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ABSTRAK

Peningkatan konsumsi dunia akan pangan dan energi dalam skala global yang belakangan menjadi isu yang sering muncul
akibat pertumbuhan jumlah penduduk dunia yang berkembang dengan pesat, terdapat sebuah kebutuhan mendasar akan
adanya tanaman pangan yang memiliki produktivitas tinggi yang dapat beradaptasi pada perubahan iklim di masa depan.
Untuk mewujudkan hal tersebut, dalam proses pengembangan kultivar-kultivar baru dilakukan sebuah proses fenotiping
yang dimana hasil fenotiping tersebut akan dikaitkan dengan proses genotiping yang dilakukan pada proses sebelumnya.
Perkembangan teknologi informasi tidak lepas dari proses penting ini, teknologi akuisisi data berbasiskan citra digital untuk
proses fenotiping otomatis mengalami perkembangan kemajuan yang penting beberapa tahun terakhir. Pada tinjauan
kepustakaan ini kami mendiskusikan perkembangan infrastruktur informatika pada bidang fenotiping tanaman otomatis yang
meliputi teknik pengolahan citra dan prinsip-prinsip analisis data yang terkait pada proses tersebut, termasuk di dalamnya
manajemen data yang berkaitan dengan fenotiping digital tanaman dimulai pada proses penyimpanan data dalam jumlah
yang masiv hingga algoritma-algoritma kecerdasan buatan yang terlibat dalam mengolah data-data tersebut.

Kata Kunci: fenotiping digital, kecerdasan buatan, big data, analisis data, pengolahan citra

1. PENDAHULUAN

Permintaan akan kebutuhan pertanian secara
global bertumbuh dengan cepat, bukan hanya
disebabkan oleh  pertumbuhan  jumlah
penduduk bumi, tapi juga oleh faktor-faktor
tidak langsung seperti persebaran pangan
yang tidak merata, klaim-klaim tumpang tindih
atas penggunaan lahan dan permintaan yang
tinggi akan daging dan produk-produk olahan
susu, karena adanya perubahan pola makan
pada negara-negara maju (Rahaman, 2015).
Pertanian secara khusus memiliki tantangan
yang luar biasa akan produksi bahan pokok
pada masa mendatang. Berdasarkan estimasi
yang dilakukan oleh Food and Agriculture
Organization Persatuan Bangsa-Bangsa
(FAO-PBB), produksi sereal harus
dilipatgandakan sebelum tahun 2050 untuk
memenuhi kebutuhan pangan yang
diakibatkan  oleh  pertambahan  jumlah
penduduk dunia, dan juga oleh adanya

kompetisi terhadap tanaman baik itu akan
digunakan sebagai sumber bioenergi, serat,
dan kebutuhan industri lainnya. Terlebih lagi,
pasokan beras sebagai pemasok pangan
utama di dunia sudah mulai tidak mencukupi
(Furbank et al, 2009). Selain faktor-faktor biotik
dan abiotik, perubahan suhu bumi dan pola
hujan sebagai konsekuensi pemanasan global
mengakibatkan adanya penurunan hasil panen
(Sticklen, 2007). Untuk meningkatkan kualitas
dan produktivitas tanaman, diperlukan adanya
analisis kuantiatif akan ciri-ciri dan bentuk
tanaman untuk mempercepat upaya pemilihan
tanaman yang mampu beradaptasi lebih baik
terhadap keterbatasan sumber daya dan
kondisi tanah (Fiorani dan Schurr, 2013).

Untuk memperbaiki kualitas tanaman, banyak
upaya dilakukan pada studi di bidang genomik
fungsional dengan menggunakan alat-alat
genomik berkinerja tinggi (Ayliffe dan Lagudah,
2004; Xing dan Zhang, 2010; Huang et al,
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2013; Pallotta et al., 2014; Valluru et al., 2014).
Namun, usaha lebih masih dibutuhkan untuk
memetakan hubungan antara genotip-fenotip
untuk pengembangan pemuliaan tanaman
pangan (Tester and Langridge, 2010).

Prosedur fenotiping konvensional yang
merupakan sebuah metode yang berkaitan
dengan karakter-karakter tanaman yang
tentunya berhubungan dengan informasi-
informasi yang disediakan oleh genotip
tanaman itu, belum mampu menyediakan
analisis keseluruhan dan tidak mampu
menampilkan  hubungan antara genotip
dengan fenotipnya. Untuk mengatasi hal ini
dikenal istilah fenomik (phenomics) yang
merupakan cabang dari ilmu biologi (Furbank,
2009; Furbank and Tester, 2011). Fenomik
merupakan teknologi yang mampu melakukan
proses fenotiping berkinerja tinggi untuk
tanaman (Rahaman, 2015).

Dalam rangka memenuhi kebutuhan akan
penelitian saat ini, platform fenotiping yang
dapat diandalkan, otomatis, dan berkinerja
tinggi sudah dikembangkan (Hartmann et al.,
2011). Platform-platform fenotiping yang
tersedia pada saat ini termasuk didalamnya
berbagai macam metodologi akuisisi citra
untuk mendapatkan data fenotip secara invasif
untuk digunakan pada studi kuantitatif akan
ciri-ciri kompleks tanaman, contoh:
pertumbuhan, toleransi, resistansi, fisiologi,
produktivitas, dan pengukuran-pengukuran
dasar atas paramater-parameter individual
(Chen et al., 2014; Li et al., 2014).

Platform fenotiping dengan akuisisi citra
secara otomatis yang berkinerja tinggi saat ini
merupakan alat yang ideal, dan semakin hari
menjadi semakin populer dan semakin
canggih, dengan kemampuannya untuk
mengukur beberapa parameter-parameter
fisiologi dan morfologi pada sebuah tanaman.
Namun terdapat imbal balik pada kecepatan
dan akurasi ketika menggunakan platform
otomatis ini, pengukuran secara manual jika
dilakukan dengan benar, memiliki hasil yang
lebih akurat dibandingkan dengan pengukuran
secara otomatis namun dengan waktu yang

lebih lama. Lebih jauh lagi melalui teknik
akuisisi data otomatis dapat menyediakan cara
baru bagi peneliti-peneliti  tanaman untuk
mengamati tanda-tanda spesifik dan fungsi-
fungsi tanaman melalui pemindaian profil
suhu, mengukur nilai laju fotosintesis,
mengamati laju pertumbuhan, dan
mendapatkan citraan akan fisiologi akar
(Finkel, 2009)

Dua hal penting pada platform fenotiping
otomatis berbasiskan citra yang perlu
dipertimbangkan adalah jenis citra yang
didapatkan dan bagaimana cara mengolah
data tersebut. Beberapa ulasan tentang
fenomik dan akuisisi data berbasiskan citra
sudah dilakukan (Araus, 2014; White, 2012;
Simko, 2016; da Silva, 2016), begitu juga
ulasan mengenai pengolahan citra dan
analisisnya, juga teknik dan pengolahan
lanjutannya. Pada artikel ini kami akan
mengulas metode yang ada saat ini yang
berkaitan dengan hal-hal tersebut.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. AKUISISI CITRA

Akuisisi citra merupakan proses dimana kita
mendapatkan representasi digital dari sebuah
keadaan, representasi ini disebut dengan citra,
dan elemen-elemen pembentuknya disebut
dengan piksel. Alat elektronik yang digunakan
untuk mengambil citra dikenal sebagai sensor
citra. Charge-coupled device (CCD) dan
complementary metal oxide semiconductor
(CMOS) adalah teknologi yang paling banyak
digunakan pada sensor citra (Perez-Sans,
2017). Kedua teknologi ini digabungkan
dengan teknologi time delay and integration
(TDI) akan meningkatkan fitur-fitur pada sistem
akuisisi citra secara signifikan. Teknologi ini
digunakan untuk aplikasi yang membutuhkan
kemampuan untuk beroperasi pada kondisi
pencahayaan yang ekstrim, yang
membutuhkan baik kecepatan dan sensitivitas,
seperti pada inspeksi, monitoring, sortasi, dan
penginderaan jauh (Lepage, 2009; Yu et al,
2016). Teknologi akuisisi citra berkembang
dengan pesat, secara umum untuk fenotiping,
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teknologi ini dapat dikategorikan menjadi 6
kelompok.

2.1.1. Mono-RGB

Sistem mono-RGB disusun dari sebuah
rangkaian lensa, sensor citra, perangkat keras
spesifik tertentu, dan antarmuka
masukan/keluaran. Sebagian besar peralatan
fenotiping digital menggunakan sistem ini.
Salah satu contoh penggunaan mono-RGB
adalah pada pengembangan alat fenotiping
digital yang dilakukan di Korea Institute of
Science and Technology yang menggunakan
sensor sederhana berupa kamera web digital
biasa (Rahaman, 2015; Lee, 2018). Kerugian
utama penggunaan sistem ini adalah sensor
ini dipengaruhi oleh variasi pencahayaan
ketika digunakan di lahan terbuka. Tren
penggunaan sistem ini di lahan terbuka adalah
dengan mengombinasikan dengan sistem lain
seperti light detection and ranging (LIDAR)
atau sensor termal (Deery, 2104; Comar,
2012).

2.1.2. Stereo

Sistem stereo digunakan untuk mengatasi
masalah yang didapatkan pada sistem mono-
RGB untuk pengukuran jarak. Prinsip kerja
sistem ini adalah dengan menghitung jarak
antara dua titik pada sistem mono, citra yang
dihasilkan dikenal dengan nama depth map
(Brown, 2003). Contoh penggunaan sistem ini
adalah pada percobaan yang dilakukan oleh
Biskup untuk mendapatkan fitur-fitur struktural
pada kanopi tanaman. citra rekonstruksi 3
dimensi berhasil dihasilkan, hal ini merupakan
salah satu bentuk keberhasilan penggunaan
sistem stereo pada fenotiping tanaman
(Biskup, 2007; Nguyen, 2015). Keunggulan
penggunaan sistem ini adalah
kesederhanaannya, dua kamera cukup untuk
menghasilkan depth maps. Sistem stereo ini
berkembang menjadi multi-view stereo (MVS)
dan mendapatkan tempat di hati para peneliti
fenotiping digital tanaman (Nguyen, 2016).
Kelemahan sistem ini adalah begitu mudahnya
ia dipengaruhi oleh perubahan iluminasi,
sehingga ia membutuhkan komputasi dengan

performa tinggi untuk melakukan algoritma
pencocokan citra, dan juga resolusi
keluarannya sangat rendah (Schwartz, 2015).

2.1.3. Kamera multi dan hiperspektral

Kamera baik multispektral dan hiperspektral
digunakan pada beberapa aplikasi industri
(Lee, 2004; Dozier, 2004). Resolusi spektral
menjadi faktor utama yang membedakan citra
multispektral dengan citra  hiperspektral
(Ferrato, 2012). Kamera multispektral adalah
kamera yang mampu menangkap citra dari
beberapa band spektral diskrit. Jumlah band
yang dapat ditangkap semakin bertambah
seiring dengan perkembangan teknologi. Pada
saat ini produsen kamera multispektral
menawarkan produknya dengan kemampuan
menangkap band sebanyak 3 hingga 25 band,
termasuk di dalamnya cahaya tampak, near
infrared (NIR), dan band-band lainnya (Cubert,
2017). Sistem hiperspektral dapat menangkap
resolusi panjang gelombang hingga beberapa
nanometer, pada tiap pikselnya didapatkan
tanda-tanda  digital yang mengandung
beberapa ratus band kontinu dalam rentang
panjang gelombang tertentu (Kise, 2010).

2.1.4. Kamera ToF

Kamera Time of Flight (ToF) merupakan salah
satu sensor digital yang diperkenalkan untuk
penggunaan fenotiping (Klose, 2009). ToF
memiliki prinsip umum pengukuran jarak
antara obyek kamera pada tiap pikselnya. Hal
ini dapat diraih dengan mengukur waktu yang
digunakan oleh sebuah sinyal NIR untuk
kembali ke sumber setelah dipantulkan
kembali oleh obyek. Hal ini memungkinkan
rekonstruksi citra 3D secara presisi. Sistem ini
sering dipadukan dengan sistem stereo untuk
meningkatkan performa dari metodologi untuk
segmentasi citra digital dalam mengukur luas
area daun (Song, 2011). Kelemahan sistem ini
adalah pada resolusinya yang rendah dan
ketergantungan yang tinggi pada permukaan
obyek yang diukur jaraknya, sehingga sistem
ini  tidak dapat digunakan  dibawah
pencahayaan yang berlebih dan lebih cocok
digunakan di dalam ruang (Rahaman, 2015).
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Tabel 1. Ringkasan Teknik Akuisisi Citra pada Platform Fenotiping Digital Tanaman

Teknologi Sensor Data Luaran Parameter- Aplikasi
Pencitraan parameter
Cahaya Kamera Gambar hitam- Bagian-bagian Ciri-ciri morfologi,
Tampak putih atau warna organ atau biomassa digital,
(RGB Channel) keseluruhan organ,  tinggi, dll.
serial waktu (menit Asesmen status
hingga hari) pertumbuhan
tanaman, status
nutrisi, dan
akumulasi
biomassa
Fluorescence = Kamera Peta piksel atas Multiple chlorophyll  Status fotosintesis,

Fluorescence

fluorescence yang
tampak dalam
bentuk daerah
merah dan
mendekati merah.

fluorescence
parameters dan
multi-spectral
fluorescence

penyakit pada daun,
struktur benih

Infra Merah Kamera Peta piksel dari Indeks area daun, Pengukuran
Thermal, suhu permukaan suhu permukaan, transpirasi daun
Kamera Near- status air kanopi dan kanopi,
Infrared dan daun, pelepasan kalor, dIl.
komposisi benih,
serial waktu (menit
hingga hari)
Spektral Kamera Spektra diskrit atau  Kandungan air, Asesmen
Spektrometer, berkelanjutan komposisi benih keparahan penyakit,
Hiperspektral potensi
pertumbuhan daun
dan kanopi
3 Dimensi Kamera Gambar Morfologi, struktur, Pengambilan data
Stereo, RGB/IR/Kedalaman atau warna dari struktur, sudut
Sistem organ atau tanaman  daun, struktur
Kamera ToF kanopi, dll.
Laser Instrumentasi  Peta kedalaman, Morfologi atau Pengambilan data
Pemindaian awan titik 3 struktur dari organ struktur, sudut
Laser Dimensi atau tanaman daun, struktur
kanopi, dll.
MRI Magnetic Peta air Kandungan air, Kandungan air,
Resonance morfologi parameter
Imagers morfometrik
PED Positron Peta radiotracer Kekentalan cairan, Visualisasi
Emission transportasi sektoral persebaran
Detectors metabolisme dan
transportasi
radionuclides
CT X-ray Potongan- Parameter Kepadatan jaringan
Tomography potongan sel/organ morfometrik dalam 3  sel, kualitas benih,

dimensi

rekonstruksi sel
jaringan secara 3
dimensi

Sumber (Zhao, 2019)

2.15.

Teknologi LIDAR

kejauhan dengan

jarak kilometer

hingga

LIDAR merupakan teknologi penginderaan
jauh yang dikembangkan ada awal tahun 70-
an untuk memonitor permukaan bumi. LIDAR
digunakan juga untuk mengakuisisi citra dari

sentimeter, menunjukkan potensi yang besar
dari teknologi ini untuk penggunaan di fenotii
tnmnnapaa. Satelit yang berbasiskan teknologi
LIDAR banyak digunakan untuk pengukuran
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tinggi kanopi tanamanm luar area, volum
biomassa dan lain lain (Chen, 1996; Gwenzi,
2017; Kellndorfer, 2010). Beberapa kelemahan
LIDAR pada penggunaannya di fenotiping
digital tanaman adalah ketiadaannya warna,
waktu yang banyak untuk melakukan
komputasi, presisi yang rendah untuk
fenotiping dalam jumlah besar, dan gangguan
yang diakibatkan oleh angin, hujan, serangga,
dan partikel-partikel kecil di udara yang dapat
menurunkan kualitas citra yang didapatkan
melalui teknologi ini (Lin, 2015).

2.1.6. Citratermografi dan fluorescence

Citra termografi merupakan salah satu
teknologi yang banyak digunakan pada
penginderaan jauh dan fenotiping tanaman
(Padhi, 2012; Guilioni, 2008; Kranner, 2010).
Kamera termografi mampu menangkap citra
dalam rentang panjang gelombang 300 hingga
14000 nm  (Fiorani, 2012), sehingga
memungkinkan untuk melakukan konversi dari
energi iradiasi ke nilai suhu ketika suhu
lingkungannya juga diketahui (Mallona, 2011).
Teknologi ini juga dapat digunakan untuk
mengukur nilai evapotranspirasi pada bagian-
bagian tanaman yang berbeda (Sheehan,
2015). Citra fluorescence juga digunakan
banyak eksperimen, awal mula pemakaian
citra ini adalah pada identifikasi
phenylpropanoid synthesis mutant pada
tanaman Arabidopsis (Chapple, 1992). Kedua
bentuk sistem pencitraan ini menghasilkan
citra yang mudah untuk dianalisis karena
segmentasi dapat diaplikasikan secara mudah
di bentuk citra ini, dan kombinasi keduanya
juga dapat menghasilkan data yang sangat
baik jika jaringan syaraf tiruan diaplikasikan
(Perez-Bueno, 2016).

2.2. ANALISIS CITRA

Mengambil informasi dari citra yang dihasilkan
sensor dilakukan melalui proses segmentasi.
Tujuan proses segmentasi adalah untuk
mengekstrak komponen dari citra sebuah
obyek yang kita inginkan, misal latar belakang
tanaman, atau bagian tertentu dari tanaman.
Hal ini berdasarkan karakteristik-karakteristik
tertentu dari obyek seperti warna, indeks

vegetasi, deteksi pinggiran, atau kombinasi
beberapa hal dengan machine learning
(Solem, 2012; Navarro, 2016).

2.2.1. Segmentasi Citra

Seperti sudah disampaikan di atas, bahwa
segmentasi citra merupakan inti  dari
pengolahan citra untuk fenotiping tanaman
berbasis citra. Proses segmentasi ini
mengidentifikasi dan mengisolasi obyek
tertentu dari satuan citra, dan bertujuan untuk
menanggalkan latar belakang atau obyek-
obyek yang dirasa tidak diperlukan (Singh,
2017). Salah satu algoritma yang paling
sederhana yang biasa digunakan untuk
segmentasi adalah dengan mengelompokkan
intensitas warna hitam-putih pada citra,
pendekatan ini dilakukan oleh suatu aplikasi
android bernama ApLeaf untuk
mengidentifikasi daun dari citra (Zhao, 2015).

Metode Otsu (Otsu, 1979) adalah algoritma
segementasi yang mencari batas nilai tertentu
kemudian meminimalkan nilainya dalam
variansi tertentu, metode ini biasa digunakan
untuk mengekstraksi latar belakang pada
suatu platform fenotiping digital (Liu, 2015).

Metode transformasi watershed (Vincent,
1991) merupakan algoritma yang juga populer
dalam segmentasi. Metode ini memperlakukan
citra sebagai permukaan topologi. Dia
digunakan untuk mengetahui laju pertumbuhan
(Patil, 2013), identifikasi mahkota pohon
secara individual (Barnes, 2017), dan juga
segmentasi dedaunan (Vukadinovic, 2015).
Libraries yang bersifat open-source dapat kita
lihat pada tabel 2.

Tabel 2. Daftar perangkat lunak untuk
pengolahan citra.

Baha

Library Sumber <a

C++,
Pytho
OpenCV http://opencv.org n,
Java,
C#

http://plantcv.danforthcent  Pytho
er.org n

PlantCV
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Scikit- Pytho
. " http://scikit-image.org n
image n

SimpleC  http://simplecv.org
\Y

C++

Tabel 3. Daftar perangkat lunak untuk
analisis data menggunakan ML

https://developer.qualcom
FastCV  m.com/ C++
software/fastcv-sdk

OpenIM

A;Jen http://openimaj.org Java
https://github.com/bytedec

JavaCV o/ Java

javacv

Sumber (Perez-Sans, 2017)

2.2.2. Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur merupakan tahapan
mengidentifikasi dan mengklasifikasi obyek
dari citra komputer. Fitur yang diambil dari citra
biasa dinamakan vektor fitur. Fitur-fitur utama
yang biasa diekstrak dari citra antara lain
adalah pinggiran (batas), intensitas warna
pada piksel tertentu, bentuk geometri, tekstur,
transformasi citra (Fourier, Wavelet), atau
kombinasi piksel tertentu menggunakan sistem
pewarnaan yang berbeda (Van der Heijden,
2012; Pape, 2015; Minervini, 2014; Mouille,
2003; Guijarro, 2015; Navarro, 2016).

Hingga saat ini proses ini merupakan proses
yang sulit, membutuhkan ratusan Kali
percobaan dan  kombinasi  komponen-
komponen yang berbeda. Kesuksesan proses
ini tidak hanya tergantung pada metode
klasifikasinya, namun juga pada data citra
yang tersedia.

2.2.3. Machine Learning

Proses ekstraksi fitur yang bekerja akan
menghasilkan data dengan jumlah yang
sangat banyak sekali, dan penggunaan
statistik ML akhirnya digunakan pada proses
akhir unutk melakukan analisis data.
Fenotiping sendiri dapat menghasilkan data
dalam rentang terabytes, dan ML mampu
menyediakan framework yang baik untuk
melakukan analisis data terhadap data-data
tersebut. Daftar libraries ML dapat kita lihat
pada tabel 3.

Library Sumber Baha
sa

MICE,

rpart,

Party,

CARET,

randomFo

rest, nnet,

el071,

KernLab, https://cran.r-project.org/ R

igraph,

glmnet,

ROCR,

tree,

Rweka,

earth,

klaR,

Scikit- http://scikit- Pyth

learn learn.org/stable/ on

TensorFlo  http://scikit- Pyth

w learn.org/stable/ on

Caffee http://caffe.berkeleyvision. Pyth
org/ on

PyBrain http://pybrain.org/ Ezth

Weka http://www.cs.waikato.ac. Java
nz/ml/weka/
http://www.csie.ntu.edu.tw C#,

LibSVM /protect $ C++,
elax sim $cjlin/libsvm/ C

Sumber (Perez-Sans, 2017)

Diantara algoritma-algoritma ML yang ada,
model prediksi regresi digunakan untuk
melakukan proses fenotiping pada daun
Arabidopsis berdasarkan fitur geometri dan
dataset untuk supervisi. Tiga algoritma
diujicoba yaitu k Nearest Neighbour (kNN),
Support Vector Machine (SVM), dan Naive
Bayes (Pape, 2016).

Konsep saat ini yang merupakan turunan dari
ML adalah Deep Learning (DL). Metode ini
memungkinkan pengembangan konsep yang
sederhana menjadi lebih kompleks sehingga
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metode ini lebih dekat dengan prinsip-prinsip
kecerdasan buatan (173). Convolutional neural
networks (CNN) adalah salah satu contoh dari
DL yang merupakan pengembangan dari
Artificial neural networks (ANN). Dan
belakangan DL metode CNN sudah
diimplementasikan untuk mengidentifikasi dan
mengklasifikasikan bagian-bagian tumbuhan
yang berbeda (Pound, 2016). Metode CNN
juga sudah digunakan untuk mendeteksi
serangan penyakit pada tanaman. Meskipun
waktu yang dibutuhkan untuk training sangat
panjang, berat komputasinya, membutuhkan
beberapa jam dari kluster-kluster komputer
untuk melatih modelnya, proses klasifikasi
dapat dilakukan dalam waktu kurang dari 1
detik (Mohanty, 2016). DL merupakan metode
lanjutan dari ML dan memiliki potensi yang
besar untuk manajemen dan analisis data
yang dihasilkan dari percobaan-percobaan
fenomik.

3. SIMPULAN DAN SARAN

Pendekatan penomik digital membutuhkan
sensor-sensor yang terintegrasi baik sensor
citra dan sensor yang berdasarkan panjang
gelombang agar dapat mengidentifikasi obyek
secara baik. Banyak penelitian dilakukan di
dalam ruang, sehingga dapat menghasilkan
keluaran citra  yang seragam dan
memudahkan proses analisisnya, berbeda
dengan pelaksanaan fenotiping di luar ruang.
Penerapaan teknologi-teknologi yang terus
berkembang diharapkan dapat memberikan
hasil yang lebih baik.

Pendekatan big data dapat menghasilkan
proses fenotiping digital yang lebih baik.
Metode-metode analisis citra pada umumnya
menggunakan tahapan-tahapan yang tetap
dari proses pengukuran dan pemrosesan citra,
yang dibuat oleh penciptanya untuk memenubhi
kebutuhan prosedur tertentu. Pada akhirnya
ketika suatu tools digunakan untuk keperluan
hal lain yang sedikit berbeda seringkali
membutuhkan penulisan ulang perangkat
lunak yang nyaris merubah keseluruhan
perangkat lunak tersebut. Dalam beberapa
tahun belakangan, metode DL, terutama CNN

telah menunjukkan hasil yang mencengankan
dan diadopsi secara luas pada komunitas
computer vision (Long, 2015; Krizhevsky,
2012). Metode CNN menawarkan potensi
untuk menyediakan solusi generik atas
problem-problem analisis citra tanaman
(Tardieu, 2017).

Di masa depan, teknik-teknik dan metode-
metode baru yang berdasarkan pada
kecerdasan buatan akan diperkenalkan dalam
fenotiping. Sistem fenotiping digital tanaman
otomatis menghasilkan fitur-fitur digital dalam
jumlah  besar yang perlu dianalisis
menggunakan metode statistika terkini yang
tentu saja termasuk dalam bagian kecerdasan
buatan.
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6. NOMENKLATUR

ANN

CCD

CMOS

CNN
DL
kNN
LIDAR
ML
MRI
MVS
NIR
PED
RGB
SVM
TDI

ToF

Artificial Neural Networks
Charge-coupled device
Oxide

Complementary Metal

Semiconductor

Convolutional Neural Networks
Deep Learning

k Nearest Neighbour

Light Detection and Ranging
Machine Learning

Magnetic Resonance Imagers
Multi-View Stereo

Near Infrared

Positron Emission Detectors
Red Green Blue

Support Vector Machine

Time Delay and Integration

Time of Flight
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