piksel i dan 

j dalam GLCM. 

μi,μj   : Rata-rata (mean) dari nilai keabuan 

pada arah i dan j. 

σi,σj   : Simpangan baku  dari nilai 

keabuan pada arah idan j. 

(i−μi)(j−μj) : Mengukur hubungan linear 

nilai keabuan i dan j.    

       

c. energy 

energey adalah ukuran keseragaman 

tekstur dalam gambar. Nilai energy yang 

tinggi menunjukkan tekstur yang 

homogen atau memiliki pola berulang 

yang teratur [14]. Energy mempunyai 

rumus dapat dilihat pada formula 3: 

Energy = ∑ ∑ 𝑃(𝑖, 𝑗)2
𝑗𝑖                      (3) 
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Penjelasan : 

∑i ∑j : Penjumlahan pasangan i dan j. 

P(i, j)  : probabilitas pasangan piksel i dan 

j dalam GLCM 

P(i,j)2: Kuadrat dari probabilitas, untuk 

menekankan frekuensi. 

 

d. Homogeneity 

Homogeneity menunjukkan seberapa 

dekat nilai elemen-elemen GLCM 

terhadap diagonal utama. Nilai 

Homogeneity yang tinggi menunjukkan 

bahwa intensitas piksel-piksel dalam 

gambar cenderung serupa, yang 

mencerminkan tekstur yang halus [15]. 

Homogenety  mempunyai rumus dapat 

dilihat pada formula 4: 

 

𝐻𝑜𝑚𝑜𝑔𝑒𝑛𝑒𝑖𝑡𝑦 = ∑𝑖∑𝑗  
𝑝(𝑖,𝑗)

1+[𝑖−𝑗]
           (4) 

Penjelasan : 

∑ᵢ ∑ⱼ : Penjumlahan semua kombinasi 

piksel. 

P(i, j) : Probabilitas pasangan piksel dalam 

GLCM. 

|i − j| : Selisih absolut antara tingkat 

keabuan piksel. 

3. Support Vector Machine  

SVM adalah metode klasifikasi yang 

pertama kali diperkenalkan oleh Vapnik 

pada tahun 1998 [16]. Pada dasarnya, 

metode ini bekerja dengan menetapkan 

batas pemisah antara dua kelas data 

melalui pencarian hyperplane terbaik yang 

memiliki margin maksimal. Margin 

merupakan jarak dari hyperplane ke titik 

data terdekat dari setiap kelas, yang 

disebut support vector. Dengan 

mekanisme ini, SVM efektif dalam 

klasifikasi, terutama untuk data yang 

dapat dipisahkan secara linear [17]. 

SVM dapat di bedakan menjadi dua 

jenis berdasarkan kernel yang digunakan, 

yaitu SVM-Linear dan SVM Non-Linear. 

a. SVM Linear 

Pada proses klasifikasi menggunakan 

SVM Linear data dapat dipisahkan dengan 

hyperplane menggunakan SVM dengan 

pembagian data yang jelas [18]. Adapun 

rumus   untuk  SVM  linear  dapat  dilihat 

pada formula 5: 

 

      𝐹 (x) =  𝑆𝑖𝑔𝑛 (w. x  b)                           (5) 

Penjelasan: 

Fungsi f (x) = sign ( w.x +b) 

menentukan kelas data; +1 jika di atas 

hyperplane, -1 jika di bawah. 

b. SVM Non-Linear 

 SVM non-linear memanfaatkan 

fungsi kernel untuk mengubah data non-

linear menjadi bentuk yang dapat 

dipisahkan secara linear. Pendekatan ini 

dikenal sebagai teknik kernel, yang 

digunakan untuk mentransformasikan 

data dari ruang berdimensi rendah ke 

ruang berdimensi lebih tinggi [19]. 

Adapun rumus  untuk  SVM Non-linear  

dapat  dilihat pada formula 6: 

 

𝐹(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖𝑘(𝑥𝑖, 𝑥)𝑛
𝑖=1 + 𝑏)   (6) 

 

Penjelasan : 

F(x) adalah prediksi kelas SVM, 

ditentukan oleh tanda dari jumlah bobot aᵢ, 

kernel k(xᵢ, x), dan bias b yang 

membentuk batas keputusan. 

 

4. Particle Swarm Optimization 

PSO adalah metode optimasi berbasis 

populasi yang pertama kali diperkenalkan 

oleh Eberhart dan Kennedy pada tahun 

1995, yang terinspirasi dari perilaku 

kawanan burung dan sekolah ikan [20]. 

PSO adalah algoritma iteratif berbasis 

populasi. Populasi terdiri dari banyak 

partikel, di mana di inisialisasi dengan 

populasi solusi acak dan digunakan untuk 

memecahkan masalah. Setiap partikel 

mewakili solusi kandidat dan bergerak 

menuju posisi optimal dengan mengubah 



16 

 

posisinya sesuai dengan kecepatan 

partikel terbang melalui ruang pencarian 

dengan kecepatan yang dinamis 

disesuaikan untuk perilaku historis [21]. 

 

C. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini membahas hasil klasifikasi 

daun nilam menggunakan metode GLCM, 

PSO, dan SVM. Tahapan yang dilakukan 

meliputi pra-pemrosesan citra, ekstraksi 

fitur tekstur menggunakan GLCM, 

optimasi parameter dengan PSO, serta 

klasifikasi menggunakan SVM. Analisis 

dilakukan terhadap empat kategori daun 

berdasarkan citra yang telah 

diklasifikasikan. Evaluasi mencakup 

akurasi dan performa model, serta 

efektivitas kombinasi metode dalam 

membedakan setiap jenis penyakit daun. 

 

1. Processing  data  

Pada tahap pra-pemrosesan, dilakukan 

augmentasi data untuk menambah jumlah 

dan variasi citra daun nilam. Teknik yang 

digunakan meliputi flip horizontal, flip 

vertical, rotasi 90°, rotasi 180°, serta citra 

asli (original), sehingga setiap gambar 

menghasilkan lima versi. Langkah ini 

bertujuan meningkatkan keberagaman 

data dan mengurangi overfitting. Hasil 

augmentasi ditampilkan pada Gambar 3. 

 

 

 

 

Gambar 3. Hasil augmentasi  

 

2. Mengubah gambar ke grayscale 

Seluruh citra hasil augmentasi 

kemudian dikonversi ke grayscale untuk 

menyederhanakan informasi menjadi satu 

kanal intensitas, sesuai kebutuhan 

ekstraksi fitur tekstur GLCM dan 

mengurangi kompleksitas komputasi 

dibandingkan RGB. Bersama dengan 

resize, langkah ini mempersiapkan data 

untuk ekstraksi fitur dan klasifikasi. 

Hasilnya ditampilkan pada Gambar 4. 

 

 
  

Gambar 4. Format gambar grayscale pada 

tanaman nilam 

 

3. Ekstraksi fitur GLCM 

Citra yang telah melalui tahap pra-

pemrosesan kemudian Fitur GLCM 

diekstraksi dari seluruh dataset gambar 

sebanyak 2.080 citra daun nilam. Empat 

fitur utama yang digunakan dalam proses 

ini adalah contrast, correlation, energy, 

dan homogeneity. Masing-masing fitur 

memiliki makna tersendiri, di antaranya: 

contrast mengukur tingkat perbedaan 

intensitas antar piksel, correlation 

menunjukkan ketergantungan linear 

antara nilai piksel, energy mencerminkan 

keseragaman distribusi piksel, dan 

homogeneity mengukur kemiripan nilai 

piksel dalam gambar. Nilai-nilai hasil 

ekstraksi ini dihitung berdasarkan rata-

rata dari empat arah (0°, 45°, 90°, dan 

135°) dan disimpan dalam basis data 

sebagai representasi numerik dari ciri 

tekstur setiap citra. Data ini kemudian 

digunakan dalam proses klasifikasi dan 

identifikasi penyakit daun nilam. Rincian 

nilai setiap fitur disajikan dalam Tabel 1. 
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Tabel 1. Hasil ekstrasi fitur GLCM 

 

4. Hasil Pengujian Model  

Data citra daun nilam yang telah 

melalui proses ekstraksi fitur 

menggunakan GLCM selanjutnya 

digunakan dalam tahap klasifikasi 

menggunakan algoritma SVM yang 

dioptimasi dengan PSO. Sebanyak 2.080 

citra diklasifikasikan ke dalam empat 

kelas: sehat, bercak daun, kuning, dan 

mozaik. PSO berperan dalam menentukan 

parameter optimal SVM agar model 

mampu mengenali pola tekstur dengan 

lebih akurat. Evaluasi dilakukan 

menggunakan confusion matrix serta 

metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-

score. 

a. Hasil Klasifikasi SVM 

Model SVM dengan kernel RBF 

diuji untuk mengklasifikasikan empat 

kelas daun nilam: sehat, bercak daun, 

kuning, dan mozaik. Hasilnya ditampilkan 

dalam bentuk confusion matrix pada 

Gambar 5. 

 

Gambar 5. Confusion matrix 

Gambar 5 menunjukkan confusion 

matrix yang menggambarkan distribusi 

prediksi model terhadap data aktual. Dari 

matriks ini diperoleh jumlah prediksi 

benar dan salah yang digunakan untuk 

menghitung metrik evaluasi, sebagaimana 

ditampilkan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil klasifikasi report 

Kelas Presisi  Recall  F1-

scocre  

Daun Sehat 1.00 0.90 0.95 

Penyakit 

Bercak 

Daun 

0.73 0.95 0.82 

Penyakit 

Kuning 
0.97 0.88 0.92 

Penyakit 

Mozaik 
0.97 0.86 0.91 

 

Tabel 2 menunjukkan bahwa model 

memiliki performa baik pada sebagian 

besar kelas, meskipun masih ada 

kesalahan pada kelas bercak daun. 

Visualisasi performa model secara 

keseluruhan ditampilkan pada Gambar 6. 

 

Gambar 6. Grafik Evaluasi Kinerja 

Model SVM Kernel RBF 
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Pada Gambar 6 ditampilkan hasil 

evaluasi model SVM dengan kernel RBF 

berdasarkan empat metrik klasifikasi, 

yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-

score. Model menghasilkan akurasi 

sebesar 89,7%, presisi 91,6%, recall 

89,7%, dan F1-score 90,1%. Nilai-nilai ini 

menunjukkan bahwa model memiliki 

performa yang cukup baik dan seimbang 

dalam mengklasifikasikan citra daun 

nilam ke dalam empat kategori, dengan 

presisi menjadi metrik tertinggi. 

Selanjutnya, perbandingan antara 

hasil prediksi dan data aktual model SVM 

dapat dilihat pada Gambar 7. 

 

 

Gambar 7. Grafik actual dan prediksi 

Pada Gambar 7 di atas ditampilkan 

perbandingan antara kelas aktual dan hasil 

prediksi model SVM, lengkap dengan 

garis error. Grafik ini menunjukkan 

bahwa sebagian besar prediksi sesuai 

dengan data aktual, meskipun masih 

terdapat beberapa kesalahan klasifikasi. 

Visualisasi ini mendukung hasil evaluasi 

sebelumnya bahwa performa model cukup 

baik namun masih dapat ditingkatkan. 

b. Hasil klasifikasi SVM menggunakan 

PSO 

Setelah proses pelatihan dilakukan, 

model SVM dengan kernel RBF 

dioptimasi menggunakan algoritma PSO. 

Tujuan dari optimasi ini adalah untuk 

mencari parameter terbaik dari model, 

khususnya nilai C dan gamma, agar 

performa klasifikasi dapat ditingkatkan. 

Model yang telah dioptimasi 

kemudian diuji menggunakan data uji 

sebanyak 624 data yang terdiri dari empat 

kelas, yaitu daun sehat, penyakit bercak 

daun, penyakit kuning, dan penyakit 

mozaik. Hasil pengujian model 

ditampilkan dalam bentuk confusion 

matrix, seperti pada Gambar 8.  

 

Gambar 8. Grafik confusion matrix SVM 

menggunakan PSO 

Pada Gambar 8 ditampilkan 

confusion matrix yang menunjukkan hasil 

klasifikasi model terhadap data uji. 

Matriks ini menjadi dasar evaluasi untuk 

menghitung precision, recall, dan F1-

score, yang dirangkum dalam Tabel 3. 

Tabel 3. Hasil pengujian tiap kelas 

Kelas  Presisi  Recall  F1-

score   

Daun Sehat 0.98 0.99 0.99 

Penyakit 

Bercak Daun 

0.96 0.95 0.95 

Penyakit 

Kuning 

0.97 0.97 0.97 

Penyakit 

Mozaik 

0.97 0.97 0.97 

 

Berdasarkan tabel di atas, dapat 

dilihat bahwa model SVM yang telah 

dioptimasi menggunakan PSO mampu 

memberikan kinerja klasifikasi yang 
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sangat baik pada keempat kelas. Meskipun 

masih terdapat sedikit kesalahan 

klasifikasi, khususnya antara kelas 

Penyakit Bercak Daun dan kelas lainnya, 

nilai evaluasi tetap tinggi dan konsisten. 

Hal ini menunjukkan bahwa model 

bekerja dengan efektif dan stabil. 

Sebagai pelengkap, visualisasi metrik 

evaluasi dalam bentuk grafik batang dapat 

dilihat pada Gambar 9 untuk memberikan 

representasi performa model secara 

keseluruhan. 

 

 

Gambar 9. Grafik evaluasi SVM 

menggunakan PSO 

Pada Gambar 9 menampilkan hasil 

evaluasi kinerja model SVM yang telah 

dioptimasi menggunakan Particle Swarm 

Optimization (PSO) untuk setiap kelas 

penyakit daun tanaman nilam. Evaluasi 

dilakukan dengan tiga metrik utama, yaitu 

Precision, Recall, dan F1-Score. Hasil 

menunjukkan bahwa model memiliki 

performa yang sangat baik di semua kelas, 

dengan nilai di atas 0,95. Kelas daun sehat 

memperoleh nilai tertinggi, dengan F1-

Score sebesar 0,99, sedangkan kelas 

penyakit bercak daun memiliki nilai 

terendah, yaitu F1-Score 0,95, meskipun 

masih dalam kategori sangat baik. Kelas 

penyakit kuning dan penyakit mozaik 

menunjukkan nilai yang konsisten, 

masing-masing dengan skor Precision, 

Recall, dan F1-Score sebesar 0,97. Secara 

keseluruhan, model SVM+PSO mampu 

mengklasifikasikan penyakit daun nilam 

secara akurat dan seimbang antar kelas. 

 

5. Hasil Perbandingan SVM DAN PSO 

Pada tahap ini dilakukan pengujian 

untuk membandingkan performa 

algoritma SVM sebelum dan sesudah 

dilakukan optimasi menggunakan metode 

PSO. Pengujian dilakukan terhadap data 

citra daun tanaman nilam yang telah 

diekstraksi menggunakan metode GLCM. 

Berdasarkan hasil pengujian, akurasi 

klasifikasi menggunakan SVM tanpa PSO 

diperoleh sebesar 89,74%, sedangkan 

setelah dilakukan optimasi dengan PSO, 

akurasi meningkat signifikan menjadi 

97,12%. Hal ini menunjukkan bahwa 

metode PSO mampu mengoptimalkan 

parameter SVM secara efektif, sehingga 

model yang dihasilkan dapat melakukan 

klasifikasi dengan lebih baik. Hasil 

perbandingan nilai akurasi antara SVM 

dan PSO ditampilkan pada tabel 4.  

    Tabel 4. perbandingan SVM dan PSO 

Metode  Akurasi 

SVM 89,74 % 

SVM + PSO  97,12 % 

 

Visualisasi perbandingan akurasi dari 

kedua metode tersebut ditampilkan pada 

gambar 10. 

 

Gambar 10. Grafik perbandingan 

SVM dan SVM+PSO 
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Pada Gambar 10 menampilkan grafik 

perbandingan akurasi (accuracy) antara 

metode SVM tanpa optimasi dan SVM 

yang dioptimasi dengan PSO (SVM + 

PSO) pada dataset citra daun tanaman 

Nilam. Berdasarkan hasil pengujian, 

model SVM tanpa PSO menghasilkan 

akurasi sebesar 89,74%, sedangkan model 

SVM yang telah dioptimasi dengan PSO 

mencapai akurasi 97,12%. 

Peningkatan akurasi ini menunjukkan 

bahwa algoritma PSO mampu 

meningkatkan performa SVM secara 

signifikan, dengan perbedaan akurasi 

mencapai sekitar 7,38%. Hal ini 

mengindikasikan bahwa parameter yang 

dihasilkan melalui proses optimasi PSO 

lebih optimal dalam memisahkan data 

antar kelas pada proses klasifikasi. 

Dengan demikian, metode SVM + PSO 

terbukti lebih unggul dibandingkan SVM 

standar dalam mengklasifikasikan 

penyakit pada daun tanaman Nilam. 

 

D.  KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini berhasil 

mengimplementasikan metode Gray Level 

Co-occurrence Matrix (GLCM) terbukti 

efektif dalam mengekstraksi fitur tekstur 

dari citra daun tanaman Nilam, sedangkan 

algoritma Support Vector Machine 

(SVM) mampu mengklasifikasikan 

kondisi daun ke dalam empat kategori 

penyakit dengan hasil yang baik. Model 

SVM tanpa optimasi menghasilkan 

akurasi sebesar 89,74%, sedangkan 

setelah dioptimasi menggunakan Particle 

Swarm Optimization (PSO), akurasinya 

meningkat signifikan menjadi 97,12%. 

Peningkatan ini menunjukkan bahwa 

integrasi PSO mampu meningkatkan 

kinerja klasifikasi secara nyata. Untuk 

pengembangan selanjutnya, disarankan 

agar penelitian ini menggabungkan fitur 

warna dan morfologi serta dikembangkan 

ke dalam bentuk aplikasi berbasis web 

atau mobile guna membantu petani 

mendeteksi penyakit secara cepat dan 

praktis di lapangan. 
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