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Abstrak— Penelitian  ini  mengimplementasikan  metode  Haar  Cascade  Classifier  untuk  mendeteksi
tanaman bawang merah, dengan fokus pada pemanfaatan teknologi Computer Vision. Latar  belakang
penelitian ini didasarkan pada pentingnya bawang merah dalam ekonomi Indonesia dan tantangan yang
dihadapi  petani  akibat  serangan  hama  dan  penyakit.  Metode  yang  digunakan  meliputi  pengumpulan
dataset positif  dan negatif,  pra-pemrosesan data,  pelatihan metode, dan evaluasi  hasil.  Dataset  positif
diambil dari gambar tanaman bawang merah, sedangkan dataset negatif terdiri dari gambar tanpa objek
bawang  merah.  Evaluasi  dilakukan  dengan  mengukur  akurasi,  presisi,  recall,  dan  f1  score.  Hasil
penelitian menunjukkan bahwa skenario pengujian terbaik memiliki nilai akurasi 100%, menunjukkan
pentingnya  optimasi  parameter  seperti  Scale  Factor  dan  Minimum  Neighbor.  Kesimpulannya,  Haar
Cascade  Classifier  efektif  dalam  mendeteksi  bawang  merah,  dan  pengoptimalan  lebih  lanjut  dapat
meningkatkan kinerja sistem ini untuk mendukung petani.
Kata  Kunci— Deteksi  objek;  Haar  Cascade  Classifier;  Bawang  merah;  Computer  Vision;
Pertanian

Abstract— This study implements the Haar Cascade Classifier method to detect shallot plants, focusing
on the application of  Computer Vision technology. The background of this research is based on the
importance of  shallots  in Indonesia's economy and the challenges faced by farmers due to  pest  and
disease attacks. The method used includes collecting positive and negative datasets, data preprocessing,
method training, and result evaluation. Positive datasets are taken from images of shallot plants, while
negative  datasets  consist  of  images  without  shallot  objects.  Evaluation  is  carried  out  by  measuring
accuracy, precision, recall, and f1 score. The results show that the best testing scenario has an accuracy
of  100%, highlighting the  importance  of  optimizing  parameters  such  as  Scale  Factor  and Minimum
Neighbor.  In  conclusion,  the  Haar  Cascade  Classifier  is  effective  in  detecting  shallots,  and  further
optimization can enhance this system's performance to support farmers. 
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I. PENDAHULUAN

Indonesia merupakan salah satu negara dengan kekayaan alam yang melimpah.
Terutama dalam bidang pertanian,  dimana Indonesia dikenal  sebagai  negara agraris.
Salah  satu  hasil  pertanian  yang  banyak  dibudidayakan  di  Indonesia  yakni  Bawang
merah.  Bawang  merah  menjadi  salah  satu  komoditas  yang  memiliki  peran  cukup
penting bagi masyarakat Indonesia dalam hal pertumbuhan ekonomi. Ini dapat terjadi
dikarenakan fluktuasi yang tidak stabil  dari  harga bawang merah  [1].  Kendala yang
dialami  oleh  para  petani  saat  proses  budidaya  bawang  merah  salah  satunya  yaitu
serangan hama dan penyakit [2]. Ketika sudah muncul ciri-ciri serangan hama maupun
penyakit pada tanaman, petani harus segera menangani. Oleh karenanya, pengawasan
secara intensif diperlukan dalam proses budidaya bawang merah.

Saat  ini,  teknologi  sudah  dapat  dimanfaatkan  pada  berbagai  bidang.  Computer  Vision
merupakan suatu teknologi dimana system akan dilatih untuk dapat mengenali objek bahkan
bisa mendekati visual manusia [3]. Objek pelatihan yang digunakan oleh computer vision yaitu
citra  maupun video  [4].  Computer  vision  juga  dapat  diimplementasikan dibidang pertanian,
misalnya mendeteksi tingkat kematangan buah [5], identifikasi penyakit pada daun kelapa sawit
[6] dan  masih  banyak  lagi  yang  lainnya.  Ada  berbagai  macam  teknik  yang  dapat  di
implementasikan  dalam  computer  vision salah  satunya  deteksi  objek. Deteksi  objek  sendiri
merupakan tahap penting dalam mengimplementasikan computer vision.  Singkatnya, deteksi
objek  adalah  proses  dimana  sistem dapat  mengenali  atau  menemukan  objek  yang  terdapat
didalam gambar maupun video. Untuk outputnya, deteksi objek akan menunjukkan letak objek
dengan menampilkan  bounding box di  sekitar  objek tersebut  [7].   Haar Cascade Classifier
merupakan salah satu metode dalam deteksi objek. 

Haar  Cascade  Classifier telah  diimplementasikan  dalam  berbagai  kasus  diantaranya
mendeteksi  sepeda  motor  yang  melintas  di  trotoar  dengan  akurasi  88,4%  [8],  mendeteksi
kendaraan  80,13%  [9],  mendeteksi  wajah  [10],  dan  sebagainya.  Dari  beberapa  penelitian
terdahulu, Haar cascade terbukti mampu memndeteksi berbagai objek baik itu wajah, kendaraan
dan  lain  sebagainya.  Namun  dalam  deteksi  tanaman,  implementasi  metode  Haar  Cascade
Classifier masih  relatif  jarang  ditemui  khususnya  pada  tanaman  bawang  merah.  Oleh
karenanya ,penelitian ini akan mengimplementasikan Haar cascade dan mengevaluasinya untuk
mendeteksi tanaman bawang merah. Metode ini nantinya dapat dikombinasikan dengan metode
klasifikasi seperti  Convolutional Neural Network atau metode lain. Dengan begitu hasil dari
kombinasi  tersebutkan  dapat  menjadi  solusi  yang  lebih  luas  untuk  membantu  para  petani
bawang merah dalam membudidayakan bawang merah.  Hasil  dari  penelitian ini  diharapkan
dapat memberikan kontribusi di bidang pertanian, maupun di bidang yang lain.. 

II. METODE

Penelitian  ini  dirancang  untuk  mengimplementasikan  metode  Haar  Cascade  Classifier
dalam mendeteksi objek tanaman bawang merah. Penelitian ini akan dilakukan dengan beberapa
tahapan penelitian diantaranya pengumpulan dataset,  pra-pemrosesan data, pelatihan metode,
serta evaluasi metode. Gambar 1 menampilkan bagaimana proses penelitian dilakukan.
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Gambar 1. Flowchart Proses Penelitian

a. Pengambilan Dataset.
Dataset yang akan digunakan pada penelitian ini dibagi menjadi 2 macam yaitu dataset

positif  dan  dataset  negative.  Dikarenakan  haar  cascade membutuhkan  dataset  positif  yaitu
dataset yang memiliki objek yang ingin dideteksi, serta dataset negatif dimana tidak ada objek
yang ingin dideteksi didalamnaya yang nantinya akan di training sebagai background. Dataset
positif  diambil dengan cara mengambil  gambar dengan menggunakan kamera digital.  Untuk
dataset  negative,  penelitian ini  mengambil  datset  acak tanpa adanya objek tanaman bawang
merah.

b. Pra-pemrosesan data.
Pra-pemrosesan data dilakukan Agar proses pelatihan metode dapat  berjalan maksimal.

Beberapa proses yang bisa dilakukan dalam tahap ini yaitu merotasi gambar,  flip,  mengatur
kontras, mengatur pencahayaan, atau merubah ukuran gambar. Dengan adanya pra-pemrosesan,
proses pelatihan akan lebih maksimal dan dapat mengurangi kesalahan yang dilakukan pada
saat pelatihan. 

Untuk metode  Haar Cascade Classifier, terdapat pra-pemrosesan tambahan yaitu anotasi
gambar. Proses ini akan membuat kotak pembatas yang mengelilingi objek. Dengan anotasi,
sistem dapat mempelajari letak objek pada setiap gambar yang nantinya dijadikan acuan dalam
proses  deteksi  objek.  Selain  itu  dengan  adanya  anotasi,  weak  classifier akan  memberikan
boosted cascade [11]. 

c. Implementasi Metode Haar Cascade
Terdapat beberapa faktor penting dalam Haar Cascade Classifier. Haar-like feature atau

fitur  haar  sendiri  merupakan  metode  yang  digunakan  Haar  Cascade  Classifier dalam
menemukan objek didalam gambar.  Haar fitur akan berbentuk kotak dengan gabungan hitam
dan  putih  dimana  kotak  tersebut  merepresentasikan  area  gelap  dan  terang  pada  gambar.
Terdapat 3 haar fitur yaitu Two Rectangular, Three Rectangular, serta Four Rectangular [12]. 
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Gambar 2. Haar Fitur

Fungsi  integral image pada  Haar Cascade Classifier yaitu untuk mempermudah dalam
mengolah  citra.  Area  yang  terdeteksi  oleh  fitur  haar  akan  dijumlahkan  berdasarkan  nilai
pixelnya.  Dengan  adanya  integral  image,  proses  kinerja  sistem  akan  lebih  efisien  dalam
pengolahan citra. Gambar 3 menunjukkan bagaimana integral image bekerja dalam pemrosesan
citra. Proses integral image menggunakan persamaan berikut. Dimana (x, y) merupakan nilai
pixel dari baris dan kolom [13].

(x,y) = ∑
x' , y'

x , y

(x' , y ')                (1)

Dalam  Haar  Cascade  Classifier,  Adaptive  Boost  akan  digunakan  untuk  mempercepat
proses  pengenalan  dan  deteksi  objek.   Adaboost akan  membuat  beberapa  classifier  lemah,
kemudian  classifier lemah yang dihasilkan tersebut akan dilatih dan akan dipilih mana yang
paling baik [14]. Dengan begitu classifier akan meningkat menjadi classifier yang kuat. Proses
Cascade Classifier berjalan dimana ketika sub citra tersebut tidak memenuhi ciri classifier maka
akan  dieliminasi.  Namun  jika  memenuhi  ciri  atau  kriteria  maka  subcitra  tersebut  akan
dilanjutkan  pada  pengklasifikasian  berikutnya.  Proses  ini  terus  diulang  sampai  mendekati
sampel yang diuji [15].

d. Evaluasi.
Pada tahap ini, penelitian akan melakukan serangkaian evaluasi untuk mengukur seberapa

baik  metode  Haar  Cascade  Classifier dalam  mendeteksi  objek  Haar  Cascade  Classifier.
Dalam mengukur kinerja model, penelitian ini akan menggunakan perhitungan nilai akurasi,
presisi , recall serta f1 score. Proses evaluasi ini dilakukan pada setiap skenario pengujian yang
akan dilakukan. Dengan begitu penelitian dapat memberikan kesimpulan skenario mana yang
sekiranya mampu menghasilkan deteksi yang optimal. Berikut rumus yang digunakan dalam
proses evaluasi [16].

Akurasi= TP+TN
TP+FP+TN+FN

               (2)

Presisi= TP
TP+FP

                     (3)

Recall= TP
TP+FN

                             (4)

F1Score=2∗Presisi∗Recall
Presisi+Recall

               (5)

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian dimulai dengan mengumpulkan dataset positif dan negatif. Untuk dataset positif
yang digunakan pada penelitian ini yaitu gambar yang memiliki objek tanaman bawang merah
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didalamnya. Setelah itu dilakukan proses pra-pemrosesan yaitu dengan merubah ukuran setiap
data menjadi 640x640 pixel, serta merotasi gambar yang kurang sesuai.  Selanjutnya peneliti
akan  membuat  file  anotasi  untuk  mendefinisikan  bounding box pelatihan  nantinya.  Setelah
anotasi  dibuat,  peneliti  merubah file anotasi  tersebut  menjadi  file vector.  Perubahan anotasi
gambar  menjadi  vector  ini  dibutuhkan agar  Haar  Cascade  Classifier  dapat  membaca  setiap
gambar beserta anotasinya [9].

Terdapat beberapa parameter yang dapat di optimasi pada proses pelatihan sesuai dengan
kebutuhan.  Penelitian  ini  menggunakan dataset  positif  berjumlah 199 serta  dataset  negative
berjumlah 218. Pelatihan model pada penelitian ini memasukkan file  vector yang telah dibuat
serta lokasi dari dataset negatif. Selain itu, pelatihan juga memerlukan ukuran  bounding box
sesuai kebutuhan serta jumlah stage yang akan digunakan. Penelitian ini menggunakan ukuran
24 x 50 untuk bounding box, serta stage berjumlah 10.

Peneliti  melakukan  beberapa  skenario  pengujian  untuk  mendapatkan  hasil  yang  sesuai.
Berikut beberapa rincian skenario pengujian pada penelitian ini:

Tabel 1. Tabel skenario pengujian

Skenario ScaleFactor MinNeighbor
Skenario 1 1,1 5
Skenario 2 1,1 10
Skenario 3 1,1 50
Skenario 4 7 5
Skenario 5 7 10
Skenario 6 7 50
Skenario 7 8 5
Skenario 8 8 10
Skenario 9 8 50

Sebagaimana  dituliskan  oleh tabel  1,  proses  pengujian  pada penelitian ini  menggunakan
optimasi  pada  beberapa  parameter.  Parameter  Scale  Factor digunakan  untuk  menentukan
seberapa besar ukuran gambar input dikurangi dalam setiap proses deteksi objek [17]. Minimum
Neighbor digunakan untuk menentukan jumlah kotak pembatas yang akan muncul disekitar area
yang diharapkan sehingga kotak tersebut akan dinyatakan sebagai objek  [13]. Semakin kecil
nilai  minimum neighbour yang diberikan maka akan sistem akan semakin sensitif  sehingga
kotak pembatas yang dihasilkan juga menjadi semakin banyak.

Proses pengujiaan dilakukan pada setiap skenario sesuai tabel 1 dengan mengambil 10 data
yang belum pernah dilatih oleh model sebelumnya. Dimana setiap gambar hanya memiliki 1
objek tanaman bawang merah untuk dideteksi.  Peneliti  menggunakan ukuran 24 x 60 untuk
parameter minSize dalam proses pengujian ini. Berikut hasil dari pengujian skenario yang telah
dibuat:

Tabel 2. Hasil pengujian
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Skenario TP FP FN
Skenario 1 1 47 -
Skenario 2 1 34 -
Skenario 3 1 18 -
Skenario 4 11 2 -
Skenario 5 11 1 -
Skenario 6 10 1 -
Skenario 7 11 1 -
Skenario 8 11 1 -
Skenario 9 10 0 -

Pada tabel 2 terlihat bahwa hampir semua skenario menghasilkan deteksi atau bounding box
lebih  banyak  dari  yang  seharusnya  ditampilkan  yaitu  setiap  gambar  harusnya  memiliki  1
bounding  box.  Berdasarkan  tabel  2  peneliti  menemukan  peningkatan  dari   kinerja  sistem
deteksi. Dimana Angka  false possitive turun secara signifikan dalam setiap implementasi dari
skenario  pengujian.  Berikut  nilai  Akurasi,  presisi  recall  dari  skenario  diatas  yang  telah
didapatkan oleh peneliti: 

Tabel 3. Tabel Akurasi.

Skenario Akurasi Presisi Recall F1-Score
Skenario 1 0.02 0.02 1.0 0.04
Skenario 2 0.03 0.03 1.0 0.05
Skenario 3 0.05 0.05 1.0 0.1
Skenario 4 0.84 0.84 1.0 0.91
Skenario 5 0.91 0.91 1.0 0.95
Skenario 6 0.90 0.90 1.0 0.95
Skenario 7 0.91 0.91 1.0 0.95
Skenario 8 0.91 0.91 1.0 0.95
Skenario 9 1.0 1.0 1.0 1.0

Dari tabel akurasi diatas performa terbaik pada penelitian deteksi tanaman bawang merah
menggunakan  Haar Cascade Classifier terletak pada skenario 9.  Ini  menunjukkan seberapa
pentingnya optimasi Scale Factor dan Minimum Neighbors dalam mencari performa terbaik dari
sistem  sesuai  kebutuhan  dimana  hasil  ini  sesuai  dengan  temuan  dari  beberapa  penelitian
sebelumnya. Berikut contoh dari hasil deteksi yang didapatkan oleh peneliti.
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Gambar 4. Hasil deteksi sistem

Dari gambar diatas dapat dilihat bahwa jumlah bounding box yang dihasilkan oleh berkurang.
Gambar kiri merupakan hasil dari skenario 1 sedangkan gambar kanan merupakan hasil dari
skenario 9. Selain jumlah bounding box yang berkurang, posisi bounding box juga berubah dan
semakin fokus terhadap objek yang dideteksi.

IV. KESIMPULAN 

Dari beberapa skenario yang telah dibuat oleh peneliti, hasil terbaik terdapat pada skenario 9
dimana  nilai  Scale  Factor  yang  digunakan  adalah  10  serta  nilai  Minimum Neighbor  yang
diberikan yaitu 50. Skenario 9 memiliki nilai akurasi sebesar 100% dimana skenario 9 juga
menghasilkan hanya 1 bounding dengan lokasi yang sesuai dengan kebutuhan. Perubahan nilai
dari  Minimum  Neighbor  serta  Scale  Factor  cukup  berdampak  pada  hasil  yang  diperoleh.
Terdapat  beberapa  parameter  yang disediakan opencv untuk  mengoptimalkan performa dari
sistem.  Sehingga untuk  mengetahui  parameter  mana yang berpengaruh pada  pengoptimalan
hasil  tetap  bergantung  pada  objek  yang  akan  dideteksi.  Sedikitnya  dokumentaasi  yang
mengimplentasikan  Haar  Cascade  Classifier  untuk  deteksi  objek  selain  wajah  merupakan
kendala  dan  tantangan  tersendiri.  Untuk  penelitian  selanjutnya,  selain  pengoptimalan  dari
parameter pengujian, disarankan juga melakukan optimasi pada saat pelatihan model. Ukuran
bounding box yang diberikan pada saat pelatihan, serta optimasi terhadap beberapa parameter
lain diharapkan dapat  menambah performa dari  Haar Cascade Classifier.  Serta penambahan
metode klasifikasi dapat memperluas cakupan dari hasil dimana tidak hanya menemukan objek,
tetapi dapat sekaligus mengklasifikasikan hasil dari deteksi tesebut. 
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