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Klasifikasi Gambar Fase Pertumbuhan Padi Menggunakan
Algoritma Extreme Gradient Boosting

Maya Ifra Shobia

ABSTRAK

Klasifikasi gambar merupakan salah satu penerapan penting dari machine
learning yang banyak digunakan di berbagai bidang, termasuk sektor pertanian.
Di Indonesia, proses identifikasi fase pertumbuhan padi pada kegiatan Kerangka
Sampel Area (KSA) masih dilakukan secara manual, sehingga memerlukan waktu
yang cukup lama dan masih menimbulkan kesalahan dalam pengamatan dikarena
proses Klasifikasi yang dilakukan secara manual. Oleh karena itu, penelitian ini
bertujuan untuk mengembangkan model otomatis dalam mengklasifikasikan fase
pertumbuhan tanaman padi meliputi fase vegetatif awal, vegetatif akhir, generatif,
dan panen menggunakan algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost) yang
dipadukan dengan ekstraksi fitur VGG16, guna meningkatkan akurasi dan
efisiensi proses identifikasi fase pertumbuhan.

Dataset yang digunakan terdiri atas 1.417 gambar tanaman padi yang
dikumpulkan di Kabupaten Padang Pariaman selama periode November 2023
hingga Februari 2024. Tahapan praproses mencakup penyesuaian ukuran dimensi
gambar menjadi 224x224 piksel dan normalisasi dalam rentang [0,1], kemudian
dilakukan augmentasi data untuk meningkatkan variasi gambar dan mengurangi
risiko overfitting. Dataset dibagi menjadi data pelatihan (80%) dan data pengujian
(20%). Ekstraksi fitur dilakukan menggunakan VGG16, dan hasilnya digunakan
sebagai masukan (input) pada algoritma XGBoost. Proses penyetelan parameter
(grid search) menghasilkan parameter optimal, yaitu n_estimators = 500,
max_depth = 5, learning_rate = 0,01, subsample = 0,5, dan colsample_bytree =
0,9.

Model yang dikembangkan berhasil mencapai akurasi sebesar 80,63%,
yang termasuk dalam kategori good classification. Hasil ini menunjukkan bahwa
kombinasi VGG16 dan XGBoost mampu mengenali serta membedakan setiap
fase pertumbuhan padi secara efektif. Pendekatan ini berpotensi mendukung
proses pemantauan pertanian, serta memberikan kontribusi terhadap peningkatan
ketahanan pangan nasional melalui penerapan kecerdasan buatan.

Kata Kunci: Fase Pertumbuhan Padi, Kerangka Sampel Area, Klasifikasi Gambar,
VGG16, XGBoost.



Image Classification of Rice Growth Phase Using the
Extreme Gradient Boosting Algorithm

Maya Ifra Shobia

ABSTRACT

Image classification is one of the most important applications of machine
learning, widely used across various fields, including agriculture. In Indonesia, the
identification of rice growth phases within the Area Sampling Frame (KSA)
program is still performed manually, which requires considerable time and is
prone to observation errors. Therefore, this study aims to develop an automated
model capable of classifying rice growth phases namely early vegetative, late
vegetative, generative, and harvest stages using the Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) algorithm combined with VGG16 feature extraction to improve the
accuracy and efficiency of the identification process.

The dataset used in this study consists of 1,417 rice plant images collected
in Padang Pariaman Regency between November 2023 and February 2024. The
preprocessing stage includes resizing the images to 224x224 pixels and
normalizing them within the range [0,1], followed by data augmentation to
increase image variation and reduce overfitting. The dataset was divided into
training data (80%) and testing data (20%). Feature extraction was carried out
using VGG16, and the extracted features were used as input for the XGBoost
algorithm. Parameter tuning using grid search produced optimal parameters:
n_estimators = 500, max_depth = 5, learning_rate = 0.01, subsample = 0.5, and
colsample_bytree = 0.9.

The developed model achieved an accuracy of 80.63%, which falls into
the category of good classification. These results demonstrate that the
combination of VGG16 and XGBoost can effectively recognize and distinguish
each rice growth phase. This approach has the potential to support more efficient
and objective agricultural monitoring and contribute to strengthening national
food security through the application of artificial intelligence in agriculture.

Keywords: Rice Growth Phases, Area Sampling Frame, Image Classification,
VGG16, XGBoost.
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BAB |
PENDAHULUAN
A. Latar Belakang Masalah

Klasifikasi adalah proses atau metode untuk mengelompokkan data ke
dalam label atau kelas yang ditentukan berdasarkan kesamaan karakteristik atau
atributnya (Gordon, 1999). Proses ini bertujuan untuk mempermudah analisis,
pengambilan keputusan, dan meningkatkan pemahaman terhadap pola dalam data.
Klasifikasi sangat penting karena memungkinkan pengelompokan data yang
kompleks menjadi lebih terstruktur dan mudah dipahami. Dengan metode metode
klasifikasi, data yang beragam dapat diorganisir secara sistematis, sehingga
memungkinkan penarikan kesimpulan yang lebih akurat.

Klasifikasi tidak hanya mencakup data berupa teks, tetapi juga dapat
diterapkan pada berbagai jenis data, seperti suara, video, data numerik, dan
gambar. Salah satu bentuk Kklasifikasi yang mengalami perkembangan pesat
adalah klasifikasi gambar, yang menjadi aspek penting dalam pengolahan gambar,
visi komputer dan pembelajaran mesin (Mohamed dkk., 2022). Kemampuan
klasifikasi gambar untuk memberikan analisis yang lebih mendalam terhadap data
visual menjadikannya sangat relevan dalam berbagai aplikasi.

Menurut Sarraf dkk. (2021), klasifikasi gambar adalah prosedur
pembelajaran mesin dimana gambar dapat dikelompokkan ke dalam kelas yang
berbeda sesuai dengan fitur dan karakteristik visual. Klasifikasi gambar
merupakan bagian dalam pemrosesan gambar yang berfokus pada analisis dan

interpretasi data visual. Tujuan dari klasifikasi gambar adalah untuk



mengidentifikasi semua piksel dalam gambar digital, mengklasifikasikan, dan
menetapkannya ke dalam kategori yang disebut dengan kelas.

Penerapan klasifikasi gambar sangat luas, mencakup berbagai bidang,
seperti kesehatan, otomotif, dan keamanan. Dalam bidang kesehatan, klasifikasi
gambar digunakan untuk mendiagnosis penyakit melalui analisis gambar medis,
seperti Magnetic Resonance Imaging (MRI) dan Computed Tomography (CT)
scan, dimana algoritma pembelajaran mesin membantu mendeteksi kelainan
dengan akurasi tinggi (Litjens dkk., 2017). Di industri otomotif, klasifikasi
gambar berperan penting dalam pengembangan sistem kendaraan otonom untuk
mengenali objek di sekitarnya, seperti pejalan kaki dan rambu lalu lintas (Bojarski
dkk., 2016). Sementara itu, dalam sektor keamanan, klasifikasi gambar diterapkan
dalam sistem pengawasan untuk mendeteksi perilaku mencurigakan dan
mengenali wajah, yang membantu dalam meningkatkan keamanan publik (Kumar
dkk., 2020).

Klasifikasi gambar juga memberikan kontribusi penting di bidang pertanian
dalam membantu memantau kesehatan tanaman dan mendeteksi hama atau
penyakit melalui analisis gambar satelit. Melalui cara ini, petani dapat mengambil
tindakan yang tepat untuk meningkatkan hasil panen (Zhang dkk., 2019). Selain
itu, klasifikasi gambar juga berperan dalam pengelolaan sumber daya pertanian.
Salah satu contohnya adalah melalui kegiatan Survei Kerangka Sampel Area
(KSA), yang dilakukan untuk mengumpulkan data akurat mengenai luas panen
tanaman pangan.

Survei KSA merupakan metode survei yang dilakukan oleh Badan Pusat

Statistik (BPS) untuk mengumpulkan data akurat mengenai luas panen tanaman



pangan, seperti padi dan jagung. Metode ini melibatkan pengamatan langsung
terhadap sampel segmen (Khasanah dkk., 2020). Selain itu, KSA memanfaatkan
teknologi gambar untuk mengumpulkan data luas dan kondisi lahan pertanian
(BPS, 2024).

KSA memungkinkan pengumpulan informasi akurat mengenai fase
pertumbuhan tanaman padi setiap bulan. Tanaman padi menjadi fokus utama
dalam survei ini karena perannya yang penting sebagai komoditas pangan
strategis di Indonesia (Mubekti & Sumargana, 2016). Padi tidak hanya menjadi
sumber karbohidrat utama bagi sebagian besar penduduk Indonesia, tetapi juga
memiliki nilai ekonomi yang tinggi. Selain itu, padi merupakan bagian integral
dari budaya dan tradisi masyarakat Indonesia, yang menjadikannya lebih dari
sekadar komoditas.

Di Indonesia, khususnya di Provinsi Sumatera Barat, terdapat dukungan
yang signifikan terhadap produksi padi skala besar. Pada tahun 2024, provinsi
Sumatera Barat diperkirakan akan menghasilkan 1.352.048,77 ton padi,
menjadikannya salah satu penghasil padi terbesar di Indonesia (BPS, 2024). Pada
tingkat regional, Kabupaten Padang Pariaman memegang peranan penting dalam
mendukung ketahanan pangan Sumatera Barat. Tahun 2024, Padang Pariaman
menghasilkan 132 ribu ton padi, memberikan kontribusi signifikan bagi total
produksi provinsi (BPS, 2024). Selain bertujuan memenuhi kebutuhan lokal,
produksi padi di Padang Pariaman juga berperan krusial dalam menjaga stabilitas
pasokan beras, yang merupakan komponen vital untuk ketahanan pangan

berkelanjutan di wilayah Sumatera Barat.



Pelaksanaan KSA melibatkan pengamatan pada setiap titik pusat subsegmen
dalam segmen terpilih untuk mengidentifikasi fase pertumbuhan padi (BPS,
2018). Informasi yang dikumpulkan dari pengamatan langsung kemudian
dikirimkan ke pusat pengolahan data secara online untuk divalidasi guna
memastikan akurasi dan mengurangi subjektivitas dalam klasifikasi (Dzakwan &
Buana, 2020). Menurut Ruslan (2019) data fase pertumbuhan padi yang
dihasilkan tidak hanya digunakan untuk memprediksi potensi luas panen untuk
tiga bulan ke depan, tetapi juga menjadi dasar penting dalam pengambilan
kebijakan pemerintah berkaitan dengan pangan nasional.

Survei KSA merupakan metode yang diharapkan dapat meningkatkan
akurasi estimasi luas panen padi di Indonesia. Namun, KSA memiliki beberapa
kelemahan yang perlu diperhatikan. Salah satu kelemahan KSA adalah kesalahan
dalam melakukan Klasifikasi fase pertumbuhan padi yang dilakukan secara
manual oleh petugas KSA. Menurut Hutami (2024), hal ini disebabkan oleh
kurangnya pengalaman dan pengetahuan petugas dalam memahami fase
pertumbuhan padi sehingga dapat mempengaruhi hasil pengukuran dan
mengakibatkan kesalahan perhitungan estimasi luas panen padi.

Kelemahan lain dari KSA terletak pada proses pengumpulan dan validasi
data. Proses ini memakan waktu cukup lama, sehingga efisiensi operasional KSA
menjadi berkurang. Untuk meningkatkan efisiensi KSA, diperlukan langkah-
langkah perbaikan. Salah satu langkah penting adalah melatih petugas lapangan
secara berkelanjutan. Selain itu, penggunaan teknologi yang lebih canggih dalam
pengukuran perlu dipertimbangkan (Ruslan, 2019). Dengan cara ini, data yang

dihasilkan dapat menjadi lebih akurat dan dapat diandalkan.



Pemanfaatan teknologi machine learning dapat meningkatkan efisiensi dan
akurasi dalam KSA. Machine learning, sebagai cabang kecerdasan buatan,
memungkinkan sistem untuk belajar dari data tanpa diprogram secara eksplisit
(Khatibi & Ali, 2024). Teknologi ini dapat mengotomatiskan berbagai tugas yang
sebelumnya memerlukan intervensi manusia, sehingga meningkatkan efisiensi
operasional, mengurangi biaya, dan meningkatkan akurasi data.

Machine learning menganalisis gambar tanaman padi untuk
mengidentifikasi fase pertumbuhan secara otomatis. Algoritma machine learning
membangun model klasifikasi dari gambar berlabel. Salah satu metode machine
learning yang digunakan untuk klasifikasi adalah decision tree. Menurut Breiman
dkk., (1993), decision tree merupakan metode yang membagi data menjadi
beberapa subset berdasarkan atribut paling informatif, kemudian membentuk
struktur seperti pohon. Metode ini banyak digunakan untuk Klasifikasi karena
memudahkan interpretasi dan visualisasi, tetapi rentan terhadap overfitting jika
model yang dibangun terlalu kompleks.

Sebagai upaya untuk mengatasi keterbatasan decision tree dalam hal
overfitting, metode ensemble learning dapat dimanfaatkan untuk meningkatkan
performa model. Menurut Hastie dkk., (2009), ensemble learning adalah teknik
yang menggabungkan beberapa model untuk meningkatkan akurasi dan stabilitas
prediksi. Salah satu teknik yang populer dalam ensemble learning adalah gradient
boosting. Teknik ini membangun model prediktif dengan mengoptimalkan loss
function dan melatih model baru untuk memperbaiki kesalahan model

sebelumnya.



Extreme Gradient Boosting (XGBoost) merupakan pengembangan dari
metode gradient boosting. XGBoost dikembangkan oleh Chen dan Guestrin pada
tahun 2016. XGBoost mengoptimalkan kecepatan dan efisiensi melalui teknik
seperti regulasi, pemrosesan paralel, dan penanganan data hilang secara otomatis.
Keunggulan-keunggulan ini menjadikan XGBoost sangat tepat dan efektif
digunakan untuk melakukan Kklasifikasi gambar.

XGBoost memanfaatkan ektraksi fitur sebagai input utama dalam
melakukan Klasifikasi gambar. Fitur-fitur yang diekstraksi mencakup tekstur,
warna, dan bentuk. Proses ekstraksi fitur dilakukan untuk mengubah data gambar
mentah menjadi representasi numerik. Ekstraksi fitur dapat dilakukan secara
otomatis menggunakan teknik deep learning yang merupakan metode
pembelajaran mesin. Deep learning merupakan bagian dari kecerdasan buatan
yang menggunakan jaringan saraf tiruan dengan banyak lapisan. Setiap lapisan
dalam jaringan saraf bertugas untuk mengekstrak fitur dari gambar (Sarraf, 2021).

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu metode deep
learning yang dapat digunakan untuk mendeteksi dan mengenali sebuah objek
pada sebuah gambar digital (Maulana & Rochmawati, 2020). CNN merupakan
jenis jaringan saraf tiruan yang dirancang untuk melakukan pemrosesan data
gambar. Algoritma CNN menggunakan teknik konvolusi untuk mengekstrak fitur-
fitur dari gambar, sehingga dapat mengenali pola-pola dan objek-objek dalam
gambar. CNN terdiri dari beberapa lapisan yaitu, lapisan konvolusi, lapisan
pooling, dan lapisan fully connected (Sarraf & Tofighi, 2016).

Terdapat beberapa model dalam CNN yang digunakan untuk klasifikasi

gambar. Beberapa contoh model yang umum digunakan adalah LeNet, AlexNet,



VGGNet, ResNet, dan Inception. Diantara model tersebut, VGGNet merupakan
model yang menggunakan teknik konvolusi dan pooling yang lebih dalam untuk
meningkatkan akurasi. VGG16 merupakan salah satu varian dari VGGNet dengan
16 lapisan yang dapat dilatih, yaitu 13 lapisan konvolusi dan 3 lapisan fully
connected. Model ini menggunakan filter konvolusi berukuran 3 x 3 yang diatur
dalam tumpukan, yang menungkinkan model untuk belajar fitur-fitur yang lebih
kompleks dari gambar.

Penelitian yang dilakukan oleh Bagas & Viriri (2023) mengusulkan metode
hybrid yang menggabungkan VGG16 sebagai ekstraktor fitur dan XGBoost
sebagai pengklasifikasi. Penelitian ini menunjukkan bahwa model mencapai
akurasi 0.97 dalam klasifikasi gambar kanker pankreas. Hasil ini menunjukkan
bahwa pendekatan hybrid antara deep learning dan XGBoost dapat meningkatkan
kinerja model secara signifikan. Berlandaskan pada efektivitas algoritma
XGBoost dalam klasifikasi gambar dan potensi peningkatannya melalui ekstraksi
fitur, penelitian ini mengambil judul “Klasifikasi Gambar Fase Pertumbuhan
Padi Menggunakan Algoritma Extreme Gradient Boosting”.

B. Batasan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, batasan masalah dalam
penelitian ini adalah data yang digunakan merupakan data gambar empat fase
pertumbuhan padi yaitu vegetatif awal, vegetatif akhir, generatif, dan panen yang
diperoleh dari website KSA BPS Kabupaten Padang Pariaman selama empat
periode waktu, yaitu November 2023 hingga Februari 2024. Ekstraktor fitur yang

digunakan untuk mengekstrak fitur gambar pada penelitian ini adalah VGG16.



C. Rumusan Masalah
Berdasarkan batasan masalah yang telah diuraikan, maka penelitian ini

difokuskan pada beberapa permasalahan utama yang dirumuskan sebagai berikut.

1. Bagaimana hasil klasifikasi gambar fase pertumbuhan padi menggunakan
algoritma Extreme Gradient Boosting?

2. Bagaimana tingkat akurasi yang diperolen dalam melakukan Klasifikasi
gambar fase pertumbuhan padi menggunakan algoritma Extreme Gradient
Boosting?

D. Tujuan Penelitian
Berdasarkan permasalahan yang telah diidentifikasi, penelitian ini dirancang

dengan tujuan sebagai berikut.

1.  Untuk mengetahui bagaimana hasil klasifikasi gambar fase pertumbuhan
padi menggunakan algoritma Extreme Gradient Boosting.

2. Untuk mengetahui akurasi yang diperoleh dalam melakukan Kklasifikasi
gambar fase pertumbuhan padi menggunakan algoritma Extreme Gradient
Boosting.

E. Manfaat Penelitian
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat praktis dan teoritis,

antara lain:

1.  Bagi Penulis, penelitian ini dapat memberikan pengetahuan yang lebih
mendalam tentang dinamika pertumbuhan padi dan implementasi algoritma
Extreme Gradient Boosting dalam melakukan klasifikasi gambar fase

pertumbuhan tanaman padi.



Bagi BPS Kabupaten Padang Pariaman, penelitian ini memberikan
kontribusi dalam proses operasional kegiatan Survei Kerangka Sampel Area
(KSA) dalam pemantauan luas panen, sehingga meminimalisir kesalahan
dan efisiensi waktu dalam melakukan klasifikasi gambar fase pertumbuhan
padi.

Bagi Pembaca, dapat memberikan Kkontribusi pada pengembangan
keterampilan dan pengetahuan pembaca dalam bidang pengolahan data

gambar pada sektor pertanian.



A.

BAB V
PENUTUP
Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, didapatkan kesimpulan

sebagai berikut.

1.

Hasil Klasifikasi gambar fase pertumbuhan padi yaitu vegetatif awal,
vegetatif akhir, generatif, dan panen dengan menggunakan algoritma
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) disertai ektraktor fitur VGG16 dan
menggunakan parameter n_estimator= 500, max_depth=5,
learning_rate= 0,01, subsample= 0,5, dan colsample_bytree= 0,9 terbukti
efektif dalam mengklasifikasikan fase pertumbuhan padi,.

Model yang dikembangkan mencapai akurasi klasifikasi sebesar 80,63%,
menunjukkan kemampuan yang baik dalam mengenali dan membedakan
setiap fase pertumbuhan padi. Hasil ini membuktikan bahwa kombinasi
ekstraksi fitur berbasis CNN dengan metode klasifikasi XGBoost dapat
menjadi pendekatan yang efisien dan andal dalam mendukung analisis
pertumbuhan tanaman berbasis citra digital

Saran

Penelitian selanjutnya disarankan mengeksplorasi penggunaan metode

Kklasifikasi alternatif yang lebih dalam untuk meningkatkan akurasi dan

kemampuan generalisasi model dalam mengklasifikasikan fase pertumbuhan padi.

Selain itu, pengumpulan data dari lokasi dan kondisi yang lebih beragam,

termasuk variasi dalam jenis padi dan kondisi lingkungan, akan sangat bermanfaat

untuk memperkuat model yang dikembangkan. Teknik augmentasi data yang
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lebih kompleks, seperti penggunaan Generative Adversarial Networks (GANS),
dapat dipertimbangkan untuk meningkatkan keragaman data pelatihan, sehingga
model dapat belajar dari variasi yang lebih luas.

Evaluasi berkelanjutan terhadap model yang dikembangkan dengan
menggunakan data baru secara berkala sangat penting untuk memastikan relevansi
dan akurasi model seiring dengan perubahan kondisi pertanian. Peningkatan
infrastruktur teknologi di sektor pertanian, termasuk akses ke perangkat keras dan
perangkat lunak yang memadai, juga perlu diperhatikan untuk mendukung

penerapan teknologi ini.
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