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Kata Pengantar

Puji syukur ke hadirat Tuhan YME atas segala limpahan karunia dan hidayah-Nya,
sehingga kegiatan Seminar Nasional Inovasi Teknologi Informasi & Komunikasi
(SENOVTIK) ini telah berhasil diselenggarakan dengan baik. Kegiatan tersebut merupakan
agenda ilmiah bagi para akademisi maupun mahasiswa untuk mempresentasikan sekaligus
mempublikasikan hasil penelitian yang telah dilakukan kepada khalayak, terutama para
akademisi, peneliti, maupun mahasiswa yang berkecimpung di bidang Teknologi Informasi
dan Kecerdasan Artifisial.

Kegiatan SENOVTIK ini diselenggarakan oleh Lembaga Penelitian dan Pengabdian
kepada Masyarkat Universitas Sanata Dharma IndoCEISS Provinsi D.I. Yogyakarta dan
IndoCEISS Kalimantan Tengah bekerjasama dengan pada tanggal 25 November 2023 di
Yogyakarta. Seminar Nasional Inovasi Teknologi Informasi & Komunikasi “Optimalisasi
Teknologi Kecerdasan Artifisial untuk Mendukung Transformasi Digital dan Masa Depan
Otomasi” menghadirkan dua keynote speaker, yakni Prof. Dr. Suyanto, S.T., M.Sc. dari
Universitas Telkom dan Dr. Sri Hartati Wijono, S.Si., M.Kom. dari Universitas Sanata
Dharma, yang telah memberikan pemaparan tentang teknologi Kecerdasan Artifisial yang
saat ini banyak diterapkan di berbagai bidang. Kemudian, pada sesi ’Call for Paper’,
terdapat 37 artikel ilmiah yang lolos hasil seleksi oleh para reviewer yang berkompeten di
bidangnya. Semua artikel tersebut juga telah dipresentasikan secara daring pada tanggal 23
November 2023. Artikel-artikel tersebut dikelompokkan menjadi dua kategori utama
berdasarkan topik risetnya, yakni kategori sistem cerdas dan kategori teknologi web &
mobile. Bahasan utama pada kategori sistem cerdas mencakup topik di bidang Machine
Learning, Data Mining, Deep Learning, termasuk topik-topik khusus mengenai analisis
sentimen dan Text Mining. Kemudian, pada kategori teknologi web & mobile, artikel
didominasi oleh topik seputar sistem informasi berbasis web dan juga Android.

Kami berharap agar kegiatan SENOVTIK ini dapat menjadi wadah pembelajaran
bagi para mahasiswa dan peningkatan kompetensi bagi para akademisi. Terima kasih
kepada seluruh panitia yang telah bekerja keras menyiapkan dan menyelenggarakan
kegiatan ini, terutama kepada LPPM Universitas Sanata Dharma dan pengurus IndoCEISS
Provinsi DI. Yogyakarta dan IndoCEISS Kalimantan Tengah yang terlibat aktif di dalam
kegiatan ini. Kami juga mengucapkan terima kasih kepada seluruh pihak yang telah ikut
memberikan sumbangsih pada kegiatan ini, baik secara materil maupun non-materil. Kami
juga memohon maaf jika pada penyelenggaraan SENOVTIK ini terdapat berbagai
kekurangan. Semoga pada kegiatan mendatang dapat terselenggara dengan lebih baik.

Yogyakarta, Maret 2024

Ketua Panitia Seminar,

Muhammad Fachrie, S.T., M.Cs.
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Klasifikas1i Kematangan Buah Salak Pondoh
menggunakan Metode Support Vector Machine

Josephine Diva Ayurveda Verol
Departemen Informatika
Universitas Sanata Dharma
Yogyakarta, Indonesia
josephdiva2 @ gmail.com

Abstrak— Salak pondoh adalah satu dari sekian banyak
produk pertanian popular yang berasal dari Sleman,
Yogyakarta. Kepopuleran buah ini, didukung oleh produksi
berupa panen tahunan yang melimpah. Namun, permasalahan
utamanya terletak pada proses pendistribusian atau ekspor,
dimana tingkat keberhasilannya dipengaruhi oleh beberapa
faktor, diantaranya adalah proses seleksi salak. Pada
kenyataannya, pemilihan buah salak pondoh dengan
kematangan tertentu dilakukan oleh manusia sehingga resiko
kesalahan masih cukup tinggi. Penelitian mengenai kematangan
buah salak pondoh pun masih terbatas dan lebih berfokus pada
kualitas salak. Proses Kklasifikasi kematangan buah salak
pondoh dimulai dengan akuisisi citra buah salak dengan tiga
jenis kematangan, yaitu matang, setengah matang dan mentah.
Tahap selanjutnya adalah pengolahan citra yang terdiri dari
lima tahapan. Citra hasil pengolahan dengan model warna RGB
akan diubah menjadi HSV yang selanjutnya digunakan untuk
ekstraksi fitur warna berupa besaran statistik orde pertama.
Pengujian model ini dilakukan menggunakan metode k-fold
cross validation dengan nilai k sebesar 3. Model hasil pengujian
menunjukkan bahwa kernel linear dan fitur campuran dari
model warna dan besaran statistik berhasil memperediksi data
uji dengan akurasi sebesar 96%. Penelitian ini menunjukkan
bahwa penggunaan metode SVM dengan fitur berupa model
warna memiliki performa yang sangat tinggi dalam
menentukan kematangan buah salak pondoh.

Kata Kunci— Salak pondoh, Support Vector Machine (SVM),
klasifikasi, model warna RGB, model warna HSV, k-fold cross
validation, confusion matrix

L PENDAHULUAN

Salak pondoh adalah satu dari sekian banyak produk
pertanian popular yang berasal dari Sleman, Yogyakarta.
Popularitas salak pondoh dapat dilihat dari jumlah permintaan
konsumen yang tinggi dan berasal dari berbagai daerah atau
bahkan luar negeri. Kepopuleran buah ini, didukung oleh
produksi berupa panen tahunan yang melimpah. Namun,
permasalahan utamanya terletak pada proses pendistribusian
atau ekspor, dimana tingkat keberhasilannya dipengaruhi oleh
beberapa faktor, diantaranya adalah proses seleksi salak [1].
Buah salak pondoh dengan tingkat kematangan sedang atau
setengah matang dipilih oleh para pengepul agar bisa matang
sempurna selama perjalanan. Maka dari itu, pemilahan buah
salak pondoh berdasarkan tingkat kematangannya memiliki
peran penting dalam menjaga kualitas salak ketika diterima
konsumen. Pada kenyataannya, pemilihan buah salak pondoh
dengan kematangan tertentu dilakukan oleh manusia sehingga
resiko kesalahan masih cukup tinggi.

Seminar Nasional Inovasi Teknologi Informasi
& Komunikasi (SenovTIK) 2023

Anastasia Rita Widiarti
Departemen Informatika
Universitas Sanata Dharma
Yogyakarta, Indonesia
rita_widiarti @usd.ac.id

Di sisi lain, banyak penelitian yang dilakukan untuk
mengklasifikasikan buah salak. Namun sebagian besar
penelitian cenderung fokus pada kualitas buah salak, seperti
penelitian yang dilakukan oleh Wibawa dan Arif dengan
metode ELM mencapai akurasi sebesar 95% dan metode
SVM sebesar 97,3% [2]. Klasifikasi menggunakan deep
learning khususnya transfer learning dengan arsitektur
VGG16 mencapai akurasi 95,83% [3]. Pembelajaran transfer
dengan arsitektur Xception digunakan Rismiyati untuk
mengklasifikasikan kualitas salak dan mencapai akurasi
94,44% [4]. Sedangkan sistem penentuan kematangan
berhasil dibuat dengan mengklasifikasikan citra dompolan
salak dan mencapai akurasi 92% untuk algoritma
backpropagation dan 93% untuk algoritma K-Nearest
Neighbor [5].

Berdasarkan kajian klasifikasi diatas, metode SVM
mempunyai nilai akurasi paling tinggi. Metode ini juga telah
banyak digunakan untuk mengklasifikasikan kematangan
buah. Penggunaan metode SVM untuk menentukan
kematangan tomat menggunakan model warna CIELab
mencapai akurasi 100% [6]. Klasifikasi lain yang
menggunakan karakteristik warna menghasilkan akurasi
92,5% untuk buah sawit [7]. Penggunaan model warna HSV
dengan metode ini juga mencapai akurasi yang sangat tinggi
dalam mengklasifikasikan kematangan nanas [7]. Konversi
model warna RGB menjadi LAB sebagai fitur klasifikasi
kematangan jeruk dengan metode yang sama mencapai
akurasi 80% [8]. Pada penelitian lain, karakteristik yang
digunakan untuk mengklasifikasikan kematangan pepaya
adalah warna, tekstur, dan bentuk dengan akurasi mencapai
65% hingga 66% [9]. Dari hasil penelitian dengan
menggunakan metode SVM diperoleh nilai akurasi lebih dari
75% ketika menggunakan model warna sebagai ciri untuk
mengklasifikasikan kematangan buah.

II. METODE PENELITIAN

Proses Kklasifikasi kematangan buah salak pondoh
memiliki alur seperti pada gambar 1. Proses dimulai dengan
akuisisi citra buah salak dengan tiga jenis kematangan, yaitu
matang, setengah matang dan mentah. Tahap selanjutnya
adalah pengolahan citra yang terdiri dari lima tahapan. Citra
hasil pengolahan dengan model warna RGB akan diubah
menjadi HSV yang selanjutnya digunakan untuk ekstraksi
fitur warna berupa besaran statistik orde pertama. Seluruh fitur
dari citra latih akan digunakan untuk menguji model Support
Vector Machine (SVM). Setelah mendapatkan model, proses
selanjutnya adalah pengujian model dengan metode k-fold
cross validation dan perhitungan akurasi dengan confusion
matrix.



A. Akuisisi Citra

Peran pengepul dapat dikatakan cukup besar dalam
menjamin nilai jual buah salak pondoh, baik dari segi kualitas
maupun dalam pemasaran. Maka dari itu, penelitian ini
berfokus pada tahap klasifikasi kematangan di sisi pengepul
sehingga data yang digunakan adalah citra buah salak pondoh.
Data yang diperoleh merupakan citra buah salak pondoh
dengan tingkat kematangan yang berbeda, yaitu mentah,
setengah matang dan matang.

Pengambilan citra buah salak pondoh dilakukan dengan
menggunakan studio buatan dengan warna latar putih. Citra
sebanyak 39 buah didapat dengan menggunakan kamera
smartphone yang menghasilkan citra sebesar 2128 x 4608
piksel. Penerangan tambahan didapat dari smartpnohe berupa
lampu flash LED. Proses pengambilan dilakukan sebanyak
empat kali, dengan posisi dan jarak objek ke kamera yang
sama, yaitu di atas objek sejauh 25 cm dengan perbesaran 1.5
kali.

B. Pelabelan dan Pemrosesan Citra

Dalam penelitian ini, pelabelan citra terkait tingkat
kematangannya dilakukan dengan merujuk kepada sumber
literatur yang membahas kematangan buah salak pondoh.
Dimana salak pondoh matang memiliki warna sisik dominan
cokelat kekuningan, salak setengah matang bersisik
kecoklatan dan salak mentah memiliki sisik rapat berwarna
coklat kehitaman [5]. Citra buah salak pondoh berwarna
diubah menjadi ukuran 500 x 750 piksel dan citra yang telah
diubah ukurannya akan mengalami proses perataan
(smoothing) menggunakan metode denoising dengan filter
spasial. Penelitian ini menggunakan metode Gaussian
smoothing untuk meningkatkan kualitas citra buah salak
pondoh. Segmentasi citra buah salak pondoh dilakukan
melalui proses pengambangan (thresholding) iteratif. Hasil
dari langkah ini adalah citra biner, di mana buah salak pondoh
muncul sebagai objek dengan piksel bernilai O (hitam),
sementara latar belakangnya memiliki nilai piksel 1 (putih).

ALUR PROSE S KLASIFIKA S| KEMATANGAN BUAH SALAK
MENGGUNAKAN

sV

Proses Pelatihan Proses Pengujian

Gambar 1. Bagan alur proses klasifikasi
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Operasi morfologi dilakukan untuk mendapatkan bentuk
utuh dari buah salak pondoh. Operasi ini terdiri dari erosi,
yang digunakan untuk menghilangkan noise putih pada citra,
diikuti oleh dilasi, yang bertujuan untuk mengembalikan area
objek yang mungkin terpengaruh oleh erosi. Tahap akhir dari
pemrosesan citra adalah melakukan pemotongan citra
sehingga hanya obyek yang tersisa. Untuk dapat melakukan
langkah ini, perlu menentukan indeks piksel yang menjadi
batas atau tepi citra yang mengandung obyek.

C. Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur warna yang berupa besaran statistik orde
pertama akan dilakukan pada citra yang sudah dipotong
(cropping). Pengubahan model warna juga dilakukan untuk
mendapatkan besaran statistik dari nilai hue, saturasi dan
value dengan mengubah citra RGB menjadi citra HSV.
Besaran orde pertama statistik akan berupa besara mean,
variance, skewness dan kurtosis. Penghitungan besaran akan
dilakukan untuk warna Red, Green, Blue pada model warna
RGB. Sedangkan untuk model warna HSV, akan dihitung
besaran pada Hue, Saturation dan Value. Ekstraksi untuk
masing-masing model warna akan menghasilkan 24 fitur
untuk tiap citra.

D. Klasifikasi

Metode SVM yang akan digunakan di penelitian ini
adalah pengembangan dari metode yang sudah ada, yaitu
SVM multi kelas. Dengan metode ini, seluruh kelas untuk
tingkat kematangan salak pondoh dapat dikenali. Proses
pelatihan metode ini memiliki dua inputan, yaitu fitur citra
dan pemilihan kernel. Terdapat tiga kernel yang digunakan
pada penelitian ini, yaitu linear, polinomial dan Gaussian
(RBF).

E. K-Fold Cross Validation

Validasi silang adalah proses berulang yang digunakan
untuk menguji model pembelajaran mesin pada sampel data
kecil. Metode ini memiliki satu parameter yang disebut k
yang mengacu pada jumlah kelompok atau lipatan di mana
sampel data tertentu dibagi. Dalam validasi silang k-fold,
sampel data dibagi secara acak menjadi sebanyak k sampel
dengan ukuran yang sama. Proses validasi silang dilakukan k
secara iteratif, dengan menggunakan masing-masing k
sampel tepat satu kali sebagai data validasi dan sisa kelompok
sebagai data latih. Hasil prediksi untuk tiap k dapat dirata-
ratakan untuk membuat perkiraan tunggal [10].

F. Confusion Matriks

Confusion Matrix adalah suatu proses yang digunakan untuk
mengukur efektivitas model atau teknik klasifikasi mendalam
pembelajaran mesin. Matriks konfusi menampilkan
informasi numerik seberapa baik data tersebut
diklasifikasikan (True Positives dan True Negatives) dan
seberapa banyak data yang salah (False Positives dan False
Negatives).

ITI. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Akuisisi Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari citra
buah salak pondoh dengan tiga tingkat kematangan yang
berbeda, yaitu matang, setengah matang, dan mentah. Dari
setiap buah salak pondoh, empat citra dihasilkan dengan
berbagai metode pengambilan yang berbeda. Ini berarti bahwa



setiap citra menampilkan satu buah salak pondoh matang
dengan empat variasi pengambilan yang berbeda, dan
didapatkan total 156 citra asli.

Untuk meningkatkan variasi data, dilakukan proses
augmentasi pada citra asli. Hal ini menghasilkan total 1.248
citra, dengan 416 citra untuk setiap tingkat kematangan.
Augmentasi mencakup berbagai teknik, seperti membalik
citra secara horizontal dan vertikal, membagi citra menjadi
dua bagian, memotong bagian tengah citra, dan rotasi citra.
Dengan demikian, augmentasi bertujuan untuk meningkatkan
keragaman data dan memastikan bahwa dataset mencakup
berbagai variasi yang mungkin terjadi dalam proses pemilihan
buah salak pondoh.

(Ubah ke update data)

Pada penelitian ini, data latih dan data uji dibagi dengan
perbandingan 80%:20%, didapatkan sejumlah 999 data latih
dan 249 data uji. Data latih akan dibagi menjadi tiga kelompok
data (fold) yang masing-masing berisikan 111 data untuk tiap
tingkat kematangan. Untuk data uji, terdapat 83 data untuk
tiap tingkat kematangan salak.

B. Pemrosesan Citra

Citra salak pondoh asli maupun hasil augmentasi akan
diproses untuk menghilangkan noise serta memangkas latar
pada citra. Luaran dari proses ini berupa citra salak pondoh
utuh sehingga fitur yang dihasilkan dapat mudah dibedakan
untuk masing-masing tingkat kematangan. Gambar 2
menampilkan citra salak pondoh matang di tiap tahap
pemrosesannya.

Perubahan Ukuran (Resize)

Citra buah salak pondoh asli maupun hasil
augmentasi, akan diubah ukurannya menjadi
500 x 750 piksel.

Pengurangan Derau: Gaussian smoothing

Pada penelitian ini, pengurangan derau
dilakukan dengan fungsi dari library open
source, yaitu OpenCv (Open Source Computer
Vision Library). Fungsi cv.GaussianBlur() akan
mengoperasikan kernel Gaussian pada citra
salak pondoh dengan ukuran 9 x 9.

Segmentasi: Iterative Thresholding

Segmentasi dilakukan pada penelitian ini
untuk dapat membedakan buah salak pondoh
dengan latar. Proses ini tidak dapat dilakukan
jika batas antara obyek dan latar tidak diketahui.
Pengambangan iteratif digunakan untuk mencari
batas tersebut, dimana citra inputan akan terlebih
dahulu diubah menjadi citra abu. Nilai ambang
awal diberikan dari hasil analisis histogram,
yaitu 127. Dari nilai tersebut, akan terdapat dua
bagian citra yang lebih kecil atau lebih besar
ambang awal. Ambang diperbarui dengan
menghitung rata-rata seluruh nilai piksel untuk

dua kelompok.
e Morfologi: Opening
Implementasi proses morfologi pada
penelitian ini menggunakan fungsi

cv2.morphologyEx(), dimana besar kernel untuk
proses erosi dan dilasi, sebesar 3x3.
Pemotongan Citra (Cropping)
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Pemotongan citra didasarkan pada hasil
morfologi, dimana batas antara obyek dan latar
sudah diperjelas. Batas tersebut nantinya akan
mempermudah  proses pemotongan dan
menghasilkan citra utuh dari salak pondoh.

C. Ekstraksi Fitur atau Ciri

Citra salak pondoh yang sudah diproses merupakan citra
berwarna dengan model RGB. Ekstraksi ciri dengan metode
statistik orde pertama dengan besaran mean, variance,
skewness dan kurtosis. Untuk mendapatkan ciri lainnya, citra
salak pondoh akan diubah menjadi model warna HSV untuk
selanjutnya dilakukan perhitungan besaran statistik orde
pertama.

D. Klasifikasi SVM

) © () ©

Gambar 2. Perubahan citra salak pondoh untuk tiap pemrosesannya: (a)
citra hasil pengubahan ukuran, (b) citra setelah smoothing, (c) citra hasil
segmentasi, (d) citra biner hasil morfologi, () citra hasil cropping
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Hasil ekstraksi fitur akan digunakan untuk melakukan
pengujian pada model SVM serta digunakan sebagai data uji
akhir untuk menentukan performa model. Selanjunya, model
SVM dibangun dengan tiga kernel berbeda, yaitu kernel
linear, kernel polynomial dan kernel Gaussian (RBF). Untuk
memastikan bahwa pengujian model dilakukan dengan baik,
maka data latih akan dibagi menjadi tiga fold, dengan jumlah
data pada masing foldnya sebanyak 333 data. Pada tiap
pengujian model, akan dilakukan iterasi untuk menentukan
data latih dan data validasi. Maka dari itu, akurasi yang
didapatkan merupakan akurasi rata-rata dari iterasi fold.

Pengujian model dibagi menjadi empat skenario: fitur
orde pertama statistik, fitur model warna, fitur dari penelitian
sebelumnya (mean Red dan mean Value), serta seluruh fitur.

e Pengujian model: fitur orde pertama statistik

Gambar 3 menunjukkan grafik akurasi pengujian
model dengan fitur besaran orde pertama statistika,
yaitu mean, variance, skewness dan kurtosis

Mean

Varince Skewness Kurtosis

Gambar 3. Grafik rata-rata akurasi pengujian fitur
besaran orde pertama statistik



Akurasi rata-rata tertinggi untuk pengujian model
dengan fitur orde pertama statistik bernilai 94% pada
besaran mean untuk kernel linear dan polynomial.

Pengujian model: fitur model warna

Pada pengujian ini, fitur terbagi menjadi dua bagian,
yaitu model warna RGB dan model warna HSV.
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Gambar 4. Grafik rata-rata akurasi pengujian fitur model
warna

Gambar 4 menunjukkan grafik rata-rata akurasi dari
pengujian, dimana nilai terbesar didapat dari model
dengan kernel linear dan fitur warna HSV sebesar
97%.

Pengujian model: fitur mean Red dan mean Value

Pengujian pada penelitian sebelumnya, akurasi
tertinggi didapat dengan menggunakan fitur berupa
mean Red dari model warna RGB dan mean Value dari
model warna HSV. Dengan tujuan yang sama, kedua
besaran tersebut digunakan untuk menguji model
dengan metrik evaluasi pada gambar 5. Didapatkan
akurasi tertinggi sebesar 72% pada kernel RBF.
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Gambar 5. Grafik rata-rata akurasi pengujian fitur mean Red
dan mean Value

Pengujian model: seluruh fitur

Pengujian model terakhir akan menggunakan
gabungan dari fitur model warna dan besaran orde
pertama statistic. Error! Reference source not found.
menampilkan rata-rata akurasi untuk pengujian ini dan
didapatkan akurasi tertingga untuk kernel linear
sebesar 98%.
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Gambar 6. Grafik rata-rata akurasi pengujian seluruh fitur

Dari seluruh fitur yang telah diujikan pada model,
didapatkan akurasi model tertinggi untuk kernel linear dan
fitur campuran atau gabungan antara besaran order pertama
dan model warna sebesar 98%. Performa model ini kembali
diuji dengan data yang berbeda dari proses pengujian
sebelumnya. Grafik rata-rata akurasi pengujian seluruh fitur
terdapat pada gambar 6.

Data uji berjumlah 249 data dengan jumlah data untuk
masing-masing kelas berjumlah 83 data. Dari gambar 7
didapatkan confusion matriks untuk hasil prediksi model.
Akurasi didapatkan dengan menjumlahkan seluruh hasil data
uji yang berhasil diklasifikasikan dengan benar, yaitu 81 data
kelas matang, 76 data kelas mentah dan 81 data kelas
setengah matang. Total tersebut akan dibagi dengan total
seluruh data uji sebanyak 249 data, sehingga didapatkan
akurasi sebesar 96%.

Confusion Matrix

] i ]

Gambar 7. Confusion Matrix untuk hasil prediksi data uji

IV. KESIMPULAN

Pada penelitian ini, diajukan sistem klasifikasi
kematangan buah salak pondoh menggunakan metode SVM.
Dari hasil dan pembahasan, didapatkan bahwa penggunaan
model warna untuk menentukan tingkat kematangan buah
dapat menghasilkan akurasi prediksi yang baik. Augmentasi
data dibutuhkan untuk menambah variasi data sehingga
akurasi model dapat ditingkatkan. Penelitian ini juga
menunjukkan bahwa metode SVM Multi kelas, khususnya
dengan kernel linear, dapat digunakan sebagai mesin
klasifikasi kematangan buah salak pondoh. Meskipun
demikian, tidak menutup kemungkinan bahwa metode-
metode lain atau fitur lain dapat digunakan dalam melakukan
klasifikasi kematangan buah salak pondoh.
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