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ABSTRAK 

Produktivitas padi merupakan indikator penting dalam ketahanan pangan nasional, 

sehingga diperlukan pendekatan analitis yang akurat untuk memantau dan memprediksi 

hasil panen secara spasial. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model prediksi 

produktivitas padi menggunakan teknologi penginderaan jarak jauh dengan Unmanned 

Aerial Vehicle (UAV) dan metode Support Vector Regression (SVR). Studi dilaksanakan di 

Kelurahan Balumbang Jaya, Kabupaten Bogor Barat, dengan jumlah sampel terbatas 

sebanyak 30 plot sawah. Lima indeks vegetasi yang dianalisis mencakup: Normalized 

Difference Vegetation Index (NDVI), Green Normalized Difference Vegetation Index 

(GNDVI), Normalized Difference Red Edge (NDRE), Optimized Soil-Adjusted Vegetation 

Index (OSAVI), dan Leaf Chlorophyll Index (LCI). Metodologi penelitian mengintegrasikan 

teknik penginderaan jauh, pengolahan citra multispektral, dan machine learning. Parameter 

optimal SVR diperoleh melalui grid search dengan nilai sigma=1 dan cost=1. Teknik 

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) diterapkan dalam tahap klasifikasi 

awal data untuk menyeimbangkan distribusi kelas produktivitas, meskipun penelitian ini 

berfokus pada regresi. Hasil penelitian menunjukkan model SVR dengan kernel Radial 

Basis Function (RBF) mampu menjelaskan 87,6% variabilitas produktivitas padi dengan 

Root Mean Squared Error (RMSE) 0,29 ton/ha. Temuan penelitian mengkonfirmasi 

efektivitas pendekatan multidisipliner dalam menghasilkan model prediksi produktivitas 

padi yang akurat dan inovatif. Model ini berpotensi digunakan sebagai alat pendukung 

pengambilan keputusan dalam pengelolaan lahan pertanian yang lebih efisien dan responsif 

terhadap variabilitas lingkungan. 

 

Kata Kunci: Produktivitas Padi, Indeks Vegetasi, UAV Multispektral, Support Vector 

Regression, Optimasi Grid Search. 

ABSTRACT 

Rice productivity is an important indicator of national food security, so an accurate 

analytical approach is needed to monitor and predict harvest yields spatially. This research 

aims to develop a rice productivity prediction model using remote sensing technology with 

Unmanned Aerial Vehicle (UAV) and Support Vector Regression (SVR) method. The study 

was conducted in Balumbang Jaya Village, West Bogor Regency, with a limited sample 

size of 30 rie field plots. Five vegetation indices were analyzed, including: Normalized 
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Difference Vegetation Index (NDVI), Green Normalized Difference Vegetation Index 

(GNDVI), Normalized Difference Red Edge (NDRE), Optimized Soil-Adjusted Vegetation 

Index (OSAVI), and Leaf Chlorophyll Index (LCI). The research methodology integrated 

remote sensing techniques, multispectral image processing, and machine learning. The 

optimal SVR parameters were obtained through grid search with sigma=1 and cost=1. The 

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) was applied in initial data 

clasification stage to balance the productivity class distribution, although this study 

focused on regression. The results show that the SVR model with Radial Basis Function 

(RBF) kernel can explain 87.6% of rice productivity variability with a Root Mean Squared 

Error (RMSE) of 0.29 ton/ha. The findings confirm the effectiveness of a multidisciplinary 

approach in developing accurate and innovative rice productivity prediction models. This 

model has the potential to be used as a decision-making tool in agricultural land 

management that is more efficient and responsive to environmental variability. 

  

Keywords: Rice Productivity, Vegetation Index, Multispectral UAV, Support Vector 

Regression, Grid Search Optimization 

 

PENDAHULUAN 

Pangan merupakan kebutuhan 

strategis yang menentukan ketahanan 

nasional, dengan beras sebagai komoditas 

utama di Indonesia. Sebagai negara 

agraris, Indonesia memiliki potensi 

produksi padi yang signifikan, tercermin 

dari luasan lahan pertanian mencapai 

10,61 juta hektar pada tahun 2022. 

Kompleksitas pengelolaan lahan pertanian 

saat ini menghadapi tantangan 

multidimensional, meliputi konversi lahan, 

perubahan iklim, dan dinamika sosial 

ekonomi yang terus berkembang 

(Yanuareva et al., 2023). 

Transformasi penggunaan lahan 

pertanian menjadi area non-pertanian, 

khususnya di wilayah perkotaan, 

menimbulkan konsekuensi serius terhadap 

produktivitas pertanian. Studi empiris di 

Kelurahan Balumbang Jaya, Kota Bogor, 

menunjukkan fenomena perubahan fungsi 

lahan sawah menjadi kawasan 

permukiman dan area komersial, yang 

secara signifikan memengaruhi kapasitas 

produksi pertanian lokal (Gandhi & 

Darmawan, 2022; Jannah et al., 2020). 

Lokasi ini mengalami konversi lahan 

sawah sebesar 24,6% selama lima tahun 

terakhir (Bappeda Kota Bogor, 2023), 

yang berdampak langsung terhadap 

penurunan luas lahan produktif. Selain itu, 

karakteristik wilayah yang datar dan 

minim halangan fisik mendukung 

pengambilan data menggunakan UAV 

secara optimal. 

Kompleksitas dalam memprediksi 

produktivitas padi memerlukan 

pendekatan teknologi yang lebih presisi 

dan adaptif. Perkembangan teknologi 

Unmanned Aerial Vehicle (UAV) dengan 

sensor multispektral menawarkan solusi 

baru untuk pemantauan pertumbuhan 

tanaman melalui data resolusi tinggi 

(Ariani et al., 2020; Sunito, 2019). Indeks 

vegetasi seperti Normalized Difference 

Vegetation Index (NDVI), Normalized 

Difference Red Edge Index (NDRE), 

Green Normalized Difference Vegetation 

Index (GNDVI), Optimization Soil-

Adjusted Vegetation Index (OSAVI), dan 

Leaf Chlorophyll Index (LCI) memberikan 

indikator kuantitatif yang kuat dalam 

menilai kondisi tanaman (Fajri et al., 

2022).  

Metode Support Vector Regression 

(SVR) merupakan salah satu algoritma 

machine learning yang efektif untuk 

menangani hubungan non-linear dalam 

prediksi produktivitas. Penelitian 

sebelumnya oleh (Wardana et al., 2019) 

menggunakan SVR untuk memodelkan 

tinggi tanaman padi, namun hanya 

mencapai nilai Mean Absolute Percentage 
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Error (MAPE) sebesar 35,426%. Studi 

oleh (S. Liu et al., 2021) di Kalimantan 

Selatan menunjukkan kemampuan SVR 

dalam memodelkan pengaruh perubahan 

iklim terhadap produktivitas padi, 

meskipun tanpa optimasi parameter secara 

eksplisit. 

Beberapa studi lain juga 

melaporkan nilai R2 dan akurasi yang 

relatif rendah. Penelitian (Z. Liu et al., 

2024) di Jiangsu, Tiongkok, mencatat 

R2≈0,65 menggunakan SVR atau PLSR 

berbasis NDVI multi-temporal. Pada 

penelitian (Quille-Mamani et al., 2025) di 

Lambayeque, Peru, SVR-RBF hanya 

mencapai R2_CV sekitar 0,24-0,26. 

Perbandingan ini menunjukkan masih 

adanya ruang peningkatan dalam 

pemanfaatan SVR untuk prediksi hasil 

pertanian. 

Oleh karena itu, penelitian ini 

bertujuan untuk mengembangkan model 

prediksi produktivits padi berbasis UAV 

multipsketral dengan pendekatan Support 

Vector Regression (SVR) yang dioptimasi 

menggunakan grid search. Penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan kontribusi 

nyata dalam peningkatan akurasi prediksi 

hasil pertanian, khususnya di wilayah 

urban yang mengalami tekanan alih fungsi 

lahan. 

 

METODE PENELITIAN 

Waktu dan Lokasi Penelitian 

Penelitian dilaksanakan pada tahun 

2023 di Kelurahan Balumbang Jaya, 

Kecamatan Bogor Barat, Kota Bogor, pada 

koordinat 6°33'49.98" LS dan 

106°44'11.47" BT. Lokasi ini dipilih 

secara purposif karena memiliki 

karakteristik lahan pertanian urban dengan 

dinamika penggunaan lahan yang 

kompleks. Selain itu, kondisi topografi 

yang relatif datar dan keterbukaan area 

lapang memungkinkan akuisisi data 

menggunakan UAV multispektral.  

 

 

Alat dan Bahan 

Perangkat lunak yang digunakan 

meliputi ArcGIS versi 10.4 untuk 

pengolahan data spasial, RStudio untuk 

analisis statistik dan machine learning, 

serta Microsoft Excel dan Ms. Word untuk 

manajemen data dan dokumentasi. Data 

citra multispektral diperoleh menggunakan 

UAV DJI Phantom 4 Multispectral. 

Spesifikasi teknis UAV disajikan pada 

Tabel 1 berikut: 
 

Tabel 1. Spesifikasi DJI Phantom 4 

Multispectral 
Spesifikasi Nilai/Detail 

Model UAV DJI Phantom 4 

Multispectral 

Resolusi Spasial 

(GSD) 

±2.74 cm/pixel pada 

ketinggian 60 m 

Resolusi Spektral 5 band: Blue, Green, 

Red, Red Edge, NIR 

Kamera RGB 12 MP 

Akurasi Posisi (RTK) ±1 cm horizontal, 

±1,5 cm vertical 

Format Data TIFF, JPEG, EXIF 

 

Jenis Penelitian 

Penelitian ini merupakan penelitian 

kuantitatif deskriptif dengan pendekatan 

analisis spasial dan machine learning. 

Tujuan utamanya adalah membangun dan 

memvalidasi model prediksi produktivitas 

padi berbasis indeks vegetasi dari citra 

UAV multispektral menggunakan metode 

Support Vector Regression (SVR). 

 

Metode Pengumpulan Data 

Tahap pengumpulan data 

dilakukan secara komprehensif dengan 

mengintegrasikan data spasial dan non-

spasial. Data spasial mencakup peta vektor 

batas lahan sawah dan citra multispektral 

hasil akuisisi UAV. Penelitian 

menggunakan 30 plot lahan berukuran 

2,5x5 meter, yang dipilih secara purposif 

untuk mempresentasikan variasi spasial 

dari kondisi tanaman, termasuk tingkat 

kehijauan, kerapatan, dan pola tanam. 

Distribusi petak sawah disajikan pada 

Gambar 1. 
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Gambar 1. Peta Batas Lahan Sawah Lokasi Penelitian 

 

Metode Analisis Data 

Peneltian ini mengadopsi 

pendekatan metodologis integratif yang 

menggabungkan teknologi penginderaan 

jauh, analisis indeks vegetasi, dan machine 

learning untuk membangun model prediksi 

produktivitas padi. Pendekatan ini juga 

memberikan dasar empiris bagi strategi 

pengelolaan lahan yang berkelanjutan. 

Rangkaian metode disajikan dalam 

Gambar 2. 

Pengolahan data dilakukan melalui 

tahapan sistematis menggunakan RStudio, 

dimulai dari ektraksi nilai indeks vegetasi 

berdasarkan sel raster pada poligon tiap 

petak sawah. Untuk mengatasi 

ketidakseimbangan data pada tahap awal, 

digunakan teknik Synthetic Minority Over-

sampling Technique (SMOTE) yang 

diterapkan terbatas pada data target yang 

telah diklasifikasi menjadi dua kelas 

(produktivitas tinggi dan rendah), dengan 

tujuan menyeimbangkan distribusi kelas 

(Irawan et al., 2024). 

Model prediksi utama dibangun 

menggunakan algoritma Support Vector 

Rregression (SVR), yang bekerja dengan 

mencari fungsi 𝑓(𝑥) =  𝜔 . 𝑥 + 𝑏 yang 

meminimalkan kompleksitas model dan 

hanya mempertimbangkan Support 

Vectors, yaitu titik data yang berada di luar 

margin toleransi ε (Rahmawati et al., 

2024). SVR unggul dalam menangani 

hubungan non-linear antara variabel input 

dan target, terutama dengan dukungan 

fungsi kernel. 

Penelitian ini menggunakan kernel 

Radial Basis Function (RBF) yang mampu 

memproyeksikan data ke ruang berdimensi 

tinggi untuk mengungkapkan pola non-

linear secara efektif (Bak et al., 2025). 

Parameter utama SVR yang dioptimalkan 

meliputi C (regulasi), ε (epsilon toleransi 

error), dan γ (gamma pada kernel RBF). 
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Optimasi parameter dilakukan melalui 

metode grid search, yang menguji 

kombinasi nilai secara sistematis dan 

dievaluasi dengan validasi silang 5-fold. 

Konfigurasi terbaik dipilih berdasarkan 

nilai Root Mean Square Error (RMSE) 

terendah (Carracelas et al., 2024). 

Kinerja model dievaluasi 

menggunakan menggunakan metriks 

statistik komprehensif, termasuk RMSE, 

Mean Absolute Error (MAE), dan 

koefisien determinasi (R2). Dataset dibagi 

menjadi 80% untuk pelatihan dan 20% 

untuk pengujian secara acak, namun 

dengan mempertimbangkan representasi 

spasial untuk mencerminkan sebaran 

geografis yang merata dan mencegah bias 

lokasi. 

 

 

Gambar 2. Diagram Alir Penelitian 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pengolahan Data 

Proses pengolahan data dalam 

penelitian ini diawali dengan ekstraksi dan 

perhitungan indeks vegetasi, yang 

merupakan tahap kritis dalam analisis 

produktivitas padi menggunakan citra 

penginderaan jauh. Indeks vegetasi 

merupakan transformasi matematis dari 

beberapa pita spektral yang dirancang 

untuk mengoptimalkan informasi tanaman 

hijau, memungkinkan peneliti untuk 

menganalisis kondisi dan kesehatan 

tanaman secara kuantitatif (Komang et al., 

2024). Dalam penelitian ini, lima indeks 

vegetasi utama digunakan: Normalized 

Difference Vegetation Index (NDVI), 

Green Normalized Difference Vegetation 

Index (GNDVI), Normalized Difference 

Red Edge (NDRE), Optimized Soil-

Adjusted Vegetation Index (OSAVI), dan 

Leaf Chlorophyll Index (LCI). 

Proses ekstraksi indeks vegetasi 

dilakukan menggunakan perangkat lunak 

Rstudio, dengan penarikan nilai sel raster 

berdasarkan fitur petak sawah. Setiap 

indeks vegetasi memiliki karakteristik 

unik dalam menggambarkan kondisi 

tanaman. NDVI, sebagai indeks paling 

umum digunakan, mengukur perbedaan 

antara pita merah dan near-infrared untuk 

menilai kepadatan dan kesehatan vegetasi. 

Sementara itu, GNDVI lebih sensitif 

terhadap variasi klorofil, memberikan 

informasi lebih mendalam tentang status 

nitrogen tanaman. NDRE fokus pada pita 

red-edge, memberikan penilaian lebih 
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presisi pada fase pertumbuhan tanaman 

yang lebih lanjut. 

Perhitungan indeks vegetasi 

melibatkan serangkaian algoritma 

kompleks yang memproses data citra 

satelit dengan resolusi spasial tinggi. 

Setiap piksel citra ditransformasi 

menggunakan rumus spesifik untuk 

masing-masing indeks. Misalnya, NDVI 

dihitung menggunakan formula 1.  

(NIR - Red) / (NIR + Red)  (1) 

di mana NIR mewakili pantulan near-

infrared dan Red mewakili pantulan pita 

merah. Proses ini menghasilkan nilai 

indeks antara -1 hingga 1, dengan nilai 

lebih tinggi mengindikasikan vegetasi 

yang lebih sehat dan lebih rapat. Pemetaan 

sebaran indeks vegetasi dilakukan melalui 

analisis spasial yang komprehensif.  

Hasil ekstraksi nilai indeks pada 

area penelitian menunjukkan variabilitas 

spasial yang signifikan, dengan kisaran 

sebagai berikut: NDVI (0,519-0,689), 

OSAVI (0,205-0,286), NDRE (0,117-

0,184), GNDVI (0,435-0,555), dan LCI 

(0,160-0,262). Variasi ini divisualisasikan 

dalam peta tematik Gambar 3 dan 

mencerminkan heterogenitas kondisi 

tanaman akibat perbedaan mikroiklim, 

manajemen budidaya, atau kesuburan 

tanah. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3. Peta Sebaran Nilai Indeks Vegetasi 

a

) 
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) 
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Preprocessing data merupakan 

tahap kritis selanjutnya, dengan fokus 

utama pada mengatasi ketidakseimbangan 

kelas. Teknik Synthetic Minority Over-

sampling Technique (SMOTE) 

diimplementasikan untuk menyelesaikan 

masalah distribusi data yang tidak 

seimbang. Sebelum SMOTE, dataset 

memiliki 14 sampel kelas "1" (sesuai target 

produktivitas) dan 16 sampel kelas "0" 

(tidak sesuai target). Setelah penerapan 

SMOTE, kedua kelas diseimbangkan 

menjadi 112 sampel masing-masing. 

Visualisasi pada Gambar 4.

 

 

Gambar 4. Korelasi antara Indeks Vegetasi dan Produktivitas, Sebelum SMOTE, (b) Setelah 

SMOTE 

Visualisasi distribusi data sebelum 

dan sesudah penerapan SMOTE 

menunjukkan perubahan signifikan pada 

sebaran nilai fitur tertentu, khususnya pada 

kelas produktivitas rendah yang 

sebelumnya sangat terbatas. Penambahan 

data sintesis dari SMOTE berhasil 

meningkatkan keseimbangan antar kelas 

dan memperbaiki distribusi input pada fase 

awal pelatihan model. Namun demikian, 

penggunaan data sintesis tetap menyimpan 

potensi resiko distorsi terhadap 

karakteristik asli data, terutama jika 

distribusi awal sangat tidak merata. Oleh 

karena itu, interpretasi hasil prediksi 

dilakukan dengan kehati-hatian, dan hasil 

evaluasi regresi hanya mempertimbangkan 

data aktual tanpa menyertakan data sintetik 

SMOTE. Dengan pendekatan ini, 

integritas model regresi tetap terjaga dan 

tetap valid secara ilmiah. 

Proses pengolahan data indeks 

vegetasi memerlukan analisis yang lebih 

mendalam mengenai kompleksitas 

hubungan antara indikator spektral dan 

produktivitas tanaman padi. Setiap indeks 

vegetasi yang digunakan memiliki 

mekanisme unik dalam menggambarkan 

dinamika pertumbuhan tanaman, yang 

melampaui sekadar pengukuran matematis 

sederhana. Misalnya, variasi spektral yang 

terekam melalui indeks vegetasi tidak 

(a)  (b)  
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hanya mencerminkan kondisi fisik 

tanaman, tetapi juga mengandung 

informasi implisit tentang kesehatan 

fisiologis, status nutrisi, dan potensi 

produktivitas. Tahap lanjutan dalam 

analisis membutuhkan pendekatan 

komprehensif yang mempertimbangkan 

variabilitas spasial dan temporal dari 

berbagai parameter pertumbuhan.  

Hasil analisis menunjukkan 

korelasi positif antara semua indeks 

vegetasi dengan produktivitas padi. NDVI 

dan OSAVI memiliki nilai korelasi tinggi, 

masing-masing r=0,79 dan r=0,76. 

Korelasi ini dapat dijelaskan secara 

ekologis: NDVI dan OSAVI berkorelasi 

dengan akumulasi biomassa, GNDVI dan 

LCI sensitif terhadap kandungan klorofil 

dan nitrogen, sedangkan NDRE efektif 

untuk menangkap perubahan fisiologis 

pada fase pengisian bulir (Bak et al., 2025; 

Carracelas et al., 2024). Hubungan ini 

mencerminkan keterkaitan antara struktur 

tanaman dan pantulan spektral yang 

ditangkap oleh sensor UAV. 

Setiap indeks memiliki sensitivitas 

yang berbeda terhadap parameter tanaman. 

NDVI, misalnya, sangat berguna pada fase 

awal pertumbuhan, sementara NDRE lebih 

efektif dalam menganalisis fase 

pertumbuhan lanjut di mana struktur daun 

dan kandungan klorofil mengalami 

perubahan signifikan. GNDVI 

memberikan wawasan mendalam tentang 

dinamika nitrogen, yang secara langsung 

mempengaruhi kemampuan fotosintesis 

dan produktivitas tanaman. Kompleksitas 

analisis semakin meningkat ketika 

mempertimbangkan variabilitas spasial 

yang tercermin dalam rentang nilai indeks 

vegetasi. Variasi antara 0,519-0,689 untuk 

NDVI dan 0,435-0,555 untuk GNDVI 

mengindikasikan heterogenitas spasial 

yang signifikan dalam kondisi tanaman.  

Implementasi teknik SMOTE 

(Synthetic Minority Over-sampling 

Technique) dalam preprocessing data 

menjadi strategi kritis untuk mengatasi 

keterbatasan dataset. Proses ini tidak 

sekadar menambah jumlah sampel, tetapi 

menciptakan ruang fitur baru yang 

memungkinkan model machine learning 

memahami pola-pola tersembunyi dalam 

dataset. Dengan mensintesis sampel baru 

berdasarkan kedekatan dalam ruang fitur 

multidimensi, SMOTE membangun 

jembatan antara keterbatasan data empiris 

dan kompleksitas fenomena pertanian. 

Pendekatan multidisipliner dalam 

penelitian ini mencerminkan evolusi 

metodologi analisis pertanian modern. 

Integrasi antara penginderaan jauh, 

analisis citra, dan machine learning 

membuka paradigma baru dalam 

memahami dinamika pertumbuhan 

tanaman. Tidak lagi sekadar 

mengumpulkan data, tetapi mengubah data 

menjadi pengetahuan yang dapat 

digunakan untuk membuat keputusan 

strategis dalam manajemen pertanian 

presisi. Signifikansi metodologi yang 

dikembangkan terletak pada 

kemampuannya untuk mentransformasi 

data spektral menjadi wawasan prediktif 

tentang produktivitas tanaman. Setiap 

indeks vegetasi yang dianalisis tidak hanya 

memberikan potret seketika kondisi 

tanaman, tetapi juga menawarkan jendela 

untuk memahami trajektori pertumbuhan, 

mengidentifikasi potensi stres tanaman, 

dan meramalkan luaran produktif dengan 

tingkat akurasi yang lebih tinggi 

dibandingkan metode konvensional. 

Dengan demikian, pengolahan data 

indeks vegetasi dalam konteks analisis 

produktivitas padi bukan sekadar proses 

teknis, melainkan representasi kompleks 

dari interaksi antara teknologi, pertanian, 

dan pemahaman ilmiah tentang dinamika 

ekosistem tanaman. Setiap langkah dalam 

metodologi ini membawa kita lebih dekat 

pada kemampuan untuk memahami, 

memprediksi, dan akhirnya 

mengoptimalkan produktivitas tanaman 

padi dalam konteks pertanian modern yang 

semakin kompleks. 
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Pemodelan dan Evaluasi Hasil Prediksi 

SVR 

Pemodelan Support Vector 

Regression (SVR) merupakan pendekatan 

machine learning canggih yang digunakan 

untuk menganalisis produktivitas padi 

melalui pendekatan regresi non-linear 

dengan kernel Radial Basis Function 

(RBF). Metode ini dipilih karena 

kemampuannya menangani kompleksitas 

hubungan antara indeks vegetasi dan 

produktivitas padi yang bersifat non-linear 

dan memiliki interaksi kompleks antar 

variabel (Masdian et al., 2023). 

Implementasi SVR dengan kernel RBF 

dimulai dengan transformasi ruang fitur 

input ke dimensi yang lebih tinggi, 

memungkinkan model menangkap pola 

non-linear yang kompleks dalam dataset. 

Kernel RBF memiliki keunggulan dalam 

mengakomodasi variasi spasial dan 

temporal yang signifikan pada data 

pertanian, khususnya dalam konteks 

analisis produktivitas padi. Fungsi kernel 

RBF didefinisikan sebagai Persamaan 2. 

 

K(xi, xj) = exp(-γ||xi - xj||²)     (2) 

 

di mana γ merupakan parameter kunci 

yang mengontrol kompleksitas 

transformasi ruang fitur. 

Proses optimasi parameter 

menggunakan grid search merupakan 

tahap kritis dalam mengembangkan model 

SVR yang optimal. Dalam penelitian ini, 

dua parameter utama dioptimasi: Cost (C) 

dan sigma (σ). Rentang nilai yang 

dieksporasi meliputi C: [0.1, 1, 10] dan σ: 

[0.1, 1, 10]. Grid search dilakukan dengan 

metode exhaustive search, mengevaluasi 

setiap kombinasi parameter untuk 

menemukan konfigurasi yang memberikan 

performa prediksi terbaik. Meskipun 

model SVR menunjukkan performa yang 

tinggi, perlu dicatat bahwa risiko 

overfitting tetap menjadi perhatian utama, 

mengingat jumlah data yang terbatas dan 

kompleksitas model yang tinggi. Oleh 

karena itu, penelitian ini menerapkan 

strategi validasi silang (5-fold cross-

validation) dan pengujian sistematis 

terhadap kombinasi parameter (grid 

search) untuk mengurangi risiko 

overfitting dan memastikan generalisasi 

model. Penggunaan regulasi melalui 

parameter C dan kontrol margin melalui 

epsilon turut membantu membatasi 

kompleksitas model. Hasil validasi silang 

menghasilkan model dengan parameter 

optimal: sigma=1 dan cost=1 dapat dilihat 

pada Gambar 5. 

 

Gambar 5. Hasil Pemodelan SVR 

Menggunakan GridsearchCV 
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Model SVR yang dikembangkan 

mendemonstrasikan potensi signifikan 

machine learning dalam memprediksi 

produktivitas padi berdasarkan indeks 

vegetasi, menyediakan pendekatan 

inovatif untuk mendukung keputusan 

pertanian presisi. Eksplorasi lebih lanjut 

terhadap mekanisme Support Vector 

Regression (SVR) mengungkapkan 

kompleksitas fundamental dalam 

pendekatan machine learning untuk 

prediksi produktivitas pertanian. Metode 

SVR tidak sekadar algoritma komputasi, 

melainkan representasi matematis dari 

interaksi kompleks antara variabel 

lingkungan, karakteristik tanaman, dan 

potensi produktivitas. Transformasi ruang 

fitur melalui kernel Radial Basis Function 

(RBF) membuka dimensi baru dalam 

memahami hubungan non-linear yang 

sebelumnya sulit dikuantifikasi 

menggunakan metode statistik 

konvensional. 

Signifikansi metodologis SVR 

terletak pada kemampuannya mengatasi 

tantangan fundamental dalam 

memodelkan sistem pertanian. Pertanian 

merupakan sistem kompleks dengan 

variabilitas tinggi, di mana setiap faktor 

berinteraksi secara dinamis dan tidak 

linear. Kernel RBF bertindak sebagai 

mekanisme adaptif yang mampu 

menangkap nuansa halus dalam relasi 

antar variabel, melampaui pendekatan 

linier tradisional yang cenderung 

menyederhanakan realitas kompleks 

pertumbuhan tanaman. Proses optimasi 

parameter melalui grid search 

mencerminkan pendekatan sistematis 

dalam mengonstruksi model prediktif yang 

andal.  

Eksplorasi rentang nilai Cost (C) 

dan sigma (σ) bukanlah sekadar latihan 

komputasional, melainkan upaya 

metodologis untuk mengeksplorasi batas-

batas kemampuan model dalam 

menggeneralisasi pola tersembunyi dalam 

dataset. Setiap iterasi grid search 

berpotensi mengungkap hubungan yang 

sebelumnya tidak terdeteksi antara indeks 

vegetasi dan produktivitas tanaman. 

Validasi silang 5-fold yang 

diimplementasikan memiliki peran kritis 

dalam membangun kepercayaan terhadap 

model. Metode ini tidak hanya sekadar 

teknik statistik, tetapi representasi filosofis 

dari keraguan ilmiah yang konstruktif. 

Dengan membagi data ke dalam subset 

independen dan menguji model pada 

berbagai kombinasi data latih dan validasi, 

peneliti mengembangkan model yang 

robust dan dapat dipercaya, mengurangi 

risiko overfitting yang selama ini menjadi 

tantangan utama dalam pemodelan 

machine learning. 

Metrik evaluasi model mencakup 

R-squared (R²) dan Root Mean Squared 

Error (RMSE). Dalam penelitian ini, 

model SVR mencapai R² sebesar 0,876, 

mengindikasikan bahwa 87,6% variasi 

produktivitas padi dapat dijelaskan oleh 

model menggunakan indeks vegetasi. 

RMSE sebesar 0,29 ton/ha menunjukkan 

tingkat kesalahan prediksi yang relatif 

rendah, mengonfirmasi akurasi model 

yang tinggi (Tamara et al., 2021).  

Setelah dilakukan pelatihan model 

SVR menggunakan data hasil ekstraksi 

indeks vegetasi, diperoleh hasil prediksi 

awal  produktivitas padi. Visualisasi awal 

hubungan antara nilai prediksi dan aktual 

disajikan pada Gambar 6 untuk 

memberikan gambaran pola distribusi 

hasil prediksi. 

Capaian R-squared sebesar 0,876 

mengindikasikan lebih dari sekadar 

keberhasilan matematis. Angka ini 

menggambarkan kemampuan model untuk 

menjelaskan variasi kompleks dalam 

produktivitas padi, mentransformasi data 

mentah menjadi wawasan prediktif yang 

bermakna. Setiap persentase peningkatan 

R-squared berpotensi memberikan 

kontribusi signifikan dalam pemahaman 

dinamika pertumbuhan tanaman dan 

strategi optimasi produktivitas. Root Mean 
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Squared Error (RMSE) sebesar 0,29 ton/ha 

tidak sekadar metrik statistik, melainkan 

jendela untuk memahami batas-batas 

prediksi ilmiah. Tingkat kesalahan yang 

rendah ini menunjukkan bahwa model SVR 

mampu mengidentifikasi pola fundamental 

dalam hubungan antara indeks vegetasi 

dan produktivitas dengan presisi yang 

mengagumkan. Setiap ton per hektar 

dalam prediksi berpotensi memiliki 

implikasi ekonomi dan sosial yang 

substansial bagi petani dan sistem pangan. 

 

Gambar 6. Grafik Hubungan Awal 

antara Nilai Produktivitas Aktual dan Hasil 

Prediksi Model SVR 

Analisis hasil prediksi 

produktivitas padi menggunakan Support 

Vector Regression (SVR) mengungkapkan 

kompleksitas hubungan antara indeks 

vegetasi dan hasil panen. Model ini 

mencapai koefisien determinasi (R2) 

sebesar 0,876 yang menunjukkan bahwa 

87,6% variabilitas produktivitas padi dapat 

dijelaskan oleh parameter indeks vegetasi 

seperti NDVI, GNDVI, NDRE, OSAVI dan 

LCI (Marsuhandi et al., 2020).  

Nilai Root Mean Squared Error 

(RMSE) sebesar 0,29 ton/ha 

mengindikasikan tingkat kesalahan 

prediksi yang rendah, sehingga 

mengkonfirmasi keandalan model dalam 

memperkirakan hasil panen secara akurat. 

Untuk mengevaluasi akurasi model secara 

menyuluruh, dilakukan analisis visual 

tambahan dengan memasukkan Prediction 

Interval 95% pada hasil prediksi. 

Visualisasi ini disajikan pada Gambar 7 

dan digunakan untuk menggambarkan 

ketidakpastian estimasi individual dan 

model regresi. 

Gambar 7. Grafik Prediksi Produktivitas 

Padi dilengkapi dengan Garis Regresi dan 

Prediction Interval 95% 

Garis regresi linear disertai pita 

interval prediksi 95% menunjukkan bahwa 

sebagian besar titik data berada dalam 

rentang prediksi yang dapat diterima. Hal 

ini menegaskan bahwa model SVR tidak 

hanya memiliki akurasi tinggi, tetapi juga 

stabil secara prediktif, dengan tingkat 

ketidakpastian yang tinggi. 

Pendekatan SVR dalam penelitian 

ini tidak hanya menghadirkan akurasi 

tinggi secara statistik, tetapi juga 

membuka paradigma baru dalam pertanian 

presisi. Di era konvergensi teknologi 

penginderaan jauh dan machine learning, 

model tidak lagi dipandang sebagai alat 

prediksi semata, melainkan sistem 

pembelajaran adaptif yang mampu 

menyesuaikan diri dengan kompleksitas 

sistem pertanian. Hal ini menjadi dasar 

untuk memahami lebih dalam bagaimana 

setiap indeks vegetasi berkontribusi secara 

unik terhadap produktivitas tanaman. 

Analisis mendalam terhadap 

indeks vegetasi dengan produktivitas 

menunjukkan bahwa setiap indeks 

vegetasi memiliki peran diagnostik 

tersendiri dalam memprediksi 
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produktivitas. NDVI menunjukkan 

korelasi signifikan dengan biomassa 

tanaman, sementara GNDVI memberikan 

informasi lebih spesifik tentang status 

nitrogen. NDRE memperlihatkan 

sensitivitas tinggi terhadap perubahan 

kondisi tanaman pada fase pertumbuhan 

lanjut, yang sangat kritis dalam 

memprediksi produktivitas akhir 

(Nadzirah et al., 2022). 

Rentang nilai indeks seperti OSAVI 

yang berkisar 0,205-0,286 dan NDVI 

0,519-0,689 mengindikasikan 

heterogenitas spsial lahan pertanian. 

Temuan dalam penelitian ini menguatkan 

hasil studi (Bak et al., 2025) yang 

menunjukkan bahwa indeks vegetasi 

berbasis NIR seperti NDVI dan GNDVI 

memiliki hubungan signifikan dengan 

produktivitas padi pada tingkat kanopi. 

Hal ini juga sejalan dengan penelitian 

(Carracelas et al., 2024) yang menegaskan 

efektivitas penginderaan jauh berbasis 

UAV dalam memantau status nitrogen 

tanaman padi, khususnya melalui indeks 

GNDVI. Lebih lanjut, pemanfaatan teknik 

SMOTE dalam tahap prapemodelan untuk 

mengatasi ketidakseimbangan data telah 

diimplementasikan secara efektif oleh 

(Irawan et al., 2024) dalam konteks 

pemodelan data pertanian. Peneltian ini 

juga melengkapi temuan (Ariani et al., 

2020) yang memanfaatkan NDVI dan citra 

multitemporal Sentinel-2 untuk estimasi 

produktivitas padi, dengan menambahkan 

aspek integrasi machine learning SVR dan 

pendekatan prediksi berbasis UAV 

multispektral dalam konteks lahan sawah 

perkotaan. 

 

KESIMPULAN 

Penelitian ini memberikan 

kontribusi signifikan dalam bidang 

pertanian presisi melalui pengembangan 

model prediksi produktivitas padi berbasis 

citra UAV multispketral dan algoritma 

Support Vector Regression (SVR). 

Integrasi penginderaan jauh dan machine 

learning menunjukkan potensi pendekatan 

multidisipliner dalam memahami 

dinamika pertumbuhan tanaman. Model 

SVR yang dikembangkan mampu 

menjelaskan 87,6% variabilitas 

produktivitas padi dengan tingkat 

kesalahan prediksi rendah (RMSE 0,29 

ton/ha), mencerminkan keandalan model 

dalam memperkirakan hasil panen.  

Lima indeks vegetasi yang 

digunakan - NDVI, GNDVI, NDRE, 

OSAVI, dan LCI - memberikan perspektif 

komprehensif terhadap status fisiologis 

tanaman dan terbukti berkorelasi erat 

dengan produktivitas padi. Teknik 

Synthetic Minority Over-sampling 

Technique (SMOTE) digunakan secara 

terbatas untuk menyeimbangkan data pada 

tahap klasifikasi awal, bukan dalam proses 

regresi, sehingga tidak memengaruhi 

validitas prediksi. Model dievaluasi secara 

ketat menggunakan validasi silang dan 

visualisasi prediktif lengkap dengan 

prediction interval 95%, memastikan 

stabilitas dan keandalan estimasi. 

Pendekatan ini tidak hanya menghasilkan 

model prediktif akurat, tetapi juga 

membuka paradigma baru dalam 

pengembang strategi pengelolaan lahan 

berbasis data. Metodologi yang 

diperkenalkan dapat menjadi fondasi bagi 

penelitian lanjutan dari bidang pertanian 

presisi, mendukung pengambilan 

keputusan strategis yang adaptif terhadap 

dinamika lingkungan dan tantangan 

ketahan pangan global. 
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