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Abstrak— Identifikasi jenis buah rambutan secara manual masih bergantung pada persepsi visual
manusia yang bersifat subjektif dan rentan terhadap ketidakkonsistenan, terutama pada varietas
yang memiliki kemiripan karakter visual. Penelitian ini mengembangkan sistem klasifikasi jenis
buah rambutan berbasis citra digital menggunakan kombinasi ekstraksi fitur warna HSV dan
tekstur GLCM dengan metode Multilayer Perceptron (MLP). Dataset yang digunakan terdiri dari
298 citra tiga varietas rambutan, yaitu Kuning, Aceh, dan Binjai, yang diperoleh dari platform
Kaggle. Tahap preprocessing meliputi resize citra menjadi 128%128 piksel, konversi RGB ke HSV
dan grayscale, normalisasi Z-Score, serta augmentasi data yang menghasilkan lima variasi per
citra sehingga volume data latih meningkat lima kali lipat. Ekstraksi fitur menghasilkan 18 fitur
yang terdiri dari 12 fitur HSV dan 6 fitur GLCM. Model MLP dibangun dengan tiga hidden layer
berukuran 128, 64, dan 32 neuron dilengkapi BatchNormalization, regularisasi L2, dan Dropout.
Melalui tiga skenario pengujian bertahap, model final mencapai akurasi sebesar 85,42% dengan
macro average precision 0,86, recall 0,85, dan F1-score 0,85, membuktikan bahwa kombinasi
fitur HSV dan GLCM efektif dalam membedakan ketiga varietas buah rambutan secara otomatis
dan objektif.

Kata Kunci— Rambutan, HSV, GLCM, Multilayer Perceptron, Klasifikasi Citra

Abstract— Manual identification of rambutan fruit varieties still relies on human visual perception, which
is subjective and prone to inconsistency, especially among varieties with similar visual characteristics. This
study develops a digital image-based rambutan variety classification system using a combination of HSV
color feature extraction and GLCM texture features with the Multilayer Perceptron (MLP) method. The
dataset consists of 298 images of three rambutan varieties, namely Kuning, Aceh, and Binjai, obtained from
the Kaggle platform. Preprocessing stages include resizing images to 128 <128 pixels, RGB to HSV and
grayscale conversion, Z-Score normalization, and data augmentation producing five variations per image,
increasing the training data volume fivefold. Feature extraction produces 18 features consisting of 12 HSV
features and 6 GLCM features. The MLP model is built with three hidden layers of 128, 64, and 32 neurons
equipped with BatchNormalization, L2 regularization, and Dropout. Through three progressive testing
scenarios, the final model achieves an accuracy of 85.42% with a macro average precision of 0.86, recall
of 0.85, and Fl-score of 0.85, proving that the combination of HSV and GLCM features is effective in
automatically and objectively distinguishing the three rambutan varieties.
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I. PENDAHULUAN

Rambutan (Nephelium lappaceum L.) merupakan salah satu komoditas buah tropis
unggulan Indonesia yang memiliki nilai ekonomi tinggi. Menurut data Badan Pusat Statistik
(BPS), produksi rambutan di Indonesia pada tahun 2022 mencapai 855.162 ton, sedikit berkurang
dari tahun sebelumnya yang mencapai 884.702 ton[l1]. Tingginya produksi ini menunjukkan
bahwa rambutan menjadi komoditas hortikultura yang penting, sehingga diperlukan sistem
pengelolaan dan identifikasi varietas yang lebih baik. Namun proses identifikasi secara
konvensional menggunakan visual mata manusia memiliki kelemahan, di antaranya
membutuhkan tenaga lebih banyak, tingkat persepsi yang berbeda-beda, serta konsistensi yang
tidak terjamin karena manusia dapat mengalami kelelahan|[2]

Indonesia memiliki banyak varietas rambutan, di antaranya Kuning, Aceh, dan Binjai,
yang masing-masing memiliki karakter visual berbeda pada warna kulit, rambut buah, dan tekstur
permukaan. Kemiripan visual antar varietas sering menyulitkan proses identifikasi secara manual
dan berdampak pada proses sortasi serta penentuan nilai jual. Hal ini mendorong perlunya
pendekatan berbasis komputasi, di mana ekstraksi ciri GLCM dan ekstraksi ciri warna HSV
terbukti efektif digunakan dalam klasifikasi citra buah rambutan karena masing-masing metode
memiliki keunggulan tersendiri dalam merepresentasikan karakteristik visual buah. Fitur warna
HSV digunakan untuk menentukan tingkat kemerahan, kehijauan, kemurnian warna, serta
kecerahan objek, sementara fitur tekstur GLCM merepresentasikan pola permukaan kulit buah
secara numerik[3]

Perkembangan teknologi pengolahan citra digital dan kecerdasan buatan telah membuka
peluang besar dalam bidang pertanian, khususnya untuk klasifikasi objek berbasis citra. Penelitian
yang menerapkan Jaringan Saraf Tiruan dengan ekstraksi fitur GLCM untuk klasifikasi buah
pepaya berhasil menunjukkan bahwa model JST mampu mengklasifikasikan kematangan buah
dengan akurasi yang memuaskan. Hal ini membuktikan bahwa pendekatan berbasis fitur visual
dan jaringan saraf tiruan sangat relevan diterapkan pada objek buah dengan karakteristik visual
yang kompleks seperti rambutan[4].

Untuk proses klasifikasi, Jaringan Saraf Tiruan jenis Multilayer Perceptron (MLP)
merupakan pilihan yang tepat karena kemampuannya memodelkan hubungan non-linear antar
fitur. MLP terdiri atas tiga lapisan utama yakni lapisan input, satu atau lebih lapisan tersembunyi,
serta lapisan output, di mana normalisasi fitur diterapkan untuk mempercepat proses pelatihan
serta meningkatkan stabilitas kinerja model[5]. Fitur warna dan tekstur yang diekstrak selanjutnya
dapat direduksi atau dinormalisasi untuk meningkatkan efisiensi klasifikasi, sehingga model yang
dihasilkan lebih stabil dan akurat[6].

Berdasarkan uraian di atas, penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem klasifikasi
varietas buah rambutan Kuning, Aceh, dan Binjai berbasis citra digital menggunakan kombinasi
ekstraksi fitur warna HSV dan tekstur GLCM dengan metode Multilayer Perceptron (MLP).
Penerapan metode Z-Score Standardization diterapkan untuk menormalisasi nilai fitur hasil
ekstraksi agar seluruh fitur berada pada skala yang konsisten, sehingga fitur dengan skala besar
tidak mendominasi proses pelatihan. Dengan pendekatan ini diharapkan proses identifikasi
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varietas rambutan dapat dilakukan secara lebih akurat, objektif, dan konsisten dibandingkan
penilaian manual[7].

II. METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan Development Research dengan model SDLC
Prototyping, menghasilkan sistem klasifikasi jenis buah rambutan berbasis citra digital dalam
bentuk aplikasi website. Dataset yang digunakan adalah "Deep Learning Klasifikasi Jenis Buah
Rambutan" dari Kaggle, terdiri dari tiga kelas varietas yaitu Rambutan Kuning (100 citra),
Rambutan Aceh (100 citra), dan Rambutan Binjai (98 citra). Tahap preprocessing meliputi resize
citra menjadi 128x128 piksel, konversi RGB ke HSV dan grayscale, normalisasi Z-Score
Standardization, serta augmentasi data yang menghasilkan 5 variasi per citra sehingga volume
data latih meningkat lima kali lipat.

Ekstraksi fitur dilakukan secara paralel menggunakan dua metode, yaitu fitur warna HSV yang
menghasilkan 12 fitur dan fitur tekstur GLCM yang menghasilkan 6 fitur, sehingga total vektor
fitur berdimensi 18 digunakan sebagai input model MLP dengan arsitektur tiga hidden layer
berukuran 128, 64, dan 32 neuron dilengkapi BatchNormalization, regularisasi L2, Dropout,
optimizer Adam, dan EarlyStopping. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik accuracy,
precision, recall, dan F1-score melalui tiga skenario pengujian bertahap, dengan model final
diimplementasikan dalam sistem website yang mengintegrasikan antarmuka PHP, Flask API, dan
model MLP.

2.1 Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan adalah "Deep Learning Klasifikasi Jenis Buah Rambutan" yang
diperoleh dari platform Kaggle (https://www.kaggle.com/datasets/mariayekwam/deep-learning-
klasifikasi-jenis-buah-rambutan). Dataset ini terdiri dari tiga kelas varietas, yaitu Rambutan
Kuning (100 citra), Rambutan Aceh (100 citra), dan Rambutan Binjai (98 citra), yang telah diberi
label sesuai jenisnya.

Table 1 Dataset Rambutan

Jenis Ciri

Ukuran buah tergolong besar,
bentuk buah bulat hingga oval,
warna kulit merah kehijauan hingga
merah tua saat matang,

rambut buah panjang, lebat, dan
berwarna merah dengan ujung
kehijauan.

Ukuran buah sedang, warna kulit
kuning hingga kuning keemasan saat

matang — inilah ciri paling khas
yang membedakannya dari varietas
L ! : lain,
Rambutan Kuning rambut buah berwarna kuning

dengan ujung kehijauan.
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Lanjutan Table 2 Dataset Rambutan

Ukuran buah Dbesar, termasuk
varietas terbesar di Indonesia, warna
kulit merah cerah hingga merah tua
saat matang, rambut buah lebat,
panjang, dan berwarna merah.

Rambutan Binjai

2.2 Preprocessing Data

Tahap preprocessing dilakukan untuk memastikan seluruh citra buah rambutan berada dalam
kondisi seragam sebelum masuk ke tahap ekstraksi fitur. Teknik pre-processing yang diterapkan
meliputi konversi ruang warna, normalisasi intensitas piksel, dan augmentasi data untuk
mempersiapkan data gambar sebelum masuk ke dalam model pembelajaran mesin[8§].

256 x 200 px |
128 x 128 px

resize

Sebelum resize Sesudah resize
Ukuran tidak seragam Ukuran seragam

Gambar 1 Data Resize

Proses diawali dengan resize citra menjadi ukuran 128x128 piksel agar dimensi seluruh data
seragam, dilanjutkan konversi ruang warna dari RGB ke HSV untuk ekstraksi fitur warna, dan
konversi ke grayscale untuk ekstraksi fitur tekstur GLCM. Normalisasi menggunakan Z-Score
Standardization diterapkan agar seluruh fitur berada pada skala yang sebanding sehingga fitur
dengan rentang nilai besar tidak mendominasi proses pelatihan.

1. Original 2. Flip horizontal 3. Flip vertikal 4, Translasi 15% 5. Rotasi 15°

Gambar 2 Teknik Augmentasi Data

Augmentasi data dilakukan untuk memperbesar volume data latih dengan menghasilkan 5
variasi dari setiap citra asli. Seperti yang ditunjukkan pada gambar di atas, teknik augmentasi
yang diterapkan meliputi (1) original tanpa modifikasi, (2) flip horizontal yang mencerminkan
gambar secara horizontal, (3) flip vertikal yang mencerminkan gambar secara vertikal, (4)
translasi sebesar 15% yang menggeser posisi objek ke arah kanan dan bawah, serta (5) rotasi 15
derajat searah jarum jam. Dengan penerapan kelima teknik ini, volume data latih meningkat
hingga lima kali lipat dari jumlah data aslinya, sehingga model dapat mempelajari pola visual
buah rambutan dari berbagai kondisi dan orientasi secara lebih optimal[9].
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2.3 Implementasi Sistem

Tabel 1 Digram Proses Citra

®

Dataset Jenis Buah Rambutan Kuning
JAcehn, Binjai”

¥

Resize Citra (128=<128 piksel)

¥

Konversi RGB — HSWV
Konversi RGB — Grayscale

¥

Mormalisasi Z-Score
Standardization

¥

Augmentasi Data(Original, Flip H, Flip
W, Translasi 15%, Rotasi 15°)— 5
wvarasi per citra

Ekstraksi Fitur Warna Ekstraksi Fitur Tekstur
H3W GLCM

[ I
+

Penggabungan Fitur—
VWektor Fitur 18 Dimensi

¥

Pembagian Data(Training
& Testing)

Arsitektur MLP({Hidden
Layer: 128 — 64 — 32
neuron)

Pelatinan dengan Optimizer Adam +
EarlyStopping + Class Weight

+

Validasi Warna HSV (minimal 8%
piksel merah/kuningforanye)

Lolos Validasi

Inferensi Model MLP Tolak Citra

Hasil
Klasifikasi

Diagram di atas menggambarkan alur proses sistem klasifikasi jenis buah rambutan secara
keseluruhan. Proses dimulai dari input dataset citra buah rambutan yang terdiri dari tiga varietas
yaitu Kuning, Aceh, dan Binjai.

Tahap selanjutnya adalah preprocessing yang dilakukan secara berurutan, diawali dengan
resize citra menjadi 128x128 piksel untuk menyeragamkan dimensi data, kemudian konversi
ruang warna dari RGB ke HSV dan grayscale, normalisasi menggunakan Z-Score Standardization,
serta augmentasi data yang menghasilkan 5 variasi per citra meliputi original, flip horizontal, flip
vertikal, translasi 15%, dan rotasi 15 derajat.

Setelah preprocessing, dilakukan ekstraksi fitur secara paralel menggunakan dua metode,
yaitu ekstraksi fitur warna HSV yang menghasilkan 12 fitur dan ekstraksi fitur tekstur GLCM
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yang menghasilkan 6 fitur. Kedua hasil ekstraksi kemudian digabungkan menjadi vektor fitur
berdimensi 18 sebagai input model.

Tahap pelatihan model menggunakan arsitektur MLP dengan tiga hidden layer berukuran 128,
64, dan 32 neuron, dilatih menggunakan optimizer Adam dilengkapi EarlyStopping dan Class
Weight. Sebelum proses inferensi, citra divalidasi terlebih dahulu melalui mekanisme validasi
warna HSV dengan ambang batas minimal 8% piksel merah, kuning, atau oranye. Apabila citra
lolos validasi maka dilanjutkan ke proses inferensi model MLP untuk menghasilkan hasil
klasifikasi, sedangkan citra yang tidak lolos validasi akan langsung ditolak oleh sistem.

2.4 Evaluasi

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan confusion matrix yang mencakup True
Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN) untuk
menghitung akurasi, precision, recall, dan F1-score. Pengujian dilakukan pada data uji terpisah
melalui tiga skenario bertahap. Selain akurasi, precision, recall, dan F1-score digunakan untuk
memberikan evaluasi yang lebih baik, terutama pada data tidak seimbang[10].

a. Confusion Matrix
Confusion matrix digunakan untuk mengevaluasi performa model klasifikasi dengan
menganalisis prediksi benar dan salah melalui kategori TP, TN, FP, dan FN. Metode ini
memungkinkan perhitungan accuracy, precision, recall, dan F1-score secara lebih objektif,
serta membantu mengidentifikasi kesalahan klasifikasi pada tiga kelas varietas rambutan.

b. Metrik evaluasi
Metrik Evaluasi yang digunakan dalam penelitian ini meliputi accuracy, precision, recall,
dan Fl-score yang dihitung berdasarkan nilai TP, TN, FP, dan FN dari confusion matrix.
Rumus perhitungan masing-masing metrik adalah sebagai berikut:

TP+TN

Accuracy = TPEFPAFNTTN - totrererererennneen (1)
Precision = ——— o, 2)
TP+FP
Recall = —=— 3)
TP+FN
F1 = 2 x cxedsionRecall = &)

Precision+Recall

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari 298 citra buah rambutan yang terbagi
ke dalam tiga kelas varietas, yaitu Rambutan Kuning sebanyak 100 citra, Rambutan Aceh
sebanyak 100 citra, dan Rambutan Binjai sebanyak 98 citra. Dataset diperoleh dari platform
Kaggle dengan variasi kondisi pencahayaan, sudut pengambilan gambar, serta latar belakang yang
berbeda-beda sehingga mampu merepresentasikan kondisi nyata pada proses klasifikasi citra buah
rambutan.
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Original HSV - Hue HSV - Saturation

Grayscale

Gambar 3 Data Konversi Citra

Gambar di atas menunjukkan hasil konversi citra buah rambutan asli (original) ke berbagai
representasi ruang warna yang digunakan dalam proses ekstraksi fitur. Citra original berwarna
merah dikonversi ke tiga channel HSV secara terpisah, yaitu channel Hue yang merepresentasikan
informasi warna dasar dalam bentuk pola hitam putih, channel Saturation yang menggambarkan
tingkat kemurnian warna permukaan buah, dan channel Value yang merepresentasikan tingkat
kecerahan objek. Selain itu, citra juga dikonversi ke bentuk grayscale yang digunakan sebagai
dasar ekstraksi fitur tekstur menggunakan metode GLCM. Kelima representasi citra ini
membuktikan bahwa satu citra buah rambutan dapat menghasilkan informasi visual yang kaya,
baik dari sisi warna maupun tekstur, yang selanjutnya diekstrak menjadi 18 fitur numerik sebagai
input model klasifikasi.

3.2 Preprocessing

Tahap preprocessing dilakukan secara bertahap untuk mempersiapkan citra buah rambutan
sebelum masuk ke proses ekstraksi fitur. Proses diawali dengan resize citra menjadi ukuran
128x128 piksel agar seluruh data memiliki dimensi yang seragam meskipun ukuran asli setiap
citra berbeda-beda. Setelah ukuran diseragamkan, citra dikonversi dari ruang warna RGB ke HSV
yang memisahkan informasi warna menjadi tiga channel, yaitu Hue yang merepresentasikan
warna dasar kulit buah, Saturation yang menggambarkan tingkat kemurnian warna permukaan
buah, dan Value yang merepresentasikan tingkat kecerahan objek. Selain konversi ke HSV, citra
juga dikonversi ke format grayscale yang menghilangkan informasi warna dan hanya
mempertahankan nilai intensitas piksel, di mana perbedaan gelap terang pada permukaan kulit
rambutan menjadi dasar perhitungan fitur tekstur GLCM.

Setelah proses konversi, diterapkan normalisasi menggunakan Z-Score Standardization untuk
menyeragamkan skala nilai fitur hasil ekstraksi sehingga tidak ada fitur yang mendominasi proses
pelatihan model. Tahap terakhir adalah augmentasi data yang menghasilkan 5 variasi dari setiap
citra asli, meliputi original tanpa modifikasi, flip horizontal, flip vertikal, translasi 15% ke arah
kanan dan bawah, serta rotasi 15 derajat searah jarum jam. Dengan seluruh tahapan preprocessing
ini, satu citra original berhasil diproses menjadi representasi fitur yang kaya dan bervariasi
sehingga model MLP dapat mempelajari karakteristik visual ketiga varietas buah rambutan secara
lebih optimal.
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3.3 Uji Data

Pengujian dilakukan untuk mengevaluasi kemampuan model Multilayer Perceptron (MLP) dalam
mengklasifikasikan tiga varietas buah rambutan berdasarkan fitur warna HSV dan tekstur GLCM
yang telah diekstraksi sebelumnya. Evaluasi dilakukan menggunakan data uji terpisah agar

performa model dapat diukur secara objektif terhadap data yang belum pernah dipelajari selama
proses pelatihan.

Learning Curve = Learning Curve Bl®

10 20 Y 40 sa 60 0 80 0 20 a0 60 80 100 120

Gambar 4 Learning Curve Pelatihan Model MLP

Berdasarkan perbandingan kedua grafik learning curve di atas, terlihat peningkatan
performa yang signifikan dari skenario 2 ke skenario 3. Pada skenario 2, akurasi model berkisar
antara 0,4 hingga 0,8 dengan fluktuasi Val Accuracy yang cukup tinggi hingga epoch ke-80,
mengindikasikan model belum stabil dan kemampuan generalisasinya masih kurang optimal.
Sementara pada skenario 3 sebagai model final, kedua kurva Train Accuracy dan Val Accuracy
menunjukkan tren peningkatan yang konsisten dan konvergen hingga epoch ke-120 tanpa gap
yang signifikan, membuktikan bahwa penyempurnaan yang diterapkan berupa penambahan fitur
menjadi 18 dimensi dan validasi warna HSV secara terpisah berhasil menghasilkan model yang
lebih stabil dan memiliki kemampuan generalisasi yang baik.

3.4 Evaluasi

Confusion Matrix Confusion Matrix

i 15 19 [}
Kuning Kuning

True label
True label

Binjai 16 15 5

Binjai
Bukan Rambutan 4 3 3 2

T T T T T -
Kuning Aceh Binjai  Bukan Rambutan Kuning Aceh Binjai
Predicted label Predicted label

Gambar 5 Confusion Matrix Hasil Klasifikasi Model MLP

Berdasarkan confusion matrix, performa model meningkat dari skenario 2 ke skenario 3.
Pada skenario 2, model masih mengalami banyak kesalahan klasifikasi, terutama pada kelas
Rambutan Binjai yang sering diprediksi sebagai Kuning dan Aceh. Pada skenario 3, jumlah
kesalahan klasifikasi berkurang dan nilai prediksi benar meningkat menjadi 86, 83, dan §83.
Penghapusan kelas “Bukan Rambutan” serta penerapan validasi warna HSV terbukti
meningkatkan akurasi dan mengurangi konflik klasifikasi antar kelas.
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precision recall fi1-score support Classification Report:
precision recall fil-score support
Rambutan Kuning 0.55 0.60 0.57 20
Rambutan Aceh 0.50 0.30 9.38 26
Rambutan Binjai 0.40 0.53 0.45 19

Kuning L VE] 0.66 0.69 100

Aceh .71 .82 0.76 100

Binjai 0.60 0.62 0.61 95

Bukan Rambutan 0.88 0.75 0.81 59

accuracy 0.47 59
macro avg . 0.47 59 accuracy - 354
weighted avg . 0.47 59 macro avg .73 0.71 72 354

weighted avg 0.71 0.71 5 ELY

Classification Report:
precision recall fi-score support

Kuning .84 0.86 0.85 100
Aceh 0.93 0.83 .88 100
Binjai 0.80 .87 0.83 95

accuracy 0.85 295
macro avg 0.85 295
weighted avg 0.86 295

Gambar 6 Classification Report Model MLP

Berdasarkan ketiga classification report tersebut, terlihat bahwa performa model
mengalami peningkatan yang signifikan pada setiap skenario pengujian. Pada skenario pertama,
model masih memiliki performa rendah dengan akurasi sebesar 47% dan nilai precision, recall,
serta Fl-score yang belum stabil pada seluruh kelas. Pada skenario kedua, performa model
meningkat menjadi 71% setelah penambahan kelas “Bukan Rambutan”, namun masih terdapat
kesalahan klasifikasi terutama pada kelas Binjai. Sementara pada skenario ketiga sebagai model
final, performa meningkat secara optimal dengan akurasi mencapai 85%, macro average precision
sebesar 0,86, recall 0,85, dan F1-score 0,85. Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi ekstraksi
fitur HSV dan GLCM serta penyempurnaan arsitektur MLP berhasil meningkatkan kemampuan
model dalam membedakan varietas Rambutan Kuning, Aceh, dan Binjai secara lebih akurat dan
konsisten.

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem klasifikasi jenis buah rambutan berbasis citra
digital menggunakan kombinasi ekstraksi fitur warna HSV dan tekstur GLCM dengan metode
Multilayer Perceptron (MLP). Proses ekstraksi fitur menghasilkan 18 fitur yang terdiri dari 12
fitur warna HSV dan 6 fitur tekstur GLCM, yang selanjutnya digunakan sebagai input model
klasifikasi. Melalui tiga skenario pengujian yang dilakukan secara bertahap, model terbaik dicapai
pada skenario ketiga dengan akurasi sebesar 85,42%, macro average precision 0,86, recall 0,85,
dan Fl-score 0,85, membuktikan bahwa kombinasi fitur HSV dan GLCM mampu
merepresentasikan perbedaan karakteristik visual antar varietas Rambutan Kuning, Rambutan
Aceh, dan Rambutan Binjai secara efektif.

Keberhasilan model final diraih melalui beberapa penyempurnaan, yaitu augmentasi
dataset yang memperbesar volume data latih hingga lima kali lipat, penyempurnaan arsitektur
MLP dengan tiga hidden layer berukuran 128, 64, dan 32 neuron dilengkapi BatchNormalization
dan regularisasi L2, serta penerapan mekanisme validasi warna HSV secara terpisah sebagai
lapisan penyaringan sebelum proses inferensi model. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan
untuk memperluas dataset dengan variasi kondisi pencahayaan yang lebih beragam, menambah
fitur ekstraksi seperti ruang warna Lab atau YCbCr, serta mengeksplorasi arsitektur deep learning
seperti CNN untuk meningkatkan akurasi klasifikasi lebih lanjut.
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  A c c u r a c y =   T P + T N  T P + F P + F N + T N


  P r e c i s i o n =   T P  T P + F P


  R e c a l l =   T P  T P + F N


  F 1 = 2 ×   Precision ⋅ Recall  Precision + Recall

