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ABSTRAK

JIHAN 1ZZATHUL MUJIDAH, Klasifikasi Tingkat Kematangan Lada
Menggunakan Ensemble Learning Berdasarkan Citra Warna Kulit. (dibimbing oleh
Rizki Yusliana Bakti, S.T., M.T dan Lukman, S.Kom.,M.T)

Penelitian ini bertujuan untuk membangun model klasifikasi tingkat
kematangan lada (Piper nigrum L.) berdasarkan citra warna kulit menggunakan
metode ensemble learning. Lada merupakan komoditas penting di Sulawesi
Selatan, dengan kualitas dan nilai ekonomi yang sangat dipengaruhi oleh tingkat
kematangan buah. Data citra lada yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari
empat kelas kematangan, yaitu belum matang, setengah matang, matang, dan lewat
matang, yang dikumpulkan langsung dari perkebunan menggunakan kamera digital
beresolusi tinggi. Dari setiap citra, diekstraksi fitur warna dalam ruang HSV (Hue,
Saturation, Value) yang efektif merepresentasikan variasi warna kulit lada. Model
ensemble yang menggabungkan Random Forest dan XGBoost melalui Soft Voting
diterapkan untuk mengenali pola fitur warna dan menghasilkan klasifikasi tingkat
kematangan. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model ensemble mencapai
akurasi 98,25%, presisi 98,27%, recall 98,35%, dan Fl-score 98,26%, yang
menunjukkan performa klasifikasi tinggi dan stabil antar kelas. Temuan ini
menegaskan bahwa metode ensemble learning efektif dalam klasifikasi komoditas
pertanian berbasis citra, serta membuka peluang pengembangan metode yang lebih

adaptif dan akurat untuk mendukung pengolahan citra pada komoditas lain.

Kata Kunci : Klasifikasi, Kematangan Lada, Ensemble Learning, Random

Forest, XGBoost.
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ABSTRACT

JIHAN IZZATHUL MUJIDAH, Classification of Pepper Ripeness Using
Ensemble Learning Based on Fruit Skin Color Images (Supervised by Rizki
Yusliana Bakti, S.T., M.T. and Lukman, S.Kom., M.T)

This study aims to develop a classification model for the ripeness level of
black pepper (Piper nigrum L.) based on skin color images using the ensemble
learning method. Pepper is an important commodity in South Sulawesi, with its
quality and economic value strongly influenced by the fruit’s ripeness level. The
pepper image dataset used in this study consists of four ripeness classes, namely
unripe, half-ripe, ripe, and overripe, collected directly from plantations using a
high-resolution digital camera. From each image, color features were extracted in
the HSV (Hue, Saturation, Value) color space, which effectively represents the
variation in pepper skin color. The ensemble model combining Random Forest and
XGBoost through Soft Voting was applied to recognize color feature patterns and
classify ripeness levels. The experimental results showed that the ensemble model
achieved an accuracy of 98.25%, precision of 98.27%, recall of 98.35%, and F1-
score of 98.26%, indicating high and stable classification performance across
classes. These findings confirm that ensemble learning is effective for image-based
classification of agricultural commodities and open opportunities for the
development of more adaptive and accurate methods to support image processing

in other commodities.

Keywords: classification, pepper ripeness, ensemble learning, Random

Forest, XGBoost.
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BAB I
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Lada (Piper nigrum L.) merupakan komoditas hasil usaha tani yang
tersebar di berbagai wilayah tropis termasuk di Sulawesi Selatan yang memiliki
lahan dan agroklimat yang mendukung. Tanaman ini memiliki nilai ekonomi
yang besar karena pemanfaatannya yang luas dalam sektor makanan, farmasi,
dan kosmetik. Sebagai negara agraris dengan iklim tropis yang mendukung,
Indonesia memiliki potensi besar dalam pengembangan dan ekspor komoditas
ini. Namun, kualitas dan nilai jual lada sangat bergantung pada tingkat
kematangan buah saat panen karena memengaruhi mutu produk akhir seperti
lada hitam maupun lada putih (Evizal, 2023).

Penentuan kematangan buah saat ini umumnya masih dilakukan secara
manual dengan mengandalkan pengamatan visual terhadap warna kulit buah.
Warna hijau menunjukkan  belum matang, sedangkan warna merah
menandakan buah telah matang. Meskipun metode ini telah lama digunakan,
proses klasifikasi visual sangat dipengaruhi oleh subjektivitas individu dan
pencahayaan. Akibatnya, proses sortasi sering kali tidak konsisten dan berisiko
menurunkan mutu hasil panen secara keseluruhan (Wu et al., 2024) .

Penerapan teknologi pengolahan citra digital dan machine learning
menjadi salah satu pendekatan yang berkembang dalam mengatasi
permasalahan klasifikasi berbasis visual. Warna kulit buah dapat dijadikan
parameter utama dalam proses klasifikasi karena mengalami perubahan yang
jelas selama proses pematangan. Melalui kamera digital, citra buah dapat
ditangkap, kemudian diekstraksi fitur warnanya seperti nilai RGB atau HSV
untuk dianalisis lebih lanjut (Benlachmi et al., 2022). Ruang warna HSV lebih
selaras dengan persepsi warna manusia, sehingga menghasilkan analisis yang
lebih mudah dipahami secara intuitif dan lebih tahan terhadap variasi

pencahayaan (Fahmi et al., 2025). Penerapan color moments, yaitu perhitungan



mean, standard deviation, dan skewness pada fitur warna, juga mampu
membedakan objek berdasarkan karakteristik warna dan meningkatkan akurasi
klasifikasi (Kurniasari et al., 2022).

Penggunaan algoritma machine learning, seperti Random Forest dan
XGBoost terbukti efektif dalam klasifikasi tingkat kematangan buah (Cahyani,
2024). Penggabungan beberapa algoritma melalui metode ensemble learning
mampu meningkatkan performa klasifikasi secara signifikan karena
kemampuan masing-masing model yang saling melengkapi dalam
membedakan batas antar kelas sehingga meningkatkan akurasi keseluruhan
(Sunarko et al., 2023). Pendekatan soft voting mengkombinasikan hasil
prediksi beberapa model dengan menghitung rata-rata probabilitas, sehingga
keputusan akhir ditentukan oleh kelas dengan nilai probabilitas tertinggi (Joses
et al., 2024).

Penggunaan satu model klasifikasi saja sering kali belum cukup untuk
memperoleh akurasi tinggi, terutama pada data kompleks. Kondisi ini
mendorong munculnya pendekatan ensemble learning, yaitu teknik yang
menggabungkan beberapa model pembelajaran untuk menghasilkan prediksi
yang lebih akurat dan stabil dibandingkan penggunaan satu model tunggal
(Rayadin et al., 2024).

Sebagian besar penelitian sebelumnya berfokus pada komoditas buah
konsumsi seperti kelapa, mangga, dan tomat. Penelitian yang secara khusus
mengkaji klasifikasi tingkat kematangan buah lada yang dikenal sebagai
tanaman rempah dengan pendekatan pengolahan citra digital dan ensemble
learning masih jarang dilakukan.

Berdasarkan permasalahan yang telah dijelaskan, penelitian ini
bertujuan untuk membangun klasifikasi tingkat kematangan lada dengan
menggunakan metode ensemble learning berdasarkan fitur color moments dari
model warna HSV pada citra kulit buah. Metode ensemble yang digunakan
dalam penelitian ini menggabungkan algoritma machine learning, yaitu
Random Forest dan XGBoost melalui pendekatan sof voting yang menghitung

rata rata probabilitas dari masing-masing model sebagai teknik pengambilan



keputusan akhir. Melalui pendekatan model yang dirancang, dapat
meningkatkan akurasi dan efisiensi proses klasifikasi, serta dapat
diimplementasikan dalam kegiatan sortasi pascapanen guna mendukung

peningkatan mutu hasil produksi lada.

B. Rumusan Masalah
Berdasarkan penjelasan pada latar belakang yang telah dipaparkan,
permasalahan yang diangkat pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Apakah metode Random Forest dan XGBoost dapat digunakan untuk
mengklasifikasikan tingkat kematangan buah lada berdasarkan citra warna
kulit?

2. Bagaimana tingkat akurasi yang dicapai metode Ensemble Learning dalam

klasifikasi tingkat kematangan buah lada berbasis citra?

C. Tujuan Penelitian
Penelitian ini dilakukan dengan tujuan :

1. Untuk mengetahui apakah metode Random Forest dan XGBoost dapat
digunakan dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan buah lada
berdasarkan citra warna kulit.

2. Untuk mengetahui tingkat akurasi dari metode Ensemble Learning dalam

mengklasifikasikan tingkat kematangan buah lada berbasis citra

D. Manfaat Penelitian
Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut:
1. Bagi Penulis
Penelitian ini memberikan kesempatan bagi penulis untuk memperdalam
pemahaman dan keterampilan dalam bidang pengolahan citra digital dan
penerapan algoritma machine learning, khususnya metode ensemble

learning dalam klasifikasi citra buah lada berdasarkan tingkat kematangan.



2.

Bagi Lembaga Pendidikan

Penelitian ini menambah khazanah ilmu pengetahuan di bidang
pengolahan citra digital dan machine learning, khususnya pada klasifikasi
buah rempah seperti lada. Selain itu, penelitian ini dapat menjadi referensi
atau studi awal bagi mahasiswa dalam melakukan penelitian serupa, serta
memperkuat peran institusi dalam mendukung pengembangan ilmu

pengetahuan terapan.

. Bagi Masyarakat

Penelitian ini memberikan informasi objektif mengenai tingkat
kematangan buah lada berdasarkan warna kulitnya, sehingga dapat
membantu menentukan waktu panen yang lebih tepat. Hal ini diharapkan

berdampak pada peningkatan kualitas dan nilai jual hasil pertanian.

E. Ruang Lingkup Penelitian

Ruang lingkup penelitian adalah untuk mendefinisikan lingkup permasalahan

secara lebih spesifik, dengan batasan masalah sebagai berikut :

1.

Penelitian dilakukan terhadap buah lada sebagai objek utama, dengan
fokus pada tingkat kematangan berdasarkan warna kulit buah.

Data yang digunakan berupa gambar (citra digital) buah lada yang
diambil secara langsung menggunakan kamera, dengan pencahayaan dan
latar belakang yang tidak seragam.

Citra dianalisis berdasarkan fitur warna menggunakan pendekatan color
moment dalam model warna HSV.

Klasifikasi dibatasi pada empat kategori kematangan: belum matang,
setengah matang, matang, dan lewat matang yang ditentukan
berdasarkan perbedaan warna kulit buah.

Metode yang digunakan adalah ensemble learning, dengan model
Random Forest dan XGBoost.

Penelitian ini berfokus pada proses klasifikasi tingkat kematangan lada
menggunakan model machine learning. penelitian ini terbatas pada
penggunaan dataset hasil dokumentasi langsung yang telah disiapkan

peneliti. Penelitian tidak menggunakan dataset tambahan dari luar dan



tidak diarahkan untuk pengujian secara real time maupun pengembangan

antarmuka pendukung.

F. Sistematika Penulisan

BAB | PENDAHULUAN

Bab ini menguraikan latar belakang yang menjadi dasar pelaksanaan
penelitian, sertamemuat rumusan masalah, tujuan, manfaat, ruang lingkup, dan
sistematika penulisan.
BAB Il TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini menyajikan teori-teori yang relevan dan algoritmayang digunakan
serta studi literatur sebelumnya sebagai acuan. Tujuan bab ini adalah
memberikan dasar teoretis untuk mendukung pelaksanaan penelitian.
BAB IIl METODE PENELITIAN

Bab ini menjelaskan secararinci metode yang digunakan dalam penelitian,
meliputi proses pengumpulan data, ekstraksi fitur, pelatihan model, serta
analisisdata. Bab ini menjadi pedoman teknis dalam pel aksanaan penelitian.
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menyajikan hasil dari proses penelitian yang telah dilakukan
berdasarkan data yang telah dikumpulkan dan diolah. Hasil ditampilkan untuk
menunjukkan kinerja metode yang digunakan dalam mencapa tujuan
penelitian.
BAB V PENUTUP

Bab ini berisi kesimpulan dari hasil penelitian yang telah dil akukan sebagai
jawaban terhadap rumusan masalah. Selain itu, disampaikan pula saran yang
dapat menjadi masukan untuk penelitian selanjutnya.



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

A. Landasan Teori
1. Lada

Lada merupakan tanaman rempah dari famili Piperaceae dan banyak
digunakan sebagai bumbu masakan. Selain perannyadalam kuliner, ladajuga
digunakan dalam berbagai formulasi herbal sebagai bagian dari pengobatan
tradisional untuk mengatasi berbagai jenis penyakit (Alves et al., 2023).

Lada merupakan salah satu tanaman rempah unggulan dengan potensi
nilai jual tinggi dan tumbuh subur di kawasan tropis. Lada digunakan secara
luas dalam industri makanan, minuman, kosmetik, dan farmas karena
kandungan senyawa aktif seperti piperin (Evizal, 2023).

Di Indonesia, budidaya ladatersebar di berbagai daerah, dengan sentra
produksi utama berada di Bangka Belitung, Lampung, Kalimantan Barat, dan
Sulawesi Selatan. Berdasarkan data dari Kementerian Pertanian, Bangka
Belitung menjadi penyumbang terbesar produksi lada nasional, diikuti oleh
daerah lain yang juga memiliki potensi besar untuk kembangkan tanaman ini
(Pusat Data dan Informasi Pertanian, 2022).

2. Tingkat Kematangan Buah Lada

Tingkat kematangan buah lada menjadi penentu kualitas hasil panen,
baik untuk produks lada hitam maupun lada putih. Kematangan buah
berkaitan langsung dengan karakteristik fisik dan kimia buah, seperti warna
kulit, kadar air, kandungan senyawa aktif, aroma, serta daya simpan. Buah
lada yang dipanen pada tingkat kematangan yang sesuai akan menciptakan
produk dengan kualitas yang prima dan nilai jual yang lebih baik (Evizal,
2023).



Menurut Hafizah dan Rizal (2024) menentuan tingkat kematangan
dilakukan dengan mengamati perubahan warna pada kulit buahnya. Warna
menjadi indikator utama dalam membedakan tahap kematangan lada. Meskipun
manusia mampu mengenali tingkat kematangan melalui warna, akurasi
pengamatan visual oleh mata manusia seringkali kurang konsisten.

Perubahan warna padakulit buah ladamenjadi indikator visual utamadalam
menilai tingkat kematangan. Buah yang masih dalam kondisi belum matang
biasanya berwarna hijau pekat atau hijau tua pada seluruh permukaannya. Buah
pada tahap ini memiliki kadar air tinggi, kandungan piperin yang belum optimal,
dan belum siap untuk proses pengolahan. Seiring proses pematangan, warna kulit
buah mulai menunjukkan semburat kuning, yang menandakan bahwa buah berada
pada fase setengah matang. Pada tahap ini, kandungan biokimia di dalam buah
mulai berkembang, namun belum mencapai kualitas maksmum (Anjani et a.,
2023).

Buah yang mencapai tingkat kematangan sempurna ditandai dengan
dominas warna merah di permukaan kulit, meskipun bagian lainnya dapat
memiliki warna hijau atau kekuningan. Buah lada pada tahap ini sangat ideal
untuk dipanen karenatelah mencapai kandungan senyawa aktif yang optimal serta
memiliki karakteristik warna dan aromayang baik (Reinaldi, 2021).

Menurut Pusat Data dan Informasi Pertanian (2022) tingkat kematangan
buah lada dapat dikenali berdasarkan ciri-ciri warnakulit sebagai berikut :

a. LadaBelum Matang
Memiliki ciri utamaberupawarnakulit yang hijau cerah, menandakan bahwa
buah belum memasuki tahap pematangan. Permukaannya tampak mengkilap
dan terasa keras saat disentuh, mencerminkan struktur sel yang masih padat
dan kadar air yang tinggi (Din et a., 2022). Sebagaimana ditujukkan pada

gambar 1.



P
Gambar 1. Lada Belum Matang (Aeni, 2022)

b. Lada Setengah Matang
Ditandai dengan perubahan warna kulit dari hijau menuju kekuningan atau
orange pucat, meskipun masih terdapat bagian yang berwarna hijau dalam
jumlah cukup besar. Perubahan warna ini menunjukkan bahwa proses

pematangan telah dimulai, namun belum berlangsung secara merata di seluruh

Gambar 2. Lada Setengah Matang (Pak Tani, 2021)

c. LadaMatang Sempurna
Memiliki ciri khas berupa warna kulit yang didominasi oleh merah cerah,
meskipun masih mungkin terdapat sedikit bagian yang berwarna hijau atau
kekuningan. Warna merah ini menandakan bahwa proses pematangan telah
berlangsung hampir sepenuhnya dan kadar piperin serta senyawa aromatik
berada pada tingkat optimal. Permukaan kulit mulai kehilangan kilapnya dan
teksturnya menjadi lebih lunak dibandingkan tahap sebelumnya, namun masih



cukup kokoh untuk dipanen (Rahman dan Koodoh, 2022). Representasi
visualnya dapat dilihat pada gambar 3.

—

d. Ladalewat Matang

Ditandai dengan perubahan warna kulit menjadi merah tua atau kecoklatan,
menunjukkan bahwa buah telah melewati fase kematangan optimal. Tekstur
kulit dan daging buah menjadi lebih lunak, bahkan cenderung lembek,
sehingga lebih rentan terhadap kerusakan mekanis maupun serangan
mikroorganisme. Permukaan kulit kehilangan kilapnya dan sering kali
menunjukkan tanda-tanda keriput (Atika, 2023). Berikut ilustrasi pada gambar
4,

Gambar 4. Lada Lewat Matang (Agri Edu, 2023)

Pada gambar di atas tingkat kematangan buah lada yang
memperlihatkan variasi warna kulit sebagai indikator utama dalam
menentukan kematangan buah. Analisisterhadap warnakulit ini sangat penting

karena kematangan buah lada berpengaruh langsung terhadap kualitas serta



karakteristik fisik dan kimialadayang dihasilkan. Menurut Anjani et al. (2023)
buah yang dipanen pada waktu yang tepat akan mengandung senyawa kimia
optimal seperti piperin dan minyak atsiri, yang menentukan citarasadan aroma
khas lada. Panen yang dilakukan terlau awa atau terlau lewat dapat
menyebabkan penurunan kualitas, baik dari segi rasa, aroma, maupun daya
simpan, yang pada akhirnya berdampak negatif terhadap nilai jual dan

kepuasan konsumen.

. Pengolahan Citra Digital

Citra atau gambar adalah tampilan visual yang direkam pada permukaan
dua dimensi dalam bentuk digital, perlu diubah menjadi data numerik melalui
proses digitalisasi. Dengan proses ini, komputer mampu secara otomatis
merekam, memproses, dan menganalisis data visual secara efektif (Tri Laksono
et al., 2022).

Pengolahan citra digital adalah teknik untuk mengolah dan menganalisis
gambar guna mengenali atau mengukur ciri-ciri objek di dalamnya. Proses ini
dimulai dari pengambilan citra, dilanjutkan dengan pra-pemrosesan seperti
resize dan peningkatan kualitas, agar gambar siap dianalisis lebih lanjut.
Setelah data citra terkumpul, dilakukan proses pengolahan dengan penyesuaian
pada data digital tersebut, salah satunya melalui ekstraksi ciri. Pada tahap ini,
citra akan dipotong (cropping) untuk meminimalkan latar belakang yang tidak
relevan sehingga objek menjadi lebih jelas dan fokus dalam citra yang
dianalisis (Bangun et al., 2021).

Menurut Angriana (2023) terdapat beberapa tahapan dalam pengolahan
citra digital, di antaranya:

a. Akuisisi citra, yaitu tsahap awal pengambilan citra menggunakan
perangkat seperti kamera atau pemindai (scanner) untuk memperoleh
gambar yang akan diproses.

b. Processing citra, bertujuan untuk mempersiapkan citra agar siap
menjalani proses lanjutan, baik untuk ekstraksi fitur maupun klasifikasi.
Langkah ini biasanya mencakup teknik seperti pemotongan (cropping)

dan pengubahan ukuran gambar.
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c. Segmentasi, yaitu proses membagi citra menjadi bagian-bagian yang lebih
kecil untuk memisahkan objek utama dari latar atau objek lain.

d. Augmentasi data, yaitu proses menghasilkan variasi baru dari citra asli
dengan teknik transformasi seperti rotasi, flipping, perubahan pencahayaan,
atau pergeseran posisi. Augmentasi bertujuan untuk memperbesar jumlah
data latih dan meningkatkan kemampuan generalisasi model.

e. Representasi dan deskripsi, di mana representasi mengubah data piksel
menjadi format yang dapat diproses komputer, sementara deskripsi
mengekstrak fitur atau atribut dari citra yang berguna untuk membedakan
antar kelas.

f. Pengenalan, yaitu proses pemberian label pada objek berdasarkan fitur-fitur

yang telah diperoleh, sehingga objek dapat diidentifikasi sesuai kategorinya.

4. Ekstraksi Fitur HSV
Ekstraksi fitur HSV adalah model warna yang dirancang untuk
mempermudah pemrosesan citra digital, terutama dalam aplikasi pengenalan
warna. Model ini membagi warna menjadi tiga komponen utama yaitu Hue (H),
yang menggambarkan jenis warna, seperti merah, hijau, atau biru; Saturation (S),
yang menunjukkan kejenuhan warna atau seberapa murni warna tersebut; dan
Value (V), yang merepresentasikan kecerahan atau intensitas warna (Ali Buchari
et al., 2022).
Menurut Maulana (2021), model warnaHSV (Hue, Saturation, Value) terdiri
dari tiga bagian utama, yaitu:
a. Hue, yaitu jenis warna utama dalam model warna yang menunjukkan rona
atau nuansa warna tertentu.
b. Saturation, yaitu tingkat kejenuhan warna yang menunjukkan seberapa
murni atau pekat suatu warna.
c. Value, yaitu tingkat kecerahan warna. Nilai 0% merepresentasikan warna
hitam, sedangkan nilai yang semakin mendekati 100% menunjukkan warna

yang semakin terang.
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Berdasarkan penjelasan mengenal HSV di atas, menurut Nurulrachman et
a. (2023) nila HSV dapat dihitung dari RGB dengan cara sederhana yang
dirumuskan sebagai berikut:

V =max (R, G,B) @)
0 jikav =20
S = {v—minV(R,G,B) jikav >0 )
(0 jika A= 0
| 60° x =2 jikaV =R
A
H=1 600 x(2+428)  jikav =6 3)

60° x (4+5%)  jikaV =B
Dimana:
R: intensitas warna Merah (Red) pada piksel (skala 0-255)
G: intensitas warna Hijau (Green) pada piksel (skala 0-255)
B : Intensitas warna Biru (Blue) pada piksel (skala 0-255)
V : Tingkat kecerahan warna, diambil dari nilai maksimum (value)
S: Tingkat kejenuhan warna.
H : Nilai ronawarna dalam derajat.
A : Selisih antara nilai maksimum dan minimum dari R, G, dan B.
Max (R, G, B) : Nilai tertinggi dari tiga komponen warna.

Min (R, G, B) : Nila terendah dari tiga komponen warna.

5. Color Moment

Color Moment merupakan metode ekstraksi ciri warna yang digunakan
untuk mengukur kemiripan warna suatu citra. Konsep ini menganggap distribusi
warna pada citra sebagai distribusi probabilitas, sehingga ciri-ciri statistik seperti
Mean (rata-rata), Standar Deviasi, dan Skewness (kemencengan) dapat digunakan
sebagai representasi citra (Nurulrachman et a., 2023). Ada 3 parameter yang
dihasilkan pada Momen Warna yaitu mean, standard deviation, skewness
(Maulana Alfaruq et a., 2023).

12



a)

b)

Mean
Mean adalah nila rata-rata dari semua warna dalam gambar. Untuk itu,

digunakan rumus berikut:

1 M YN
MxN i=12j=1xij (4)

Dimana:

M:

U nilai rata-rata (mean)

x;j. elemen index baris i, index kolom j

M: nilai baris matriks.

N : nila kolom matrix

Standar Deviasi

Standar devias adalah ukuran seberapa beragam warna di dalam gambar.
Rumus devias dapat dituliskan sebagai berikut:

R S 2% B T ©

Dimana:

o : nila standar deviasi.

u > nilai rata-rata (mean).

x;j - elemen matriks indeks baris | dan indeksj.

M : nila baris matriks

N : nila kolom matriks

Skewness

Skewness adalah ukuran apakah warna di gambar lebih cenderung ke warna

gelap atau terang. Skewness secara matematis dirumuskan sebagai berikut:

Skewness = ﬁ DY (xl{T'“)S (6)
Dimana:

o : nila standar deviasi

u : nila rata-rata (mean)

x;j - elemen matriks indeks baris | dan indeksj.

M : nilai baris matriks

N : nila kolom matriks
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6. Random Forest

Metode Random Forest muncul pada tahun 2001 diperkenalkan oleh
Breiman (Amini et al., 2022). Menurut Istiani (2024), algoritma ini memiliki
sejumlah keunggulan, di antaranya mampu memberikan performa yang baik
dalam tugas klasifikasi, menghasilkan tingkat kesalahan (error rate) yang relatif
rendah, efisien dalam menangani data berukuran besar, serta efektif dalam
mengatasi data yang memiliki nilai hilang (missing values). Random Forest
termasuk dalam pendekatan ensemble yang populer dan banyak digunakan untuk
tugas klasifikasi maupun regresi.

Menurut Argadianata et al. (2025), algoritma Random Forest membangun
banyak pohon keputusan keputusan secara paralel, di mana tiap pohon dilatih
menggunakan sample data yang berbeda, kemudian menggabungkan hasil
klasifikasi dari seluruh pohon untuk menghasilkan keputusan yang lebih andal
dan presisi. Pendekatan tersebut menjadikan Random Forest sangat handal
dalam menangani data kompleks tanpa memerlukan proses pra-pemrosesan yang
rumit.

Dalam konteks klasifikasi kualitas buah, Argadianata et al. (2025)
menambahkan bahwa Random Forest mampu mengklasifikasikan apel
berdasarkan ciri warna, ukuran, dan tekstur ke dalam kategori kualitas, sehingga
mendukung penilaian mutu buah secara otomatis dan objektif. Random Forest
cocok untuk pengolahan citra karena mampu menangani data berdimensi tinggi,
fitur kompleks, serta distribusi data yang variatif dan non-linear.

Menurut Istiani (2024), terdapat tiga aspek utama dalam metode Random
Forest, yaitu:

a. Membangun sejumlah pohon keputusan melalui teknik bootstrap
sampling, yaitu pengambilan sampel acak dengan pengembalian dari
dataset pelatihan.

b. Setiap pohon keputusan melakukan prediksi secara independen dan acak

berdasarkan subset fitur tertentu.
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c. Random Forest menghasilkan prediksi akhir dengan metode agregasi
(voting) menggunakan mayoritas suara dalam kasus klasifikasi, dan
menggunakan nilai rata-rata dalam kasus regresi.

Menurut Amrozi et al. (2024) dalam algoritma Random Forest, hasil
prediksi y dihitung sebagai rata-rata dari prediksi semua pohon keputusan yang
ada dalam model. Misalkan yi adalah prediksi dari pohon keputusan ke-i dan
terdapat total prediksi T pohon keputusan dalam ensemble. Maka, hasil prediksi
akhir y dapat dihitung menggunakan rumus berikut :

A\

A 1 .
V= 2iad i ©)

Dimana :
Vi = prediksi dari pohon keputusan ke - i
T = Jumlah total pohon keputusan dalam ensemble

¥ = Hasil prediksi akhir setelah agregasi (rata-rata) dari semua pohon keputusan

. XGBoost

Algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost) adalah model pohon
keputusan yang memiliki aturan pembagian yang serupa dengan decision tree.
XGBoost dapat digunakan untuk tugas regresi dan klasifikasi, dan termasuk dalam
varian Gradient Boosting Machine (GBM) yang efisien serta terukur, yang telah
banyak diterapkan dalam berbagai bidang seperti computer vision, data mining,
dan lainnya. Pada algoritma XGBoost, setiap pohon bertugas untuk
memperkirakan variabel target (Cahyani, 2024). Pohon pertama digunakan untuk
memprediksi nilai target, pohon kedua memperkirakan selisih antara prediksi dari
pohon pertama dan nilai target yang sebenarnya, dan seterusnya, hingga residu
antara prediksi dan target diminimalkan.

Berdasarkan penjelasan dari Elzandy et al. (2025), XGBoost dirancang untuk
mengatasi berbagai jenis permasalahan seperti klasifikasi, regresi, maupun

pemeringkatan (ranking). Algoritma ini mulai mendapat perhatian luas setelah
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sukses digunakan secara dominan oleh peserta dalam kompetisi Higgs Boson,
yang menjadikannya sebagai salah satu metode paling populer dan efektif.
XGBoost digolongkan ke dalam algoritma tree ensemble, yang terdiri dari
beberapa pohon keputusan klasifikasi dan regresi (Classification and Regression
Trees atau CART). Keunggulan utama XGBoost terletak pada kemampuannya
dalam melakukan proses pelatihan model dengan sangat cepat, yang bahkan dapat
mencapai sepuluh kali lebih efisien dibandingkan dengan versi klasik dari GBM.
Menurut Cahyani et al. (2024), Nilai prediksi pada algoritma XGBoost

ditentukan oleh pohon K seperti dalam persamaan berikut :

Vi = Z’1§=1 fie(xi), freY 3

Dimana :

¥; = nilai prediksi untuk sampel data ke- i

Y% _, =penjumlahan dari kontribusi semua pohon keputusan dimulai dari pohon
pertama k = 1 hingga pohon k

e-k

fr(x;) = Fungsi pohon ke-k yang memetakan fitur input xi (data sampel ke-i) ke
nilai prediksi.

fkeY = Setiap fungsi fk berada dalam ruang fungsi Y yang berisi semua

kemungkinan pohon keputusan.

8. Ensemble Learning

Ensemble learning adalah metode dalam machine learning yang
menggabungkan beberapa model untuk meningkatkan akurasi dan konsistensi
hasi| klasifikasi. Strategi ini bertujuan untuk mengurangi kesalahan prediks yang
mungkin dapat terjadi jika hanyamenggunakan satu model tunggal (Kavzoglu dan
Teke, 2022).

Menurut Mienye dan Sun (2022) langkah utama dalam model ensemble
adalah memilih metode yang digunakan, di manajenis metode ensemble learning
biasanya menentukan mekanisme penggabungan seperti bagging, boosting,

stacking atau voting. Natras et al., (2022) menerapkan ensemble learning dengan

16



menggabungkan prediksi dari beberapa algoritma dasar, yaitu Random Forest,
AdaBoost, dan XGBoost. Hasil prediksi dari model-model tersebut digabungkan
menggunakan metode voting, yang bertujuan meningkatkan akurasi dan kinerja
model.

Voting classifier merupakan salah satu metode dalam ensemble learning yang
menggabungkan hasil prediksi dari beberapa model dasar untuk menentukan
keputusan akhir. Dalam penerapannya, terdapat dua jenis voting yang umum
digunakan, yaitu hard voting dan soft voting (Kibria et al., 2022).

Soft voting merupakan salah satu metode penggabungan prediksi dalam
ensemble learning, di mana setiap model dasar menghasilkan nilai probabilitas
untuk setiap kelas. Nilai-nilai probabilitas tersebut kemudian digabungkan dengan
cara mengambil rata-ratanya, untuk menentukan hasil akhir. Kelas dengan rata-
rata nilai probabilitas tertinggi dipilih sebagai hasil klasifikasi (Joses et al., 2024).
Menurut Bey Lirna et al. (2024), perumusan matematis model soft voting

ditunjukkan pada rumus berikut :

1
S==ZL.P ©

Dimana :
S = nilai gabungan atau prediksi akhir klasifikasi.
N = jumlah model yang digunakan dalam ensemble

P; = nilai probabilitas prediksi kelas dart model ke -i

. Klasifikasi

Klasifikasi adalah langkah untuk membangun sebuah sistem yang dapat
membedakan berbagai kelas data, dengan tujuan mengidentifikasi kelas dari objek
yang belum dilabeli. Pada proses ini, data dikumpulkan berdasarkan kesamaan
yang sudah ditetapkan oleh analis sebelum analisis dimulai. Metode ini
melakukan pemeriksaan terhadap data yang telah dikelompokkan dan
dikategorikan sesuai dengan keanggotaan masing-masing (Melisa et al., 2022).

Klasifikasi dilakukan untuk memisahkan data ke dalam kategori tertentu dan

menerapkan model tersebut untuk menentukan kelas dari data yang tidak
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10.

diketahui kelasnya. Tahapan klasifikasi mencakup pembangunan model
menggunakan data training dan pengujian model pada data testing untuk
memastikan kinerjanya (Raysyah et al., 2021).

Menurut penelitian Melisa et al. (2022) proses klasifikasi terdiri dari tiga

tahap utama:

a. Learning (Pembelajaran): Algoritma mencari record dari training set
untuk membangun model klasifikasi yang menggambarkan hubungan
antara fitur dan label kelas.

b. Pengujian Model: Model yang telah dibuat diuji dengan data uji yang
sudah diklasifikasikan, berbeda dari data training, untuk mengevaluasi
akurasinya.

c. Classification (Klasifikasi): Model digunakan untuk mengklasifikasikan

data yang belum dilabeli dalam basis data.

Metrik Evaluasi

Dalam pemodelan klasifikasi, proses utamanya adalah memprediksi label
kelas yang telah ditetapkan sebelumnya. Dalam evaluasi model yang paling lazim
digunakan adalah akurasi klasifikasi, di mana model dianggap memiliki performa
baik jika mencapai nilai di atas 80%. Proses pengukuran akurasi dilakukan dengan
menerapkan model klasifikasi pada data uji untuk menghasilkan prediksi,
kemudian membandingkan hasil prediksi tersebut dengan label aktual yang sudah
diketahui (Hernando et al., 2024).

Akurasi berfungsi sebagai parameter evaluasi performa model, khususnya
dalam mengukur ketepatan hasil prediksi dibandingkan dengan seluruh prediksi
yang dihasilkan. Metrik ini mencerminkan kemampuan model untuk
mengidentifikasi kelas target secara akurat, baik itu kelas positif maupun negatif
(Cahyani, 2024).

Salah satu metode yang digunakan untuk mengevaluasi akurasi model
klasifikasi adalah dengan memanfaatkan confusion matrix. Confusion matrix
menyajikan ringkasan hasil prediksi model dalam bentuk tabel yang disusun

berdasarkan kategori kelas. Dalam tabel tersebut, baris merepresentasikan label

18



sebenarnya dari data, sementara kolom menunjukkan label yang diprediksi oleh

model (Heydarian et al., 2022) .

.!-_n_ual
| Tosmve Negative
Postiive | Troe Positive | False Posgtive

Negatve | False Negative | T

Predicted

Gambar 5. Confusion Matrix (Rachmi, 2020)

Dalam evaluasi kinerja menggunakan confusion matrix, terdapat empat

komponen utama untuk menilai hasil prediksi model (Prasetyo et al., 2021) :

a

TP (True Positive): data yang benar-benar merupakan objek dan berhasil
dikenali sebagai objek oleh model.

TN (True Negative): data yang bukan objek dan berhasil dikenali sebagai
bukan objek oleh model.

FP (False Positive): data yang bukan objek tetapi keliru dikenali sebagai
objek oleh model.

FN (False Negative): data yang merupakan objek namun tidak dikenali
oleh model sebagai objek

Menurut Helmud et al. (2024) Dalam klasifikasi, terdapat sejumlah metrik

evaluasi yang umum digunakan. Nilai-nilai tersebut dapat diperoleh dari

confusion matrix. Perhitungan tersebut menghasilkan rumus sebagai berikut:

1) Accuracy

Akurasi klasifikasi merupakan metrik evaluasi yang paling umum
digunakan untuk menilai seberapa tepat suatu model klasifikasi prediktif
dalam menghasilkan prediksi yang benar dari seluruh prediksi yang

dilakukan.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

(10)

Accuracy =
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2) Precision
Precision adalah metrik yang mengukur seberapa banyak prediksi positif
yang benar, sehingga digunakan untuk menilai ketepatan model dalam

mengklasifikasikan kelas minoritas.

TP
TP+FP (11)

Precision =

3) Recall
Recall adalah metrik yang digunakan untuk mengukur kemampuan model
dalam mendeteksi seluruh data yang termasuk dalam kelas positif, termasuk

memperhitungkan prediksi positif yang terlewat.

TP
TP+FN (12)

Recall =

4) Fl-Score
F1-Score adalah metrik evaluasi yang menggambarkan keseimbangan antara

precision dan recall.

F1 — Score = 2 X Recall XPrecission (13)

Recall+Precission

B. Penelitian Tekait
Kajian penelitian terkait dilakukan untuk memahami metode, pendekatan,
dan hasil yang telah dicapai pada penelitian sebelumnya. Informasi ini penting
sebagai dasar perbandingan agar penelitian yang dilakukan lebih terarah. Kajian
juga membantu menemukan celah penelitian yang belum banyak dibahas.
Dengan adanya kajian, penelitian ini dapat disusun lebih kuat dan memiliki

kebaruan. Ringkasan penelitian terkait ditampilkan pada Tabel 1 berikut.
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Tabel 1. Penelitian Terkait

No. Judul dan Penulis Tahun Hasil

1 Perbandingan _ Metode 2022 pepelitian ini membandingkan
Ense_mble_ Learning pad_a efektivitas metode ensemble untuk
K! asifikes Penyale klasifikasi penyakit diabetes
Diabetes (Maretva Cendani menggunakan data medis. Metode

dan Wibowo, 2022).

yang digunakan (Random Forest,
Extra Trees), Boosting (XGBoost,
LightGBM, CatBoost), dan Stacking.
Hasil terbaik diperoleh dari Boosting.

Apel Menggunakan Metode
Random Forest
(Argadianataet al., 2025).

2 Optimalisasi Model 2024  Objek penelitian adalah buah mangga
Ensemble Learning dengan dan srikaya. Menggunakan DCS-OLA
Augmentass dan SMOTE dan Stacking dengan basis Logistic
pada Sistem Pendeteksi Regression, Decision Tree, Gaussian
Kualitas Buah (Hidayat et Naive Bayes, dan MLP. Augmentasi
al., 2024). jittering dan SMOTE digunakan untuk

meningkatkan performa.

3  Klasifikas Kuditas Kelapa 2024 Objek penelitian berupa citra buah
Menggunakan Random kelapa lima kelas dengan fitur warna
Forest, XGBoost, dan (Color Moment), tekstur (GLCM), dan
Decision Tree Dengan bentuk (HOG), kemudian
Ekstraks  Fitur  Warna, dibandingkan menggunakan model
Tekstur dan Bentuk Random Forest, XGBoost, dan
(Cahyani, 2024). Decision Tree.

4 Perbandingan Random 2024 Pendlitian ini menggunakan citra
Forest, CNN, dan SVM digital mangga dari berbaga varietas.
Untuk Klasifikas Jenis Metode yang digunakan antara lain
Mangga (Mardianto et al., Random Forest, SVM, dan CNN.
2024). Random Forest menunjukkan

performaterbaik.

5 Klasifikasi Kualitas Buah 2025 Objek berupa 4000 sampel buah apel

dari Kaggle, dengan fitur fisik seperti
ukuran, rasa, dan keasaman. Random
Forest digunakan dan menghasilkan
akurasi 88,5% serta F1-score 88,5%.

Andisis confusion matrix
menunjukkan kesalahan klasifikas
yang dapat diperbaiki.
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6 Klasifikas Varietas Anggur 2025 Objek berupa citra daun anggur (560

Berdasarkan Citra Daun data latih, 60 uji). VGG16 digunakan
Menggunakan V GG16- untuk ekstraksi fitur, lau XGBoost
XGBoost (Elzandy et al., untuk Kklasifikasi. Model mencapa
2025). akurasi 89,58% dan F1-score 89,55%
dengan waktu pelatihan sekitar 832

detik.

Pendlitian Yang Penulis Lakukan

7 Klasifikasi Tingkat 2025 Objek penelitian ini adalah buah lada
Kematangan Lada dengan empat tingkat kematangan.
Menggunakan Ensemble Fitur yang digunakan berasal dari HSV
Learning Berdasarkan Citra Color Moment pada citra buah.
Warna Kulit (Jihan, 2025). Metode yang diterapkan adalah soft

voting ensemble yang menggabungkan
Random Forest dan XGBoost, dan
hasilnya menunjukkan performa yang
unggul, stabil, serta konsisten dalam
klasifikas tingkat kematangan lada.

Penelitian ini memiliki kebaruan dalam objek dan pendekatan yang
digunakan, yakni klasifikasi tingkat kematangan buah lada berdasarkan citra warna
kulit, yang belum banyak dikaji dalam penelitian sebelumnya. Berbeda dengan studi
terdahulu yang lebih banyak menggunakan buah lain seperti apel, mangga, atau
kelapa, penelitian ini berfokus pada buah lada dengan empat tingkat kematangan.
Selain itu, pendekatannya hanya mengandalkan fitur warna HSV tanpa melibatkan
fitur tambahan seperti tekstur, bentuk, atau teknik deep learning. Model yang
digunakan berupa kombinasi ensemble dari Random Forest dan XGBoost yang
digabungkan menggunakan teknik soft voting, namun tetap mampu menghasilkan
akurasi tinggi dan stabilitas antar kelas. Pendekatan ini ringan secara komputasi,

mengisi celah dalam studi sebelumnya yang cenderung rumit.
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C. Kerangka Berpikir
Kerangka berpikir merupakan susunan logis yang digunakan untuk
menggambarkan keterkaitan antara konsep atau variabel yang terlibat dalam
suatu penelitian atau proyek. Kerangka berpikir yang digunakan dalam

penelitian ini disajikan pada bagian berikut :

masalah
Penentuan kematangan lada secara manual cenderung subjektif
dan rentan kesalahan, yang mempengaruhi kualitas dan nilai jual
hasil panen.
solusi
Penggunaan citra digital untuk klasifikasi tingkat kematangan lada
secara objektif.
metode
Metode ensemble learning menggabungkan Model Random
Forest dan XGBoost
judul
Klasifikasi Tingkat Kematangan Lada Menggunakan Ensemble
Learning Berdasarkan Citra Warna Kulit
hasil
Meningkatkan akurasi klasifikasi sekaligus menjaga tetap stabil
dan konsisten, serta menunjukkan efektivitas kombinasi dua
model dibandingkan model tunggal.

Gambar 6. Diagram Kerangka Berpikir
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BAB III

METODE PENELITIAN

A. Tempat dan Waktu Penelitian
Lokas Penelitian ini di Desa Tokalimbo, Kecamatan Towuti, Kabupaten
Luwu Timur, Sulawes Selatan, yang dipilih karena dikenal sebagai salah satu
daerah penghasil lada. Pengambilan data dilakukan secaralangsung dengan cara
mendokumentasikan gambar buah lada di lapangan. Pelaksanaan penelitian
dimulai pada bulan Mei 2025 dan berlangsung hingga Juli 2025.

B. Alat dan Bahan
Peralatan dan bahan yang digunakan dalam penelitian ini meliputi:
1. Hardware:
a. Smartphone Vivo V40 Lite 5G
1) RAM 8 GB
2) ROM 256 GB
3) Kamera Belakang dengan resolusi SOMP
b. Laptop Acer Aspire A514-54G.
1) RAM8GB
2) SSD512GB
3) Prosessor Intel Core 13 gen 11
2. Software:
a. Python versi 3.12.5
b. Visual Studio Code
c. OS Windows 11 Home
3. Bahan:

a. Dataset citra lada.

C. Perancangan Sistem
Perancangan sistem merupakan proses penyusunan langkah-langkah

terstruktur untuk membangun model klasifikasi yang akurat. Dalam penelitian
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ini, tahapan meliputi akuisisi citra buah lada, konversi warna dari RGB ke HSV,

serta pengembangan model menggunakan metode Ensemble Learning dengan

pendekatan Soft Voting Classifier, yang menggabungkan prediksi dari Random

Forest dan XGBoost. Seluruh implementasi dilakukan menggunakan bahasa

pemrograman Python pada Visual Studio Code. Rancangan sistem secara

keseluruhan ditampilkan pada Gambar 7.
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INPLIT DATASET = =
GAKBAR PR PROCESIING CITRA ™ 'é';.fﬁ;'.:é,:ful;' 2
BILLAK LADIA,

J

Feai0 O FOREAT | WEROOET
L !
i POHOR DTOAMTIU R SE Gy,
ST PO D41 ST D HGAN BERILIFATAR LTI
CLACTA B P ITLIRL FOb A AE P ERE AR HESALSHER
Y o .
L ]
- -
ehABLIELARN AP LA PREDHA|
i , 2 HITLMG TOTAL SO AR SELLIA
TR |Rﬁ.Tﬁ-=J1R.ﬁ (IR e ] L Easra U EMIGLI A Fkd RLEALIG
Dk AL - H
Egr # = Rbsy Alndifud¥
P =FEnyli
e, F -t r A
: . }
L TR0 T MILA PROOBABLI Ta5 Tad SUTPUT WillAl PROSABILITAS TP
KEL &S ChER1 AR EORERT SELAS FHET 0T

| i I
.

[ EMBEMBLE BOFT VOTIMG CLASHFIER

RAER GLRAELR UFAN HILA PROBARILITAS
FF DAk EGEHEET €ERUDARN DI
FLATA- RATARAN

!

HAEIL KLASIFHGAS] MOEL EMEERMELE ’f

FOLITPUT DR SO T WO TEG |

I

EUA L LEURT RS
SECHNF LS MATTER

I

‘K ARURAS! PRESERL, RECALL, F1-5C00RE X

Gambar 7. Flowchart Perancangan Sistem
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Berikut adalah penjelasan mengenai flowchart perancangan sistem

Mulai

1.

Proses dimulai dengan penyusunan alur kerja klasifikasi berbasis citra buah lada.

Dataset Citra Buah Lada

Dataset yang digunakan terdiri dari citra buah lada yang dikumpulkan

secara langsung melalui dokumentasi lapangan. Setiap citra dikategorikan

berdasarkan tingkat kematangan, yaitu belum matang, setengah matang, matang,

dan lewat matang. Dataset ini menjadi sumber utama dalam proses pengolahan

dan klasifikasi.

Pra-Processing Citra

Setiap citra mengalami tahapan pra-pemrosesan, yang terdiri dari:

a.

Segmentasi ROI: memfokuskan citra pada area objek utama, yaitu buah
lada, dengan cara memotong bagian citra yang mengandung objek dan
menghilangkan latar belakang atau area lain yang tidak berkaitan. Langkah
ini bertujuan agar proses ekstraksi fitur dan klasifikasi hanya dilakukan pada
bagian citra yang benar-benar mewakili objek penelitian.

Resize Citra: mengubah ukuran seluruh citra menjadi 224 x 224 piksel
untuk memastikan setiap gambar memiliki dimensi yang seragam.
Standarisasi ini bertujuan mempermudah proses ekstraksi fitur warna dan
memastikan konsistensi dalam pemrosesan oleh model klasifikasi.
Augmentasi Data: dilakukan untuk memperbanyak dan menyeimbangkan
jumlah data antar kelas. Data ditambah dengan teknik seperti rotasi,
flipping, perubahan pencahayaan, dan pergeseran posisi citra, agar distribusi
data lebih seimbang dan model tidak bias terhadap kelas tertentu.
Normalisasi: menyesuaikan skala nilai piksel citra ke dalam rentang 0
hingga 1 dengan cara membagi setiap nilai piksel dengan nilai maksimum
(255). Langkah ini dilakukan untuk menyamakan skala data, sehingga
proses pembelajaran mesin menjadi lebih stabil dan menghasilkan kinerja

model yang optimal.
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4.

6.

7.

Ekstraksi Fitur HSV dan Color Moments
Citra diekstraksi fiturnya menggunakan kombinasi HSV dan Color Moment.
Nilai rata-rata (mean) dari Hue, Saturation, dan Value diambil sebagai fitur

HSV. Sementara itu, Color Moment dihitung dari setiap channel HSV

menggunakan tiga statistik, yaitu mean, standard deviation, dan skewness.

Gabungan kedua fitur ini digunakan sebagai input model untuk menghasilkan

representasi warna yang lebih informatif.

Split Data

Data dibagi menjadi dua kelompok utama, yaitu data latih dan data uji. Data

latih digunakan dalam proses pelatihan model agar model dapat mempelajari

pola-pola dari data yang tersedia. Sementara itu, data uji dimanfaatkan untuk
menguji dan mengevaluasi performa model yang telah dilatih. Pembagian ini
biasanya dilakukan secara proporsional, 80% untuk data latih dan 20% untuk
data uji, agar proses pelatihan dan pengujian berlangsung optimal serta hasil
evaluasi model dapat lebih representatif.

Machine Learning Models: Random Forest dan XGBoost

Dua algoritma machine learning digunakan dalam penelitian ini:

a. Random Forest merupakan algoritma ensemble berbasis decision tree yang
menghasilkan keputusan berdasarkan voting dari sejumlah pohon
keputusan. Setiap pohon dalam Random Forest memberikan hasil prediksi,
dan algoritma ini mengeluarkan output berupa probabilitas dari setiap
kelas, yang dihitung berdasarkan proporsi pohon yang memilih kelas
tersebut.

b. XGBoost adalah algoritma gradient boosting yang bekerja dengan
meningkatkan akurasi melalui proses pembelajaran dari kesalahan model
sebelumnya secara bertahap. Setelah dilatih, XGBoost menghasilkan
output berupa probabilitas kelas berdasarkan kombinasi bobot dari seluruh
pohon yang dibentuk selama proses boosting.

Setiap Pohon Dilatih Dengan Data dan Fitur Yang Diacak

Dalam Random Forest, model terdiri dari sekitar 100 hingga 400 pohon

keputusan, tergantung hasil tuning. Setiap pohon dilatih menggunakan subset
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10.

11.

12.

acak dari data dan fitur, membuatnya unik dan membantu mengurangi

overfitting serta meningkatkan generalisasi.

Pohon Dibangun Secara Berurutan Untuk Memperbaiki Kesalahan

Pada XGBoost, model juga terdiri dari sekitar 100 hingga 400 pohon boosting.

Namun, tidak seperti Random Forest, pohon-pohon ini dibangun secara

berurutan, di mana masing-masing pohon bertugas memperbaiki kesalahan

prediksi dari pohon sebelumnya, menjadikan prosesnya lebih adaptif terhadap

kesalahan.

Gabungkan Semua Prediksi Pohon (Rata-Rata)

Random Forest menghasilkan output akhir dengan menggabungkan seluruh

hasil prediksi dari setiap pohon secara rata-rata, sehingga menghasilkan nilai

probabilitas untuk tiap kelas berdasarkan konsensus seluruh pohon.

Hitung Total Skor Dari Semua Pohon

XGBoost menghitung output akhir berdasarkan akumulasi skor dari semua

pohon yang telah dibangun, di mana setiap skor kontribusi dari masing-masing

pohon akan mempengaruhi hasil klasifikasi akhir dalam bentuk nilai

probabilitas tiap kelas.

Prediksi dan Output nilai Probabilitas dari Model

a. Random Forest menghasilkan oufput berupa nilai probabilitas untuk setiap
kelas pada setiap data uji.

b. XGBoost juga menghasilkan output berupa nilai probabilitas untuk setiap
kelas pada setiap data uji.

Soft Voting Classifier

Soft voting digunakan sebagai metode ensemble dengan cara menggabungkan

hasil prediksi probabilitas dari Random Forest dan XGBoost. Output

probabilitas dari masing-masing model dikombinasikan, dan kelas dengan

probabilitas tertinggi dipilih sebagai hasil klasifikasi akhir. Metode ini

memastikan hasil klasifikasi lebih stabil dan representatif karena

mempertimbangkan kekuatan kedua model.
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13. Hasil Klasifikasi Model Ensemble (Output dari soft voting)
Hasil klasifikasi akhir diperoleh dari output soft voting, yang merupakan
keputusan bersama berdasarkan probabilitas prediksi dari kedua model. Tahap
ini menghasilkan label kelas yang menjadi hasil klasifikasi .

14. Evaluasi Model Confusin matriks
Confusion matrix digunakan untuk mengevaluasi performa klasifikasi dengan
melihat jumlah prediksi yang benar dan salah dari masing-masing kelas.

15. Akurasi,Presisi, recall dan F1-Score
Dari confusion matrix, diperoleh metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall,
dan Fl-score yang memberikan gambaran detail tentang ketepatan dan
keseimbangan model dalam melakukan klasifikasi.

16. Selesai
Setelah evaluasi performa selesai, proses perancangan dan pengujian model

dinyatakan selesai.

. Teknik Pengujian Sistem

Pengujian dalam penelitian ini1 dilakukan untuk mengevaluasi kinerja model
klasifikasi yang telah dibangun menggunakan metode pembelajaran mesin. Data
uji yang digunakan merupakan data yang belum pernah dilibatkan dalam proses
pelatihan, sehingga hasil pengujian mampu memberikan gambaran objektif
tentang kemampuan model dalam menghadapi data baru. Pengujian ini tidak
hanya bertujuan untuk memastikan bahwa model bekerja optimal pada data
pelatihan, tetapi juga untuk mengukur kemampuannya melakukan generalisasi
terhadap kondisi nyata. Dengan demikian, proses ini menjadi tolok ukur penting
untuk mengetahui apakah model sudah mampu menghasilkan prediksi yang
akurat, bebas dari overfitting, dan dapat diandalkan. Seluruh proses pengujian ini
dapat direalisasikan secara langsung dalam bentuk kode program menggunakan
bahasa Python di Visual Studio Code. Implementasi berbasis Python
memungkinkan setiap tahapan, mulai dari pra-pemrosesan citra, pelatihan model,
hingga evaluasi kinerja, dijalankan secara terstruktur dan terukur dalam satu alur

sistematis.
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Flowchart disusun untuk memberikan visualisasi terstruktur mengenai setiap
tahapan yang dilalui dalam sistem klasifikasi ini. Proses dimulai dengan
pengumpulan dataset citra buah lada yang kemudian masuk ke tahap pra-
pemrosesan, meliputi segmentasi ROI, penyesuaian ukuran (resize), augmentasi
data untuk penyeimbangan jumlah antar kelas, dan normalisasi piksel.
Selanjutnya, dilakukan ekstraksi fitur warna menggunakan konversi citra dari
RGB ke HSV, di mana nilai Hue, Saturation, dan Value digunakan sebagai fitur
utama. Selain itu, diterapkan juga ekstraksi momen warna (color moment) yang
menghitung nilai statistik seperti rata-rata (mean), standar deviasi, dan skewness
dari masing-masing kanal warna, sehingga menghasilkan fitur warna yang lebih
representatif. Setelah fitur diperoleh, dataset dibagi menjadi data latih dan data
uji. Tahap pelatihan dilakukan menggunakan dua model, yaitu Random Forest dan
XGBoost, yang masing-masing menghasilkan output berupa nilai probabilitas

untuk setiap kelas pada data uji yang diberikan.

Setelah kedua model menghasilkan prediksi, tahap selanjutnya adalah proses
penggabungan hasil melalui metode soft voting classifier. Pada metode ini, nilai
probabilitas yang dihasilkan oleh Random Forest dan XGBoost dirata-ratakan,
kemudian kelas dengan nilai probabilitas tertinggi ditetapkan sebagai hasil
klasifikasi akhir. Hasil ensemble inilah yang menjadi keputusan akhir dalam
mengkategorikan tingkat kematangan buah lada. Langkah terakhir adalah evaluasi
kinerja model yang dilakukan terhadap data uji, menggunakan metrik seperti

akurasi, presisi, recall, dan F1-Score.

. Teknik Analisis Data
Teknik analisis data dalam penelitian ini meliputi metode untuk mengolah dan
menganalisis data citra yang dikumpulkan. Tujuannya adalah memaksimalkan
penggunaan data citra dalam model klasifikasi guna menghasilkan hasil yang
akurat dan menjawab masalah penelitian.
1. Pengumpulan data
Pengumpulan data merupakan tahap awal dalam penelitian yang

dilakukan dengan cara mendokumentasikan langsung citra buah lada di
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lapangan menggunakan kamera digital. Proses ini mencakup pengambilan gambar
buah lada dalam berbagai tingkat kematangan, yaitu belum matang, setengah
matang, matang, dan lewat matang. Setiap citra diambil dengan memperhatikan
kualitas gambar, seperti ketajaman, pencahayaan, serta gangguan visual seperti blur
atau noise, agar data yang diperoleh layak digunakan untuk proses ekstraksi fitur

dan pelatihan model klasifikasi.

. Pemrosesan Citra

Pemrosesan citra adalah teknik untuk mengolah gambar digital agar informasi
penting bisa diekstraksi dan dianalisis dengan efektif. Dalam penelitian ini,
pemrosesan citra digunakan untuk menyiapkan data citra lada agar konsisten dari
segi ukuran dan format warna, seperti konversi dari RGB ke HSV, normalisasi serta
ekstraksi momen warna. Proses ini penting untuk menghasilkan fitur warna yang
representatif, sehingga meningkatkan akurasi dan kestabilan model klasifikasi

tingkat kematangan lada.

. Evaluasi Model dan Penyajian Data

Evaluasi model adalah proses mengukur dan menilai performa model yang
digunakan dalam penelitian, misalnya model klasifikasi tingkat kematangan lada.
Teknik evaluasi menggunakan metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan FI-score
untuk mengetahui sejauh mana model mampu memberikan hasil yang benar dan
konsisten.

Evaluasi performa juga didasarkan pada confusion matrix yang memberikan
gambaran detail mengenai kemampuan model dalam mengklasifikasikan masing-
masing kelas secara tepat, serta membantu mengidentifikasi jenis kesalahan
klasifikasi yang terjadi. Selain itu, evaluasi juga dilakukan terhadap hasil klasifikasi
yang diperoleh menggunakan teknik sof voting, sebagai metode penggabungan dari
dua model yang digunakan.

Penyajian data hasil evaluasi dilakukan melalui tabel dan diagram agar
informasi mengenai performa model menjadi lebih jelas dan mudah dianalisis, baik
untuk membandingkan antar model maupun untuk menilai efektivitas metode

ensemble yang digunakan.
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4. Interpretasi Hasil

Interpretasi hasil merupakan tahap penting dalam penelitian yang
berfungsi untuk menganalisis dan memahami makna dari temuan yang diperoleh
selama proses pengumpulan data hingga evaluasi model. Proses ini tidak sekadar
menyajikan angka atau metrik evaluasi, tetapi lebih menekankan pada
pemahaman mendalam mengenai arti hasil tersebut dalam konteks permasalahan
yang diteliti. Interpretasi hasil membantu menjawab rumusan masalah penelitian
secara sistematis dengan menarik kesimpulan berdasarkan bukti dan data yang
telah dikumpulkan dan dianalisis.

Interpretasi hasil juga memberikan gambaran mengenai keunggulan
metode yang digunakan, seperti performa model yang mampu mengklasifikasikan
tingkat kematangan lada berdasarkan fitur warna kulit dengan akurasi yang baik.
Hal ini menunjukkan bahwa pendekatan yang diterapkan efektif dalam

memanfaatkan informasi warna untuk mendukung klasifikasi yang diinginkan.
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Sumber Data

B.

Dataset berupa gambar buah lada yang diperoleh dengan cara mengambil
gambar langsung di perkebunan lada yaitu di desa Tokalimbo, Kecamatan Towuti,
Kabupaten Luwu Timur, Sulawesi Selatan. Dataset gambar di ambil dengan
menggunakan kamera Vivo V40 Lite. Gambar dataset yang dikumpulkan adalah
gambar buah lada belum matang, setengah matang, matang dan lewat matang.
Berikut adalah hasil pengambilan gambar buah lada belum matang, setengah

matang, matang dan lewat matang.

Lada Belum Lada Setengah Lada Lada Lewat
Matang Matang Matang Matang
(1 (2) 3) “

Gambar 8. Buah Lada Berdasarkan Tingkat Kematangan

Pelabelan Data

Pada penelitian ini, pelabelan data dilakukan secara manual berdasarkan
tingkat kematangan buah lada. Tujuan pelabelan adalah untuk membandingkan
hasil prediksi model dengan label asli, sehingga dapat diketahui apakah prediksi
model benar atau tidak. Proses ini penting dalam mengevaluasi akurasi dan kinerja

model klasifikasi.
1 ’
BAa 5 N g

s ko ure rrasing s ent mateng Laee ranang By seenpd ety

Gambar 9. Pelabelan Data
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C. Preprocessing Data
Data preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan gambar sebelum
digunakan sebagai dataset dalam pemodelan. Penulis melakukan data
preprocessing dalam penelitian ini berupa segmentasi roi, hilangkan background,
resize, augmentasi dan normalisasi.
1. Penghapusan Latar Belakang
Penghapusan latar belakang bertujuan untuk memisahkan objek utama
(buah lada) dari area yang tidak relevan pada gambar, seperti daun, tanah, atau
elemen lain. Proses ini dilakukan menggunakan /library rembg, yang
merupakan pustaka Python untuk menghapus background secara otomatis.
Hasilnya adalah gambar dengan objek utama lada yang tetap terlihat dan latar
belakangnya dihilangkan. Berikut adalah perintah rembg menggunakan
Python:

from rembg import remove
def hapus background (image path) :
with Spemt(iiiacelpe-chy o ME s cugE:
input data = f.read()

output data = remove (input data)

2. Segmentasi ROI

Setelah proses penghapusan latar belakang, dilakukan segmentasi
Region of Interest (ROI) untuk mengekstraksi area citra yang secara spesifik
memuat objek utama, yaitu buah lada. Tahapan ini bertujuan untuk
menghilangkan bagian-bagian citra yang tidak relevan, seperti batang, daun,
atau elemen latar lainnya yang dapat mengganggu proses ekstraksi fitur.
Dengan menggunakan library OpenCV (cv2), dilakukan identifikasi bounding
box yang mengelilingi buah lada, kemudian objek dipotong (cropping) agar
hanya area penting yang dianalisis lebih lanjut. Adapun fungsi python yang
digunakan adalah sebagai berikut:

def segmentasi roi (img) :
if img.shape[2] == 4:
alpha = img[:, :, 3]
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__,mask=cv2.threshold(alpha, 0,255, cv2.THRESH BINARY)

kernel = np.ones((5, 5), np.uint8)

closed mask= cv2.morphologyEx (mask, cv2.MORPH CLOSE,
kernel, iterations=2)

contours, =cv2.findContours (closed mask, cv2.RETR EXTERNAL,

cv2.CHAIN APPROX SIMPLE)
Resize

Resize adalah menyesuaikan ukuran gambar hasil ROI menjadi seragam,
yaitu 224x224 piksel. Proses resize ini menggunakan metode letterbox atau
padding agar aspek rasio objek tetap terjaga tanpa distorsi. Library cv2 digunakan
untuk melakukan resize, Langkah ini memastikan bahwa seluruh dataset memiliki
dimensi yang konsisten saat digunakan dalam pelatihan model. Berikut adalah

contoh gambarnya:

Gambar 10. Hasil Resize dan Segmentasi ROI

Augmentasi

Augmentasi citra digunakan untuk meningkatkan keragaman data
pelatihan dengan menerapkan transformasi seperti flip horizontal, rotasi 90 dan
180 derajat terhadap hasil flip, menggunakan /ibrary OpenCVSetiap gambar asli
menghasilkan tiga variasi baru, sehingga distribusi data antar kelas menjadi lebih
seimbang dan proses pelatihan menjadi lebih efektif. Tampilan citra setelah
augmentasi ditunjukkan pada gambar berikut:

i v

= = ol

Gambar 11. Hasil Augmentasi
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Berikut adalah Tabel 2 jumlah data yang berhasil dibuat untuk memperkaya dataset
asli lada:

Tabel 2. Jumlah Data

Kelas Jumlah dataset
Belum Matang 404 gambar
Setengah Matang 400 gambar
Matang 408 gambar
Lewat Matang 384 gambar
Objek Bukan Lada 400 gambar

Tabel di atas menunjukkan hasil jumlah data per kelas setelah proses
augmentasi selesai. Data inilah yang digunakan sebagai dasar untuk proses

pelatihan dan pengujian model klasifikasi tingkat kematangan lada.

D. Ekstraksi Fitur Color Moments HSV
Bagian ini membahas proses ekstraksi fitur pada dataset gambar buah lada.
Ekstraksi fitur bertujuan untuk mengambil informasi penting dari citra yang akan
digunakan sebagai input dalam model klasifikasi. Pada penelitian ini, citra buah
lada yang telah dikonversi ke ruang warna HSV kemudian diekstraksi fitur statistik
warnanya menggunakan metode Color Moment. Fitur-fitur ini diharapkan mampu

merepresentasikan karakteristik warna pada setiap tingkat kematangan buah lada.

1. Konversi Warna RGB ke HSV

Konversi warna dari RGB ke HSV dilakukan menggunakan library
OpenCV dengan fungsi cv2.cvtColor(). Model RGB memiliki tiga kanal (Red,
Green, Blue) dengan rentang nilai 0 hingga 255. Sedangkan model HSV terdiri
dari Hue (0-179), Saturation (0-255), dan Value (0-255). Perbedaan skala ini
mengikuti standar OpenCV untuk efisiensi penyimpanan. Konversi ini
bertujuan memisahkan informasi warna agar lebih sesuai digunakan dalam
proses ekstraksi fitur. Berikut adalah tabel contoh nilai dalam setiap piksel di

ruang warna RGB:
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Tabel 3. Contoh Nilai Piksel RGB

L abel R G B
Lada Belum Matang 239 242 236
Lada Lewat Matang 238 237 237
LadaMatang 250 227 224
L ada Setengah Matang 236 238 220
Objek Bukan Lada 218 200 191

Perbedaan nilai piksel RGB antar kelas mencerminkan perubahan warna kulit
buah lada. Konversi ke HSV dilakukan untuk memperoleh representasi warna yang

lebih stabil dan terpisah berdasarkan hue, saturation, dan value.

. Normalisasi Data

Normalisasi merupakan salah satu tahapan penting dalam proses
preprocessing data citra, yang bertujuan untuk menyamakan skala antar fitur dan
meningkatkan konsistensi data. Dalam penelitian ini, penulis melakukan
normalisasi setelah terlebih dahulu mengubah ruang warna citra dari RGB ke HSV,
karena HSV lebih mampu merepresentasikan informasi warna secara terpisah
antara rona (Hue), kejenuhan (Saturation), dan kecerahan (Value). Penulis
melakukan pembagian nilai kanal Hue dengan 179, serta kanal Saturation dan Value
masing-masing dengan 255, sesuai dengan batas maksimum nilai HSV pada format
OpenCYV. Hasil dari proses ini membuat seluruh nilai HSV berada dalam rentang 0
hingga 1, sehingga skala antar fitur menjadi seragam. Penulis melakukan langkah
ini untuk mempersiapkan data agar lebih terstruktur dan mudah diolah pada tahap
selanjutnya, sekaligus mengurangi potensi bias yang mungkin muncul akibat

perbedaan skala antar fitur warna.

. Ekstraksi Fitur Color Moment HSV

Pada Penelitian ini, setelah gambar dinormalisasi, dilakukan ekstraksi fitur
untuk mendapatkan informasi statistik dari citra HSV. Fitur yang diambil adalah
Color Moment, berupa mean, standar deviasi, dan skewness dari tiap kanal HSV.
Proses ini menggunakan /library NumPy untuk menghitung mean dan standar

deviasi, serta SciPy untuk menghitung skewness. Hasil ekstraksi disimpan dalam
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bentuk CSV sebagai data input model klasifikasi. Berikut adalah Tabel 4 hasil

ekstraksi fitur HSV:

Tabel 4. Hasil Ekstraksi Fitur HSV

NO

NamaFile

Mean

Mean
S

Mean
V

Std
H

Std
S

Std
\'

Skew
H

Skew

Skew

Label

1BM.png

0.032

0.079

0.946

0.092

0.245

0.165

29.10

30.61

-33.03

lada
belum
matang

2BM.png

0.041

0.078

0.917

0.0857

0.204

0.177

17.41

27.67

-21.58

lada
belum
matang

3LM.png

0.065

0.0148

0.920

0.196

0.048

0.210

30.01

44.70

-24.95

lada lewat
matang

4L M.png

0.054

0.0205

0.957

0.196

0.086

0.154

3.578

57.53

-39.12

lada lewat
matang

5M.png

0.062

0.150

0.889

0.212

0.309

0.247

37.57

18.61

-23.22

lada
matang

6M.png

0.017

0.093

0.934

- 0.053

0273

0.193

41.65

27.47

-2.976

lada
matang

7SM.png

0.015

0.075

0.965

- 0.047

0.248

0.122

29.81

31.63

-39.54

lada
setengah
matang

8SM.png

0.0388

0.2033 0.898 0.072

0.369

0.204

30.23

14.17

-20.66

lada
setengah
matang

9.png

0.264

0.112 0.765 0.339

10

10.png

0.132

0.202

0.325

0.869

21.39

-11.35

objek
bukan
lada

0202 - UlBZ6 A0

0.289

0.255

22.67

11.21

-11.36

objek
bukan
lada

11

11BM.png

0.023

0.097

0.946

' 0.067

0.286

0.162

29.21

27.07

-33.50

lada
belum
matang

12

12SM.png

0.019

0.082

0.958

0.053

0.233

0.120

3.874

2.728

-32.32

lada
setengah
matang

13

13M.png

0.026

0.102

0.942

0.113

0.282

0.1650

70.57

2.555

-30.32

lada
matang

14

141 M.png

0.087

0.035

0.930

0.245

0.112

0.196

26.10

4.287

-2.872

lada lewat
matang

15

15.png

0.252

0.389

0.793

0.294

0.402

0.253

0.668

0.328

-0.904

objek
bukan
lada

1996

100.png

0.354

0.139

0.829

0.432

0.432

0.219

0.567

0.960

-1.017

objek
bukan
lada
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E.

Tabel 4 menampilkan hasil ekstraksi fitur momen warna dari gambar buah
lada. Ekstraksi dilakukan pada ruang warna HSV dengan menghitung nilai mean,
standar deviasi, dan skewness pada masing-masing kanal. Nilai-nilai ini digunakan
sebagai fitur numerik yang mewakili karakteristik warna untuk proses klasifikasi
tingkat kematangan. Berikut Tabel 5 penjelasan library python apa saja yang

dipakai oleh penulis untuk melakukan pemodelan ekstaksi fiturnya.

Tabel 5. Library untuk Ekstraksi Fitur HSV

Library Fungsi
NumPy Menghitung mean dan standar deviasi
SciPy Menghitung skewness
oS Mengakses dan membaca file dari folder
CSv Meﬁglimpan hasil ekstraksi dalam file CSV

Tabel 5 menjelaskan fungsi dari masing-masing library Python yang
digunakan dalam proses ekstraksi fitur citra pada penelitian ini. Setiap library
memiliki peran spesifik, mulai dari perhitungan statistik (NumPy dan SciPy),
pengelolaan file (OS), hingga penyimpanan hasil (CSV).

Pembagian Data

Penelitian ini menggunakan rasio pembagian data sebesar 80% untuk data
latih dan 20% untuk data uji. Data latih digunakan untuk membangun dan melatih
model klasifikasi tingkat kematangan lada, sedangkan data uji digunakan untuk
mengukur akurasi dan ketepatan prediksi model yang telah dilatih. Pembagian
dilakukan secara stratified, yaitu mempertahankan proporsi kelas yang seimbang,
agar distribusi label pada data latih dan uji tetap konsisten.

Secara keseluruhan, dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari
1.996 data citra. Setelah dilakukan pembagian, sebanyak 1.596 data dialokasikan
untuk proses pelatihan model, sedangkan 400 data sisanya digunakan untuk

pengujian.
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F. Pengujian Model

Penelitian ini menguji model klasifikasi menggunakan Random Forest dan

XGBoost untuk mengidentifikasi tingkat kematangan lada berdasarkan fitur

warna HSV. Kedua model dilatih secara terpisah, lalu digabungkan menggunakan

metode Soft Voting Ensemble, yang menggabungkan prediksi probabilitas dari

masing-masing model dan memilih kelas dengan probabilitas tertinggi. Berikut

adalah metode yang digunakan dalam pengujian:

1.

Random Forest

Dalam penelitian ini, algoritma Random Forest digunakan untuk
mengklasifikasikan tingkat kematangan buah lada berdasarkan fitur warna
HSV. Random Forest merupakan metode ensemble berbasis pohon keputusan
yang bekerja dengan membentuk banyak pohon dari subset data latih yang
dipilih secara acak, baik dari sisi data maupun fitur. Setiap pohon
menghasilkan prediksi masing-masing, kemudian hasil akhir ditentukan
melalui voting mayoritas untuk klasifikasi. Proses implementasi dilakukan
menggunakan library Python seperti pandas, numpy, matplotlib, seaborn, dan
scikit-learn, yang mendukung tahapan pemrosesan data, pelatihan model,
tuning hyperparameter, evaluasi, hingga visualisasi. Tabel 6 merangkum
fungsi dari masing-masing library yang digunakan dalam implementasi
algoritma ini.

Tabel 6. Library Model Random Forest

Library Fungsi
pandas Membaca data dalam format tabel (CSV).
numpy Operasi numerik, termasuk perhitungan array

dan statistik dasar.

matplotlib.pyplot Membuat grafik visual confusion matrix.

seaborn Visualisasi  statistik  (heatmap confusion
matrix).

sklearn.ensemble. Membuat model klasifikasi menggunakan

RandomForestClassifier algoritma Random Forest.
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sklearn.metrics

Menghitung metrik evaluasi: akurasi, presisi,

recall, F1-score, dan confusion matrix.

Untuk menguji kemampuan model Random Forest dalam mengklasifikasikan

tingkat kematangan buah lada, dilakukan pengujian terhadap data uji yang telah

dipisahkan sebelumnya. Hasil prediksi model tidak hanya menghasilkan label kelas

akhir, tetapi juga memberikan informasi probabilitas untuk setiap kelas yang

tersedia. Hal ini dapat di analisis lebih mendalam terhadap keyakinan model dalam

membuat keputusan klasifikasi. Label prediksi ditentukan berdasarkan nilai

probabilitas tertinggi dari kelima kelas yang ada, sehingga kelas dengan

kemungkinan terbesar menurut model akan dipilih sebagai hasil klasifikasi akhir.

Tabel 7 menyajikan beberapa contoh hasil prediksi model Random Forest :

Tabel 7. Output Nilai Probabilitas Random Forest

No Nama File  Label Asli Prob Prob Prob Prob Prob Label
belum lewat  matang setengah objek  prediksi RF
matang matang matang bukan

lada

1 3LMpng LadaLewat 0 1 0 0 0 Lada Lewat
Matang Matang

2 26.png Objek Bukan 0 0 0 10.005 0.995  Objek
Lada Bukan Lada

3 84Mpng Lada o WANVET. 8 0 Lada
Matang Matang

4 29SM.png Lada 0 0 0.055 0.905 0 Lada
Setengah Setengah
Matang Matang

5. 12SM.png  Lada 0.015  0.005  0.025 0.95 0.0005 Lada
Setengah Setengah
Matang Matang

400 68BM.png LadaBelum 0.99 0 0.01 0 0 Lada Belum
Matang Matang
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2. XGBoost

Pada penelitian ini, algoritma XGBoost (Extreme Gradient Boosting)
digunakan seb agai metode klasifikasi untuk mengidentifikasi tingkat kematangan
buah lada berdasarkan fitur warna HSV. XGBoost bekerja dengan membangun
pohon keputusan secara bertahap, di mana setiap pohon baru difokuskan untuk
memperbaiki kesalahan dari model sebelumnya menggunakan pendekatan
gradient boosting. Dalam implementasinya, digunakan kombinasi library Python
seperti xgboost, pandas, numpy, matplotlib, seaborn, serta scikit-learn untuk
proses preprocessing, pelatihan model, funing hyperparameter, evaluasi, dan
visualisasi.

Masing-masing /ibrary memiliki fungsi yang mendukung proses end-to-
end mulai dari input data hingga evaluasi hasil klasifikasi. Tabel 8 adalah /ibrary
Python yang digunakan dalam implementasi algoritma XGBoost pada penelitian
ini.

Tabel 8. Library Model XGBoost

Library Fungsi
pandas e Membaca data dalam format tabel (CSV).
numpy 0 Operasi numerik, termasuk perhitungan

array dan statistik dasar.

matplotlib.pyplot ~ Membuat graf:ﬂzvisual confusion matrix.

seaborn Visualisasi statistik (heatmap confusion
matrix).

sklearn.preprocessing. Mengubah label kategori menjadi numerik.

LabelEncoder

xgboost. XGBClassifier =~ Membangun model klasifikasi dengan
algoritma XGBoost.

sklearn.metrics Menghitung metrik evaluasi: akurasi,
presisi, recall, Fl-score, dan confusion

matrix.
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Setelah proses pelatihan menggunakan algoritma XGBoost, dilakukan
pengujian terhadap data uji untuk memperoleh hasil klasifikasi tingkat kematangan
lada. Tabel berikut menyajikan hasil prediksi model XGBoost, yang mencakup
nama file citra, label asli, probabilitas untuk setiap kelas, serta label akhir yang
dipilih berdasarkan nilai probabilitas tertinggi. Hasil ini digunakan untuk
mengevaluasi performa model dalam mengidentifikasi kelas yang paling sesuai

berdasarkan fitur warna HSV dari setiap citra. Hasil prediksi tersebut dapat dilihat

pada Tabel 9.
Tabel 9. Output Nilai Probabilitas XGBoost
No NamaFile Label Asli Prob Prob Prob Prob Prob Label
belum lewat matang  setengah  objek prediksi
matang matang matang bukan XGBoost
lada

1 3LMpng LadaLewat 0.000023 0.99  0.00004 0.00001  0.00004 Lada Lewat
Matang Matang

2 26.png Objek Bukan 0.000002 0.00006 0.00001 0.00001 0.99 Objek
Lada Bukan Lada

3 84M.png Lada  0.000001 0.00004 0.99 ©0.000003  0.000007 Lada
Matang Matang

4  29SM.png Lada ~0.00016 0.0002  0.0009  0.99 0.00012 Lada
Setengah Setengah
Matang Matang

5. 12SM.png  Lada 0.0002 0.00002  0.002 0.99 0.00008  Lada
Setengah Setengah
Matang Matang

400 68BM.png LadaBelum 0.99 0.00044 0.00011  0.0002 0.0002 Lada Belum
Matang Matang

3. Soft Voting Ensemble
Pada tahapan ini, dilakukan proses Soft Voting Ensemble dengan
menggabungkan hasil prediksi probabilitas dari dua model yaitu Random Forest
dan XGBoost. Proses ini menghitung rata-rata dari probabilitas setiap kelas yang

dihasilkan oleh kedua model, kemudian kelas dengan probabilitas tertinggi dipilih
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sebagai hasil akhir prediksi. Metode ini bertujuan untuk meningkatkan performa
klasifikasi dengan memanfaatkan kekuatan dari dua model yang berbeda.

Berikut adalah library-library Python berikut digunakan dalam proses
pengujian model ensemble Soft Voting, yang berperan penting dalam
penggabungan prediksi model, evaluasi performa klasifikasi, serta penyajian
visualisasi hasil secara komprehensif. Tabel 10 adalah library Python yang
digunakan dalam implementasi Soft Voting Ensemble pada penelitian ini.

Tabel 10. Library Soft Voting Ensemble

Library Fungsi
pandas Membaca data dalam format tabel (CSV).
numpy Operasi numerik, termasuk perhitungan

array dan statistik dasar.

matplotlib.pyplot ~ Membuat grafik visual seperti kurva dan

confusion matrix.

seaborn Visualisasi statistik (heatinap confusion
matrix).
sklearn.metrics Menghitung metrik evaluasi: akurasi,

presisi, recall, Fl-score, dan confusion

matrix.

Setelah model ensemble diterapkan dengan menggabungkan prediksi dari
beberapa algoritma, dilakukan pengujian terhadap data uji untuk memperoleh hasil
klasifikasi tingkat kematangan buah lada. Model ensemble ini menghitung rata-rata
probabilitas dari masing-masing model dasar, kemudian menentukan label akhir
berdasarkan nilai probabilitas tertinggi. Tabel berikut menyajikan hasil prediksi
model ensemble, yang memuat nama file citra, label asli, probabilitas rata-rata
untuk setiap kelas, serta label akhir yang dihasilkan. Informasi ini digunakan untuk
menilai efektivitas pendekatan ensemble dalam mengklasifikasikan citra
berdasarkan karakteristik warna HSV. Hasil prediksi tersebut dapat dilihat pada
Tabel 11.
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Tabel 11. Output Nilai Probabilitas Ensemble Soft Voting

No  Nama File Label Asli Prob Prob Prob Prob Prob Label
belum lewat matang  setengah  objek prediksi
matang matang matang bukan Ensemble

lada Soft Voting
1 3LM.png Lada Lewat 0.00001  0.99 0.00002  0.00008 0.00002  Lada Lewat
Matang Matang

2 26.png Objek Bukan ~ 0.000001 0.00003  0.00007  0.0025 0.99 Objek
Lada Bukan Lada

3 84M.png Lada Matang 0.000009 0.00002 0.99 0.0025 0.000003 Lada

Matang

4 29SM.png  Lada 0.020 0.00012  0.027 0.95 0.000006 Lada
Setengah Setengah
Matang Matang

5.  12SM.png Lada 0.00011  0.00001 0.016  0.98 0.00004 Lada
Setengah Setengah
Matang Matang

400 68BM.png  Lada Belum 0.99 0.0002 0.0050 0.0014 0.0001 Lada Belum

Matang Matang

G. Hasil Pengujian Model

Hasil pengujian model merupakan tahap evaluasi untuk menilai sejauh mana
model klasifikasi yang telah dibangun mampu mengenali dan mengelompokkan
data uji dengan benar. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi,
recall, Fl-score, serta visualisasi melalui confusion matrix dan learning curve.

Adapun model yang di uji meliputi:

1. Random forest

Model klasifikasi tingkat kematangan lada telah diuji menggunakan data
testing. Pengujian dilakukan untuk mengetahui sejauh mana performa model
dalam mengenali kelas dengan tepat. Berikut adalah gambaran performa model

secara visual yang ditampilkan dalam bentuk kurva dan confusion matrix:
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Gambar 12. Kurva Random Forest

Berdasarkan grafik learning curve Random Forest, terlihat bahwa akurasi
pada data uji meningkat secara signifikan seiring dengan bertambahnya jumlah data.
Hal ini menunjukkan bahwa model mampu belajar lebih baik ketika jumlah data
meningkat, sehingga generalisasi terhadap data uji menjadi lebih akurat. Sementara
itu, akurasi data latih tetap tinggi, yang menunjukkan bahwa model mampu
menangkap pola dari data latih secara konsisten. Meningkatnya akurasi data uji ini
juga mengindikasikan bahwa penambahan data pelatihan berdampak positif terhadap
performa model hingga mencapai titik konvergensi. Kemudian untuk visualisasi

confusion matrix model random forest dapat dilihat pada gambar 13.
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Gambar 13. Confusion Matrix Random Forest
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Evaluasi kinerja model Random Forest ditunjukkan melalui confusion
matrix yang terdiri dari True Positive (TP), False Positive (FP), False Negative
(FN), dan True Negative (TN).

Pada kelas lada belum matang, model Random Forest mampu mengenali
sebanyak 80 data lada belum matang secara benar sehingga diperoleh nilai True
Positive (TP) = 80. Namun, terdapat kesalahan prediksi yaitu 1 data dari kelas lada
matang dan 3 data dari kelas lada setengah matang yang salah diprediksi sebagai
lada belum matang, sehingga diperoleh False Positive (FP) =1 + 3 = 4. Selain itu,
terdapat 1 data lada belum matang yang salah diprediksi sebagai kelas lada setengah
matang sehingga diperoleh False Negative (FN) = 1. Dengan demikian, nilai 7rue
Negative (TN) =400 — (80 +4 + 1) = 315, yang berarti seluruh data dari kelas lada
matang, lada setengah matang, lada lewat matang, dan bukan lada yang tidak salah
diprediksi sebagai lada belum matang.

Untuk kelas lada lewat matang, model berhasil mengenali seluruh 77 data
dengan benar sehingga diperoleh 7rue Positive (TP) = 77. Tidak terdapat data dari
kelas lain yang salah diprediksi sebagai lada lewat matang, sehingga nilai False
Positive (FP) = 0, dan semua data lada lewat matang berhasil diprediksi dengan
tepat sehingga False Negative (FN) = 0. Dengan kondisi ini, maka nilai True
Negative (TN) =400 — (77 + 0 + 0) = 323, yang berarti seluruh data dari kelas lada
belum matang, lada setengah matang, lada matang, dan bukan lada yang tidak salah
diprediksi sebagai lada lewat matang.

Pada kelas lada matang, model berhasil mengenali 80 data secara benar
sehingga diperoleh True Positive (TP) = 80. Namun, terdapat kesalahan prediksi
yaitu 1 data dari kelas lada belum matang dan 1 data dari kelas lada setengah matang
yang salah diprediksi sebagai lada matang, sehingga diperoleh False Positive (FP)
=1+ 1= 2. Selain itu, terdapat 1 data lada matang yang salah diprediksi sebagai
lada belum matang dan 1 data lagi salah diprediksi sebagai lada setengah matang,
sehingga total False Negative (FN) = 1 + 1 = 2. Dengan demikian, nilai True
Negative (TN) =400 — (80 + 2 + 2) = 316, yang berarti seluruh data dari kelas lada
belum matang, lada setengah matang, lada lewat matang, dan bukan lada yang tidak

salah diprediksi sebagai lada matang.
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Untuk kelas lada setengah matang, model mampu mengenali 75 data
secara benar sehingga diperoleh True Positive (TP) = 75. Namun, terdapat
kesalahan prediksi yaitu 1 data dari kelas lada belum matang dan 1 data dari kelas
lada matang yang salah diprediksi sebagai lada setengah matang, sehingga
diperoleh False Positive (FP) =1 + 1 = 2. Selain itu, terdapat 3 data lada setengah
matang yang salah diprediksi sebagai lada belum matang dan 2 data lagi salah
diprediksi sebagai lada matang, sehingga total False Negative (FN) =3 + 2 = 5.
Dengan demikian, nilai 7rue Negative (TN) =400 — (75 + 2 + 5) =318, yang berarti
seluruh data dari kelas lada belum matang, lada matang, lada lewat matang, dan
bukan lada yang tidak salah diprediksi sebagai lada setengah matang.

Terakhir, pada kelas objek bukan lada, model berhasil mengenali seluruh
80 data dengan benar sehingga diperoleh Zrue Positive (TP) = 80. Tidak terdapat
data dari kelas lain yang salah diprediksi sebagai objek bukan lada, sehingga nilai
False Positive (FP) = 0, dan seluruh data objek bukan lada juga tidak ada yang salah
diprediksi ke kelas lain, sehingga diperoleh False Negative (FN) = 0. Dengan
demikian, nilai 7True Negative (TN) =400 — (80 + 0 + 0) = 320, yang berarti seluruh
data dari kelas lada belum matang, lada setengah matang, lada matang, dan lada
lewat matang yang tidak salah diprediksi sebagai bukan lada.

Berikut adalah classification report dari model Random Forest yang
menunjukkan performa klasifikasi terhadap masing-masing kelas berdasarkan nilai

akurasi, precision, recall, dan f1-score.

Evaluasi Random Forest:

Akurasi 0.9800
Presisi 0.9804
Recall 0.9802
Fl-Score : 0.9801

Laporan Klasifikasi:

precision recall fl-score support
lada belum matang 0.95 0.99 0.97 81
lada lewat matang 1.00 1.00 1.00 77

48



lada matang 0.98

lada setengah matang 0.97

objek bukan lada 1.00
accuracy

macro avg 0.98

weighted avg 0.98

0.

.98
.94
.00

.98

98

.98
.96
.00

.98
.98
.98

82
80
80

400
400
400

Evaluasi Random Forest menunjukkan akurasi 98,00% dengan presisi

98,04%, recall 98,02%, dan F1-score 98,01%. Model mampu mengklasifikasikan

data dengan sangat baik. Laporan klasifikasi memperlihatkan kelas “lada lewat

matang” dan “objek bukan lada” mencapai nilai sempurna. Kelas “lada belum

matang” memperoleh presisi 0,95 dan recall 0,99, sedangkan “lada setengah

matang” sedikit lebih rendah dengan presisi 0,97 dan recall 0,94. Kolom support

menunjukkan jumlah data uji tiap kelas dengan total 400 data. Nilai macro average

merupakan rata-rata sederhana dari tiap kelas, sedangkan weighted average

mempertimbangkan distribusi data sehingga lebih mewakili kinerja keseluruhan

model.

Dari confusion matrix tersebut didapatkan informasi untuk masing-

masing kelas, seperti pada Tabel 12.

Tabel 12. Klasifikasi Report Random Forest

Kelas TP FP EN TN
Lada belum matang 80 4 1 315
Ladalewat matang 7 0 0 323
L ada matang 80 2 2 316
L ada setengah matang w2 5 318
Objek bukan lada 80 O 0 320

Kemudian dari tabel ini ditentukanlah jumlah akurasi, presisi,recall dan f1-score:

a) Akurasi

TP+TN  _ 80+77+80+75+80 _

Accuracy = =
Y = TP+TN+FP+FN

Jadi akurasi model random forest adalah 98%

b) Presisi

400

=32 _po8
400
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P _ 8 _ 09524
TP+FP 80+4

TP 77
=——=1.000
TP+FP 7740

T _ 8 _ 09756
TP+FP 80+2

4) Precision (setengah matang ) = TPTfFP = % = 0.9740

1) Precision (belum matang) =

2) Precision (lewat matang ) =

3) Precision ( matang) =

P _ 8 _ 1000

5) Precision (Objek bukan lada) = =
TP+FP 80+0
Rata rata presisi:

0.9524+1.000+0.9756+0.9740+1.000
5

= 0.9804

Jadi, di dapatkan presisi random forest 98,04%

c) Recall
1) Recall (belum matang) = TpT+PFN = % = 0.9877
1Lp?’ 74
2) Recall (lewat matang) = Ee e T 1.000
3) Recall (matang) = -5 — 09756
TP+FN 80+1
4) Recall (setengah matang) = TPZPFN = % = 0.9375
5) Recall (objek bukan lada) = ——— = - = 1.000

Rata rata recall:

0.9877+1.000+0.9756+0.9375+1.0000
5

Jadi di dapatkan recall sebesar 98,02%

= 0.9802

d) Fl-score

(0.9524)x%(0.9877)

= 0.9697
(0.9524 + 0.9877)

1) F1 — Score (belum matang) = 2 X

2) F1 — Score (lewat matang) = 2 X (10000 1.000) _ 4 0
(1.0000 + 1.000)

3) F1 — Score (matang) = 2 X (09756 x09756) _ .9756
(0.9756 + 0.9756)

(0.9740 x 0.9375)
(0.9740 + 0.9375)

4) F1 — Score (setengah matang) = 2 X = 0.9554

5) F1 — Score (objek bukan lada) = 2 X (10000 x1.9009) _ 4 00
(1.0000 + 1.0000)

Rata rata F1-Score:



0.9697+1.000+0.9756+0.9554+1.0000
5

Jadi di dapatkan F1-score sebesar 98,01%

= 0.9801

2. XGBoost
Pada penelitian ini, XGBoost digunakan untuk mengklasifikasikan
tingkat kematangan buah lada berdasarkan fitur warna HSV. Hasil akhirnya
berupa prediksi probabilistik yang digunakan untuk menentukan kelas,
menghasilkan model yang akurat dan andal dalam klasifikasi. Berikut
adalah gambaran performa model secara visual yang ditampilkan dalam
bentuk kurva dan confusion matrix yang dapat dilihat pada Gambar 14.

Leaming Curve XGDoost
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Gambar 14. Kurva XGBoost

Berdasarkan grafik learning curve XGBoost, akurasi data uji meningkat
seiring bertambahnya data latih. Hal ini menunjukkan bahwa semakin banyak
data yang digunakan, semakin baik model dalam mengenali pola dan
melakukan generalisasi. Akurasi data latih tetap tinggi dan stabil,
menandakan model tidak overfitting. Peningkatan akurasi uji ini
membuktikan bahwa penambahan data pelatihan berdampak positif terhadap

performa prediksi. Berikut tampilan confusion matrix pada Gambar 15.
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Gambar 15. Confusion Matriks XGBoost

Evaluasi kinerja model XGBoost ditunjukkan melalui confusion matrix
dengan empat komponen, yaitu 7rue Positive (TP), False Positive (FP), False
Negative (FN), dan True Negative (TN).

Pada kelas lada belum matang, model XGBoost mampu mengenali
sebanyak 80 data dengan benar sehingga diperoleh 7rue Positive (TP) = 80.
Terdapat 2 data dari kelas lada setengah matang yang salah diprediksi sebagai lada
belum matang sehingga False Positive (FP) = 2. Terdapat 1 data lada belum
matang yang salah diprediksi sebagai lada setengah matang sehingga False
Negative (FN) = 1. Nilai True Negative (TN) dihitung dari total data uji sebanyak
400, yaitu 400 — (80 + 2 + 1) = 317, yang berarti seluruh data dari kelas lada
matang, lada setengah matang, lada lewat matang, dan bukan lada yang tidak salah
diprediksi sebagai lada belum matang.

Pada kelas lada lewat matang, model mampu mengenali sebanyak 76 data
dengan benar sehingga diperoleh True Positive (TP) = 76. Tidak terdapat data dari
kelas lain yang salah diprediksi sebagai lada lewat matang sehingga False Positive
(FP) = 0. Terdapat 1 data lada lewat matang yang salah diprediksi sebagai lada
setengah matang sehingga False Negative (FN) = 1. Nilai True Negative (TN)
dihitung dari jumlah data uji 400, yaitu 400 — (76 + 0 + 1) = 323, yang berarti
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seluruh data dari kelas lada belum matang, lada setengah matang, lada matang,
dan bukan lada yang tidak salah diprediksi sebagai lada lewat matang.

Pada kelas lada matang, model berhasil mengenali sebanyak 81 data
dengan benar sehingga diperoleh True Positive (TP) = 81. Terdapat 3 data dari
kelas lada setengah matang yang salah diprediksi sebagai lada matang sehingga
False Positive (FP) = 3. Terdapat 1 data lada matang yang salah diprediksi sebagai
lada setengah matang sehingga False Negative (FN) = 1. Nilai True Negative (TN)
dihitung dari jumlah data uji 400, yaitu 400 — (81 + 3 + 1) = 315, yang berarti
seluruh data dari kelas lada belum matang, lada setengah matang, lada lewat
matang, dan bukan lada yang tidak salah diprediksi sebagai lada matang.

Pada kelas lada setengah matang, model mampu mengenali sebanyak 75
data dengan benar sehingga diperoleh True Positive (TP) = 75. Terdapat 1 data
dari kelas lada belum matang, 1 data dari kelas lada lewat matang, dan 1 data dari
kelas lada matang yang salah diprediksi sebagai lada setengah matang sehingga
False Positive (FP) =1 + 1 + 1 = 3. Terdapat 2 data lada setengah matang yang
salah diprediksi sebagai lada belum matang dan 3 data lagi salah diprediksi
sebagai lada matang sehingga False Negative (FN) = 2 + 3 = 5. Nilai True
Negative (TN) dihitung dari total data uji 400, yaitu 400 — (75 + 3 + 5) = 317,
yang berarti seluruh data dari kelas lada belum matang, lada matang, lada lewat
matang, dan bukan lada yang tidak salah diprediksi sebagai lada setengah matang.

Pada kelas objek bukan lada, model mampu mengenali seluruh 80 data
dengan benar sehingga diperoleh True Positive (TP) = 80. Tidak terdapat data dari
kelas lain yang salah diprediksi sebagai objek bukan lada sehingga False Positive
(FP) = 0. Seluruh data objek bukan lada juga tidak ada yang salah diprediksi ke
kelas lain sehingga False Negative (FN) = 0. Nilai True Negative (TN) dihitung
dari total data uji 400, yaitu 400 — (80 + 0 + 0) = 320, yang berarti seluruh data
dari kelas lada belum matang, lada setengah matang, lada matang, dan lada lewat
matang yang tidak salah diprediksi sebagai bukan lada.

Dari confusion matrix tersebut diperoleh informasi mengenai jumlah
prediksi benar dan salah pada masing-masing kelas. Nilai-nilai ini kemudian

digunakan untuk menghitung metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan
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Fl-score. Rincian hasil klasifikasi report dan perhitungan manual untuk model

XGBoost disajikan berikut:

Evaluasi XGBoost:

Akurasi 0.9800
Presisi : 0.9803
Recall 0.9800

Fl-Score: 0.9801

Laporan Klasifikasi:

support
lada belum matang
lada lewat matang
lada matang
lada setengah matang

objek bukan lada

accuracy
macro avg

weighted avg

i, ) - (O [ W)

precision

AAY)
.00
596
HOl6
.00

84913
- 9

=T O o) ACE (O

3z 0
FO
- %
)
.00

HOIS
- Uy

recall

TIEEEF R O O

.98
.99
.98
4'99)
.00

.98
.98
.98

fl-score

81
77
82
80
80

400
400
400

Evaluasi XGBoost menunjukkan akurasi 98,00% dengan presisi 98,03%,

recall 98,00%, dan F'I-score 98,01%. Hasil ini membuktikan model bekerja sangat

baik dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan lada. Laporan klasifikasi

memperlihatkan kelas “objek bukan lada” memiliki nilai sempurna, sementara

“lada setengah matang” sedikit lebih rendah dengan presisi 0,96 dan recall 0,94.

Kolom support menunjukkan jumlah data uji pada tiap kelas, dengan total 400 data

uji. Nilai macro average adalah rata-rata kinerja tiap kelas tanpa memperhitungkan

jumlah data, sedangkan weighted average mempertimbangkan distribusi data tiap

kelas sehingga lebih merepresentasikan kinerja keseluruhan model.

Dari confusion matrix tersebut didapatkan informasi untuk masing-

masing kelas, seperti pada Tabel 13.
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Tabel 13. Klasifikasi Report XGBoost

Kelas TP FP  FN TN
Lada Belum Matang 80 2 1 317
Lada Lewat Matang 76 0 1 323
Lada Matang 81 3 1 315
Lada Setengah Matang 75 3 5 317
Objek Bukan Lada 80 0 0 320

Kemudian dari tabel ini ditentukanlah jumlah akurasi, presisi,recall dan fl-score,

berikut adalah perhitungan manualnya:

a. Akurasi

TP+TN _ 80+76+81+75+80 _ 392
TP+TN+FP+FN 400 T 40

Jadi akurasi model XGBoost adalah 98%

Accuracy =

b. Presisi
1) Precision (belum matang) = TPT-:JFP = % = 0.9756
. ] TP 76
2) Precision (lewat matang ) = i 1.000
3) Precision ( matang ) = -8 — 09643
TP+FP 81+3
4) Precision (setengah matang ) = TprFp = % = 0.9615
5) Precision (Objek bukan lada ) = TPTIFP = % = 1.000
Rata rata presisi:
0.9756+1.00045ro.9643+1.000 — 0.9803
Jadi, di dapatkan presisi 98,03%
c. Recall
1) Recall (belum matang) = P __ %9 _ (9877
TP+FN 80+1
2) Recall (lewat matang) = TPT+PFN = % = 0.9870
3) Recall (matang) = T~ % _ 09878

TP+FN  81+1

= 0.9800
0
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™ _ 75 _0.9375
TP+FN 7545

P _ 39 _ 1000

TP+FN _ 80+0

4) Recall (setengah matang) =

5) Recall (objek bukan lada) =

Rata rata recall:

0.9877+0.9625+0.9877+0.9375+1.0000
5

Jadi di dapatkan recall sebesar 98,02%

= 0.9802

e) Fl-score
0.9756x0.9877

1) F1 — Score (belum matang) =2X m = 0.9816

2) F1 — Score (lewat matang) = 2 X (1.0000 % 9.9870) _ (.9935
(1.0000 + 0.9870)

3) F1 — Score (matang) = 2 X {0.9643 X 0.9878) = 0.9760

(0.9643 + 0.9878)

(0.9615% 0.9375)

4) F1 — Score (setengah matang) = 2 X T 0.9493

(1.0000 x 1.0000)

5) F1 — Score (objek bukan lada) = 2 X ——————= = 1.0000
(1.0000 + 1.0000)

Rata rata f1-score:

0.9816+0.9933+0.9760+0.9493+1.0000
5

Jadi di dapatkan F1-score sebesar 98,01%

= 0.9801

3. Ensemble Soft Voting

Model Soft Voting untuk klasifikasi tingkat kematangan lada telah
diterapkan dan dievaluasi menggunakan data uji. Evaluasi ini dilakukan untuk
mengukur kemampuan model dalam mengidentifikasi masing-masing kelas
secara akurat. Kinerja model ditampilkan secara visual melalui confusion matrix
dan dilengkapi dengan metrik evaluasi, seperti akurasi, presisi, recall, dan FI-
score, guna memberikan gambaran menyeluruh terhadap efektivitas klasifikasi
yang dilakukan. Hasil evaluasi performa model dapat diamati secara langsung

melalui confusion matrix yang ditampilkan pada Gambar 16.
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Gambar 16. Confusion Matriks Ensemble Soft Voting

Evaluasi kinerja model pada Ensemble Soft Voting ditunjukkan melalui
confusion matrix dengan empat komponen, yaitu 7rue Positive (TP), False
Positive (FP), False Negative (FN), dan True Negative (TN).

Berdasarkan hasil pengujian pada kelas lada belum matang, model Soft Voting
Ensemble mampu mengenali sebanyak 80 data lada belum matang secara benar
sehingga diperoleh nilai 7rue Positive (TP) = 80. Terdapat 2 data dari kelas lada
setengah matang yang salah diprediksi sebagai lada belum matang sehingga
menghasilkan False Positive (FP) = 2. Terdapat 1 data lada belum matang yang
salah diprediksi sebagai lada setengah matang sehingga diperoleh False Negative
(FN) = 1. Nilai True Negative (TN) dihitung dari total data uji 400, yaitu 400 —
(80+2+ 1) =317, yang berarti seluruh data dari kelas lada matang, lada setengah
matang, lada lewat matang, dan bukan lada yang tidak salah diprediksi sebagai
lada belum matang.

Pada kelas lada lewat matang, model mampu mengenali sebanyak 76 data
secara benar sehingga diperoleh True Positive (TP) = 76. Tidak terdapat data dari
kelas lain yang salah diprediksi sebagai lada lewat matang sehingga nilai False
Positive (FP) = 0. Terdapat 1 data lada lewat matang yang salah diprediksi sebagai
lada setengah matang sehingga diperoleh False Negative (FN) = 1. Nilai True
Negative (TN) dihitung dari total data uji 400, yaitu 400 — (76 + 0 + 1) = 323,
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yang berarti seluruh data dari kelas lada belum matang, lada setengah matang, lada
matang, dan bukan lada yang tidak salah diprediksi sebagai lada lewat matang.

Pada kelas lada matang, model berhasil mengenali sebanyak 81 data dengan
benar sehingga diperoleh True Positive (TP) = 81. Terdapat 2 data dari kelas lada
setengah matang yang salah diprediksi sebagai lada matang sehingga diperoleh
False Positive (FP) = 2. Terdapat 1 data lada matang yang salah diprediksi sebagai
lada setengah matang sehingga False Negative (FN) = 1. Nilai True Negative (TN)
dihitung dari total data uji 400, yaitu 400 — (81 + 2 + 1) =316, yang berarti seluruh
data dari kelas lada belum matang, lada setengah matang, lada lewat matang, dan
bukan lada yang tidak salah diprediksi sebagai lada matang.

Pada kelas lada setengah matang, model mampu mengenali sebanyak 76 data
dengan benar, sehingga diperoleh 7rue Positive (TP) = 76. Terdapat 1 data dari
kelas lada belum matang, 1 data dari kelas lada lewat matang, dan 1 data dari kelas
lada matang yang salah diprediksi sebagai lada setengah matang, sehingga False
Positive (FP) =1 + 1 + 1 = 3. Terdapat 2 data lada setengah matang yang salah
diprediksi sebagai lada belum matang dan 2 data lainnya salah diprediksi sebagai
lada matang sehingga total False Negative (FN) =2 + 2 = 4. Nilai True Negative
(TN) dihitung dari total data uji 400, yaitu 400 — (76 + 2 + 4) = 318, yang berarti
seluruh data dari kelas lada belum matang, lada matang, lada lewat matang, dan
bukan lada yang tidak salah diprediksi sebagai lada setengah matang.

Pada kelas objek bukan lada, model mampu mengenali seluruh 80 data
dengan benar sehingga diperoleh True Positive (TP) = 80. Tidak terdapat data dari
kelas lain yang salah diprediksi sebagai objek bukan lada sehingga False Positive
(FP) = 0. Seluruh data objek bukan lada juga tidak ada yang salah diprediksi ke
kelas lain sehingga False Negative (FN) = 0. Nilai True Negative (TN) dihitung
dari total data uji 400, yaitu 400 — (80 + 0 + 0) = 320, yang berarti seluruh data
dari kelas lada belum matang, lada setengah matang, lada matang, dan lada lewat
matang yang tidak salah diprediksi sebagai bukan lada.

Melalui confusion matrix, dapat diketahui jumlah klasifikasi yang dilakukan

dengan benar maupun yang mengalami kesalahan pada setiap kategori. Data ini
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menjadi acuan dalam menghitung berbagai metrik evaluasi, seperti akurasi,
presisi, recall, dan FI-score.

Dari hasil visualisasi confusion matrix untuk data test menggunakan model
Ensemble Soft Voting kita dapat melihat perolehan akurasi pada dataset. Berikut
adalah klasifikasi report dan perhitungan manual nilai akurasi presisi, recall dan

fl-score.

Evaluasi Soft Voting:

Akurasi : 0.9825
Presisi : 0.9827
Recall : 0.9825
Fl Score : 0.9826

Laporan Klasifikasi:

precision recall  fl-score support

lada belum matang 0.98 00,98 0.8 81
lada lewat matang i1, 0, 0,9¢ 0,99 77
lada matang OS5 0-3905 0.98 82

lada setengah matang =46 =95 0. G 80
objek bukan lada . Q)0 b0 (] 1.00 80
accuracy 0.98 400

macro avg 059 0.98 0.98 400

weighted avg 0.98 OUROIE 0.98 400

Evaluasi menggunakan metode Soft Voting menunjukkan performa
klasifikasi yang sangat baik, dengan akurasi sebesar 98,25 persen, presisi 98,27
persen, recall 98,25 persen, dan F1-score 98,26 persen.

Akurasi merupakan ukuran keseluruhan dari kemampuan model dalam
memprediksi kelas yang benar dari seluruh data. Presisi menunjukkan ketepatan
model dalam memprediksi suatu kelas, yaitu seberapa banyak prediksi positif
yang benar dibandingkan seluruh prediksi positif, sedangkan recall menunjukkan
kemampuan model dalam menangkap semua data aktual dari kelas tertentu. F/-
score adalah rata-rata harmonis dari presisi dan recall yang menilai keseimbangan

antara ketepatan dan kemampuan deteksi model. Hasil ini menunjukkan bahwa
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model mampu mengklasifikasikan data dengan tingkat ketepatan yang tinggi
sehingga prediksi terhadap masing-masing kelas relatif konsisten dan dapat
diandalkan. Kolom support menunjukkan jumlah data uji pada tiap kelas, dengan
total 400 sampel. Selain itu, macro average dihitung sebagai rata-rata sederhana
dari metrik tiap kelas tanpa mempertimbangkan jumlah data, sedangkan weighted
average mempertimbangkan proporsi data tiap kelas sehingga lebih
merepresentasikan kinerja keseluruhan model.

Dari confusion matrix yang dapat dilihat pada Gambar 16 didapatkan informasi
untuk masing-masing kelas, seperti pada Tabel 14 berikut.

Tabel 14. Klasifikasi Report Ensemble Soft Voting

Kelas TP FP FN TN
Lada Belum Matang AD P 1 317

2
Lada Lewat Matang 76 0 1 323
2

Lada Matang 81 1 316
Lada Seté@h Matang 76 . el
Objek Bukan Lada 80 0 0 320

Kemudian dari tabel ini ditentukanlah akurasi, presisi,recall dan f1-score, berikut
adalah hitungan manualnya:

a. Akurasi

TP+TN _ 80+76+81+76+80
TP+TN+FP+FN 400 B

Accuracy = 2% = 0.9825
400

Jadi akurasi model soft voting ensemble adalah 98.25%

b. Presisi

. TP 80
1) Precision (belum matang) = PP = Bo12 = 0.9756

. TP 76
2) Precision (lewat matang) = PP = Ter0 = 1.000
3) Precision ( matang) = - % —0.9759

TP+FP 81+2

. TP 76
4) Precision (setengah matang ) = PP = Ters T 0.9620
5) Precision (Objek bukanlada) = TPT-:’FP = % = 1.000
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Rata rata presisi:

0.9756+1.000+0.9759+0.9620+1.000

- = 0.9827
Jadi, di dapatkan presisi 98,27%
c. Recall
1) Recall (belum matang) = TPT_:’FN = % = 0.9877
2) Recall (lewat matang) = TPT+PFN = % = 0.9870
3) Recall (matang) = " __ 3 _ 09878
TP+FN  81+1
4) Recall (setengah matang) = TPZPFN = % = 0.9500
5) Recall (objek bukan lada) = ——— = = = 1.000
Rata rata recall:
0.9877+0.9870+0.9878+0.9500+1.0000 0.9825

5
Jadi di dapatkan recall sebesar 98,25%

d. Fl-score

0.9756%0.9877

— = (.9816
(0.9756+0.9877)

1) F1 — Score (belum matang) = 2 X

(1.0000 x 0.9870)
(1.0000 + 0.9870)

2) F1 — Score (lewat matang) = 2 X = 0.9935

(0.9759 X 0.9878)

3) F1 — Score (matang) = ) 9% m = 0.9818

(0.9620% 0.9500)

= 0.9560
(0.9620 + 0.9500)

4) F1 — Score (setengah matang) = 2 X

(1.0000 x 1.0000)

= 1.0000
(1.0000 + 1.0000)

5) F1 — Score (objek bukan lada) = 2 X

Rata rata f1-score:

0.9816+0.9935+0.9818+0.9818+1.0000
5

Jadi di dapatkan F1-score sebesar 98,26%

= 0.9826

Untuk mengevaluasi performa model secara lebih mendetail, dilakukan
analisis akurasi per kelas terhadap hasil prediksi model Soft Voting. Evaluasi ini
bertujuan untuk mengidentifikasi sejauh mana model mampu mengenali masing-

masing kategori kematangan lada dan membedakan antara objek lada. Tabel
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berikut menyajikan jumlah data uji, jumlah prediksi yang benar, serta persentase

akurasi untuk setiap kelas. Hasil akurasi tiap kelas dapat dilihat pada tabel 15.

Tabel 15. Akurasi Per Kelas

Kelas Data Uji  Prediksi Benar Akurasi (%)
Lada Belum Matang 81 80 98.76
Lada Lewat Matang 77 76 98.70
Lada Matang 82 81 98.78
Lada Setengah Matang 80 76 95.00
Objek Bukan Lada 80 80 100.00

Berdasarkan hasil pada Tabel 15 dapat dilihat bahwa model mampu
mengklasifikasikan setiap kelas dengan tingkat akurasi yang sangat tinggi, yaitu
di atas 95%. Akurasi tertinggi dicapai pada kelas Objek Bukan Lada dengan nilai
100%, sedangkan akurasi terendah terdapat pada kelas Lada Setengah Matang
sebesar 95%. Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki performa yang
konsisten dan andal dalam mengenali berbagai tingkat kematangan lada,
meskipun terdapat sedikit kesalahan pada kelas yang memiliki kemiripan visual.

Selanjutnya dapat dilihat pada diagram hasil evaluasi pada data test masing-
masing model seperti akurasi, presisi, recall dan fl-score yang ditujukan pada
Gambar 17.

Furbandingan Akuradl, Prisiss, focall, dan F1-5core

10 O DM DA T8 0% 0 OOE5 OO0 PN DN W WA TN TN D

PRI e OO 2O Wi
1e3Ces

Gambar 17. Performa Masing-Masing Model
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Gambar 17 menampilkan perbandingan hasil pengujian tiga model, yaitu
Random Forest, XGBoost, dan Soft Voting. Perbandingan ini ditunjukkan
berdasarkan empat metrik evaluasi, yaitu akurasi yang ditandai dengan warna
biru, presisi dengan warna hijau, recall dengan warna oranye, dan F/-score
dengan warna ungu. Model Random Forest dan XGBoost menghasilkan nilai yang
sama, yaitu 98 persen pada semua metrik evaluasi.

Sementara itu, model Soft Voting Ensemble menunjukkan performa yang
sedikit lebih tinggi, dengan akurasi 98,25 persen, presisi 98,3 persen, recall 98,2
persen, dan Fl-score 98,3 persen. Meskipun perbedaan nilai numerik tampak
kecil, Soft Voting lebih unggul karena memanfaatkan kombinasi prediksi dari
kedua model dasar. Dengan cara ini, hasil prediksi menjadi lebih stabil, konsisten,
dan lebih adaptif terhadap data baru dibandingkan penggunaan satu model
tunggal.

Pendekatan ensemble Soft Voting tidak hanya meningkatkan akurasi, tetapi
juga meningkatkan keandalan sistem klasifikasi tingkat kematangan lada. Dengan
mengintegrasikan probabilitas prediksi dari Random Forest dan XGBoost, Soft
Voting mampu mereduksi bias dan varians yang mungkin muncul pada model
tunggal. Oleh karena itu, meskipun peningkatan akurasi terlihat minimal,
keunggulan utama pendekatan ensemble terletak pada kekuatan kolaboratif antar

model yang membuat hasil prediksi lebih tahan terhadap variasi data dan noise.

H. Evaluasi kinerja
Evaluasi kinerja dilakukan untuk mengukur seberapa baik model dalam
mengklasifikasikan tingkat kematangan lada berdasarkan fitur warna HSV. Tiga
model yang diuji dalam penelitian ini adalah Random Forest, XGBoost, dan
Ensemble Soft Voting. Evaluasi dilakukan berdasarkan beberapa metrik utama,
yaitu akurasi, presisi, recall, dan F'1-score, dengan hasil perhitungan ditampilkan

pada Tabel 16.
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Tabel 16. Perbandingan Masing-Masing Model

Model Akurasi Presisi Recall F1-Score
Random Forest 98% 98,04% 98,02%  98,01%
XGBoost 98% 98,03% 98% 98,01%

Ensemble Soft Voting  98,25%  98,27%  98,35%  98,26%

Dari Tabel 16 Ensemble Soft Voting mencatat skor tertinggi pada seluruh
metrik evaluasi, termasuk akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Kombinasi
probabilistik dari dua algoritma dasar menghasilkan prediksi yang lebih stabil,
akurat, dan tahan terhadap variasi data dibandingkan model individual. Evaluasi
per kelas menunjukkan hasil yang konsisten, dengan seluruh kelas memiliki
akurasi di atas 98%, dan kelas non-lada terklasifikasi dengan akurasi sempurna
100%. Hal ini menunjukkan bahwa pemilihan fitur yang tepat dan metode
klasifikasi yang sesuai mampu menghasilkan model yang ringan namun tetap
andal untuk tugas pengenalan citra. Pemilihan fitur yang tepat dan metode
klasifikasi yang sesuai mampu menghasilkan model yang ringan namun tetap
andal untuk tugas pengenalan citra. Pendekatan ensemble, khususnya metode Soft
Voting, memberikan keunggulan tambahan dengan menggabungkan kekuatan
beberapa model dasar dalam hal ini Random Forest dan XGBoost untuk
menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan akurat. Dengan mengintegrasikan
prediksi melalui rata-rata probabilitas, model ensemble mampu mereduksi
kesalahan individual dari masing-masing algoritma dan meningkatkan
generalisasi terhadap data baru. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa teknik
ensemble bukan hanya adaptif, tetapi juga unggul dalam konteks klasifikasi citra

berbasis warna seperti pada buah lada.
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BAB YV

PENUTUP

A. Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah penulis lakukan dan hasil penelitian

yang telah dijabarkan pada bab sebelumnya, berikut merupakan kesimpulan

yang diperoleh dari penelitian ini:

1.

Berdasarkan hasil penelitian, model Random Forest dan XGBoost berhasil
digunakan untuk mengklasifikasikan tingkat kematangan buah lada
berdasarkan fitur warna kulit. Citra buah lada didokumentasikan
menggunakan kamera handphone Vivo V40 dengan resolusi SOMP.
Ekstraksi fitur dilakukan pada ruang warna HSV. Setelah melalui tahapan
pra-pemrosesan, kedua model mampu mengenali pola visual dengan baik
sehingga menunjukkan efektivitas pendekatan berbasis warna.

Penulis melakukan penerapan metode Ensemble Learning (Soft Voting).
Metode ini diterapkan dengan menggabungkan dua model dasar melalui
pendekatan Soft Voting Ensemble. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
model ensemble ini memberikan performansi terbaik daripada model
tunggal, dengan akurasi sebesar 98,25%, presisi 98,27%, recall 98,35%,
dan fl-score 98,26%. Meskipun peningkatan akurasi dibandingkan model
tunggal relatif kecil, metode ensemble terbukti lebih stabil dan konsisten
di seluruh kelas. Hal ini membuktikan bahwa ensemble merupakan
pendekatan yang efektif untuk klasifikasi citra berbasis warna yang

kompleks seperti kulit buah lada.

B. Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, penulis menyadari

masih terdapat beberapa aspek yang dapat ditingkatkan untuk penelitian

selanjutnya agar hasil klasifikasi menjadi lebih optimal. Adapun saran-saran

yang dapat dipertimbangkan adalah sebagai berikut:
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1.

Mempertimbangkan penggunaan arsitektur deep learning, seperti
Convolutional Neural Network (CNN), untuk melakukan ekstraksi fitur
secara otomatis dari citra mentah tanpa ketergantungan pada fitur warna
yang eksplisit.

Mengembangkan sistem aplikasi real-time, sehingga pengguna dapat
langsung memindai citra lada dan memperoleh hasil klasifikasi secara

cepat dan praktis dalam berbagai kondisi di lapangan.
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d. Lada Lewat Matang
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Lampiran 3. Dataset Hasil Augmentasi
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Lampiran 4. Source Code

a) Segmentasi_ROLpy

i mport os
i nport cv2

i nport nunpy as np
fromrenbg inport renove

def hapus_background(i nage_pat h):

with open(inmage_path, 'rb'") as f:

i nput _data = f.read()

out put _data = renove(i nput _data)

nparr = np. fronbuffer (output_data, np.uint8)
img = cv2.indecode(nparr, cv2.| MREAD_UNCHANGED)
if img is None:

rai se Val ueError("Gagal nenuat gamnbar")

return ing

def segnentasi _roi (ing):

if ing.shape[2] == 4:

alpha = ing[:, :, 3]

_, mask = cv2.threshol d(al pha, 0, 255, cv2. THRESH Bl NARY)
kernel = np.ones((5, 5), np.uint8)

cl osed_mask = cv2. nor phol ogyEx(mask, cv2. MORPH CLCSE, ker nel
iterations=2)

contours, _ = cv2.findContours(closed nmask, cv2. RETR EXTERNAL
cv2. CHAI N_APPROX_SI MPLE)

if len(contours) > O:

Xx_mn, y_mn, Xx_max, y_max = np.inf, np.inf, 0, O

for cnt in contours:

X, ¥, w, h = cv2.boundi ngRect (cnt)

x_mn = nmn(x_mn, X)
y_nmn=mn(y_nin, y)
X_max = max(x_max, X + w)
y_max = max(y_max, y + h)

img_cropped = ing[int(y_mn):int(y_mx), int(x_mn):int(x_max)]
return ing_cropped
return ing

def hil angkan_al pha_dan_background _puti h(inmg_cropped):
i f img_cropped. shape[ 2] == 4:

al pha_channel = ing_cropped[:, :, 3]
rgb_channels = ing_cropped[:, :, :3]
white bg = np.ones_I|ike(rgb_channels, dtype=np.uint8) * 255

al pha_factor = al pha_channel[:, :, np.newaxis] / 255.0

i mg_no_al pha = rgb_channel s * al pha_factor + white_bg * (1 -
al pha_factor)

img_final = ing_no_al pha. astype(np. ui nt8)

return ing_fina
return ing_cropped

def resize_letterbox(ing, output_size=(224, 224)):
hO, w0 = ing. shape[: 2]

scal e = mi n(output_size[0]/h0, output_size[1l]/w0)
new w, new h = int(w0 * scale), int(hO * scale)
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i ng_resized = cv2.resize(ing, (new_w, new_h))

result = np.ones((output_size[1l], output_size[0], 3),
dtype=np.uint8) * 255

x_offset = (output_size[0O] - neww // 2

y_offset = (output_size[l] - newoh) // 2

result[y_offset:y offset+new h, x_offset:x offset+new w =

inmg_resized
return result

def proses_file(inmage_path, output_size=(224, 224)):
i mg_no_bg = hapus_background(i nage_pat h)
img_roi = segnmentasi _roi(ing_no_bg)

i ng_cl ean = hil angkan_al pha_dan_background_puti h(inmg_roi)

img_final = resize_letterbox(ing_clean, output_size)
return ing_fina

def proses_fol der(input_fol der, output folder):
i f not os.path.exists(output folder):
os. makedi r s(out put _f ol der)

for kelas in os.listdir(input_folder):

kel as_path = os.path.join(input_fol der, kel as)

if os.path.isdir(kelas_path):

save_kelas_path = os.path.join(output fol der, kel as)
os. makedi rs(save kel as_pat h, exi st ok=True)

for nama_file in os.listdir(kelas_path):

file_path = os.path.join(kelas_path, nama_file)

try:

hasil = proses_file(file_path)

save_path = os.path.join(save_kelas_path, name_file)
cv2.imwite(save _path, hasil)

print(f"[ {file_path}")

except Exception as e:

print(f" X {file_path} - {e}")

if name =="'_ min_ '

proses_fol der('dataset', '"hasil_RO")

b) Augmentasi.py

i mport cv2

i mport numpy as np
i nport os

def rotasi ganbar(ganbar, sudut):

tinggi, |ebar = ganbar. shape[: 2]

matri ks_rotasi = cv2.getRotati onMatrix2D( (| ebar // 2,
2), sudut, 1)

return cv2.war pAffine(ganbar, matriks_rotasi, (I|ebar,
bor der Val ue=( 255, 255, 255))

tinggi

/1

tinggi),
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def augnent asi (ganbar):

hasi| _augmentasi = []

flip = cv2.flip(ganbar, 1)

hasi | _augnent asi . append(flip)
flip_rot90 = rotasi_ganbar(flip, 90)
hasi | _augnment asi . append(fli p_rot 90)
flip_rotl80 = rotasi_ganbar(flip, 180)
hasi | _augnent asi . append(fli p_rot 180)
return hasil _augnent as

def proses_augnentasi _fol der(fol der_input, folder_output):
i f not os.path.exists(fol der_output):
os. makedi rs(f ol der _out put)

for nama_kelas in os.listdir(folder_input):

pat h_kel as = os. path.join(folder_input, nama_kel as)

if os.path.isdir(path_kelas):

pat h_si npan_kel as = os. path. join(fol der output, nama_kel as)
os. makedi rs(pat h_si npan_kel as, exi st _ok=Tr ue)

for nama_file in os.listdir(path_kelas):
path_file = os.path.join(path_kelas, nana file)
ganbar = cv2.inread(path file)

i f ganbar is None:

print(f" A Gagal baca ganbar: {path_ file}")
conti nue

# Si npan ganbar asl

cv2.imwite(os. path.join(path_sinpan_kelas, nama_file), ganbar)

# Si npan hasil augnent asi
hasi| _aug = augnent asi ( ganbar)
for idx, ganbar_aug in enunerate(hasil_aug):

nama_aug = f"{os.path.splitext(nama_file)[0]} aug{idx+1}.]pg"

cv2.imwite(os. path.join(path_sinpan kel as, nama_aug), ganbar_aug)

print(f" {path_file} - Augnentasi selesai")

if __nane__ =="'__main

proses_augnentasi _folder('hasil RO', 'hasilAugnentasi')

¢) KonversidanNormalisasi.py

i mport cv2

i mport nunmpy as np
i nport os

i nport pandas as pd

def konversi_rgb_ke_hsv(ganbar):

hsv = cv2. cvt Col or (ganbar, cv2. COLOR BGR2HSV) . astype(' fl oat 32")

hsv[:, :, 0] = hsv[:, :, 0] / 179.0 # Nornelisasi H (0-1)
hsv[:, :, 1] = hsv[:, :, 1] / 255.0 # Nornalisasi S (0-1)
hsv[:, ¢, 2] = hsv[:, :, 2] / 255.0 # Nornalisasi V (0-1)

return hsv
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def proses_konversi _dan_si npan(fol der_input, fol der_output,
out put _csv):

i f not os.path. exists(folder_output):

os. makedi rs(f ol der _out put)

data_list =[]

for nama_kelas in os.listdir(folder_input):

pat h_kel as = os. path.join(folder_input, nama_kel as)

if os.path.isdir(path_kelas):

pat h_si npan_kel as = os. path.join(fol der_out put, nama_kel as)
os. makedi rs(pat h_si npan_kel as, exist_ok=True)

for nama_file in os.listdir(path_kelas):
path_file = os.path.join(path_kelas, nama_file)
ganmbar = cv2.inread(path_file)

i f ganbar is None:

print(f"X {path_file} - Ganbar tidak dapat dibaca")

conti nue

hsv_nornmal = konversi _rgb ke hsv(ganbar)

# Si npan ke . npy

name_si npan = os.path.splitext(nama_file)[0] + '.npy'
path_sinpan_file = os. path.join(path_sinpan_kel as, nanma_si nmpan)
np. save(pat h_sinpan_file, hsv_nornal)

# Hitung rata-rata per kanal (anbil rata-rata HSV nornalisasi *
100 dan bul at kan)

mean_h = round(np. nean(hsv_nornal [:, :, 0]) * 100)
mean_s = round(np. nean(hsv_normal [:, :, 1]) * 100)
mean_v = round(np. nean(hsv_nornal [:, :, 2]) * 100)

data_list.append([nama_file, nama_kel as, nmean_h, nean_s, nean_v])
print(f" {path_file} - Konversi & Sinpan selesai")

# Si npan ke CSV

if data_list:
df = pd. DataFranme(data_list, colums=['filenane', 'label', "H,
'S, V)

df .to_csv(out put_csv, index=Fal se)
print(f" CSV sel esai dibuat: {output_csv}")
el se:

print(" A\ Tidak ada data yang di proses.")

proses_konversi _dan_si npan(' hasi | Augnentasi', 'hasil Konversi HSV' ,
"out put _hsv_nornalisasi.csv')

if __nanme__ =="'_ main_

d) ekstraksiHSV.py

i mport numpy as np
i nport os

i mport csv
fromscipy.stats i nport skew

def ekstrak_col or _nonment (hsv_array):
# Hi tung Mean, Std Dev, dan Skewness untuk H S, V
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h_mean = np. mean(hsv_array][:, 1)

s_nean = np.nean(hsv_array[:, :, 1])

v_nmean = np.nean(hsv_array[:, :, 2])

h_std = np.std(hsv_array[:, :, 0])

s_std = np.std(hsv_array[:, :, 1])

v_std = np.std(hsv_array[:, :, 2])

h_skew = skew(hsv_array[:, :, O].flatten())
s_skew = skew(hsv_array[:, :, 1].flatten())
v_skew = skew(hsv_array[:, :, 2].flatten())

return h_nmean, s _nean, v_nean, h_std, s _std, v_std, h_skew,
s_skew, v_skew

def proses_ekstraksi _fol der(folder_input, file_output_csv):

header = |

"nanma_file',

"nmean_h', 'nean_s', 'mean_v',
"std h', 'std s', 'std V'
‘skew h', 'skew s', 'skew Vv',
"l abel’

]
data fitur = []

for nama_kelas in os.listdir(folder_input):

pat h_kel as = os. path.join(fol der_input, nama_kel as)
if os.path.isdir(path_kelas):

for nama_file in os.listdir(path_kelas):

if not nama_file.endsw th('.npy'):

continue

path_file = os.path.join(path_kelas, nama_file)

try:

hsz_array = np.load(path_file)

fitur = ekstrak_col or_nonent (hsv_array)
data_fitur.append([nama_file, *fitur, nanma_kel as])
print(f" {path_file} - Ekstraksi Col or Moment selesai")
except Exception as e:

print(f"X {path file} - Error: {e}")

# Sinpan ke CSV

with open(file_output_csv, node="w, newmine="") as file_csv:
witer = csv.witer(file_csv)

witer.witerow header)

witer.witerows(data_fitur)

print(f"\n(4 Sermua fitur Color Mment disinpan di
{file_output_csv}")

if __nane__ =="'__main

proses_ekstraksi _fol der (' hasi| Konversi HSV' ,
' dat aset _HSVDanCol or _nonent. csv')
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e) splitdata.py

i nport pandas as pd
from skl earn. nodel _sel ection inport train_test _split

data = pd.read_csv(' dataset HSVDanCol or _nonent.csv')

data_latih, data uji = train_test _split(data, test_size=0.2,
random state=42, stratify=data['label'])

# Sinpan Data Latih & Ui

data latih.to_csv('data |l atih.csv', index=Fal se)
data uji.to_csv('data uji.csv', index=Fal se)
data.to_csv('data_kesel uruhan.csv', index=Fal se)

# (5] Tanpilkan Juni ah Data

print(f"[) Split Data Selesai")
print(f"Jum ah Data Kesel uruhan: {len(data)}")

print(f"Jum ah Data Latih : {len(data_latih)}")
print(f"Jum ah Data Uji : {len(data uji)}")
f) RFModel.py

i nport pandas as pd

i mport nunmpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

i nport seaborn as sns

from skl earn. ensenbl e i nport Randontorest C assifi er
from skl earn. nodel _sel ection inport Random zedSear chCV.
StratifiedKFol d, |earning_curve

from skl earn. preprocessi ng i nport StandardScal er
fromsklearn.nmetrics inport (

accuracy_score, precision_score, recall score, fl1 score,
classification_report, confusion matrix

)

# Baca Data

data_latih = pd.read _csv('data_latih.csv')
data_uji = pd.read _csv('data uji.csv')

# Pisahkan Fitur & Label

fitur = ['nmean_h', 'nean_s', 'nean_v', 'std h', 'std_s', 'std v',
"skew_h', 'skew s', 'skew v']

X latih = data_latih[fitur]

y latih = data_latih[']abel"]

X_uji data_uji[fitur]

y_uji data_uji['label"']

# St andar di sasi

scal er = StandardScal er ()

X latih_scaled = scaler.fit_transform X | atih)
X uji_scaled = scaler.transform( X uji)
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# Hyper paraneter Tuning

param di st = {

"n_estimators': [100, 200, 300, 400],
"max_depth': [10, 20, 30, None],
"mn_sanples_split': [2, 5, 10],
"mn_sanples_leaf': [1, 2, 4],

"max_features': ['sqrt', 'log2']

}

rf = Randonforestd assifier(random state=42, n_jobs=-1)

cv = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random state=42)

random sear ch = Randoni zedSear chCV(

rf, paramdistributions=paramdist, n_iter=30,
scoring="accuracy', n_jobs=-1, cv=cv, verbose=l, random state=42
)

random search.fit(X | atih_scaled, y latih)

rf _terbai k = random search. best _esti nator _

# Predi ksi & Probabilitas
y_pred = rf _terbai k. predict(X uji_scal ed)
proba = rf _terbaik. predict _proba(X uji _scal ed)

# Eval uasi

akurasi = accuracy_score(y_uji, y_pred)

presisi = precision_score(y uji, y pred, average=' nacro')
recall = recall _score(y uji, y pred, average=' nacro')

f1 =1f1 score(y_uji, y_pred, average= macro')

print(" Paraneter terbaik:", random search. best parans_)
print(" Evaluasi Random Forest:")

print(f" Akurasi : {akurasi:.4f}")

print(f" Presisi  : {presisi:.4f}")

print(f" Recall : {recall:.4f}")

print(f" F1-Score : {f1l:.4f}")
print("\nLaporan Kl asifikasi:\n", classification report(y_uji,
y_pred))

# Si npan Qut put CSV

output = data_uji[['nama_file']].copy()

output['Label Asli'] =y uji.reset_index(drop=True)
output['Label Prediksi'] =y _pred

for idx, kelas in enunerate(rf_terbaik.classes_):
output[f' Prob_{kelas}'] = proba[:, idx]
output.to_csv('rf_output_probabilitas.csv', index=Fal se)

# Confusion Matrix

cm = confusion matrix(y uji, y pred, |abels=rf_terbaik.classes )
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns. heat map(cm annot =True, fm="d', cmap=' Bl ues',

xti ckl abel s=rf _terbaik.classes , yticklabels=rf_terbaik.classes )
plt.title(' Confusion Matrix Random Forest')
plt.xl abel (' Predi ksi")

plt.yl abel (' Aktual ")

plt.tight_Iayout()

plt.savefig('rf_confusion_matrix1l.png')

plt.close()
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# Learning Curve

train_sizes, train_scores, val _scores = learning_curve(
rf terbaik, X latih scaled, y latih,

cv=5, scoring="accuracy',

train_sizes=np.linspace(0.1, 1.0, 10),

n_jobs=-1

)

train_mean = train_scores. mean(axi s=1)

val _mean = val _scores. nean(axi s=1)

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(train_sizes, train_nean, 'o-', |abel = Akurasi Data
Latih')
plt.plot(train_sizes, val_nmean, 'o-', |abel="Akurasi Data Ui")

plt.title(' Learning Curve Random Forest')
plt.xl abel (' Jum ah Data Latih")
plt.ylabel (" Akurasi')

plt.grid(True)

plt.legend(loc="best')

plt.tight_Iayout()
plt.savefig('rf_learning curve.png')
plt.close()

g) XGBModel.py

i nport pandas as pd

i mport nunmpy as np

i nport seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from skl earn. nodel _sel ection i nport Random zedSear chCV.
StratifiedKFold, |earning _curve

from skl earn. preprocessi ng i nport StandardScal er, Label Encoder
fromsklearn.nmetrics inport (

accuracy_score, precision _score, recall _score, fl score,
classification_report, confusion matrix

)
from xgboost inport XGBC assifier, plot_inportance

# Baca Dat aset
data_latih = pd.read _csv('data_latih.csv')
data uji = pd.read_csv('data_uji.csv')

# Pisahkan Fitur & Label

fitur = ['nmean_h', 'nean_s', 'nean_v', 'std h', 'std_s', 'std v',
‘skew_h', 'skew s', 'skew v']

X latih = data_latih[fitur]

y latih = data_latih[']abel"]

X uji data uji[fitur]

y_uji data_uji['label"]

# Standarisasi Fitur
scal er = StandardScal er ()
X latih scaled = scaler.fit_transform X | atih)
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X uji_scaled = scaler.transform( X uji)

# Encode Label

| e = Label Encoder ()

y_latih_encoded = le.fit_transform(y_Ilatih)
y_uji_encoded = le.transformy_uji)

# Paraneter & Mddel XGBoost

paramdi st = {

‘n_estimators': [100, 200, 300, 400],
"max_depth': [3, 5, 7, 10],

‘learning _rate': [0.01, 0.05, 0.1, 0.2],
"subsanple': [0.6, 0.8, 1.0],

"col sanple_bytree': [0.6, 0.8, 1.0]

}

xgb = XGBC assifier(random state=42, n_jobs=-1
use_| abel _encoder =Fal se, eval netric="nl ogl oss"')

cv = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random state=42)

random search = Randoni zedSear chCV(

xgb,

param di stri buti ons=param di st
n_iter=30,

scoring="accuracy',

n_jobs=-1,

CV=cCVv,

ver bose=1,

random st at e=42

)

# Training

random search.fit(X lati h scaled, y |atih_encoded)

# Predi ksi & Decode
y_pred_encoded =
random search. best _estinmator .predict(X uji_scal ed)

y_pred = le.inverse_transformy pred _encoded)

# Eval uasi

akurasi = accuracy_score(y_uji, y_pred)

presisi = precision_score(y_uji, y_pred, average=' nmacro')
recall = recall _score(y_uji, y_pred, average=' nacro')

f1 =f1l score(y_uji, y_pred, average=' nacro')

print(f" Parameter Terbai k: {random search. best parans_}")
print(" Eval uasi XGBoost:")

print(f" Akurasi : {akurasi:.4f}")

print(f" Presisi : {presisi:.4f}")

print(f" Recall : {recall:.4f}")

print(f" Fl1-Score : {f1l:.4f}")

print("\nLaporan Klasifikasi:\n", classification report(y_uji,
y_pred))

# Qut put Probabilitas & Predi ksi ke CSV
probabilitas =
random sear ch. best _estinator_.predict_proba(X uji_scal ed)
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kelas = le.classes_

df _prob = pd. Dat aFr ane( probabilitas, colums=[f'Prob_{Iabel}"’

| abel in kelas])

# kolom 'nama_file'" dan 'Label Asli

df _prob.insert(0, 'Label Asli', y_uji.values)

if "nama_file'" in data_ uji.colums:

df _prob.insert(0, 'nama file', data_ uji['nama_file'])
el se:

df _prob.insert(0, 'nanma_file', [f"file_{i}" for i in
range(len(data_uji))])

df _prob[' Label _Prediksi'] = y_pred

# Si npan ke CSV

df _prob.to_csv('xgb _output probabilitas.csv', index=False)
print(" Qutput probabilitas dan prediksi disinmpan sebaga

' xgb_out put _probabilitas.csv'")

# Confusion Matrix Visualisasi

cm = confusion_matrix(y_uji, y pred, |abels=kel as)
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns. heat map(cm annot=True, fm="d , cnap='Blues',
xt i ckl abel s=kel as, yti ckl abel s=kel as)

plt.title(' Confusion Matrix XGBoost')

plt. x|l abel (" Predi ksi")

plt.ylabel (' Aktual ')

plt.tight_Iayout()

plt.savefig(' xgh_confusion_matrix.jpg' )
plt.close()

print(" Confusion Matrix disinpan sebaga
"xgb_confusion_matrix.jpg' ")

# Learning Curve

train_sizes, train_scores, valid_scores = | earning_curve(
esti mat or =random sear ch. best _esti mator _,
X=X_l ati h_scal ed,

y=y_l ati h_encoded,

cv=cv,

scoring='accuracy',

n_jobs=-1,

train_sizes=np.linspace(0.1, 1.0, 10),
shuf f| e=Tr ue,

random st at e=42

)

trai n_mean
val i d_nean

np. nean(train_scores, axis=1)
np. nean(val i d_scores, axis=1)

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(train_sizes, train_mean, 'o-', color=" blue
| abel =" Akurasi Data Latih')
plt.plot(train_sizes, valid nean, 'o-', color=" orange',

| abel =" Akurasi Data Ui")
plt.title('Learning Curve XCGBoost')
plt.xl abel (' Jum ah Data Latih")
plt.ylabel (' Akurasi')

for
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plt.legend(loc="best")

plt.grid(True)

plt.tight | ayout()

plt.savefig('xgb | earning curve.jpg')

plt.close()

print(" Learning Curve disinpan sebagai 'xgb_|learning curve.jpg ")

h) Softvoting.py

i nport pandas as pd

i mport nunpy as np

inmport matplotlib.pyplot as plt

i nport seaborn as sns

fromsklearn.netrics inport (

accuracy_score, precision_score, recall_score, fl score,
classification_report, confusion matrix

)

# Baca CQut put RF dan XGB

rf = pd.read_csv('rf_output probabilitas.csv')
xgb = pd.read_csv(' xgb_out put _probabilitas.csv')

# Validasi File Sama
assert all(rf['nama_file'] == xgb['nama_file']), "X Nana file
ti dak konsisten!"

# Anbi|l Label Asli dan Nama Kel as

output = rf[['nama_file', 'Label Asli']].copy()

kelas = [col .replace('Prob ', '"") for col in rf.colums if
col.startswith('Prob ')]

y true = rf[' Label Asli"]

# Predi ksi Random For est

rf_pred = rf[[f' Prob_{kls}' for kls in

kel as]].idxmax(axis=1).str.replace(' Prob ', '")

acc_rf = accuracy_score(y_true, rf_pred)

pres_rf = precision_score(y true, rf_pred, average= macro')
rec_rf = recall _score(y_true, rf_pred, average= nmacro')
fl1 rf = f1l score(y_true, rf_pred, average=' nmacro')

# Predi ksi XGBoost

xgb_pred = xgb[[f' Prob_{kls}' for kls in

kel as]].idxmax(axis=1).str.replace(' Prob_', "")

acc_xgb = accuracy_score(y_true, xgb_pred)

pres_xgb = precision_score(y_true, xgb _pred, average=' nacro')
rec_xgb = recall _score(y_true, xgb_pred, average=' macro')

f1 xgb = f1_score(y_true, xgb_pred, average= nacro')

# Ensenbl e Soft Voting: Rata-rata Probabilitas

for kls in kel as:

output[f' Prob _{kls}'] = (rf[f" Prob_{kls}'] + xgb[f'Prob_{kls}']) /
2

soft_pred = output[[f' Prob_{kls}' for kls in

kel as]].idxmax(axis=1).str.replace('Prob ', "")
output[' Predi ksi _SoftVoting'] = soft_pred
output.to_csv('soft_voting output.csv', index=Fal se)
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# Evaluasi Soft Voting

acc_soft = accuracy_score(y_true, soft_pred)

pres_soft = precision_score(y_true, soft_pred, average=' macro')
rec_soft = recall _score(y_true, soft_pred, average=' macro')

fl1 soft = f1_score(y_true, soft_pred, average='nmacro')

report = classification_report(y_true, soft_pred,

target names=kel as)

print("\n Hasil Soft Voting disinmpan d
"soft _voting_output.csv'\n")
print(" Evaluasi Soft Voting:")

print(f" Akurasi . {acc_soft:.4f}")
print(f" Presisi . {pres_soft:.4f}")
print(f" Recall : {rec_soft:.4f}")
print(f" F1 Score : {fl_soft:.4f}\n")

print("Laporan Klasifikasi:")
print(report)

# Confusion Matrix Soft Voting
plt.figure(figsize=(8, 6))

cm = confusion_matrix(y_true, soft_pred, |abel s=kel as)
sns. heat map(cm annot =True, fnt="d' , cmap=' Bl ues’,
xti ckl abel s=kel as, yti ckl abel s=kel as)

plt.title(' Confusion Matrix - Soft Voting')

pl t. x|l abel (' Predi ksi ")

plt.ylabel (' Aktual ')

plt.xticks(rotation=45)

plt.tight | ayout()

plt.savefig('softvoting conf_matrix.jpg')

plt.close()

# Per bandi ngan Akurasi, Presisi, Recall, F1

df _skor = pd. Dat aFrame({

"Model ': [' Random Forest', 'XGBoost', 'Soft Voting'],
"Akurasi': [acc_rf, acc_xgb, acc soft],

"Presisi': [pres_rf, pres_xgb, pres_soft],

"Recall': [rec_rf, rec_xgh, rec_soft],

"F1-Score': [f1_rf, f1_xgb, fi1_soft]

})

df _skor _pl ot = df _skor.set _index(' Mddel ")
colors = ['"#1f77b4', '#2cal02c', '#ff7f0e', '#9467bd']

ax = df _skor _plot.plot(kind="bar', figsize=(10, 6), color=colors)
plt.title(' Perbandi ngan Akurasi, Presisi, Recall, dan Fl1-Score')
plt.yl abel (' Skor")

plt.ylim(0, 1.05)

plt.xticks(rotation=0)

plt.legend(loc="1ower right')

# Tanbahkan | abel nilai persentase di atas bar
for p in ax.patches:

hei ght = p. get_height ()

i f not np.isnan(height):
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ax. annotate(f' {hei ght*100:.1f} %,

(p-get_x() + p.get_width() / 2., height + 0.01),
ha='center', va='"bottoni, fontsize=9, color="black')
plt.tight I ayout()

pl t.savefig(' perbandi ngan_nodel _rf_xgb_soft.jpg")
plt.close()

i) trainmodel.py

i mport os

i mport gl ob

i nport cv2

i nport nunpy as np

i nport pandas as pd

from skl earn. ensenbl e i nport Randontorest d assifi er,
Vot i ngCl assi fier

i nport xgboost as xgb

from skl earn. preprocessi ng i nport Label Encoder
inmport joblib

# --- Konfigurasi ---

DATASET_PATH = ' hasi | Augnent asi '

MODEL_FI LENAME = ' nodel s/ nodel _ensenbl e. pkl
LABEL_ENCODER FI LENAME = ' nodel s/ | abel _encoder . pkl

def extract_hsv_features(i nage):

"""Mengekstrak fitur col or nonent (nean, std, skew) dari channe
HSV. """

hsv_i nmage = cv2.cvtCol or (i mage, cv2. COLOR _BGR2HSV)

h, s, v = cv2.split(hsv_inage)

features = []

for channel in [h, s, Vv]:

mean = np. mrean(channel)

std = np.std(channel)

skew = np. nmean(((channel - nean) / std) ** 3) if std !=0 else O
features. extend([ nmean, std, skew])

return features
def train_and_save_nodel ():

"""Mengekstrak fitur, nelatih nodel ensenble, dan nenyi npannya.
print("Menul ai proses ekstraksi fitur...")

# Cari senmua ganbar dan ekstrak | abel nya dari path

i mge_paths = gl ob. gl ob(o0s. path.joi n(DATASET_PATH, '**', '*.png'),
recursive=True)

i mage_pat hs. ext end( gl ob. gl ob(o0s. pat h. j oi n( DATASET_PATH, ' **',
"*.jpg'), recursive=True))

i mage_pat hs. ext end( gl ob. gl ob(o0s. pat h.j oi n( DATASET_PATH, ' **',

"* jpeg'), recursive=True))

i f not image_paths:

print(f"Error: Tidak ada ganbar yang ditenukan di '{DATASET_PATH}'
atau '{raw dataset path}'.")

return
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data = []

for ing_path in inmage_paths

# Ekstrak | abel dari nanma fol der

| abel = os. pat h. basenane(os. pat h. di rnane(i ng_pat h))

# Baca ganbar dan ekstrak fitur

i mge = cv2.inread(ing_path)

if image i s not None:

features = extract_hsv_features(inmage)

dat a. append([ *features, |abel])

el se:

print(f"Warning: Gagal nenbaca ganbar {ing_path}")

# Buat Dat aFramne

df = pd. DataFrame(data, colums=['nean_h', 'std_h', 'skew h',
‘mean_s', 'std_s', 'skews', 'nean v', 'std_v', 'skew.Vv',

"l abel ' 1)

print(f"Ekstraksi fitur selesai. Ditenukan {len(df)} ganbar.")

# --- Pelatihan Mdel ---

print (" Menpersi apkan data untuk pelatihan...")
X = df . drop(' | abel ', axis=1)

y df [' | abel ']

# Encode | abel kel as
| e = Label Encoder ()
y_encoded = le.fit _transforn(y)

print(f"Kelas yang akan dilatih: {le.classes }")

# I nisialisasi node

rf = RandonforestC assifier(n_estimtors=100, random state=42)
xgb_clf = xgb. XGBC assi fier(use_| abel _encoder =Fal se,

eval _metric="nl ogl oss', random st ate=42)

# Buat dan | ati h nodel ensenbl e

print("Melatih nodel ensenble Soft Voting... Ini nungkin butuh
beberapa saat.")
ensenbl e_nodel = VotingC assifier(estimators=[('rf', rf), ('xgh",

xgb_clf)], voting="soft")
ensenbl e_nodel . fit (X, y_encoded)

# --- Sinpan Mddel dan Encoder ---
print (f"Menyi npan nodel ke {MODEL_FI LENAME}. .. ")
j oblib. dunp(ensenbl e_nodel , MODEL_FI LENAME)

print (f"Menyi npan | abel encoder ke {LABEL_ENCODER FI LENAME}...")
joblib.dunp(le, LABEL_ ENCODER FI LENAME)

print("\nPel ati han sel esai. Mdel dan | abel encoder berhasi
di si npan. ")

if __nane__ =="'__main__'

trai n_and_save_nodel ()
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i) app.py

inmport streamit as st

i mport cv2

i nport nunpy as np
import joblib

fromPIL inport Inage

i nport pandas as pd
fromrenbg inport renove

# --- Konfigurasi Hal aman & Gaya ---

try:

i con = | mage. open("asset s/ pi pperni grum png")
except Fil eNot FoundError:

icon = " ¢&"

st. set _page_confi g(

page title="Analisis Kepercayaan Model untuk Kl asifikasi Tingkat
Kenmat angan Lada",

page_i con=i con,

| ayout ="cent er ed"

)

def set _custom style():

st. mar kdown('"'

<styl e>

body, .stApp {

background- col or: #DOEAD3 !i nportant;}
.st-enotion-cache-1y4p8pa {

paddi ng-top: 2rem

}

. st-enotion-cache- 1vOnbdj, .st-enotion-cache-1r4qj8v {
background- col or: #FFFFFF;
border-radius: 10px;

paddi ng: 25px;

border: 1px solid #EOEOEO;

box- shadow. 0 2px 4px rgba(O0, 0, 0, 0.05);
}

hl {

col or: #004D40; /* Warna hijau tua */
font-weight: 600;

}

h2, h3 {

col or: #333333;

font-weight: 600;

}

hr {

backgr ound- col or: #EOEOEQ;

.footer {
text-align: center;
paddi ng: 1rem

col or: #888888;
font-size: 0.9rem

}

</styl e>
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unsafe_al | ow_ht m =Tr ue)
set _custom styl e()
def segnentasi _roi (ing):
i f ing.shape[2] ==
alpha = ing[:, :, 3]
_, mask = cv2.threshol d(al pha, 0, 255, cv2. THRESH BI NARY)
kernel = np.ones((5, 5), np.uint8)
cl osed_mask = cv2. nor phol ogyEx( mask, cv2. MORPH CLCSE, ker nel
iterations=2)
contours, _ = cv2.findContours(closed_nask, cv2. RETR EXTERNAL
cv2. CHAI N_APPROX_SI MPLE)
if len(contours) > O:
X_mn, y mn, x_mx, y mx = np.inf, np.inf, 0, O
for cnt in contours
X, ¥, w, h = cv2.boundi ngRect (cnt)

Xx_mn = mn(x_nn, X)
y mn=mn(y_mn, y)
X_max = max(x_mx, X + W)
y_max = max(y_nmax, y + h)

img_cropped = ing[int(y_mn):int(y_max), int(x_mn):int(x_max)]
return ing_cropped
return ing

def hilangkan_al pha_dan_backgr'ound_puti h(i ng_cropped):
i f ing_cropped. shape[2] == 4:

al pha_channel = ing_cropped[:, :, 3]

rgb_channels = inmg_cropped[:, :, :3]

white_bg = np.ones_like(rgb channels, dtype=np.uint8) * 255
al pha_factor = al pha_channel [:, :, np.newaxis] / 255.0

i mg_no_al pha = rgb_channels * al pha_factor + white _bg * (1 -
al pha_factor)

img_final = ing_no_al pha. astype(np. ui nt8)

return inmg_fina
return inmg_cropped

def resize_letterbox(ing, output_size=(224, 224)):
hO, w0 = ing. shape[: 2]

scale = min(output_size[0]/hO, output_size[1l]/wO0)
new w, new h = int(w0 * scale), int(hO * scale)
img_resized = cv2.resize(ing, (new_w, new_h))

result = np.ones((output_size[1l], output_size[0], 3),
dt ype=np. uint8) * 255

x_offset = (output_size[0] - neww [/ 2

y offset = (output_size[1l] - new h) // 2
result[y_offset:y_offset+new h, x_offset:x_offset+new w =
i mg_resized

return result

def preprocess_inmage from bytes(image_bytes):

try:

out put _data = renove(i nage_bytes)

nparr = np. fronbuffer (output_data, np.uint8)

i mg_no_bg = cv2.indecode(nparr, cv2.| MREAD UNCHANGED)

if ing_no_bg is None: return None

img_roi = segnmentasi _roi(ing_no_bg)

i mg_cl ean = hil angkan_al pha_dan_background_puti h(ing_roi)



img_final _bgr = resize | etterbox(ing_clean)
return img_final _bgr

except Exception as e:

st.error(f"Error saat pre-processing: {e}")
return None

def extract hsv_features(inmage_array_rgb):

i mge_bgr = cv2.cvtCol or(image_array_rgb, cv2. COLOR_RGB2BGR)
hsv_i mage cv2.cvtCol or (i mage_bgr, cv2. COLOR BGR2HSVY)

h, s, v = cv2.split(hsv_inmage)

features = []

for channel in [h, s, v]:

mean = np. nean(channel)

std = np. std(channel)

skew = np. mean(((channel - nean) / std) ** 3) if std !=0 else O
features. extend([ nmean, std, skew])

return np.array([features])

@t . cache_resource

def | oad_nodel ():

try: return joblib.Iload(' nodel s/ nodel ensenbl e. pkl ")
except Fil eNot FoundError: return None

@t . cache_resource

def | oad_| abel _encoder():

try: return joblib.load(' nodel s/| abel encoder. pkl"')
except Fil eNot FoundError: return None

nodel = | oad_nodel ()

|l e = | oad_I| abel _encoder ()

# --- END: Fungsi-fungsi backend ---
# --- Sidebar ---

with st.sidebar:

if isinstance(icon, |mage.|nmge):

st.inmage(icon, use_container w dt h=True)

st.title("Tentang")

st.info(

"Sistemini nenggunakan net ode ensenbl e Soft-Voting yang
menggabungkan dua nodel nachine |learning: "

"Random For est dan XGBoost, untuk nenganalisis tingkat kematangan
buah | ada secara akurat."

)

st.warni ng(" Pasti kan ganbar yang di unggah nmem li ki kualitas baik
dan fokus pada objek |lada.")

# --- Header ---

with st.container():

st.title("Analisis Kepercayaan Mddel untuk Kl asifikasi Tingkat
Kemat angan Lada")

st.write("Unggah ganbar buah | ada untuk di proses ol eh sistem
Si st em akan nenpredi ksi tingkat kematangan buah | ada serta
menanpi | kan nil ai kepercayaan nodel terhadap hasil prediksi.")

# --- Konten Utama ---
mai n_cont ai ner = st.container()
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wi th mai n_contai ner:
upl oaded_file = st.file_uploader("Pilih sebuah ganbar...",

type=["jpg", "jpeg", "png"])

if nodel is None or le is None:

st.error("**Mddel atau Label Encoder tidak ditenukan!** Pastikan
file “nodel _ensenbl e. pkl ™ dan "|abel _encoder. pkl ™ ada di fol der
“nmodel s/ 7. ")

elif uploaded file is not None:

i mge_bytes = upl oaded_fil e. getval ue()

original _i mage = | mage. open(upl oaded file)

with st.spinner('Sistemsedang nenganalisis ganbar..."'):
processed_bgr _inmage = preprocess_i nage_from bytes(i nage_bytes)

i f processed_bgr_inage is None:

st.error("Gagal nenproses ganbar. Coba |agi dengan ganbar lain.")
el se:

processed_rgb_i mage = cv2.cvt Col or (processed_bgr_i mage,
cv2. COLOR_BGR2RGB)

features = extract _hsv features(processed rgb_i mage)
ensenbl e_proba = nodel . predi ct _proba(features)[0]
rf_nodel = nodel.estimtors [ 0]

xgb_nodel = nodel . estimators_[ 1]

rf_proba = rf_nodel . predi ct _proba(features)][ 0]
xgb_proba = xgb_nodel . predi ct _proba(features)][0]
top_prediction_idx = np.argnmax(ensenbl e_proba)
predicted_| abel = le.classes [top_prediction_idx]
confidence = ensenbl e proba[top_prediction_idx] * 100

st. header ("Hasil Analisis")

# 1. Ringkasan

st. subheader (f"Predi ksi Sistem **{predicted |abel}**")

coll, col2 = st.colums(2)

with col 1:

st.metric(label ="Ti ngkat Keyakinan", val ue=f"{confidence:.2f}%)
st. progress(int(confidence))

wi th col 2:

st.inmage(original _imge, caption=" Ganbar Asli', w dth=200)

st. di vider()

# 2. Perbandi ngan Ganbar

st . subheader (" Per bandi ngan Ganbar")

col1l, col2 = st.colums(2)

with col 1:

st.image(original _imge, caption=" Ganbar Asli yang D unggah',
wi dt h=200)

wi th col 2:

st.inmage(processed rgb i mage, caption=' Ganbar Setel ah Pre-
processing', w dth=200)

st. divider()

# 3. Distribusi Keyakinan
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st. subheader ("Di stri busi Keyaki nan Ensenbl e")

confidence_df = pd. DataFranme({' Kel as': le.classes_, 'Keyakinan
(%' : ensenble proba * 100})
st.bar_chart(confidence_df.set _index(' Kelas'))

st. di vider()

# 4. Rincian Mdel

st. subheader (" Per bandi ngan Keyaki nan Setiap Model ")
detail _df = pd. Dat aFrane({

"Kelas': le.classes_,

" Random Forest (% ': rf_proba * 100,

' XGoost (% ': xgb_proba * 100,

"Ensenbl e (Soft Voting) (% ': ensenble_proba * 100

})
st.dataframe(detail _df.set _index('Kelas').style.format("{:.2f}"))

# --- Footer ---

st. mar kdown(' <di v cl ass="foot er">Di buat ol eh Jihan |zzathu
Mij i dah © 2025</div>', unsafe_all ow _htm =Tr ue)
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