Ramadhanty et al. (2026) Jurnal Pertanian Presisi, 10 (1):48-64
https://doi.org/10.35760/jpp.2026.v10i1.261

ANALISIS HUBUNGAN NILAI SPAD DAN INDEKS VEGETASI BERBASIS
CITRA MULTISPECTRAL UAV-VTOL PADA TANAMAN PEPAYA

Analysis of the Relationship between SPAD Values and Vegetation Indices Derived
from UAV-VTOL Multispectral Imagery in Papaya Plants

Mutiara Alifia Ramadhanty?, Ardan Wiratmoko?", Fahmi Arsyad?®, Andri Prima
Nugroho?, Lilik Sutiarso®, Takashi Okayasu®

! Smart Agriculture Research Center, Departemen Teknik Pertanian dan Biosistem,
Fakultas Teknologi Pertanian, Universitas Gadjah Mada, JIn. Flora No. 1 Bulaksumur
Yogyakarta 55281, Indonesia. mutiara.alifial300@mail.ugm.ac.id

2 Smart Agriculture Research Center, Departemen Teknik Pertanian dan Biosistem,
Fakultas Teknologi Pertanian, Universitas Gadjah Mada, Jin. Flora No. 1 Bulaksumur
Yogyakarta 55281, Indonesia. ardan.w@ugm.ac.id

 Smart Agriculture Research Center, Departemen Teknik Pertanian dan Biosistem,
Fakultas Teknologi Pertanian, Universitas Gadjah Mada, JIn. Flora No. 1 Bulaksumur
Yogyakarta 55281, Indonesia. fahmi.arsyad2703@mail.ugm.ac.id

4 Smart Agriculture Research Center, Departemen Teknik Pertanian dan Biosistem,
Fakultas Teknologi Pertanian, Universitas Gadjah Mada, JIn. Flora No. 1 Bulaksumur
Yogyakarta 55281, Indonesia. andrew@ugm.ac.id

® Smart Agriculture Research Center, Departemen Teknik Pertanian dan Biosistem,
Fakultas Teknologi Pertanian, Universitas Gadjah Mada, JIn. Flora No. 1 Bulaksumur
Yogyakarta 55281, Indonesia. lilik-soetiarso@ugm.ac.id

¢ Department of Agro-Environmental Science, Faculty of Agriculture, Kyushu
University, 744 Motooka, Nishi-ku, Fukuoka 810-0395, Japan.
okayasu@bpes.kyushu-u.ac.jp

*) Penulis korespondensi

Diterima 30 April 2026; Disetujui 26 Mei 2026

ABSTRAK

Monitoring kandungan klorofil daun tanaman secara spasial penting dalam
pertanian presisi, namun pengukuran konvensional memiliki keterbatasan cakupan dan
efisiensi. Penelitian ini bertujuan menganalisis hubungan nilai SPAD dengan tiga indeks
vegetasi berbasis citra multispectral (NDVI, GNDVI, NDRE) pada tanaman pepaya
(Carica papaya L.) varietas California. Data diperoleh dari citra multispectral UAV dan
pengukuran SPAD pada 95 titik sampel di kebun pepaya komersial di Sleman,
Yogyakarta. Analisis meliputi evaluasi distribusi data, korelasi Pearson dan Spearman,
regresi linear sederhana, serta sensitivitas berdasarkan kemiringan regresi. Hasil
menunjukkan nilai SPAD memiliki rentang 18.46-77.78, mencerminkan variabilitas
kandungan klorofil tanaman di area penelitian. NDVI mengalami saturasi pada nilai
tinggi (skewness = —1.35), sedangkan GNDVI dan NDRE memiliki distribusi lebih
normal. Analisis korelasi menunjukkan NDRE memiliki hubungan paling kuat dengan
SPAD (r =0.73; R2 = 0.54), diikuti GNDVI (r = 0.72; R2=0.52) dan NDVI (r = 0.54; R2
= 0.29). NDRE juga menghasilkan nilai error prediksi terendah (MAE = 6.42; RMSE =
8.15). Temuan ini menunjukkan bahwa NDRE merupakan indeks vegetasi paling optimal
untuk monitoring Klorofil tanaman pepaya berbasis citra multispectral UAV, sehingga
berpotensi mendukung pengembangan sistem pemantauan nutrisi tanaman dalam
kerangka pertanian presisi.
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Kata kunci: Citra multispectral UAV, indeks vegetasi, klorofil daun, NDRE,
pertanian presisi

ABSTRACT

Spatial monitoring of leaf chlorophyll content is important in precision agriculture;
however, conventional measurements have limitations in coverage and efficiency. This
study aimed to analyze the relationship between SPAD values and three vegetation indices
derived from multispectral imagery (NDVI, GNDVI, and NDRE) in California papaya
plants (Carica papaya L.). Data were obtained from UAV-based multispectral imagery
and SPAD measurements at 95 sample points in a commercial papaya plantation in
Sleman, Yogyakarta. The analysis included data distribution evaluation, Pearson and
Spearman correlation, simple linear regression, and sensitivity analysis based on
regression slope. The results showed that SPAD values ranged from 18.46 to 77.78,
indicating variability in leaf chlorophyll content across the study area. NDVI exhibited
saturation at high values (skewness = —1.35), whereas GNDVI and NDRE showed
distributions closer to normal. Correlation analysis revealed that NDRE had the strongest
relationship with SPAD (r = 0.73; R? = 0.54), followed by GNDVI (r = 0.72; Rz = 0.52)
and NDVI (r = 0.54; R2 = 0.29). NDRE also produced the lowest prediction errors (MAE
= 6.42; RMSE = 8.15). These findings indicate that NDRE is the most optimal vegetation
index for monitoring chlorophyll content in papaya plants using UAV-based multispectral
imagery, with potential applications in large-scale nutrient monitoring systems for
precision agriculture.

Keywords: Leaf chlorophyll, multispectral imagery, NDRE, precision agriculture, UAV

PENDAHULUAN dini perubahan klorofil dapat mendukung

Klorofil merupakan pigmen utama
yang
konversi energi cahaya menjadi energi
Klorofil

kapasitas fotosintesis,

fotosintesis berperan  dalam

kimia.  Kandungan daun
mencerminkan
status nutrisi, stres biotik maupun abiotik,
serta produktivitas tanaman (Nugroho et
al., 2025; Qian et al., 2021; Wang et al.,
2020). Pada tanaman pepaya (Carica
papaya L.), pemantauan Klorofil penting
karena tanaman ini rentan terhadap
gangguan fisiologis dan patologis yang
berdampak pada kualitas dan kuantitas
hasil panen (Afif et al., 2025; Lima et al.,

2016; Wiratmoko et al., 2026). Deteksi
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pengambilan keputusan budidaya secara

lebih cepat dan efisien (An et al., 2020;

Wiratmoko et al., 2023).
SPAD (Soil Plant

Development) meter banyak digunakan

Analysis

untuk mengukur klorofil daun secara
non-destruktif melalui transmisi cahaya
pada panjang gelombang 650 nm dan 940
nm yang sebanding dengan konsentrasi
klorofil (Lei et al., 2019). Namun,
pengukuran SPAD bersifat titik, sehingga
kurang efisien untuk pemantauan spasial
pada skala luas dan belum sepenuhnya
memenuhi kebutuhan pertanian presisi
informasi

yang memerlukan spasial
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komprehensif dan real-time (Wiratmoko
et al., 2025). Remote sensing berbasis
Unmanned Aerial Vehicle (UAV) dengan
sensor multispektral menjadi alternatif
karena mampu merekam reflektansi

kanopi  pada  beberapa  panjang
gelombang (Kalaiselvan et al., 2023;
Haque et al., 2024). Data tersebut dapat
diolah menjadi indeks vegetasi, yaitu
kombinasi matematis antarband spektral
untuk memperkuat sinyal vegetasi dan
menekan pengaruh tanah, atmosfer,
maupun variasi pencahayaan (Sharma et
al., 2026).

Indeks yang
digunakan untuk estimasi klorofil antara
lain NDVI, GNDVI, dan NDRE. NDVI

menggunakan rasio NIR dan merah serta

vegetasi umum

sensitif terhadap biomassa vegetasi
(Rouse et al., 1974), tetapi cenderung
mengalami saturasi pada vegetasi bernilai
tinggi (Hu et al., 2024). GNDVI
menggunakan band hijau sehingga lebih
responsif terhadap variasi klorofil (Zhang
2024), NDRE

memanfaatkan pita red-edge 717 nm

et al, sedangkan
yang sensitif terhadap perubahan klorofil
dan status nitrogen tanaman (Furnitto et
al.,, 2024; Li et al.,, 2026). Berbagai
penelitian menunjukkan bahwa indeks
berbasis pita hijau dan red-edge sering
lebih baik dibandingkan NDVI dalam
estimasi klorofil (Singh et al., 2021),

termasuk pada jagung, kedelai, dan
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gandum (Peng et al., 2012; Li et al.,
2012). Namun, sebagian besar studi
dilakukan

semusim berkanopi

tersebut pada tanaman

rapat, sedangkan
pepaya memiliki kanopi terbuka dengan
daun besar, tangkai panjang, dan jarak
antardaun lebar yang dapat memengaruhi
respons reflektansi spectral.

Berdasarkan karakteristik tersebut,
NDRE diprediksi lebih unggul karena
pita red-edge lebih mampu mengurangi
pengaruh saturasi dan latar belakang
kanopi  terbuka serta menangkap
perubahan Kklorofil secara lebih halus
dibandingkan NDVI maupun GNDVI.
Namun, kajian yang secara khusus
membandingkan NDVI,
GNDVI, dan NDRE terhadap nilai SPAD
pada tanaman pepaya berbasis citra

multispektral UAV masih terbatas. Oleh

sensitivitas

karena itu, penelitian ini bertujuan
menganalisis SPAD
dengan NDVI, GNDVI, dan NDRE,

karakteristik  distribusi

hubungan nilai

mengevaluasi
datanya, serta mengidentifikasi indeks
yang paling
merepresentasikan kandungan klorofil

sensitif dalam

daun pepaya.

BAHAN DAN METODE
Lokasi dan Waktu Penelitian

Penelitian dilaksanakan di kebun
pepaya (Carica papaya L.) komersial
Desa Sutun,

varietas California di
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Sendangsari,  Kecamatan  Minggir,

Kabupaten Sleman, Daerah Istimewa
Yogyakarta. Lokasi penelitian berada
pada 7°43'12" LS dan
110°14'45" BT dengan ketinggian sekitar

114 m dpl. Penelitian berlangsung pada

koordinat

Juni—September 2025. Lahan penelitian
memiliki luas 10,23 ha, dengan jarak
tanam pepaya 2.0x2.5 m. Pemupukan
dilakukan

anorganik dan kompos sebanyak 4

menggunakan pupuk
ons/tanaman setiap minggu, sedangkan
panen dilakukan pada umur 6 BST sesuai
kriteria kematangan. Kondisi iklim lokasi
termasuk monsun tropis lembap dengan
curah hujan tahunan 2.200-2.500 mm,
suhu udara 26-28°C, dan RH 70-85%.

Alat dan Bahan
Bahan penelitian berupa tanaman

pepaya varietas California berumur 19

bulan yang telah memasuki fase
produktif aktif dengan kondisi fisiologis
bervariasi.  Perangkat keras yang

digunakan meliputi UAV-VTOL Trinity
Pro, kamera multispectral Micasense
RedEdge-P dengan resolusi radiometrik
12-bit dan lima pita spektral, sistem GPS
PPK, computer-based ground control
station, Chlorophyll Meter 502-SPAD
Plus, serta high performance computer.
Orthomosaic yang dihasilkan memiliki
resolusi spasial 5,26 cm/pixel. Perangkat

lunak yang digunakan meliputi QBase
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3D untuk perencanaan misi terbang,
Agisoft 2.2.0
pengolahan fotogrametri dan pembuatan
QGIS 3.40.6

ekstraksi reflektansi dan indeks vegetasi,

Metashape untuk

orthomosaic, untuk
serta Google Colaboratory untuk analisis

data dan visualisasi.

Sumber Data

Data penelitian terdiri atas data
citra multispectral UAV dan data ground
truth SPAD. Citra multispectral diperoleh
menggunakan UAV Trinity Pro yang
dilengkapi sensor Micasense RedEdge-P
dengan lima band spektral, yaitu blue 475
nm, green 560 nm, red 668 nm, red-edge
717 nm, dan NIR 842 nm. Data tersebut
diolah menjadi tiga indeks vegetasi, yaitu
NDVI, GNDVI, dan NDRE
menggunakan QGIS. Data ground truth
berupa nilai SPAD diperoleh dari 95 titik
sampel yang ditentukan menggunakan
metode stratified random sampling. Pada
setiap
SPAD dilakukan lima kali pada helai

daun berbeda, kemudian dirata-ratakan

tanaman sampel, pengukuran

sebagai nilai representatif tiap titik

sampel.

Metode Pengumpulan Data

Akuisisi data citra multispectral
dilakukan menggunakan UAV Trinity
Pro yang terbang pada ketinggian 120 m

di atas permukaan tanah dengan overlap
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horizontal dan vertikal sebesar 75%,
menghasilkan Ground Sample Distance
(GSD) sebesar 5.26 cm/piksel untuk
setiap  band
dilaksanakan antara pukul 11.00-14.00

WIB dalam kondisi cuaca cerah untuk

spektral.  Penerbangan

memaksimalkan konsistensi intensitas
cahaya matahari.

Kalibrasi reflektansi sensor
dilakukan menggunakan panel

reflektansi sebelum dan sesudah setiap

misi penerbangan. Citra multispectral
yang dihasilkan diolah
menggunakan perangkat lunak Agisoft

kemudian

untuk
Ekstraksi

setiap

Metashape pembangunan

nilai indeks

titik

orthomosaic.
vegetasi sampel
dilakukan

statistics pada QGIS, dengan output

pada

menggunakan tool zonal
dalam format tabel CSV yang terintegrasi
dengan data SPAD lapangan berdasarkan

koordinat GPS.

Tabel 1. Indeks vegetasi yang dihitung berdasarkan reflektansi multispectral

Indeks Vegetasi Persamaan Sumber
Normalized Difference NIR — Red
. NDVI = T T ed Rouse et al., (1974)
Vegetation Index (NDVI) NIR + Red
Green Normalized
. . NIR — G .
Difference Vegetation GNDVI = T oreen Gitelson et al., (1996)
Index (GNDVI) NIR + Green
Normalized Difference vpre = VIR — RE Gitelson & Merzlyak
Red Edge (NDRE) ~ NIR + RE etal., (1994)
Keterangan: NIR = near-infrared, RE = Red Edge
Deteksi outlier dilakukan
Metode Analisis Data menggunakan metode Z-score dengan

Analisis data dilakukan secara

bertahap menggunakan Google
Colaboratory. Tahap awal
analisis distribusi data SPAD, NDVI,
GNDVI, dan NDRE melalui statistik

deskriptif, histogram-KDE, serta nilai

meliputi

skewness untuk menilai kecenderungan
bentuk distribusi data. Uji normalitas
menggunakan Kolmogorov—-Smirnov
pada taraf signifikansi a = 0,05 dan

diperkuat dengan Q-Q plot.
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ambang batas |Z| > 3, kemudian
divisualisasikan menggunakan boxplot.
Nilai Z-score dihitung menggunakan
persamaan 1:
XX (1)
di manainadaIah nilai observasi ke-i,
Xadalah rata-rata, dan sadalah standar
deviasi.

Hubungan antara nilai SPAD dan
indeks vegetasi dianalisis menggunakan

korelasi Pearson dan Spearman. Pearson

Jurnal Pertanian Presisi Vol. 10 No. 1, Juni 2026



digunakan untuk mengukur hubungan
linear, sedangkan Spearman digunakan
untuk melihat kecenderungan hubungan
berbasis peringkat dan kemungkinan
komponen non-linear. Persamaan
Pearson dan Spearman yang digunakan

adalah:
L L, -h-D (2)
JEL =02 S - vy

6Yd; (3)
n(n? —1)
di mana X; dan Y; adalah pasangan data

p=1-

ke-i, Xdan Yadalah rata-rata masing-
adalah
peringkat, dan n adalah jumlah sampel.
Hasil

bentuk heatmap.

masing variabel, d; selisih

divisualisasikan dalam

korelasi

dilakukan

linear sederhana antara SPAD dan indeks

Selanjutnya, regresi
vegetasi untuk memperoleh nilai R?, R2
adjusted, Mean Absolute Error (MAE),
Root Mean Square Error (RMSE), dan

regresi. Hasil regresi divisualisasikan
menggunakan scatter plot dengan garis
regresi dan interval kepercayaan 95%.
Tahapan penelitian secara keseluruhan

disajikan pada Gambar 1.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Analisis Karakteristik Distribusi Data
SPAD dan Indeks Vegetasi

Analisis distribusi dilakukan untuk
karakteristik awal data
GNDVI, dan NDRE
statistik

memahami
SPAD, NDVI,
sebelum analisis lanjutan.

SPAD
berada pada rentang 18.46—77.78 dengan

rata-rata 47.97, median 50.54, dan

Berdasarkan Gambar 2, nilai

skewness -0.47, sehingga distribusinya
relatif mendekati simetris dengan ekor
ringan ke kiri. Rentang nilai tersebut
menunjukkan adanya variasi kandungan
klorofil yang cukup lebar antar tanaman
pepaya, sehingga data masih representatif

untuk analisis hubungan dengan indeks

NDVI; tabel dan grafik hasil

Analisis karakteristik distribusi data QOutput analitik
statistik deskriptif, histogram-KDE, peringkal sensitivitas NDRE, GNDVI,

Uji normalitas dan deteksi outlier i

boxplot Interpretasi hasil, penarikan

kesimpulan, dan rekomendasi

indeks terbaik untuk monitoring klorofil
pepaya berbasis UAV

Selesai

Kalibrasi reflektansi dan
pemrosesan fotogrametri
¢ skewness
Perencanaan misi UAV dan Ekstraksi reflektansi dan
desain sampling SPAD kalkulasi indeks vegetasi
Kolmogorov-Smirnov, Q-Q plot, Z-score,
Akuisisi data multispectral Integrasi data citra dan data Analisis hubungan SPAD-indeks
dengan UAV-VTOL SPAD berdasarkan koordinat vegetasi
GPS korelasi Pearson, Spearman, dan
l heatmap
Akuisisi data ground truth Regresi linear sederhana dan
evaluasi madel [
R?, R? adj., MAE, RMSE, dan sensitivitas
Dataset lengkap kemiringan
dan posisi valid?
Data primer penelitian

Blue, Green, Red, Red Edge, NIR;
nilai SPAD; titik GPS

Gambar 1. Diagram alir penelitian
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Gambar 2. Distribusi frekuensi setiap variabel: (a) SPAD, (b) NDVI, (c) GNDVI, dan
(d) NDRE

NDVI memiliki distribusi paling
miring ke kiri dengan skewness -1,35,
menunjukkan konsentrasi nilai pada

rentang vegetasi tinggi dan
mengindikasikan potensi saturasi indeks.
Nilai NDVI yang tinggi

berkaitan dengan kondisi vegetasi sehat,

umumnya

aktivitas fotosintesis kuat, dan tingkat
stres tanaman rendah (Harish et al.,
2025), tetapi pada kanopi pepaya yang
bertumpuk  dan self-

sensitivitas NDVI

mengalami
shadowing, dapat
menurun dalam membedakan variasi
klorofil pada biomassa tinggi.

Kondisi ini menunjukkan bahwa
NDVI kurang optimal untuk menangkap
perbedaan klorofil secara lebih halus
pepaya. GNDVI
distribusi lebih

proporsional dengan skewness -0,44 dan

pada  kanopi

menunjukkan

rentang nilai 0.52-0.83. Sebaran ini
mengindikasikan bahwa GNDVI lebih

54

mampu membedakan variasi kondisi
klorofil dibandingkan NDV| karena tidak
NDVI

Sensitivitas

saturasi  sekuat
2024).

tersebut berkaitan dengan penggunaan

mengalami

(Daliman et al.,

pita hijau yang lebih responsif terhadap
perubahan kandungan klorofil daun.
NDRE memiliki distribusi paling
mendekati simetris dengan skewness -
0.12 pada rentang 0.20-0.50. Distribusi
ini menunjukkan bahwa NDRE lebih
stabil dalam merepresentasikan variasi
klorofil pada kanopi pepaya, terutama
karena pita red-edge sensitif terhadap
perubahan Kklorofil pada fase reproduktif
(Ahmad et al., 2025). Dengan demikian,
hasil distribusi awal menunjukkan bahwa
NDRE dan GNDVI lebih potensial
NDVI

merepresentasikan  variasi

dibandingkan untuk
kandungan

klorofil daun pepaya.
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Uji Normalitas Data
Uji

menggunakan

dilakukan

Kolmogorov-

normalitas

metode
Smirnov dengan jumlah sampel sebanyak
95 tanaman pepaya. Pemilihan metode
Kolmogorov-Smirnov didasarkan pada
dan

kesederhanaan ~ komputasinya

kemampuannya dalam  menangani
sampel berukuran besar (Sayili et al.,

2025). Hasil uji normalitas disajikan pada

Tabel 2 dan divisualisasikan melalui Q-Q
plot pada Gambar 4.

Berdasarkan Tabel 2, seluruh nilai
p-value dari keempat variabel tersebut
menunjukkan nilai yang lebih besar dari
taraf signifikansi a = 0.05, sehingga
hipotesis Ho diterima. Hal ini berarti
bahwa keempat variabel (SPAD, NDVI,
GNDVI, NDRE)

normal pada taraf kepercayaan 95%.

dan berdistribusi

Tabel 2. Hasil uji normalitas Kolmogorov-Smirnov variabel SPAD dan indeks vegetasi

pada tanaman pepaya (n=95)

Variabel n Statistik Uji p-value a Kesimpulan
SPAD 0.1012 0.2666 Distribusi Normal
NDVI 95 0.1300 0.0734 0.05 Distribusi Normal

GNDVI 0.1200 0.1193 ' Distribusi Normal
NDRE 0.0998 0.2808 Distribusi Normal

Keterangan: Ho = data berdistribusi normal. Jika p-value > a (0.05), Ho diterima. Uji Kolmogorov-

Smirnov diterapkan untuk sampel n = 95.

(a) Q- Plot sPAD

Kuantil Sampel
=)

Kuantil Teoritis

(c) Q-Q Plot GNDVI

Kuantil Sampel

(b) ©-Q Plot NDVI

000 © ©

Kuantil Sampel

°

Kuantil Teoritis

(d) Q-Q Plot NDRE

-2 -1 0 1 2
Kuantil Teoritis

Gambar 3. Q-Q plot hasil uji normalitas Kolmogorov-Smirnov setiap variabel: (a)
SPAD, (b) NDVI, (c) GNDVI, dan (d) NDRE
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Hasil uji normalitas secara statistik

Q-Q nplot

ditampilkan pada Gambar 3. Secara

diperkuat oleh visualisasi

umum, titik-titik data pada keempat Q-Q
plot memperlihatkan pola yang relatif
mengikuti referensi

garis diagonal

berwarna merah  merepresentasikan
distribusi normal teoritis. Sebaran titik
data terlihat cukup konsisten mengikuti
garis diagonal di sepanjang rentang
kuartil, meskipun terdapat sedikit deviasi
pada bagian ekor distribusi (atas dan
bawah). Deviasi kecil pada bagian ekor
tersebut merupakan hal yang wajar dan
tidak cukup signifikan untuk menolak
asumsi normalitas, sebagaimana
dikonfirmasi oleh p-value yang telah

melebihi nilai a = 0.05.

Analisis Outlier

Analisis outlier dilakukan untuk
mendeteksi keberadaan data pencilan
yang berpotensi memengaruhi akurasi
hasil analisis statistik. Metode yang
digunakan adalah Z-score, di mana suatu
observasi dikategorikan sebagai outlier
apabila nilai absolut Z-score-nya
melebihi ambang batas |Z| > 3. Metode ini
terstandarisasi

memberikan  ukuran

mengenai seberapa jauh suatu data
menyimpang dari nilai rata-rata dalam
satuan standar deviasi, sehingga efektif
untuk mengidentifikasi nilai ekstrem

dalam dataset (Anusha et al., 2019).
56

Berdasarkan Tabel 3, hasil analisis
menunjukkan bahwa variabel SPAD,
GNDVI, dan NDRE tidak mengandung
outlier (0.00%). Keseluruhan nilai Z-
score maksimum dari ketiga variabel ini
berada di bawah ambang batas Kkritis,
sehingga dapat disimpulkan bahwa tidak
terdapat data pencilan pada variabel
SPAD, GNDVI, NDRE.
Sedangkan NDVI, teridentifikasi
memiliki sebanyak 2 data outlier dari

maupun

total 95 sampel, atau setara dengan 2.11%
Z-score
NDVI

mencapai 3.28 yang melampaui ambang

dari keseluruhan data. Nilai

maksimum  pada  variabel
batas |Z| > 3 yang mengonfirmasi adanya

data pencilan tersebut. Keberadaan
outlier pada variabel NDVI ini dapat
disebabkan olen  beberapa faktor,
diantaranya adanya gangguan reflektansi
akibat pencahayaan yang tidak merata
saat akuisisi citra, maupun variasi kondisi
fisiologis tanaman yang ekstrim pada
titik sampel tertentu (Khalesi et al.,
2024).
Hasil

tersebut sesuai dengan visualisasi boxplot

analisis secara statistik
pada Gambar 4. Pada boxplot variabel
SPAD, GNDVI, dan NDRE, tidak
tampak adanya titik data yang berada di
yang
mengindikasikan distribusi data yang

luar whisker grafik,

relatif  homogen

Sebaliknya, pada boxplot NDVI terlihat

tanpa  pencilan.
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beberapa titik data yang berada pada di
batas bawah whisker, yang secara visual
memperkuat keberadaan outlier. Hal ini
mengindikasikan bahwa  terdapat
beberapa tanaman dalam sampel yang
memiliki nilai reflektansi vegetasi jauh
lebih

secara keseluruhan.

rendah dibandingkan populasi
Kondisi tersebut
mencerminkan kondisi tanaman dengan

tingkat klorofil dan biomassa yang lebih

rendah (Wijayanto et al.,, 2024).
Meskipun teridentifikasi adanya outlier
pada variabel NDVI, proporsinya sangat
(2.11%) tidak

memberikan signifikan

kecil dinilai akan
pengaruh
terhadap analisis korelasi dan regresi.
Dua data outlier tersebut dipertahankan
dalam dataset untuk  menjaga
representativitas data lapangan secara

keseluruhan.

Tabel 3. Hasil analisis outlier metode Z-score pada variabel SPAD dan indeks vegetasi
pada tanaman pepaya (n=95)

) Outlier ) Z-score Z-score )
Variabel % Outlier ) Kesimpulan
(12>3) Min Max
SPAD 0 0.00% 0.03 2.49 Tidak Ada Outlier
NDVI o 2 2.11% 0.01 3.28 Ada Outlier
GNDVI 0 0.00% 0.00 2.35 Tidak Ada Outlier
NDRE 0 0.00% 0.01 1.98 Tidak Ada Outlier

Keterangan: Ambang batas outlier Z-score = + 3.0 (setara dengan 99.7% data dalam distribusi normal)

(@) Boxplot SPAD

Outlier : 0.00%
Z-Min :0.03
70 Z-Max : 249 0.90
60 0.85
50 5 0.80
a
z
40 0.75

30

(b) Boxplot NDVI
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Mg

1%
0.01
.28

Max : 3.

SPAD

20

o0 @ 00

(c) Boxplot GNDVI (d) Boxplot NDRE

Outlier : 0.00% 050 Outlier : 0.00%
in

Z-Min :0.00 Z-M 0.01
0.80 Z-Max :2.35 ZMax :1.98

4‘; 0.20

= 0.70
=

= 0.65

0.60

Gambar 4. Boxplot hasil analisis outlier metode Z-score pada variabel SPAD (a),
NDVI (b), GNDVI (c), dan NDRE (d) pada tanaman pepaya
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Gambar 5. Heatmap korelasi: (a) Pearson (r), dan (b) Spearman (p) antara nilai SPAD
dan indeks vegetasi pada tanaman pepaya (n = 95)

Analisis Korelasi SPAD dengan Indeks
Vegetasi

Gambar 5 menyajikan heatmap
korelasi Pearson dan Spearman antara
SPAD dan
(NDRE, GNDVI, dan NDVI). Kedua

visualisasi

ketiga indeks vegetasi
tersebut secara konsisten
menunjukkan pola korelasi yang sama,
meskipun dengan nilai numerik yang
sedikit berbeda dengan seluruh koefisien
korelasi yang dihasilkan signifikan pada
taraf a = 0.01.

Heatmap korelasi Pearson pada
Gambar 5 menunjukkan NDRE memiliki
korelasi tertinggi dengan SPAD (r =
0.73), diikuti oleh GNDVI (r =0.72), dan
NDVI (r = 0.54) yang memiliki korelasi
terendah. Korelasi Pearson mengukur
hubungan linear antara variabel, sehingga
hasil ini menunjukkan bahwa NDRE dan
GNDVI memiliki hubungan linear yang
moderat-kuat dengan SPAD. Sementara
NDVI hanya memiliki hubungan linear

yang moderat. Nilai korelasi NDRE dan

58

GNDVI yang identik

menunjukkan bahwa kedua indeks ini

hampir

memiliki performa yang hampir setara
dalam  merepresentasikan  hubungan
linear dengan kandungan Klorofil daun
pepaya.

menunjukkan signifikansi pada taraf o =

Seluruh nilai korelasi
0.01 (p <0.01), sehingga hubungan yang
diperoleh dapat dianggap tidak terjadi
secara kebetulan.

Berdasarkan heatmap  korelasi
Spearman, NDRE dan GNDVI tetap
menempati posisi teratas, Sementara
NDVI mengalami peningkatan dari 0.54
0.58 (Spearman).

korelasi

(Pearson) menjadi
Peningkatan Spearman

dibandingkan Pearson pada seluruh
indeks vegetasi mengindikasikan adanya
komponen hubungan non-linear antara
SPAD dan (NDRE,

GNDVI, Peningkatan

indeks vegetasi
dan NDVI).
korelasi Spearman yang lebih besar (A =
0.04) menunjukkan bahwa hubungan

SPAD-NDVI memiliki komponen non-
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linear yang lebih kuat (Wang et al.,
2019). Di sisi lain, korelasi antar sesama
indeks vegetasi juga menunjukkan nilai
yang sangat tinggi pada kedua metode
korelasi. Hal ini mengindikasikan adanya
kolinearitas yang sangat kuat. Secara
keseluruhan, hasil analisis korelasi ini
menunjukkan bahwa NDRE dan GNDVI
merupakan indeks vegetasi yang paling
potensial sebagai prediktor kandungan

klorofil daun tanaman pepaya.

Analisis Koefisien Determinasi

Analisis  koefisien  determinasi
dilakukan untuk menilai seberapa besar
variasi nilai SPAD dapat dijelaskan oleh
masing-masing indeks vegetasi melalui
regresi linear sederhana (Rodriguez
Sanches et al., 2022). Hasil regresi pada
Gambar 6 dan Tabel 4 menunjukkan
bahwa seluruh indeks memiliki hubungan
positif dengan SPAD, tetapi dengan
kekuatan penjelasan yang berbeda. Nilai
R?, R? adjusted, MAE, dan RMSE
digunakan
kemampuan NDRE, GNDVI, dan NDVI

dalam merepresentasikan

untuk  membandingkan

kandungan
klorofil daun pepaya.

Ramadhanty et al, Analisis Hubungan Nilai...
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Berdasarkan Gambar 6, NDRE
menghasilkan performa terbaik dengan
R2 = 0.54, R? adjusted = 0.53, MAE =
6.42, dan RMSE = 8.15. Nilai tersebut
menunjukkan bahwa 54% variasi nilai
SPAD dapat dijelaskan oleh variasi
NDRE melalui
sederhana. Pola sebaran titik yang relatif

model regresi linear
mengikuti garis regresi menunjukkan
hubungan linear yang cukup kuat, dan
berkaitan

keunggulan  ini dengan

sensitivitas pita red-edge terhadap
perubahan klorofil
(Samarakoon S.M.A.B.K et al., 2025).
GNDVI
yang hampir setara dengan NDRE,
dengan R? = 0.52, R? adjusted = 0.51,
MAE = 6.50, dan RMSE = 8.34. Hasil ini
GNDVI juga

mampu menjelaskan variasi SPAD secara

konsentrasi

menunjukkan performa

menunjukkan  bahwa
baik dan dapat menjadi alternatif yang
sangat kompetitif. Kemampuan tersebut
berkaitan dengan penggunaan pita hijau
yang
kandungan

responsif
klorofil,

memiliki variabilitas penyerapan yang

terhadap perubahan

karena klorofil

tinggi pada panjang gelombang tersebut
(Dalima et al., 2024; Itaya et al., 2022).
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(@)

(b)

Gambar 6. Scatter plot SPAD terhadap indeks vegetasi tanaman: () NDRE, (b)
GNDVI, dan (c) NDVI
Tabel 4. Perbandingan performa regresi linear sederhana antara nilai SPAD dan indeks

vegetasi pada tanaman pepaya

Indeks Pearson Spearman ) p- Interpretasi
Vegetasi () (p) R adj. MAE  RMSE value Performa
NDRE 0.73** 0.73** 054 053 642 8.15 <0.001 Terbaik
GNDVI 0.72** 073** 052 051 650 834 <0001 Sangat
ompetitif
NDVI 0.54** 0.58** 029 028 7.60 10.12 <0.001 Terendah
** Signifikan pada tarafa = 0.01.
NDVI menunjukkan performa  yang sedikit lebih tinggi dibandingkan

paling rendah dengan R2 = 0.29, R2
adjusted = 0.28, MAE = 7.60, dan RMSE
= 10.12. Nilai ini
bahwa hanya 29% variasi SPAD dapat
NDVI,

mengindikasikan
dijelaskan  oleh sehingga
kemampuannya dalam
merepresentasikan variasi klorofil pada
pepaya lebih

Keterbatasan tersebut berkaitan dengan

kanopi terbatas.
fenomena saturasi NDVI pada rentang
nilai vegetasi tinggi, ketika peningkatan
klorofil tidak diikuti perubahan nilai
indeks secara proporsional.

NDRE

merupakan indeks paling optimal dalam

Secara keseluruhan,
menjelaskan variasi nilai SPAD tanaman
pepaya, diikuti oleh GNDVI dengan
selisih performa yang relatif kecil. Nilai
korelasi Spearman GNDVI (p = 0.73)

60

Pearson (r = 0.72) menunjukkan adanya
komponen hubungan non-linear yang
lemah, tetapi secara umum hubungannya
NDVI

performa terendah karena pita merah

tetap  konsisten. memiliki
lebih mudah mengalami saturasi pada
kondisi klorofil dan biomassa tinggi,
sedangkan pita red-edge dan hijau lebih
sensitif terhadap perubahan klorofil pada
rentang konsentrasi yang lebih luas
(Dalima et al., 2024; Itaya et al., 2022;

Samarakoon et al., 2025).

KESIMPULAN DAN SARAN
Penelitian ini menunjukkan bahwa

indeks vegetasi NDRE, GNDVI, dan

NDVI

dalam merepresentasikan

memiliki sensitivitas berbeda
kandungan

klorofil daun pepaya varietas California
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berbasis citra multispectral UAV-VTOL.
NDRE terbukti sebagai indeks terbaik
dengan korelasi Pearson dan Spearman
tertinggi (r = p = 0.73), R? terbesar (0.54),
serta kesalahan prediksi terendah (MAE
= 6.42; RMSE = 8.15). GNDVI
menunjukkan performa sangat kompetitif
(R2 = 0.52; MAE = 6.50; RMSE = 8.34),
sedangkan NDVI
terendah (R2 = 0.29) akibat fenomena
saturasi pada nilai vegetasi tinggi. Hasil

memiliki performa

ini menunjukkan bahwa NDRE paling

potensial digunakan sebagai dasar
monitoring klorofil dan status nutrisi
tanaman pepaya secara spasial berbasis
UAV. NDRE

mendukung pemetaan kondisi klorofil

Penerapan dapat
pada skala perkebunan secara lebih
efisien dibandingkan pengukuran SPAD
titik per titik. Informasi spasial tersebut
juga dapat digunakan sebagai dasar
pengambilan keputusan pemupukan yang
lebih tepat, efisien, dan berkelanjutan.
Penelitian selanjutnya disarankan
menggunakan data multi-temporal pada
berbagai fase pertumbuhan tanaman agar
dinamika klorofil dapat diamati secara
lebih menyeluruh. Jumlah dan stratifikasi
sampel juga perlu ditingkatkan untuk
memperkuat validitas statistik serta
representasi kondisi lapangan. Selain itu,
eksplorasi indeks red-edge lain seperti
Clre, RECI, atau NDVI Red Edge, serta

integrasi metode machine learning seperti

Ramadhanty et al, Analisis Hubungan Nilai...
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ANN, Random Forest, atau Support

Vector Regression, dapat dilakukan
untuk menangkap pola hubungan yang

lebih kompleks.
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