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Abstract

The degree of ripeness of avocados greatly affects the taste and shelf life of the fruit. Proper determination

of fruit ripeness will play an important role in improving the storage quality of avocados. In large scale,

manual classification of fruit ripeness has many limitations so that digital image processing applications
need to be used. Several studies on the classification of the ripeness of avocados based on color features

have been widely conducted. However, the number of samples used is still less and the number of features

as a basis for classification is still small, namely only using RGB or HSV. The study also used an algorithm

that is known to be not optimal, namely k-NN with an accuracy of less than 80%. This research is intended
to improve the performance of previous classifications with 3 approaches, namely increasing the number
of samples, increasing the number of features and choosing a better algorithm. The classification algorithm

is used SVM algorithm which is already widely favored in algorithm comparison. The sample data was

taken from the Keagle dataset of 150 data. The data were grouped into two, namely dataset-1 (120 training
data and 30 test data) and dataset-2 (90 training data and 60 test data). The features used are 10 features,

namely 3 values from RGB, 3 HSV values and 4 statistical values of mean, standard deviation, Variance
and Skewness. The results of dataset-1 have an accuracy rate of 86.67%, precision of 90%, and recall of
86%, while dataset-2 has an accuracy rate of 85%, precision of 84%, and recall of 85.0%. The accuracy
value of this study proves that the SVM algorithm is better than the k-NN algorithm used in previous

studies. Likewise, a greater number of features has been shown to increase the accuracy value.
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PENDAHULUAN

Indonesia merupakan negara produsen buah alpukat terbesar ke-5 di dunia, dengan
produksi sebesar 304.938 ton (Verti et al., 2021). Salah satu masalah dalam proses produksi dan
penyimpanan buah apokat adalah menentukan tingkat kematangan buah, karena jika jumlah buah
dalam sekala besar penanganan manual akan sangat sulit. Tingkat kematangan buah alpukat
sangat mempengaruhi umur simpan buah dan juga sangat menentukan rasa dari buah tersebut.
Penentuan kematangan yang tepat suatu buah akan berperan penting dalam meningkatkan nilai.
Kematangan buah alpukat juga berpengaruh terhadap kualitas minyak alpukat gizi (M. R. Saputra
& Irsyad, 2022). Seiring majunya teknologi, industri buah seharusnya tidak lagi menggunakan
proses sorting buah secara manual oleh manusia. Proses sorting buah yang layak dikonsumsi
(segar) dan tidak layak dikonsumsi (busuk) yang mana dapat berjumlah ratusan, ribuan atau
puluhan ribu, sangat memerlukan bantuan mesin agar meningkatkan kecepatan kerja (Hanafi et
al., 2019). Maka perancangan suatu sistem yang dapat mendeteksi kematangan buah berdasarkan
warna kulit buah alpukat menjadi penting.
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Salah satu bidang yang sengat penting dalam algoritma machine learning untuk
pengolahan citra digital adalah algoritma klasifikasi. Ada 5 algoritma klasifikasi Regression Trees
(CART), Random Forest, Naive Bayes, Support Vector Machines (SVM), dan k-Nearset
Neighbor (k-NN) yang telah banyak di teliti. Namun dari 5 algoritma tersebut yang paling banyak
digunakan adalah algoritma SVM, karena beberapa keunggulan dibandingkan metode yang lain
(Sihombing & Yuliati, 2021).

Teknik klasifikasi menggunakan Support Vector Machine (SVM) pertama kali diperkenalkan
oleh Vapnik pada tahun 1992 sebagai rangkaian harmonis konsep-konsep unggulan dalam bidang
pattern recognition (Ritonga & Purwaningsih, 2018). Sebagai salah satu metode pattern
recognition, usia SVM terbilang masih relatif muda. Walaupun demikian, evaluasi
kemampuannya dalam berbagai aplikasinya menampakkan sebagai state of the art dalam pattern
recognition, dan dewasa ini merupakan salah satu tema yang berkembang dengan pesat. SVM
adalah algoritme supervised yang berupa klasifikasi dengan cara membagi data menjadi dua kelas
menggunakan garis vektor yang disebut hyperplane. Pada permasalahan yang kompleks atau
permasalahan dengan parameter yang banyak, metode ini sangat baik untuk digunakan (Christian
et al., 2019).

Algoritma klasifikasi SVM yang diterapkan pada klasifikasi buah dengan berbagai fitur
banyak dilakukan peneliti antara lain untuk klasifikasi buah tomat (Astrianda, 2020), klasifikasi
buah jeruk (Arief, 2019) , klasifikasi buah nanas (Vernanda et al., 2020), dan klasifikasi buah
stroberi (Indrabayu et al., 2019). Sedangkan peneliti yang menggunakan metode klasifikasi k-NN
untuk klasifikasi buah alpukat adalah (Hanafi et al., 2019) dan (Saputra et al., 2023). Hasil-hasil
penelitian mereka diuraikan secara singkat sebagai berikut.

Penelitian oleh (Vernanda et al., 2020) tentang tingkat kematangan buah nanas,
menggunakan 299 buah nanas dengan tiga tingkat kematangan yaitu belum matang, setengah
matang, dan matang. Metode yang digunakan adalah SVM. Hasil klasifikasi didapat nilai akurasi
sebesar 65.59%, precision 65.99%, class recall sebesar 66.25%. Penelitian klasifikasi buah
pisang menggunakan kNN dan SVM dilakukan oleh (Yana & Nafi’, 2021) dengan menggunakan
fitur rata-rata RGB, standar deviasi RGB, skewness RGB, entropy RGB. Hasil klasifikasi SVM
nilai akurasi 41,67% sedangkan klasifikasi k-NN, nilai k terbaik adalah 2 mendapatkan akurasi
55,95%. Penelitian yang dilakukan oleh (Astrianda, 2020) melakukan klasifikasi buah tomat
menggunakan fitur RGB dan model warna CIElab dan model warna YCBCR. Metode klasifikasi
yang digunakan adalah SVM dengan menggunakan 20 data training dan 54 data tesing.

Penelitian juga dilakukan oleh (Arief, 2019) untuk mengklasifikasi buah jeruk
menggunakan metode SVM. Sebagai fitur dalam klasifikasi digunakan warna grayscale yang
di konversi ke dalam wama LAB kemudian diambil nilai rata-ratanya. Hasil klasifikasi
dari percobaan 100 citra jeruk memiliki akurasi 80%. Penelitian yang dilakukan oleh (Indrabayu
et al., 2019)menerapkan klasifikasi kematangan buah stroberi secara otomatis yang dibagi
menjadi tiga kategori, yaitu belum matang, setengah matang, dan matang. Data yang digunakan
terdiri dari 158 gambar stroberi, sedangkan fitur warna yang digunakan adalah RGB dan HSV.
Metode yang digunakan adalah algortima SVM dan hasil akurasi didapatkan akurasi tertinggi
sebesar 97% .

Klasifikasi buah alpukat berdasarkan warna kulit tidak semudah klasifikasi buah jeruk
atau buah pisang yang ada perbedaan tajam dalam warna mentah dan matang (Azrita et al., 2020).
Namun demikian beberapa penelitian klasifikasi buah alpukat berdasarkan warna kulitnya antara
lain dilakukan oleh (Hanafi et al., 2019), (Mukhofifah & Nurraharjo, 2019), (Aprilliani et al.,
2021), (M fajar, 2022), (Ruswandi et al., 2022), (M. R. Saputra & Irsyad, 2022) dan (Saputra et
al., 2023). Penelitian (Hanafi et al., 2019) hanya menggunkan sampel 30, yaitu 9 sampel alpukat
setengah matang, 10 sampel alpukat matang dan 11 sampel alpukat mentah. Metode yang

digunakan adalah metode k-NN dengan fitur adalah 3 nilai RGB. Hasilnya klasifikasi memiliki
akurasi 66.67%. Penelitian (Mukhofifah & Nurraharjo, 2019) menggunakan 30 sampel, yaitu 10
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alpukat mentah, 10 alpukat masak dan 10 alpukat matang, dengan fitur nilai RGB dan
menghasilkan rata-rata akurasi 73.3%. Penelitian (M fajar, 2022) menggunakan 5 fitur statistik
nilai RGB, yaitu 5 mean, variance, skewness, kurtosis, dan entropy dengan sampel yang sangat
kecil yaitu, 5 buah matang dan 5 buah tidak matang. Akurasi yang diperoleh adalah 78%.
Penelitian (J. Saputra et al., 2023) menggunakan 20 sampel buah mentega (7 mentah, 6 setengah
matang dan 7 matang). Metode klasifikasi yang digunakan adalah metode k-NN dengan fitur
HSV. Akurasi yang diperoleh adalah untuk buah mentah 80%, buah matang 85% dan buah
setengah matang 66%., sehingga rata-rata akurasi 77.46%.

Berbagai penelitian klasifikasi alpukat yang telah dilakukan kebanyakan masih
menggunakan sampel yang kecil, bahkan di bawah 50 sampel. Demikian juga dengan fitur
pembeda dalam klasifikasi juga kurang banyak, yakni hanya menggunakan 3 fitur, RGB atau
HSV, atau maksimal 5 fitur statistik. Selain jumlah fitur, masalah pemilihan algoritma klasifikasi
juga mempengaruhi hasil klasifikasi. Beberapa penelitian yang telah dilakukan menggunakan
algoritma kNN, sementara sebenarnya ada beberapa pilihan algoritma seperti Decision Tree,
Naive Bayes atau SVM. Beberapa penelitian yang membandingkan berbagai algoritma dengan
k-NN antara lain, perbandingan k-NN dengan Naive Bayes oleh (Kamila & Subastian, 2019) dan
(Febriana et al., 2021) yang keduanya memberikan hasil akurasi Naive Bayes lebih baik dari k-
NN. Untuk perbandingan tiga algoritma Decision Tree, k-NN dan Naive Bayes yang dilakukan
(Puspita & Widodo, 2021) dan (Permana et al., 2021) memberikan hasil yang sama yaitu Decision
Tree yang terbaik disusul oleh k-NN dan Naive Bayes. Adapun perbandingan algoritma k-NN
dan SVM yang dilakukan oleh (Valentino Jayadi et al., 2023)dan (Sopiatul Ulum et al., 2023)
yang menghasilkan akurasi SVM lebih tinggi dibandingkan akurasi k-NN.

Untuk itu dalam rangka memperbaiki kinerja klasifikasi, pada penelitian ini akan
digunakan data yang lebih banyak, yaitu 150 data dengan fitur dasar klasifikasi digunakan 10
fitur, yaitu RGB, HSV dan statistik warna yang terdiri dari rata-rata, standar deviasi, variansi dan
skewness dan digunakan algoritma klasifikasi yang lebih baik, yaitu algoritma SVM.

METODE PENELITIAN

Seperti telah diuraikan pada bagian sebelumnya, pada penelitian ini digunakan
algoritma klasifikasi SVM, karena dari beberapa penelitian sebelumnya SVM memiliki
keunggulan dalam akurasi klasifikasi jika dibandingkan dengan algoritm k-NN maupun
algoritma Naive Bayes (Valentino Jayadi et al., 2023). Oleh karena itu pada pada penelitian
ini digunakan algoritma SVM. Perbaikan juga dilakukan dengan menambah fitur klasifikasi
dan jumlah sampel yang diuji.

Penelitian ini dilakukan dengan menempuh langkah-langkah sebagaimana Gambar 1

berikut ini.
. Ekstraksi Fitur
Pengolahan citra
Pemilihan Citra . RGB
/ »| citra :150x150 7 HV /
Evaluasi 4 . . | Ekstra Fitur
Acc, Prec, Rec Kiasifikasi SVM Statistika /

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian

Y

;

Penjelasan untuk diagram alir Penelitian adalah sebagai berikut :

Tahap Pemilihan Citra
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Objek (dataset) pada penelitian ini adalah citra buah alpukat mentega dalam tingkat
kematangan yaitu citra alpukat mentega mentah, matang, dan busuk. Data dari dataset Kaggle
(https-//www.kaggle.com/datasets/araraltawil/fruit-101-dataset ). Gambar 2 adalah sampelnya.

(a) (b) (©)
Gambar 2. Citra buah Alpukat mentah (a), matang (b) dan busuk (c)
(Sumber :Saputra et al., 2023)

Tahap Pengolahan Citra

Pengolahan citra dilakukan dengan melakukan proses Resize citra JPG menjadi citra
dengan ukuran 150x150. Pengolahan menjadi citra 150x150 pixel agar semua ukuran citra sama
dan variasi nilai fitur hanya bersumber dari jenis buah saja.

Tahap Ekstrak Fitur Warna (RGB dan HSV)

Pada penelitian sebelumnya untuk fitur klasifikasi alpukat hanya digunakan fitur RGB,
yakni 3 fitur saja ((Hanafi et al., 2019) dan (Mukhofifah & Nurraharjo, 2019)) atau digunakan 3
fitur dari HSV (M. R. Saputra & Irsyad, 2022) . Adapun dalam penelitian ini maka nilai R,G,B
masih tetap digunakan bersamaan dengan fitur transformasinya, yaitu nilai H,S,V dan nilai
statistik yaitu mean, standard deviasi, varian dan skewness.

Citra semula 150x150 dieksrak nilai RGB nya, sehingga diketahui masing-masing
komponen (channel). Nilai nilai RGB masing-masing citra dicari fitur HSV dengan rumus
(Rabbani et al., 2021) :

R G B

r=o—, g5, b= (1)
V= max(r,g.b) 2)
0,jikaV =0
S:{Lx_, untuk V lainnya 3)
(max—min )
§=0,jika H=0
60‘%(@% mod 6)jika max=R
H= 600(ﬁ+2),jika max=G (4)

600( R-G +4-),jikamax:B
min—-max
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Tahap Ekstrak Fitur Satistik

Dari nilai statistik RGB dan HSV selanjutnya ditetapkan beberapa nilai statistik sebagai
fitur dalam klasifikasi, yaitu nilai channel Red, Green, dan Blue, Nilai H,S dan V, rata-rata(mean)
standar deviasi, Variansi dan Skewness
Tahap klasifikasi

Tahap paling penting dalam penelitian ini adalah tahap klasifikasi menggunakan SVM.
Proses klasifikasi diimplementasi melalui fungsi library dari python menggunakan aplikasi on
line google.coolab. Data yang digunakan dipecah menjadi data training dan data testik dengan
komposisi dataset-1 (120 training data and 30 test data) and dataset-2 (90 training data and 60
test data).

Tahap Evaluasi
Untuk melakukan evaluasi kinerja algoritma klasifikasi disusun matrik yang disebut
confusion matrix, yang merupakan tabel yang menyatakan klasifikasi jumlah data uji yang benar
dan jumlah data uji yang salah. Pengukuran evaluasi dengan confusion matrix dapat dilihat pada
Tabel 1 (Hanafi et al., 2019).
Tabel 1. Confusion Matrix

Data Data Prediksi
Aktual TRUE FALSE
TRUE TP FN
FALSE FP TN

Keterangan:

TP = data positif yang terklasifikasi secara benar.
TN = data negatif yang terklasifikasi secara benar.
FP = data negatif yang terklasifikasi menjadi positif.
FN = data positif yang terklasifikasi menjadi negatif.

Accuracy menentukan keakuratan algoritma dalam memprediksi instance, Precision(P)
Classifier correctness/accuracy diukur dengan Precision, dan Recall (R) Untuk mengukur
pengklasifikasi completeness atau sensitivity, menggunakan Recall (Hanafi et al., 2019).

Rumus yang diturunkan dari confusion matrix untuk menghitung accuracy, precision,
dan recall seperti berikut :

Accuracy = TP+TN (5)
TP+TN+FP+FN
Precision = TP (6)
TP+FP
Recall = TP (7
TP+FN
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HASIL DAN PEMBAHASAN

Data yang digunakan yaitu citra atau gambar untuk melakukan proses klasifikasi, maka
citra atau gambar pada penelitian ini dikumpulkan melalui laman Kaggle Datasets
(https://www.kaggle.com/datasets/araraltawil/fruit-101-dataset), mempunyai 2 pasang datasets.
Data citra uji dan citra latih diletakkan pada masing-masing folder penyimpanan. Tabel 2 Jumlah
data training dan testing dari dataset-1 dan dataset-2.

Tabel 2 Jumlah data training dan testing dari dataset 1 dan dataset 2

Dataset 1 Dataset 2
Training Testing Training  Testing
Mentah 40 10 30 20
Matang 40 10 30 20
Busuk 40 10 30 20
Jumlah 120 30 90 60

Tahap awal atau Preprocessing dalam pengolahan citra identifiksi buah alpukat yang terdiri
dari beberapa tahap, yaitu tahap pemotongan citra, konversi dari RGB ke HSV.dibawah ini Tabel
3 buah alpukat kelas mentah pada dataset 1 yang hanya menampilkan sebanyak 3 buah.

Tabel 3. Data Latih Citra Buah Alpukat Mentah

Nama
Citra

Citra Asli

Mentahl

Mentah2

Mentah3

Citra RGB

Citra HSV

Tabel 4 di bawah ini menggambarkan buah alpukat kelas matang pada dataset-1 yang
hanya menampilkan sebanyak 3 buah.

Tabel 4. Data Latih Citra Buah Alpukat Matang

Nama
Citra

Citra Asli

Citra Saturation

dari Konversi RGB
ke HSV

Matangl

Citra
Tersegmentasi
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Matang?

Matang3

g

[5)
Alpakat m. _ A

[lustrasi gambar pada Tabel 5 di bawah ini menggambarkan buah alpukat kelas busuk pada
dataset-1 yang hanya menampilkan sebanyak 3 buah.

Tabel 5. Data Latih Citra Buah Alpukat Busuk

Nama Citra Saturation Citra
. Citra Asli dari Konversi RGB )
Citra Tersegmentasi

Busuk1

Busuk2

Busuk3

Hasil Proses Ekstraksi Ciri Statistik Warna

Perhitungan ciri statistic warna menggunakan ciri warna RGB (Red, Green, dan Blue)
yang terdapat pada citra latih maupun citra uji. Nilai pada setiap channel red, green, dan blue
akan dicari nilai rata-rata (mean), standar deviasi dan skewness yang akan menjadi pembeda antar
tiap kelas dari ciri statistik warna yang dimiliki citra masing-masing. Fitur ciri warna ini dipilih
karena pada buah alpukat telihat tingkat kematangan berdasarkan ciri warnanya. Dengan
demikian setiap objek buah alpukat dalam sebagai vektor input akan diwakili oleh 10 fitur dan
satu label kategori. Oleh karena itu yang menjadi masukan sistem dalam klasifikasi adalah data
latih sebanyak 120 untuk dataset-1 dan 90 untuk dataset-2 , dan data training sebanyak 30
(dataset-1) dan 60 (dataset-2). Contoh nilai-nilai data untuk setiap objek buah adalah seperti pada
Tabel 6, 7 dan 8. Tabel 6 hanya menampilkan data statistic ciri warna pada data latih kelas mentah
pada gambar Mentah1 untuk dataset-1.

Tabel 6. Daftar nilai statistik ciri warna buah alpukat Mentah

Nama File Parameter Statistik Warna

Mentah(1) Red 103.63847
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Green 133.16905
Blue 35.994725
H 42.1411

S 201.5825
vV 134.54165

Rata-Rata (Mean)  113.249675
Standar Deviasi 55.40143578820296
Variansi 3069.319087394375
Skewness 0.095873260136357
Tabel 7 hanya menampilkan ciri statik warna pada data latih buah Alpukat yang
mempunyai kelas Matang pada gambar Matang! untuk dataset-1 .

Tabel 7. Daftar Nilai Statistik Ciri Warna Buah Alpukat matang.

Nama File Parameter Statistik Warna
Red 177.9687
Green 171.5910
Blue 116.1391
H 87.1992
S 108.2058
Matang(1) 14 185.5052

Rata-Rata (Mean) 167.1714

Standar Deviasi 41.4440909096143
Variansi 1717.61267132437
Skewness 0.41347042712439

Tabel 8 hanya menampilkan daftar ciri statistik warna pada data latih buah alpukat busuk
pada gambar Busuk1 untuk dataset 1 .

Tabel 8. Daftar Nilai Statistik Ciri Warna Buah Alpukat Busuk

Nama File Parameter Statistik Warna
Red 176.82202
Green 174.05694
Blue 150.75623
H 36.325031
S 55.832662
Busuk(1) 4 182.10325

Rata-Rata (Mean) 172.22683
Standar Deviasi 70.0708960902
Variansi 4909.93047888
Skewness -0.38678003885
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Hasil Identifikasi Akurasi, Presisi, dan Recall

Pada dataset-/ Penelitian ini menggunakan 30 citra uji dengan masing-masing 10 citra
uji tiap kelas yaitu mentah, mateng, dan busuk. sedangkan Dataset-2 menggunakan 60 citra uji
tiap kelas yaitu mentah, matang, busuk. Pengambilan citra uji dilakukan dengan cara citra latih
yaitu dengan Kaggle Datasets (https.//www.kaggle.com/datasets/araraltawil/fruit-101-dataset).
Tabel 9 menunjukkan Confusion Matrix pada Citra Uji Dataset-1 dan Tabel 10 menunjukkan
Confusion Matrix pada Citra Uji Dataset-2.

Tabel 9 Confusion Matrix pada Citra Uji Dataset-1

Predicted
Actual Mentah Matang  Busuk
Mentah 8 2 0
Matang 0 10 0
Busuk 0 2 8

Tabel 10 Nilai Confission Matrix pada Citra Uji Dataset-2

Predicted
Actual Mentah Matang Busuk
Mentah 17 2 1
Matang 0 18 2
Busuk 3 1 16

Hasil pengujian dataset-1 dan dataset-2 disajikan dalam Gambar 5, yang menunjukkan nilai
parameter akurasi, presisi, dan recall. Terlihat bahwa ketiga parameter (akurasi, precisi dan
recall) pada dataset-1 (80:20) cenderung lebih tinggi dibandingan dengan nilai parameter pada
dataset-2 (60:40). Hal ini bisa dijelaskan bahwa penggunaan data training yang lebih banyak
menghasilkan kinerja klasifikasi yang lebih baik dari data set dengan training yang lebih sedikit.

92%
90%
88%
86%
84%
82%
80%

Accuracy, Precision dan Recall
90%

86%

Dataset-1
H Accuracy ® Precision

86%
85%

I ]

Dataset-2
Recall

85%

Gambar 5. Grafik Perbandingan kinerja Dataset-1 dan Dataset-2.

Analisis dilakukan pada perbandingan akurasi pada ketiga jenis buah pada kedua dataset. Gambar
6 menampilkan perbandingan akurasi pada buah mentah, matang dan busuk pada kedua dataset
yang dicoba. Hasil menunjukkan akurasi pada buah matang cenderung lebih baik dibandingkan
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dengan buah mentah dan busuk, baik pada dataset-1 (100%) maupun pada dataset-2 (90%).
Akurasi yang didapatkan ini lebih tinggi dari penelitian sebelumnya oleh, yang menggunakan
metode kNN yang hanya menghasilkan akurasi tertinggi 85%. Kemungkinan besar karena sampel
penelitian sebelumnya hanya 20 sampel.

Akurasi per Jenis Buah
120%

100%
100% 80% 80% 85% 20% g4
80%
60%
40%
20%
0%
Dataset-1 Dataset-2

H Mentah ®Matang ® Busuk

Gambar 6. Grafik Akurasi per Jenis Buah pada kedua Dataset

Adapun rata-rata akurasi dari 3 objek (mentah, matang dan busuk) dari kedua dataset adalah
seperti pada Tabel 11 berikut.
Tabel 11 Rata-rata akurasi klasifikasi
Data-set Rata-rata
akurasi
(DS-1) Data-set 1 86,67%
(DS-2) Data-set 2 85,00%

Perbandingan Kinerja Akurasi dengan Penelitian sebelumnya

Untuk membandingkan kinerja klasifikasi SVM dengan 10 fitur dalam penelitian ini
dengan kinerja klasifikasi penelitian sebelumnya, diambil penelitian yang memiliki objek
klasifikasi yang sama, yakni alpukat dengan 3 klas warna. Ringkasan berikut ini adalah 4
penelitian sebelumnya dengan objek yang sama, tetapi berbeda dalam jumlah sampel objek,
jumlah fitur dan metode klasifikasi. Kode HAN, M&N, FAJ dan SAP adalah sesuai dengan nama
peneliti untuk memudahkan perbandingan dengan penelitian ini.

1. HAN : Sampel 30 buah , 3 fitur nilai RGB, algoritma kNN (Hanafi et al., 2019)
2. M&N : Sampel 30 buah, 3 fitur nilai RGB, algoritma kNN (Mukhofifah &
Nurraharjo, 2019)
3. FAJ : Sampel 20 buah, fitur 5 statistik RGB, algoritma (M fajar, 2022)
4. SAP : Sampel 20 buah, 3 fitur HSV, algoritma k-NN (J. Saputra et al., 2023)
Perbandingan penelitian ini (DS-1 dan DS-2) dengan empat penelitian sebelumnya seperti pada
Gambar 7 berikut ini.
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Perbandingan Akurasi
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Gambar 7. Perbandingan Kenerja algoritma klasifikasi

Jika diperhatikan dalam perbandingan Gambar 7, terlihat bahwa penggunaan fitur RGB (HAN
=66.67% dan M&N=73.30%) memiliki akurasi yang paling rendah, disusul fitur HSV
(SAP=77.46%). Akan tetapi jika fitur RGB digunakan 5 fitur statistik akan terjadi kenaikan
akurasi (FAJ=78.00%). Hasil penelitian menunjukkan bahwa penggunaan 10 fitur RGB dan HSV
serta algoritma SVM menghasilkan akurasi yang paling lebih tinggi.

KESIMPULAN
Beberapa kesimpulan yang dapa dihasilkan dari penelitian ini dapat disampaikan
sebagai berikut.

1. Penggunaan jumlah fitur yang lebih banyak, yaitu fitur gabungan RGB dan HSV serta
fitur statistik dari RGB terbukti memberikan kinerja yang lebih baik dari jumlah fitur
yang lebih sedikit, yakni hanya melibatkan RGB saja atau HSV saja.

2. Hasil penelitian klasifikasi buah alpukat mentega menggunakan metode SVM dapat
meningkatkan akurasi (lebih dari 80%) dibandingkan penelitian sebelumnya yang
menggunakan metode kNN (kurang dari 80%).

3. Penggunaan sampel dataset yang lebih banyak terbukti menghasilkan kinerja
klasifikasi yang lebih baik.

4. Pada dataset-1 (80:20) menghasilkan kinerja klasifikasi yang lebih baik, yaitu akurasi
86%, precisi 90% dan recall 86% dibandingkan dengan dataset-2 yang menghasilkan
akurasi 85%, precisi 84% dan recall 85%.

5. Hasil akurasi pada ketiga jenis buah menunjukkan akurasi untuk buah matang lebih
tinggi dari akurasi buah mentah atau busuk, yaitu sebesar 100% untuk dataset-1 dan
90% untuk dataset-2.

SARAN

Perlu diadakan penelitian lebih jauh dengan membandingkan berbagai algoritma
klasifikasi yang dikenal dalam machine learning, yaitu NBC, Random Forest dan Regression
Tree. Juga perlu menambahkan jumlah variasi pengujian dalam data set dan jumlah dataset
yang dilibatkan dalam sampel penelitian.
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