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Abstrak: Kopi merupakan salah satu komoditas unggulan Indonesia, namun produktivitasnya masih 

terkendala oleh ketidaktepatan pemupukan, khususnya dalam menentukan kebutuhan nitrogen (N), fosfor 

(P), dan kalium (K). Ketergantungan pada analisis tanah dan daun secara konvensional menimbulkan 

permasalahan biaya, waktu, serta keterbatasan akses bagi petani skala kecil. Oleh karena itu, diperlukan 

metode yang cepat, akurat, dan praktis untuk menilai kecukupan hara tanaman secara langsung di lapangan. 

Penelitian ini bertujuan mengembangkan prediktor kecukupan NPK berbasis kecerdasan buatan (AI) yang 

mampu mengklasifikasikan status nutrisi daun kopi secara otomatis. Sistem yang dirancang 

menggabungkan metode computer vision dan algoritma optimasi metaheuristik. Sebanyak 12.000 citra daun 

kopi digunakan dan dikategorikan menjadi Defisien, Cukup, dan Berlebih. Proses dilakukan melalui 

tahapan pra-pemrosesan (resize, grayscale, HSV, normalisasi), ekstraksi fitur menggunakan Histogram of 

Oriented Gradients (HOG) dan HSV Color Histogram, kemudian klasifikasi dengan Support Vector 

Machine (SVM) yang dioptimalkan Whale Optimization Algorithm (WOA). Hasil penelitian menunjukkan 

akurasi lebih dari 97%, dengan performa terbaik pada pengenalan kelas Defisien dan Cukup, sedangkan 

sebagian kesalahan terjadi pada kelas Berlebih karena kemiripan visual daun. Evaluasi model melalui 

confusion matrix, learning curve, dan visualisasi PCA memperlihatkan konvergensi yang baik dan 

generalisasi yang stabil. Temuan ini mengonfirmasi potensi teknologi AI dalam mendukung pertanian 

presisi dan praktik pemupukan berkelanjutan pada budidaya kopi. 

          Kata kunci : Computer Vision dalam Pertanian, NPKin Aja, Prediksi Defisiensi Nutrisi NPK, Support 

Vector Machine, Whale Optimization Algorithm 

Abstract Coffee is one of Indonesia’s leading agricultural commodities, yet its productivity remains 

constrained by improper fertilization, particularly in determining adequate levels of nitrogen (N), 

phosphorus (P), and potassium (K). Reliance on conventional soil and leaf analysis poses challenges in 

terms of cost, processing time, and limited accessibility for smallholder farmers. Therefore, a fast, accurate, 

and practical approach is urgently needed to assess plant nutrient sufficiency directly in the field. This study 

aims to develop an AI-based NPK sufficiency predictor capable of automatically classifying the nutrient 

status of coffee leaves. The proposed system integrates computer vision techniques and a metaheuristic 

optimization algorithm. A total of 12,000 coffee leaf images were utilized and categorized into three classes: 

Deficient, Sufficient, and Excessive. The workflow includes image preprocessing (resizing, grayscale 

conversion, HSV transformation, and normalization), feature extraction using Histogram of Oriented 

Gradients (HOG) and HSV Color Histogram, followed by classification using Support Vector Machine 
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(SVM) optimized with the Whale Optimization Algorithm (WOA). Experimental results demonstrate an 

accuracy exceeding 97%, with the strongest performance in identifying Deficient and Sufficient classes, 

while most misclassifications occurred in the Excessive class due to visual similarities. Model performance 

was validated using a confusion matrix, learning curve, and PCA visualization, all indicating efficient 

convergence and stable generalization. These findings highlight the significant potential of AI-driven 

systems to enhance precision agriculture and enable sustainable fertilization practices in coffee cultivation. 

           Keywords: Computer Vision in Agriculture, NPK Nutrient Deficiency Prediction, NPKin Aja, Support 

Vector Machine, Whale Optimization Algorithm 

 

 

1. PENDAHULUAN 

 
Kopi merupakan salah satu komoditas tropis dengan tingkat budidaya tertinggi dan menjadi sumber 

penghidupan utama bagi petani di berbagai negara [1], [2]. Indonesia sendiri termasuk produsen kopi 

terbesar di dunia menurut U.S. Department of Agriculture [3], sehingga sektor ini memiliki kontribusi 

signifikan terhadap ekspor dan kesejahteraan jutaan petani, sebagaimana ditegaskan dalam beberapa 

penelitian bereputasi tinggi oleh Imron dan Satrya (2019), Fitriani et al. (2021), serta Fauzi et al. (2023) [4], 

[5], [6]. Produktivitas kopi dipengaruhi oleh kecukupan pemupukan, baik pupuk kompos, organik, maupun 

organo-mineral [7]. namun penentuan dosis yang tepat masih menjadi kendala utama bagi petani menurut 

Hasibuan et al. (2022)[8]. 

 

Gambar 1. Indonesia menempati peringkat keempat sebagai produsen kopi terbesar di dunia 

Salah satu tantangan utama dalam produksi kopi adalah memastikan pengelolaan nutrisi yang tepat, 

khususnya pemupukan Nitrogen (N), Fosfor (P), dan Kalium (K) atau NPK [9]. Kesalahan pemupukan dapat 

menyebabkan pemborosan maupun penurunan produktivitas tanaman [10]. Metode konvensional seperti 

analisis tanah dan inspeksi manual memang akurat, namun membutuhkan biaya dan waktu yang besar serta 

kurang praktis bagi petani kecil [11], [12]. Oleh karena itu, diperlukan metode otomatis yang ekonomis dan 

mudah diterapkan untuk memprediksi kecukupan pupuk NPK secara langsung melalui daun tanaman, 

terutama dengan memanfaatkan teknologi kecerdasan buatan (AI) [13]. Kemajuan dalam computer vision 

memungkinkan diagnosis defisiensi nutrisi melalui ciri tekstur dan warna daun menggunakan ekstraksi fitur 

seperti Color Histogram dan Histogram of Oriented Gradients (HOG) [14], [15]. Support Vector Machine 

(SVM) sering dipilih untuk klasifikasi karena kemampuannya menangani data berdimensi tinggi [16]. 

Performanya sangat dipengaruhi oleh pemilihan hiperparameter [17]. 
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Metaheuristic optimization, seperti Whale Optimization Algorithm (WOA), telah terbukti efektif 

dalam meningkatkan kinerja model machine learning dan identifikasi citra [18], [19], [20]. Kombinasi SVM 

dan WOA menjadi solusi yang semakin relevan karena mampu mengoptimalkan akurasi klasifikasi 

sekaligus menjaga efisiensi sistem untuk aplikasi pertanian di lapangan. Sejauh pengetahuan penulis, belum 

ada penelitian yang secara khusus menerapkan kombinasi SVM teroptimasi WOA dengan ekstraksi fitur 

untuk menentukan kecukupan NPK pada tanaman kopi. Penelitian ini mengusulkan sistem prediksi hibrida 

yang mampu mengklasifikasikan daun kopi ke dalam kategori Kekurangan, Cukup, dan Kelebihan NPK 

secara end-to-end, sebagai kontribusi nyata untuk mendukung pertanian presisi dan budidaya kopi 

berkelanjutan. 

 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini mengembangkan prediktor berbasis kecerdasan buatan (AI) untuk menilai kecukupan 

pupuk NPK pada tanaman kopi dengan menggunakan metodologi eksperimental yang menggabungkan 

penglihatan komputer, pembelajaran mesin, dan optimasi metaheuristik. Gambaran kerangka metodologi 

penelitian ditunjukkan pada Gambar 2 sedangkan Blok Diagram Alur Pemrosesan Data ditunjukkan pada 

Gambar 3. 

 

Gambar 2. Kerangka Metodologi Penelitian 

 

Gambar 3. Blok Diagram Alur Pemrosesan Data 

2.1 Pengumpulan Dataset 

Berdasarkan kelas yang telah ditentukan, dataset disusun ke dalam folder terpisah untuk memudahkan 

proses pelabelan dan pemodelan. Untuk memastikan ketahanan dan keakuratan model, citra dikumpulkan 

dalam berbagai kondisi lingkungan alami. Dataset mencakup 12.000 citra daun kopi yang diperoleh secara 

sistematis dari Dusun Baru Bumi Agung, Kecamatan Dempo Utara, Kota Pagar Alam, sehingga mampu 
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merepresentasikan variasi kecukupan nutrisi di lapangan. Pengambilan gambar dilakukan menggunakan 

kamera Vivo Y19 dengan resolusi 16 MP wide (f/1.78, PDAF), guna menjaga konsistensi dan kualitas visual 

pada seluruh sampel. 

 

   
 Sampel NPK Berlebih  
   

   

 Sampel NPK Cukup  
   

   
 Sampel NPK Defisien  

Gambar 4. Representasi Visual Klasifikasi Kecukupan Pupuk NPK 

Citra-citra tersebut diorganisasikan ke dalam kategori berlabel untuk menjamin distribusi kelas yang 

seimbang dan mendukung pelatihan model secara akurat. Representasi visual dari klasifikasi kesuburan 

NPK ditunjukkan pada Gambar 4, yang menggambarkan perbedaan antara tingkat nutrisi Defisien, Cukup, 

dan Berlebih. Sementara itu, rentang klasifikasi yang lebih rinci disajikan dalam Tabel 1. Citra daun tanaman 

kopi dikumpulkan dan dikelompokkan ke dalam tiga kategori berikut: 

1. NPK Berlebih (menunjukkan gejala kelebihan pemupukan) 

2. NPK Cukup (menunjukkan kondisi nutrisi optimal) 

3. NPK Defisien (menunjukkan gejala kekurangan nutrisi) 
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Tabel 1. Kategori Status Kesuburan NPK 

Dataset ID 
NPK 

Categories 

Nitrogen (N) 

[mg/kg] 

Phosphorus (P) 

[mg/kg] 

Potassium (K) 

[mg/kg] 

Excessive_NPK (1) – Excessive_NPK (4,000) Berlebih > 35 > 35 > 175 

Sufficient_NPK (1) – Sufficient_NPK (4,000) Cukup 12 – 35 12 – 35 76 – 175 

Deficient_NPK (1) – Deficient_NPK (4,000) Defisien < 12 < 12 < 76 

 

Kandungan NPK dalam tanah dapat dikategorikan ke dalam tiga tingkat kesuburan, yaitu Defisien, 

Cukup, dan Berlebih. Berdasarkan Soil Test Note oleh Maguire dan Steve [21], pada kondisi NPK Defisien, 

kandungan unsur hara sangat rendah kurang dari 12 mg/kg untuk N, kurang dari 12 mg/kg untuk P, dan 

kurang dari 76 mg/kg untuk K, sehingga tidak mampu mendukung pertumbuhan tanaman secara optimal. 

Pada kondisi NPK Cukup, kadar nutrisi berada dalam kisaran optimal sesuai kebutuhan tanaman, 

yaitu sekitar 12–35 mg/kg untuk N, 12–35 mg/kg untuk P, dan 76–175 mg/kg untuk K. Sedangkan pada 

kondisi NPK Berlebih, kadar nutrisi melebihi ambang batas optimal lebih dari 35 mg/kg untuk N, lebih dari 

35 mg/kg untuk P, dan lebih dari 175 mg/kg untuk K. Kondisi ini dapat menyebabkan ketidakseimbangan 

nutrisi serta berpotensi menimbulkan pencemaran lingkungan. 

   
Gambar 5. Antarmuka Deteksi Parameter Tanah Secara Waktu Nyata (Real-time) 

Kandungan NPK tanah diukur menggunakan perangkat uji tanah portabel 8-in-1 Smart Portable 

Agriculture (Soil Moisture Temperature EC Salinity pH NPK Sensor), yang mampu mendeteksi delapan 

parameter tanah penting secara simultan: pH, kelembapan tanah, suhu tanah, konduktivitas listrik (EC), 

salinitas, nitrogen (N), fosfor (P), kalium (K), dan tingkat kesuburan keseluruhan. 

Beberapa kali pengukuran dilakukan untuk meningkatkan validitas data [22]. Alat ini memiliki 

pelindung IP67 (tahan debu dan air hingga 30 menit), tampilan data waktu nyata pada satu layar, 

kompatibilitas dengan Android/Windows (melalui USB-C dan micro-USB), serta kapasitas penyimpanan 

tak terbatas dengan kemampuan ekspor data ke Excel. Tampilan data secara real-time membantu penulis 

dalam memperoleh data lapangan [23]. Hasil keluaran perangkat ditampilkan pada Gambar 3 di bawah ini. 

 



J u r n a l  I l m i a h  B E T R I K ,  V o l . 1 6  N o . 0 3 ,  P - I S S N : 2 3 3 9 - 1 8 7 1 ,  E - I S S N  2 7 1 5 -

7 3 6 9 ,  D e s e m b e r  2 0 2 5  | 520 

 

Received: 11-11-2025 | Accepted: 04-12-2025 | Published Online: 30-12-2025 

All author:  Firza Septian, Agustian Prakarsya 

2.2 Preprocessing 

Semua foto daun yang dikumpulkan (contohnya ditampilkan pada Gambar 2) diubah ukurannya 

menjadi resolusi tetap 128 × 128 piksel untuk standarisasi. Karena foto mentah memiliki dimensi yang 

bervariasi akibat perbedaan orientasi (landskap atau horizontal) dan kondisi lapangan, langkah resizing ini 

dilakukan untuk memastikan konsistensi di seluruh dataset. Proses komputasi untuk ekstraksi fitur dan 

klasifikasi menjadi lebih efisien dan seragam antar sampel dengan menggunakan resolusi yang sama. Selain 

itu, proses penskalaan ini tetap mempertahankan aspek visual penting seperti pola dan warna daun yang 

krusial untuk analisis nutrisi, sambil mengurangi beban komputasi yang tidak perlu [24]. 

Sejumlah teknik modifikasi dan peningkatan citra juga diterapkan selama tahap pra-pemrosesan 

untuk menyiapkan data mentah agar siap digunakan dalam ekstraksi fitur yang andal seperti ditunjukkan 

pada Gambar 6.  

 

Gambar 7. Preprocessing Sampel Data 

Tahapan tersebut meliputi: 

1. Konversi ke Skala Abu-abu (Grayscale Conversion) 

Konversi ke skala abu-abu mempertahankan informasi struktural yang diperlukan untuk 

analisis tekstur sambil mengurangi derau (noise) dan menyederhanakan citra menjadi nilai 

intensitas [25]. 

2. Transformasi Ruang Warna HSV (HSV Colour Space Transformation) 

Karena saluran hue, saturation, dan value lebih mampu menangkap variasi warna daun 

dibandingkan model RGB konvensional, transformasi ruang warna HSV digunakan untuk 

merepresentasikan karakteristik kromatik daun kopi dengan lebih baik [26]. 

3. Normalisasi (Normalization) 

Untuk meningkatkan stabilitas model klasifikasi dan mencegah fitur tertentu mendominasi 

proses pembelajaran, normalisasi digunakan untuk menskalakan nilai fitur yang diambil ke 

dalam rentang numerik yang sebanding [27]. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pemrosesan pada Google Colaboratory 

Dalam penelitian ini, dua teknik ekstraksi fitur yang saling melengkapi diterapkan untuk menangkap 

karakteristik tekstur dan warna pada daun kopi. Langkah-langkah dilakukan dengan step-step berikut: 
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1. Mount Google Drive (drive.mount('/content/drive')) dan tentukan DATASET_PATH serta 

OUTPUT_PATH. 

2. Buat folder output (/Preprocessed, /features, /models, /figures) di dalam Drive. 

3. Pasang dan import library yang diperlukan (opencv, PIL, numpy, pandas, scikit-image, scikit-

learn, joblib, matplotlib, tqdm). 

4. Pindai seluruh file dalam DATASET_PATH untuk mendapatkan daftar file gambar dan nama 

kelas. 

5. Untuk setiap file gambar, buka file dengan PIL; jika gagal buka, lewati dan catat di 

invalid_files.txt. 

6. Konversi gambar yang bukan JPG ke format JPG (convert to RGB → save .jpg) dan gunakan 

nama file baru dengan ekstensi .jpg. 

7. Baca gambar .jpg menggunakan OpenCV (cv2.imread) dan pastikan hasil baca bukan None; 

jika None, catat dan lanjutkan. 

8. Resize gambar menjadi 224×224 piksel (cv2.resize). 

9. Simpan versi resized (opsional) ke folder output untuk inspeksi manual. 

10. Konversi gambar resized ke skala abu-abu (cv2.cvtColor(..., cv2.COLOR_BGR2GRAY)) dan 

simpan jika diperlukan. 

11. Konversi gambar resized ke ruang warna HSV (cv2.cvtColor(..., cv2.COLOR_BGR2HSV)) 

dan simpan jika diperlukan. 

12. Normalisasi nilai piksel gambar resized dengan mengubah tipe ke float32 dan membagi dengan 

255.0. 

13. Ekstraksi fitur HOG dari citra grayscale dengan parameter tetap (orientations, pixels_per_cell, 

cells_per_block, block_norm). 

14. Hitung color histogram pada citra HSV untuk saluran H, S, V dengan jumlah bin yang telah 

ditentukan lalu normalisasi histogram sehingga jumlah elemen = 1. 

15. Gabungkan vektor fitur HOG dan vektor histogram HSV menjadi satu vektor fitur 

(concatenate). 

16. Simpan vektor fitur dan label kelas ke list/global arrays sepanjang pemrosesan. 

17. Setelah semua gambar diproses, konversi list fitur dan label menjadi numpy.array dan simpan 

ke disk (features.npy, labels.npy). 

18. Atur seed reproducibility (np.random.seed(42), random.seed(42)) dan lakukan train-test split 

stratified 80:20 (X_train, X_test, y_train, y_test). 

19. Fit StandardScaler atau MinMaxScaler pada X_train dan transform X_train serta X_test; 

simpan scaler (scaler.pkl). 

20. Definisikan fungsi objektif untuk optimasi yang menerima pasangan (C, gamma) dan 

mengembalikan 1 - mean_accuracy dari 5-fold CV pada X_train. 
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21. Jalankan Whale Optimization Algorithm (WOA) untuk mencari (C_opt, gamma_opt) terbaik 

berdasarkan fungsi objektif; simpan riwayat konvergensi. 

22. Inisialisasi dan latih model SVM final dengan parameter (C_opt, gamma_opt) pada seluruh 

X_train_scaled dan y_train; simpan model (svm_woa.pkl). 

23. Prediksi pada X_test_scaled untuk mendapatkan y_pred dan probabilitas (jika perlu). 

24. Hitung metrik evaluasi: accuracy, precision, recall, F1-score, serta confusion matrix; simpan 

hasil ke evaluation.csv dan gambar confusion matrix ke /figures. 

25. Buat dan simpan learning curve serta kurva konvergensi WOA ke folder /figures. 

26. Lakukan PCA (2D) atau t-SNE pada X_test_scaled untuk visualisasi separabilitas kelas; 

simpan plot. 

27. Ambil contoh kasus salah klasifikasi (misclassified) dari X_test, tampilkan dan simpan gambar 

asli beserta label sebenarnya dan prediksi. 

28. Simpan semua artefak eksperimen: model, scaler, feature file, logs, dan plot ke folder /models 

dan /figures. 

29. Dokumentasikan konfigurasi eksperimen dalam file experiment_readme.txt (seed, versi 

library, parameter WOA, ukuran populasi, iterasi, rentang C/gamma). 

30. Tutup sesi Colab dengan unmount Drive jika diperlukan (drive.flush_and_unmount()). 

Pada tahap klasifikasi, digunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) karena ketahanannya 

dalam menangani data berdimensi tinggi [16] serta kemampuannya beradaptasi dengan ukuran sampel yang 

relatif terbatas [28]. Kinerja pengklasifikasi SVM sangat dipengaruhi oleh pemilihan hiperparameter [29], 

khususnya parameter regularisasi (C) dan koefisien kernel (γ). Hiperparameter ini perlu disesuaikan secara 

hati-hati untuk mencapai performa klasifikasi yang optimal. 

3.2 Kinerja Klasifikasi 

Kinerja klasifikasi dari model yang diusulkan dievaluasi terlebih dahulu menggunakan confusion 

matrix, seperti ditunjukkan pada Gambar 4. Confusion matrix memberikan rincian mengenai prediksi yang 

benar dan salah pada tiga kategori, yaitu NPK Defisien, NPK Cukup, dan NPK Berlebih. Hasilnya 

menunjukkan bahwa sebagian besar sampel (sekitar 2.400 citra) berhasil diklasifikasikan dengan benar, 

meskipun terdapat sedikit tumpang tindih antara kategori Cukup dan Berlebih yang disebabkan oleh 

kemiripan karakteristik warna daun pada kedua kelas tersebut. 

Confusion matrix pada Gambar 8 menunjukkan bahwa model prediktor kecukupan pupuk NPK 

berbasis AI memiliki akurasi tinggi, dengan sebagian besar sampel berhasil diklasifikasikan secara tepat. 

Kesalahan kecil terjadi antara kelas NPK Cukup dan NPK Berlebih akibat kemiripan warna serta tekstur 

daun. Model SVM–WOA terbukti efektif membedakan tingkat kecukupan nutrisi dan berpotensi diterapkan 

pada sistem pertanian presisi. 
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Gambar 8. Confusion Matrix 

3.3 Perilaku Model Training 

Proses optimasi hiperparameter (C dan γ) menggunakan Whale Optimization Algorithm (WOA) 

ditunjukkan pada Gambar 9, yang menampilkan evolusi skor fitness sepanjang iterasi. Kurva tersebut 

menunjukkan bahwa WOA berhasil mencapai konvergensi secara efektif dan mencapai kondisi stabil 

setelah sejumlah iterasi yang memadai. Hal ini mengindikasikan bahwa algoritma tersebut berhasil 

menyeimbangkan proses eksplorasi dan eksploitasi dalam ruang pencarian. 

 

Gambar 9. Evolusi Skor WOA 

 

Gambar 10. Kurva Pembelajaran 
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Lalu Gambar 9 menunjukkan evolusi skor WOA selama penyetelan hiperparameter SVM, di mana 

akurasi terbaik tetap stabil dan rata-rata kesalahan menurun tajam hingga konvergen pada iterasi ke-14. Hal 

ini membuktikan efektivitas WOA dalam menemukan parameter optimal dan meminimalkan kesalahan 

klasifikasi. Dilanjutkan dengan Gambar 10 memperlihatkan kurva pembelajaran yang konvergen antara 

akurasi pelatihan dan validasi, menandakan kemampuan generalisasi model yang baik tanpa overfitting. 

Dengan 8.000 dataset, akurasi validasi mencapai 97%. 

Tabel 2. Laporan Klasifikasi 

 precision recall f1-score support 

Defisien NPK 0.96 0.98 0.97 870 

Cukup NPK 0.97 1.00 0.99 730 

Berlebih NPK 0.97 0.93 0.95 800 

accuracy   0.97 2,400 

macro avg 0.97 0.97 0.97 2,400 

weighted avg 0.97 0.97 0.97 2,400 

3.4 Visualisasi Hasil Prediksi 

Untuk memahami perilaku model lebih lanjut, Gambar 11 menampilkan perbandingan antara hasil 

prediksi dan label sebenarnya yang diproyeksikan ke dalam ruang dua dimensi menggunakan Principal 

Component Analysis (PCA). Kluster visual yang terbentuk menunjukkan pemisahan yang baik antara ketiga 

kelas. 

 

Gambar 11. Prediksi vs. Label Sebenarnya dalam Ruang 2D (PCA) 

Visualisasi PCA pada Gambar 11 memperlihatkan bahwa model mampu membedakan tiga kelas 

NPK dengan kluster yang jelas. Selanjutnya, Gambar 12 menampilkan contoh daun yang salah 

diklasifikasikan oleh model, umumnya terjadi pada sampel dengan ciri visual menengah seperti warna 

ambigu atau tekstur halus. Kesalahan terutama muncul antara kelas NPK Berlebih dan Kekurangan, yang 

memiliki kemiripan gejala visual.  
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Gambar 12. Contoh Citra yang Salah Klasifikasi 

3.5 Implementasi Sistem dan Simulasi Prediksi NPK 

Model prediksi diimplementasikan dalam sistem berbasis web NPKin Aja untuk memastikan 

penerapan praktis prediktor AI pada sektor pertanian. Sistem ini memfasilitasi petani, peneliti, dan penyuluh 

dalam mendiagnosis tingkat kecukupan pupuk NPK pada tanaman kopi. Dibangun melalui integrasi Google 

Sites, sistem menawarkan antarmuka sederhana, ringan, dan mudah diakses tanpa perangkat khusus. 

Dashboard utama (Gambar 13) menampilkan antarmuka ramah pengguna yang menegaskan tujuan sistem 

dalam membantu analisis kebutuhan pupuk secara akurat serta menghubungkan hasil riset ilmiah dengan 

penerapan praktis di lapangan. 

 

Gambar 13. Dashboard Sistem Berbasis Web NPKin Aja 

Fungsi utama sistem ditampilkan pada halaman Simulasi Prediksi NPK (Gambar 14), di mana 

pengguna dapat mengunggah atau menyeret citra daun secara langsung. Setelah pemrosesan, sistem secara 

otomatis mengklasifikasikan kondisi nutrisi ke dalam tiga kategori NPK Kekurangan, Cukup, atau Berlebih 

disertai persentase distribusi warna daun (hijau, kuning, cokelat) hasil analisis HSV. Fitur ini memberikan 

interpretasi yang transparan terhadap proses klasifikasi yang dilakukan model. 
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Gambar 14. Antarmuka Simulasi Prediksi NPK 

Seperti ditunjukkan pada Gambar 14, sistem memprediksi sampel daun sebagai NPK Kekurangan 

dengan proporsi warna berbasis HSV (Hijau: 26,6%, Kuning: 69,2%, Cokelat: 4,2%). Hasil ini 

diterjemahkan menjadi rekomendasi agronomis berupa 8 genggam pupuk NPK untuk mengatasi kekurangan 

tersebut. Implementasi ini memiliki dua keunggulan utama: 

1. Aksesibilitas 

Antarmuka berbasis web yang ringan memungkinkan akses luas tanpa hambatan teknis. Petani 

hanya memerlukan smartphone dengan koneksi internet untuk memperoleh hasil prediksi. 

2. Keterterapan (Actionability) 

Sistem tidak hanya menampilkan label klasifikasi, tetapi juga menyediakan rekomendasi dosis 

 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini secara garis besar berhasil mengembangkan prediktor kecukupan pupuk NPK berbasis 

AI pada tanaman kopi dengan mengintegrasikan ekstraksi fitur HOG dan HSV serta klasifikator SVM yang 

dioptimasi menggunakan Whale Optimization Algorithm (WOA). Secara detail,  

1. penelitian ini mengembangkan prediktor kecukupan pupuk NPK berbasis AI pada tanaman kopi 

dengan menggabungkan ekstraksi fitur HOG dan HSV serta klasifikator SVM yang dioptimasi 

menggunakan Whale Optimization Algorithm (WOA). 

2. model yang dihasilkan menunjukkan akurasi tinggi dan konvergensi stabil, sehingga 

membuktikan efektivitas WOA dalam meningkatkan performa SVM dan menurunkan kesalahan 

klasifikasi. 

3. kelas NPK Kekurangan dan Cukup berhasil diidentifikasi dengan presisi tinggi, sedangkan 

kesalahan utama terjadi pada kelas NPK Berlebih karena tumpang tindih karakteristik visual 

daun. 

4. model berhasil diimplementasikan ke dalam aplikasi web “NPKin Aja. 

5. implementasi sistem ini menjadi jembatan antara teknologi kecerdasan komputasional dan 

praktik pertanian. 
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6. pendekatan ini berpotensi dikembangkan lebih lanjut melalui integrasi citra multispektral, data 

cuaca, atau analisis kimia tanah untuk meningkatkan akurasi pada kondisi batas nutrisi dan skala 

penerapan yang lebih luas. 
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