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Menggunakan style info 

Purpose: This research aims to identify strawberry fruit 

diseases using digital image processing using GLCM with 

the backpropagation artificial neural network method. 

Design/methodology/approach: Using images that have 

been preprocessed grayscale, crop, and resize and then 

processed using GLCM for traning using backpropagation 

artificial neural networks. 

Findings/result: Based on 250 image data that is processed 

by GLCM and classified using a backpropagation artificial 

neural network, it can be concluded that the best accuracy 

rate is obtained from ReLU activation with a traning data 

accuracy value of 95% and test data accuracy of 54%. 

Originality/value/state of the art: This research uses a 

combination of primary data with kaggle data by using a 

comparison of several experiments by changing the loss, 

optimizer and activation parameters. 

 

 Abstrak (menggunakan style abstrak) 
Keywords: Artificial Neural Network; 

GLCM; Strawberry Disease Detection; 

Backpropagation 

Kata kunci: Jaringan Syaraf Tiruan; 

GLCM; Deteksi Penyakit Stroberi; 

Backpropagation 

Tujuan: Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi 

penyakit buah stroberi dengan menggunakan pengolahan 

citra digital menggunakan GLCM dengan metode jaringan 

syaraf tiruan backpropagation. 

Perancangan/metode/pendekatan: Menggunakan citra yang 

telah di prepocessing grayscale, crop, dan resize lalu diolah 

menggunakan GLCM untuk dilakukan traning 

menggunakan jaringan syaraf tiruan backpropagation.  

Hasil: Berdasarkan 250 data citra yang di lakukan proses 

GLCM dan diklasifikasikan menggunakan jaringan syaraf 

tiruan backpropagation dapat disimpulkan bahwa tingkat 

akurasi terbaik didapatkan dari aktivasi ReLU dengan nilai 

akurasi data traning 95% dan akurasi data test 54%. 
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Keaslian/ state of the art: Penelitian ini menggunakan 

perpaduan antara data primer dengan data kaggle dengan 

menggunakan perbandingan dari beberapa percobaan 

dengan mengubah parameter loss, optimizer dan activation. 

 

1. Pendahuluan 

Stroberi merupakan salah satu jenis tanaman subtropis. Stroberi dibudidayakan pada daerah 

tertentu, umumnya di dataran tinggi. Buah stroberi sama seperti buah pada umumnya juga 

memiliki penyakit. Beberapa penyakit buah stroberi yaitu anthracnose fruit, powdery mildew 

fruit, dan gray mold.  

Pengetahuan penyakit buah stroberi masih sangat jarang diketahui oleh petani buah stroberi. 

Minimnya pengetahuan serta kurangnya ahli dilapangan mengakibatkan kurangnya perhatian 

petani buah stroberi atas kualitas dari buah stroberinya itu sendiri. Mendatangkan ahli bukanlah 

suatu solusi karena waktu dan biaya yang harus dikeluarkan tidaklah sedikit. 

Dengan adanya perkembangan teknologi, maka alat pendeteksi penyakit pada buah stroberi 

dapat dibuat dengan mudah dan cepat. Penggunaan metode syaraf tiruan dapat digunakan untuk 

mengidentifikasi penyakit buah stroberi menggunakan pengolahan citra digital. Jaringan Syaraf 

Tiruan dapat menyelesaikan masalah yang kompleks serta sulit dipahami [1]. Dengan 

pemanfaatan metode jaringan syaraf tiruan, diharapkan dapat memudahkan para petani buah 

dalam mengidentifikasi adanya penyakit pada buah strawberry tanpa adanya seorang ahli yang 

hadir. 

Pengidentifikasian dilakukan menggunakan alat yang dapat mengambil citra buah stroberi dan 

secara otomatis membedakan jenis penyakit dan apakah citra merupakan buah stroberi atau 

bukan. Dalam penelitian ini beberapa aktivasi digunakan untuk menentukan kinerja algoritma 

jaringan syaraf tiruan backpropagation. Penelitian ini bertujuan untuk mencari akurasi aktivasi 

terbaik pada algoritma jaringan syaraf tiruan backpropagation dengan mengunakan aktivasi 

ReLU, sigmoid, tanh, dan ELU untuk mengidentifikasi penyakit buah stroberi. 

2. Metode/Perancangan  

Kerangka sistem yang dibuat pada penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1. Kerangka sistem 

yang dibuat terdiri dari sekumpulan data buah stroberi dan buah lain, pre-processing, ekstraksi 

fitur GLCM, normalisasi data, split data, traning model dengan algoritma backpropagation, 

menyimpan model hasil traning, dan pengujian model menggunakan data test dengan hasil akhir 

akurasi data training dan data test. Langkah-langkah yang dilakukan dalam penyelesaian 

permasalahan yang pada penelitian ini adalah sebagai berikut:  
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Gambar 1. Kerangka Sistem 

2.1. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah 250 citra dimana sebanyak 123 citra diambil 

dari dataset Kaggle dengan judul “Strawberry Disease Detection Dataset” dan 127 citra 

merupakan data primer. Data Kaggle diambil pada tanggal 4 Oktober 2022 dan data primer 

diambil pada tanggal 27 Februari 2023. Tabel 1 menampilkan detail informasi data dalam 

penelitian ini, yang terdiri dari jumlah data perkelas serta sumber datanya, nama label kelasnya, 

dan contoh data. 

Tabel 1. Informasi Data 

Kelas Contoh Data Jumlah Data 

Kaggle 

Jumlah Data 

Primer 

Antracnose 

  

50 0 

Gray Mold 

  

50 0 
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Powdery 

Mildew 

  

23 27 

Buah Lain 

  

0 50 

Strwaberry 

Sehat 

  

0 50 

 

Pada metode dibahas tentang metode, tahapan, maupun model yang digunakan dalam penelitian 

yang dilakukan.  

2.2. Pre-processing 

Pada pre-processing, citra diolah dengan grayscale, crop, dan resize agar data citra dapat 

memiliki ukuran lebih kecil dan sama dan berbentuk grayscale. Berikut tahapan dari pre-

processing yang divisualisasikan pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Tahap Pre-processing 

Pada dasarnya, citra grayscale adalah proses menggabungkan ketiga lapisan matriks citra yaitu 

R-layer, G-layer, dan B-layer menjadi satu lapisan matriks grayscale tunggal. Dalam citra ini, 

unsur warna tidak lagi ada, yang tersisa hanya tingkat keabuan [2]. Tingkat intensitas dalam 

citra grayscale bervariasi antara dua nilai ekstrem. Putih memiliki intensitas paling tinggi, yang 

direpresentasikan dengan nilai 255, sedangkan hitam memiliki intensitas paling rendah, yang 

direpresentasikan dengan nilai 0 [3]. Rumus konversi citra RGB ke grayscale dirumuskan 

sebagai berikut: 

𝐺𝑟𝑎𝑦 = ((𝑅 ∗ 0.2989) + (𝐺 ∗ 0.5870) + (𝐵 ∗ 0.1140))  (1) 

Pada penelitian ini dilakukan grayscaling citra dengan tujuan agar dapat diproses pada tahap 

ekstraksi fitur GLCM. 

Cropping adalah sebuah proses dimana ukuran citra diperkecil dengan cara memotong bagian-

bagian citra yang berada pada koordinat tertentu di dalam area yang ditentukan dalam citra 

tersebut. Dalam proses cropping, bagian-bagian citra di luar area yang ditentukan akan 
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dihilangkan, sementara bagian dalam area tersebut akan tetap dipertahankan. Dengan demikian, 

citra akan terlihat lebih kecil dan hanya berisi informasi yang terdapat dalam area yang dipilih. 

[4]. Cropping dilakukan untuk meningkatkan performa komputasi yang terjadi [5]. Pada 

penelitian ini citra dilakukan croping dengan ukuran 2/3 tinggi dan 2/3 lebar citra asli agar 

memiliki ukuran yang lebih kecil. 

Resize merupakan proses untuk mengubah ukuran piksel dan dimensi gambar dengan 

mempertimbangkan keperluan penelitian agar semua data memiliki ukuran yang seragam [6]. 

Pada penelitian ini resize dilakukan dengan mengubah ukuran menjadi 128x128 piksel sebelum 

proses ke GLCM.  

2.3. GLCM 

Grey Level Co-occurrence Matrix yang disingkat GLCM merupakan sebuah metode untuk 

menganalisis tekstur dan mengekstraksi fitur dari gambar. Teknik yang digunakan dalam 

GLCM merupakan teknik tertua dalam analisis tekstur. GLCM memiliki dua parameter utama, 

yaitu jarak dan arah [7]. Dalam metode GLCM, proses kerjanya melibatkan pembentukan co-

occurrence data citra, diikuti dengan penentuan karakteristik fungsional matriks antar piksel [8]. 

Dalam metode ekstraksi fitur GLCM, fitur-fitur diekstraksi dengan menggunakan intensitas 

yang spesifik pada jarak d serta sudut orientasi θ dalam sebuah gambar. Jarak diwakili dalam 

satuan piksel, sementara sudut diwakili dalam derajat. Proses ekstraksi fitur GLCM dilakukan 

dalam empat arah sudut yang berbeda, yaitu dengan interval 0°, 45°, 90°, dan 135° [9]. Pada 

penelitian ini ekstraksi ciri yang digunakan yaitu: 

Dissimilarity = ∑ 𝑃𝑖𝑗|𝑖 − 𝑗|𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙𝑠−1
𝑖,𝑗=0  (2) 

Homogeneity = ∑
𝑃𝑖𝑗

1+(𝑖−𝑗)2
𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙𝑠−1
𝑖,𝑗=0  (3) 

Contrast = ∑ 𝑃𝑖𝑗(𝑖 − 𝑗)2𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙𝑠−1
𝑖,𝑗=0  (4) 

ASM = ∑ 𝑃𝑖𝑗
2𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙𝑠−1

𝑖,𝑗=0  (5) 

Energy = √𝐴𝑆𝑀 (6) 

Correlation = ∑ 𝑃𝑖𝑗 [
(𝑖−𝜇𝑖)(𝑗−𝜇𝑗)

√(𝜎𝑖
2)(𝜎𝑗

2)

]𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙𝑠−1
𝑖,𝑗=0  (7) 

2.4. Normalisasi Data 

Normalisasi data adalah proses untuk membuat rentang nilai data menjadi seragam, terlepas dari 

variasi dan rentang nilai yang besar. Dengan menerapkan normalisasi, data akan memiliki 

satuan yang seragam dan nilai yang lebih kecil, serta akan terbebas dari nilai ekstrem yang tidak 

wajar (outlier) [10]. Skala nilai atribut data yang baru membantu kinerja komputasi dari 

klasifikasi karena dapat menghapus noise yang tinggi dengan relevansi yang rendah [11]. 

2.5. Split Data 

Split data merupakan proses yang digunakan untuk membagi data menjadi tiga bagian, yaitu 

training data, validation data, dan test data. Training data digunakan untuk melatih model, 

sedangkan validation data digunakan untuk melakukan validasi model dengan mengubah 
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parameter yang telah dibuat. Test data digunakan untuk mengevaluasi dan menguji performa 

dari model yang telah dilatih [12].  

2.6. Backpropagation 

Metode backpropagation adalah suatu teknik yang digunakan jaringan saraf tiruan untuk 

pengenalan pola yang kompleks. Backpropagation melatih jaringan dengan mencapai 

keseimbangan antara kemampuan jaringan dalam mengenali pola yang dipelajari selama 

pelatihan dan kemampuan jaringan untuk memberikan respons yang benar terhadap pola input 

yang mirip dengan pola yang telah dipelajari. Proses pelatihan metode backpropagation terdiri 

dari tiga fase yaitu fase propagasi maju, fase propagasi mundur, dan fase penyesuaian bobot. 

Ketiga fase ini diulang secara berulang sampai kondisi berhenti terpenuhi. Kondisi berhenti 

yang sering digunakan adalah jumlah iterasi, tingkat kesalahan, atau target kesalahan yang 

ditentukan. [13]. 

ReLU, yang merupakan singkatan dari Rectified Linear Unit, merupakan sebuah fungsi aktivasi 

non-linear yang digunakan dalam deep neural network. ReLU berfungsi untuk menghindari 

masalah hilangnya gradien dan juga mempercepat proses pelatihan [14]. Output ReLU adalah 

nilai maksimum antara nol dan nilai input. Jika input negatif, output akan menjadi nol, 

sedangkan jika input positif, output akan sama dengan nilai input tersebut [15]. 

Softmax adalah sebuah metode klasifikasi yang digunakan ketika terdapat beberapa kelas yang 

lebih dari satu. Softmax merupakan suatu fungsi yang dapat mengubah vektor 'x' dengan nilai-

nilai real menjadi vektor dengan bentuk yang sesuai [16]. Ketika softmax digunakan untuk 

model multi-klasifikasi maka nilai probabilitas menghasilkan nilai yang tinggi [17].  

3. Hasil dan Pembahasan 

3.1. Hasil Pre-processing 

Tahapan pre-processing pada penelitian ini berupa grayscale, crop, dan resize dapat dilihat pada 

gambar berikut ini: 

   

Gambar 2. Citra Grayscale (Kiri), Citra Crop (Tengah) dan Citra Resize (Kanan) 

Terlihat pada hasil pre-processing dimana grayscale, crop, dan resize dilakukan secara 

berurutan. Grayscale yang dihasilkan cukup jelas membedakan buah stroberi dengan 

background dan bayangan. Crop yang dilakukan memfokuskan pada tengah gambar dan resize 

dapat berjalan dengan baik tanpa adanya penurunan kualitas citra. 

3.2. Hasil GLCM 

Tahapan berikutnya setelah dilakukan pre-processing yaitu ekstraksi fitur GLCM. Ekstraksi 

fitur GLCM yang digunakan pada sistem ini menghitung dissimilarity, correlation, 
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homogeneity, contrast, ASM, dan energy dari sudut 0, 45, 90, dan 135. Kemudian dihasilkan 

GLCM seperti Gambar 3. 

 

Gambar 3. Hasil GLCM 

Setelah didapatkan hasil GLCM, nilai tersebut akan dilakukan split data dengan perbandingan 

data training, data validasi, dan data test sebesar 60:20:20. Normalisasi data yang digunakan 

pada penelitian ini adalah Min Max Normalization dan didapatkan hasil seperti Gambar 4. 

 

Gambar 4. Hasil Normalisasi Data 

3.3. Hasil Training dan Validasi 

Pada penelitian ini training dilakukan menggunakan algoritma jaringan syaraf tiruan 

backpropagation untuk mengklasifikasi 5 kelas yaitu penyakit buah stroberi antracnose, 

penyakit buah stroberi graymold, penyakit buah stroberi powdery mildew, buah stroberi sehat, 

dan buah lain. Algoritma jaringan syaraf tiruan backpropagation diuji coba menggunakan 

beberapa aktivasi untuk memperoleh hasil akurasi terbaik dengan aktivasi output yang 

digunakan adalah softmax agar sistem dapat mengklasifikasi 5 kelas dengan lebih baik. Setiap 

node akan dilakukan dropout sebesar 0.5 untuk menghindari overfitting. Pada penelitian ini loss 

sparse categorical crossentropy digunakan untuk mengoptimalkan klasifikasi 5 kelas yang 

digunakan. Optimizer adam dipilih karena adam merupakan optimizer terbaik untuk penelitian 

ini, adam juga terkenal baik dalam penggunaannya pada jaringan syaraf tiruan. Aktivasi yang 

digunakan antara lain ReLU, Sigmoid, Tanh, dan ELU. Tabel 2 menunjukkan paramater-

paramater yang tidak diubah pada penelitian ini. 

Tabel 2. Paramater Tetap 

Paramater Yang Digunakan 

Node 512, 256, 128, 64, 5 

Dropout 0.5 

Optimizer  Adam 

Learning rate  0.001 

Loss  Sparse Categorical Crossentropy 

Output Activation  Softmax 

Batch Size 32 

Epoch 1000 
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Hasil akurasi dan loss dari proses training menggunakan aktivasi ReLU, Sigmoid, Tanh, dan 

ELU ditunjukkan pada Gambar 5 sampai Gambar 8. 

  

Gambar 5. Hasil Training dan Validasi ReLU 

  

Gambar 6. Hasil Training dan Validasi Sigmoid 

  

Gambar 7. Hasil Training dan Validasi Tanh 

  

Gambar 8. Hasil Training dan Validasi ELU 



 

▪ 

Telematika: Jurnal Informatika dan Teknologi Informasi 

Vol. 21, No. 1, Februari 2024, pp.80-91 

 

 ISSN: 1829-667X / E-ISSN: 2460-9021 

 DOI:10.31515/telematika.v21i1.9861 

 

88 

Berdasarkan hasil dari proses training diatas dengan 1000 epoch, training menggunakan 

aktivasi ReLU menghasilkan akurasi terbaik dengan akurasi data training sebesar 95% dan 

akurasi data validation sebesar 67%. Untuk training menggunakan aktivasi sigmoid, tanh, dan 

ELU memiliki akutarasi yang tidak sebaik aktivasi ReLU. Hasil akurasi aktivasi sigmoid 

adalah akurasi data training sebesar 68% dan akurasi data validation sebesar 67%, untuk hasil 

akurasi aktivasi tanh adalah akurasi data training sebesar 87% dan akurasi data validation 

sebesar 60%, dan untuk hasil akurasi aktivasi ELU adalah akurasi data training sebesar 88% 

dan akurasi data validation sebesar 64%. Namun dapat dilihat dari pada Gambar 5 sampai 

Gambar 8, grafik loss dari data validation untuk aktivasi ReLU, tanh, dan ELU, setelah 

mengalami penurunan pada epoch awal, loss justru mengalami peningkatan, tidak seperti loss 

pada aktivasi sigmoid yang cenderung menurun.  

3.4. Hasil Testing 

Setelah melakukan training pada model jaringan syaraf tiruan, selanjutnya dilakukan testing 

menggunakan data test yang belum pernah dilatih sebelumnya. Testing dilakukan dengan 

menggunakan aktivasi ReLU, Sigmoid, Tanh, dan ELU. Grafik perbandingan hasil akurasi 

testing dapat dilihat pada  Gambar 9.  

 

Gambar 9. Akurasi Data Test 

Berdasarkan hasil dari proses testing menggunakan model yang telah dilatih, testing 

menggunakan aktivasi ELU menghasilkan akurasi terbaik dimana akurasi data test sebesar 66%. 

Untuk hasil proses testing aktivasi ReLU, sigmoid, dan tanh mendapatkan hasil yang tidak 

sebaik aktivasi ELU. Aktivasi ReLU menghasilkan akurasi data test sebesar 54%, aktivasi 

sigmoid menghasilkan akurasi data test sebesar 56%, dan aktivasi tanh menghasilkan akurasi 

data test sebesar 54%. 

4. Kesimpulan dan Saran 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan dapat diambil kesimpulan yaitu untuk mendeteksi 

penyakit buah strawberry dengan menggunakan pengolahan citra digital dapat dilakukan dengan 

membuat sistem menggunakan metode jaringan syaraf tiruan backpropagation yang 

menggunakan ekstraksi fitur GLCM. Proses training dilakukan menggunakan node sebanyak 5 

dengan masing-masing jumlah node sebesar 512, 256, 128, 64, dan 5 node output, dropout 
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sebesar 0.5, optimizer adam, learning rate 0.001, loss Sparse Categorical Crossentropy, Output 

Activation Softmax, dan epoch sebanyak 1000 didapatkan hasil tebaik dengan menggunakan 

aktivasi ReLU dengan akurasi data training sebesar 95% , akurasi data validation sebesar 67%, 

dan akurasi data test sebesar 54%. 

Beberapa hal yang dapat diperhatikan untuk pengembangan yaitu akurasi data validation dan 

akurasi data test yang masih kecil bila dibanding dengan akurasi data train.  
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