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ABSTRAK

Salah satu permasalahan dalam pengendalian penyakit Ganoderma adalah kesulitan
mendeteksi secara dini karena penyakit Ganoderma bersifat asymptomatic, gejala visual
muncul pada saat kondisi tanaman sudah parah sehingga deteksi dini dan identifikasi
menjadi masalah yang penting dan mendasar. Penelitian ini bertujuan untuk
mengidentifikasi serangan penyakit Ganoderma, menganalisis indeks vegetasi NDVI,
GNDVI dan SAVI berdasarkan nilai reflektan citra tanaman kelapa sawit yang direkam
dengan UAV serta mengaplikasikan teknik algoritma SVM. Lokasi penelitian di
perkebunan kelapa sawit di Pabatu pada areal tahun tanam 2005 seluas 247ha. Hasil
pengamatan serangan penyakit Ganoderma mencapai 24,1%. Nilai reflektan pada
tanaman terinfeksi lebih rendah dibandingkan pada tanaman yang sehat dengan
perbandingan pada band R, G, NIR adalah 56,7%, 66,5% dan 44,7%. Nilai NDVI, GNDVI
dan SAVI pada tanaman sehat masing-masing adalah 0,29; 0,34 dan 0,21 dan pada
tanaman terinfeksi nilainya lebih rendah. Algoritma SVM menghasilkan klasifikasi dengan
akurasi 93,51% dan nilai Kappa 77,71%. Kemampuan algoritma SVM dalam memprediksi
dan membuat peta serangan insidensi penyakit Ganoderma diharapkan dapat menjadi
jawaban untuk dapat mendeteksi penyakit Ganoderma secara dini, akurat dan skala luas.

Kata Kunci : ganoderma, UAV, reflektan, indeks vegetasi, algoritma SVM.
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. PENDAHULUAN

Penyakit Busuk Pangkal Batang (BPB) pada budidaya tanaman kelapa sawit yang
disebabkan oleh patogen Ganoderma boninense sampai saat ini menjadi ancaman bagi
keberlanjutan bisnis kelapa sawit di Indonesia maupun Malaysia [1], [2]. Menurut [3], [4],
dampak kerugian serangan penyakit Ganoderma adalah terjadinya penurunan produksi
dan kematian tanaman sehingga mengakibatkan kerugian ekonomis.

Patogen Ganoderma boninense termasuk pada kelompok cendawan busuk putih
(white rot fungi) yang bersifat lignolitik; mempunyai aktivitas yang tinggi dalam
mendegradasi lignin dan selulosa yang merupakan komponen penting pada dinding sel
tanaman [5], [6].

Akibat terjadinya degradasi dinding-dinding sel tersebut maka absorbs air dan unsur
hara dari dalam tanah ke seluruh jaringan tanaman mengalami gangguan; pada umumnya
diawali dengan kelayuan daun, pucuk daun tidak membuka, pembusukan batang dan
kematian tanaman [7]. Corley & Tinker (2003) mengemukakan bahwa kecepatan infeksi
patogen Ganoderma boninense bervariasi, dipengaruhi oleh faktor tanah dan
lingkungannya.

[7] mengemukakan bahwa pengamatan tingkat serangan penyakit menjadi suatu
problema, dapat dikatakan bahwa penyakit Ganoderma bersifat asymptomatic, gejala
visual muncul pada saat kondisi tanaman telah mengalami kerusakan lebih dari 50%.

Tindakan pengendalian yang dilakukan oleh pelaku agribisnis seperti
pembumbunan, aplikasi fungisida belum dapat efektif, masih berfokus untuk
memperpanjang umur tanaman [8].

Deteksi dini dan identifikasi serangan penyakit menjadi problem yang mendasar;
sebab itu diperlukan adanya suatu metode deteksi dini yang dapat memberikan informasi
serangan penyakit secara cepat, akurat dan berskala luas dengan menggunakan salah
satu algoritma “Machine Learning” yaitu “Support Vector Machine” berdasarkan citra
tanaman kelapa sawit.

[9] menggunakan citra satelit Quickbird untuk mendeteksi infeksi penyakit
Ganoderma dengan beberapa algoritma yaitu Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM) dan Correlation and Regression Tree (CART). Hasil akurasinya adalah
RF 91%, SVM 77% dan CART 80%.

[10] mengemukakan bahwa pemilihan algoritma yang akan menghasilkan nilai
akurasi terbaik dipengaruhi oleh beberapa faktor, yaitu banyaknya variabel yang dianalisis
dan kondisi variasi dari obyek yang diamati.

[11] mengemukakan bahwa algoritma SVM dapat berfungsi untuk tujuan klasifikasi

membentuk hyperplane (garis batas imajiner) dengan deviasi yang paling minim.

106 | Aplikasi support vector machine pada.........



Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui akurasi klasifikasi SVM berbasis citra
drone tanaman kelapa sawit yang terserang penyakit Ganoderma boninense sehingga
dapat menghasilkan peta sebaran tanaman.

II. METODE DAN PROSEDUR
A. Tempat dan Waktu

Penelitian dilaksanakan pada bulan Mei-Agustus 2021 di perkebunan kelapa sawit
PT. Perkebunan Nusantara IV yaitu di unit usaha/kebun Pabatu yang berada di Kabupaten
Serdang Bedagai propinsi Sumatera Utara pada posisi koordinat 3°14'36" Lintang Utara,
99%'50" Bujur Timur, ketinggian tempat + 204 meter dpl dengan jenis tanahnya adalah

Typic dystrudepts.

B. Perekaman Citra

Perekaman citra menggunakan UAV/drone milik Pusat Penelitian Kelapa Sawit
(PPKS) Medan tipe fixed wing T-tail vol tron, kamera Mapir Survey 3, sensor kamera Sony
Exmax R|MX 117 dengan 3 filter menghasilkan 3 band/saluran yaitu merah (Red), hijau
(Green), inframerah (Near Infrared) pada panjang gelombang 660nm, 550nm dan 850nm.
Software yang digunakan adalah Mapir Camera Control (MCC) untuk mengkonversi nilai
reflektan, ENVI 5.3 untuk pembacaan pixel dan ArcGIS. Area pengamatan terdiri dari 12
blok seluas 247 ha di Afdeling/Divisi 3 Pabatu pada tanaman kelapa sawit yang ditanam
tahun 2005. Perekaman memerlukan waktu selama 79 menit dengan jumlah citra/foto

yang diperoleh sebanyak 363 foto.

C. Insidensi Penyakit Ganoderma

Pengamatan insidensi penyakit dilakukan secara manual berdasarkan kondisi tajuk,
daun/pelepah dan kondisi batang tanaman kelapa sawit menurut [7] dengan
penyederhanaan 2 kategori yaitu tanaman sehat (H) dan terinfeksi (1), yaitu terdapat gejala
pada daun (menguning atau tidak terbuka, batang membusuk maupun adanya tubuh
buah. Blok sampel ditetapkan + 25% secara Random Purposive Sampling yaitu pada

barisan tanaman ke-10 dari tepi blok dan pada blok 05K diamati pada seluruh tanaman.

D. Analisa Digital

Pemrosesan citra terdiri dari mosaic citra foto (software Agisoft Metashape), proses
penajaman citra, resize piksel dan pembacaan nilai reflektan (software MCC dan ArcGIS
10.5) serta perhitungan indeks vegetasi (software ENVI 5.3). Jenis-jenis indeks vegetasi
yang dianalisa adalah Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Green Normalized
Difference Vegetation Index (GNDVI) dan Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI).
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Berdasarkan nilai reflektan pada tiap-tiap band dilakukan pengolahan data indeks vegetasi
menurut Hatfield et al. (2008) dengan rumus yaitu NDVI=(NIR-R)/(NIR+R); GNDVI=(NIR-
G)/(NIR+G) dan SAVI={(NIR-R)/(NIR+R+L)x(1+L)}, dimana L adalah konstanta dengan
nilai 0,5.
E. Algoritma SVM

Algoritma SVM diproses menggunakan software R studio dengan variabel yaitu
reflektan pada band Red, Green dan Infra Red serta indeks vegetasi (NDVI, GNDVI dan
SAVI). Klasifikasi yaitu tanaman sehat (H) dan terinfeksi (I). Sejumlah 25% data digunakan
sebagai training data untuk membentuk model dan 75% (testing data) untuk mengukur
akurasi dari algoritma SVM. Analisis Kappa Value digunakan untuk mengukur hubungan

antara variabel dan kelas dalam klasifikasi.

F. Peta Sebaran
Berdasarkan hasil algoritma SVM dari pohon sampel (Ground Truth) maka algoritma
digunakan untuk melakukan prediksi (predict) terhadap blok-blok yang lainnya sehingga

hasil dari Ground Truth dapat diproses untuk pengamatan yang lebih luas.

Ill. HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Nilai Reflektan

Menurut [12] dan [14] mengemukakan bahwa nilai reflektan dipengaruhi oleh jenis
tanaman, komposisi biokimia, kadar N daun, kesehatan tanaman dan faktor lingkungan.
Hasil pengamatan nilai reflektan pada tanaman kelapa sawit sehat dan terinfeksi penyakit
Ganoderma terdapat pada TABEL 1.

Tabel 1. Nilai reflektan tanaman sehat dan terinfeksi penyakit ganoderma

Kategori/Band Merah (R) Hijau (G) Infra Merah (NIR)
Sehat (H) 0,203 0,17 0,38

Terinfeksi (1) 0,115 0,113 0,17

Persentase I/H) 56,70% 66,50% 44 70%

Keterangan: nilai reflektan 0-1 (0-100%)

Nilai reflektan pada tanaman terinfeksi sangat rendah dibandingkan pada tanaman
yang sehat. Nilai terendah terdapat pada reflektan spektrum hijau (G) dan tertinggi pada
spektrum Inframerah (NIR). [12] mengemukakan bahwa secara umum tanaman menyerap
secara kuat spektrum warna pada daerah gelombang tampak/visible pada panjang

gelombang 400-700nm, terutama pada band merah/R (680-780nm).

108 | Aplikasi support vector machine pada.........



Sejalan dengan hasil pengamatan tersebut [13] mengemukakan bahwa tanaman
yang terinfeksi menghasilkan nilai pantulan/reflektan yang rendah pada panjang

gelombang warna tampak serta reflektan yang tinggi pada gelombang Infra merah (NIR).

B. Tingkat Serangan
Hasil pengamatan terhadap serangan penyakit Ganoderma terdapat pada TABEL 2.

Tabel 2. Serangan penyakit ganoderma di kebun pabatu

Blok Luas Jumlah Jumlah Tanaman
(ha) Sampel H I
04A 11 130 116 14
04B 23 130 75 55
05K 16 1436 1110 326
05E 11 130 86 44
05P 8 130 98 32
Jumlah 69 1956 1485 471
Persentase 75,9% 24,1%

Hasil pengamatan tersebut menunjukkan bahwa jumlah tanaman yang sehat adalah
75,90% dan yang terserang penyakit Ganoderma telah mencapai 24,1%. Menurut Pusat
Penelitian Kelapa Sawit (PPKS) pada tahun 2019 melaporkan bahwa kondisi serangan
pada tanaman kelapa sawit dewasa (umur 13-20 tahun) bervariasi dari 14-32%,
sedangkan pada tanaman kelapa sawit tua (lebih dari 20 tahun) adalah 36-56%.
Kerapatan tanaman berkurang dari jumlah awal penanaman sebanyak 130 pohon/ha
menjadi 78-99 pohon/ha. Pada umumnya areal penanaman kelapa sawit di Pabatu
merupakan lahan eks replanting yang sudah memasuki generasi ke-3 dan ke-4 (setiap 1
generasi adalah 25 tahun).

[1], [2], [15] mengemukakan bahwa semakin sering suatu kebun mengalami
peremajaan maka semakin tinggi terjadinya infeksi penyakit karena tanahnya telah
terkontaminasi oleh akumulasi patogen Ganoderma boninense yang bersifat tular tanah
(soil borne). Cendawan ini juga mempunyai kemampuan saprofitik yang tinggi dan dalam
kondisi lingkungan tertentu miselium bersifat resisten, basidiospora dan klamidospora

mampu bertahan dalam jangka waktu yang cukup lama dalam tanah.
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C. Indeks Vegetasi
Hasil perhitungan nilai indeks vegetasi (NDVI, GNDVI dan SAVI) terdapat pada

GAMBAR 1.
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Gambar 1. Nilai indeks vegetasi tanaman kelapa sawit sehat dan terinfeksi ganoderma
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Nilai NDVI pada tanaman yang sehat adalah 0,29 dan pada tanaman yang terinfeksi
nilainya lebih rendah walaupun pola penurunannya tidak konsisten. [16] mengemukakan
hasil penelitiannya bahwa pada budidaya pertanian yang baik nilai NDVI bervariasi antara
0,18-0,42.

Nilai NDVI pada tanaman yang terinfeksi ringan sampai berat pada penelitian ini
masih termasuk pada kategori baik, hal ini dapat disebabkan karena tingkat pemeliharaan
tanaman yang cukup baik di kebun Pabatu secara rutin diaplikasikan pupuk majemuk
(NPKMg) sebanyak 6 kg dan pupuk Dolomit sebanyak 2 kg per pohon per tahun.

Pola yang sama juga terjadi pada indeks vegetasi GNDVI walaupun secara umum
nilai GNDVI lebih tinggi dibandingkan dengan NDVI. [10] dan [12] mengemukakan bahwa
penerapan parameter agronomis seperti indeks vegetasi yang dipilih dapat dipengaruhi
oleh karakter tanaman, bentuk kanopi maupun variasi kondisi iklim setempat.

[17] mengemukakan bahwa nilai GNDVI yang lebih tinggi dipengaruhi oleh absorbsi
spektrum oleh pigmen daun karena spektrum hijau (G) sangat sensitif terhadap kadar
klorofil daun. [18] juga mengemukakan bahwa tanaman dengan tipe klorofil a (hijau biru)
dan b (hijau kekuningan) menyerap spektrum warna merah dan hijau sehingga nilai
reflektannya rendah. [9] mengemukakan bahwa dari beberapa jenis indeks vegetasi yang
dianalisi maka ARVI (Atmospheric Vegetation Index) menghasilkan nilai akurasi yang
terbaik.

Nilai SAVI pada penelitian ini paling rendah dibandingkan dengan NDVI dan GNDVI.
[12] mengemukakan bahwa penggunaan SAVI untuk menilai kehijauan daun bertujuan
untuk mengurangi pengaruh kondisi lingkungan tanaman termasuk kemungkinan
terjadinya reflektan dari tanah sekitar tanaman. Nilai konstanta 0,5 yang digunakan dalam

rumus SAVI digunakan pada lahan-lahan dengan tutupan yang moderat.
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Kondisi serangan penyakit Ganoderma di lokasi penelitian termasuk pada kategori
sedang-berat. Pada awal penanaman jumlah tanaman kelapa sawit per hektar adalah 130
tanaman dan akibat serangan penyakit Ganoderma telah berkurang secara rata-rata
menjadi 116 tanaman/hektar atau berkurang/mati sebanyak 12%. Kondisi ini
mengakibatkan terjadinya ruang-ruang kosong yang terpencar-pencar pada blok tanaman
dan dapat berpengaruh terhadap nilai reflektan. [19] mengemukakan bahwa faktor
lingkungan perlu diperhatikan karena dapat berpengaruh terhadap bentuk tajuk tanaman
dan nilai reflektan maupun indeks vegetasi yang diukur.

Dari seluruh hasil analisis NDVI, GNDVI dan SAVI pada tanaman kelapa sawit yang
sehat secara konsisten mempunyai nilai tinggi dan semakin menurun sejalan dengan
tingkat infeksi, dan hal ini dapat menjadi informasi penting dalam mengidentifikasi dan
mengklasifikasikan infeksi penyakit Ganoderma sehingga tindakan pengendalian dapat

dilakukan tepat waktu.

D. Algoritma SVM
Proses dari algoritma SVM dengan software R studio menghasilkan matriks konfusi
dengan hasil pada TABEL 3.

tabel 3. matriks konfusi dengan menggunakan algoritma svm

Model Aktual REFERENSI

PREDIKSI Sehat Terinfeksi Jumlah
Sehat 61 5 66
Terinfeksi 0 11 11
Jumlah 61 16 77
Akurasi Keseluruhan 93,51%
Kappa 77,71%
Akurasi Produser (Sehat) 100,00%
Akurasi Produser (Terinfeksi) 68,75%
Akurasi User (Sehat) 92,42%
Akurasi User (Terinfeksi) 79,22%
Akurasi Pemetaan (Sehat) 100,00%
Akurasi Pemetaan (Terinfeksi) 79,22%

Dari tabel tersebut algoritma SVM menghasilkan nilai akurasi yang tinggi yaitu
93,51%. Algoritma SVM lebih mampu mengenali tanaman yang sehat dibandingkan

dengan tanaman yang terinfeksi. [13] mengemukakan bahwa hal tersebut berhubungan
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dengan bentuk tajuk tanaman kelapa sawit yang terekstrak pada waktu perekaman citra.
Dengan adanya perbedaan struktur, ukuran dan ketajaman warna daun sangat
berpengaruh terhadap nilai reflektan pada band Red, Green dan Infra Red yang sekaligus
juga akan berpengaruh terhadap perhitungan nilai indeks vegetasinya. Rendahnya nilai
akurasi pada tanaman terinfeksi disebabkan oleh perbedaan yang bervariatif pada tiap
tampilan tanaman yang secara klasifikasi menurut [7] dapat merupakan campuran dari
kategori serangan ringan, sedang dan berat.

[20] mengemukakan bahwa apabila variabel yang berpengaruh bersifat bebas, tidak
saling terkoneksi maka akan menghasilkan nilai akurasi yang tinggi.

[11] mengemukakan bahwa algoritma SVM berfokus pada pemisahan konstruksi
data berdasarkan prediktor. Pada umumnya teknik ini lebih bersifat menggeneralisasi
berfungsi sebagai linier classifier. Demikian juga teknik ini dapat meminimalisir resiko
didalam langkah-langkah algoritma. [21] menyampaikan bahwa kelemahan algoritma
SVM adalah sulit digunakan untuk melakukan identifikasi dan klasifikasi data dalam skala
yang besar.

Nilai Kappa adalah 77,7% termasuk kepada kategori kuat atau good, yang
menunjukkan bahwa variabel yang digunakan didalam langkah-langkah algoritma sudah

cukup sesuai.

E. Peta Sebaran
Dari hasil algoritma sebagai contoh diterapkan untuk membuat peta sebaran pada
blok 05J dengan hasil terdapat pada GAMBAR 2.

Keterangan:
e merah: terinfeksi,
e hijau: sehat

Gambar 2. Hasil prediksi dengan svm pada blok 05j
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Keberhasilan SVM dalam memprediksi kondisi blok-blok yang citranya diakuisisi
dengan UAV diharapkan dapat menjadi kunci jawaban, identifikasi dapat dilakukan
dengan lebih cepat dan akurat sehingga tindakan pengendalian dapat dilakukan dengan
efektif.

IV. KESIMPULAN

Hasil pengamatan serangan penyakit Ganoderma mencapai 24,1%. Nilai reflektan
pada tanaman terinfeksi lebih rendah dibandingkan pada tanaman yang sehat dengan
perbandingan pada band R, G, NIR adalah 56,7%, 66,5% dan 44,7%. Nilai NDVI, GNDVI
dan SAVI pada tanaman sehat masing-masing adalah 0,29; 0,34 dan 0,21 dan pada
tanaman terinfeksi nilainya lebih rendah. Algoritma SVM menghasilkan klasifikasi dengan
akurasi 93,51% dan nilai Kappa 77,71%. Kemampuan algoritma SVM dalam memprediksi
dan membuat peta serangan insidensi penyakit Ganoderma diharapkan dapat menjadi

jawaban untuk dapat mendeteksi penyakit Ganoderma secara dini, akurat dan skala luas.
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