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Informasi Artikel ABSTRAK

Pengolahan citra digital telah menjadi pendekatan yang efektif dalam sistem
Terbit: Juli 2026 klasifikasi objek visual, termasuk klasifikasi buah. Penelitian ini bertujuan
mengembangkan sistem klasifikasi otomatis citra buah menggunakan metode
Extreme Learning Machine (ELM) dengan ekstraksi fitur warna berbasis
ruang warna HSV dan segmentasi citra melalui operasi morfologi. ELM
dipilih karena keunggulannya dalam kecepatan pelatihan dan kemampuannya
menangani data non-linear secara efisien. Proses dimulai dengan akuisisi citra
Kata Kunci: buah dari dataset yang terdiri atas tiga kelas: semangka, nanas, dan apel. Citra
Klasifikasi Citra kemudian dipra-proses dan dikonversi dari ruang warna RGB ke HSV.
Segmentasi dilakukan menggunakan metode thresholding dan operasi

HSV . . morfologi untuk memisahkan objek utama dari latar belakang dan mengurangi
Segmenetasi Morfologi noise. Fitur warna yang diekstraksi dari komponen H, S, dan V berupa nilai
Thresholding statistik seperti rata-rata dan standar deviasi, yang selanjutnya dijadikan input
Extreme Learming Machine untuk model ELM. Hasil pengujian menunjukkan bahwa kombinasi metode
ini mampu menghasilkan akurasi klasifikasi yang tinggi dengan waktu
pelatihan yang lebih singkat dibanding metode konvensional. Pendekatan ini
menunjukkan potensi besar untuk diterapkan dalam sistem identifikasi buah
otomatis berbasis citra, baik untuk kebutuhan industri maupun aplikasi mobile
cerdas.
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1. PENDAHULUAN

Pengklasifikasian buah melalui citra digital memiliki potensi besar untuk diterapkan dalam berbagai
sektor seperti pertanian presisi, sistem sortasi pasca-panen, hingga pengawasan kualitas dalam rantai distribusi
ritel modern. Teknologi pengolahan citra memungkinkan deteksi visual terhadap objek buah secara otomatis
dan konsisten, mengurangi ketergantungan terhadap evaluasi manual yang seringkali subjektif dan tidak
efisien. Kebutuhan akan sistem klasifikasi buah yang efisien menjadi semakin penting seiring meningkatnya
permintaan terhadap produk pertanian berkualitas, serta tuntutan industri untuk meningkatkan produktivitas
dan mengurangi ketergantungan pada proses manual yang tidak konsisten. Pengolahan citra digital menjadi
solusi penting untuk otomatisasi sistem identifikasi objek berbasis visual yang sebelumnya hanya dapat
dilakukan secara manual. Penelitian mengenai pengenalan citra buah telah dilakukan dengan menggunakan
ekstraksi fitur warna dan fitur tekstur [1].

Dalam proses klasifikasi citra, kualitas segmentasi objek sangat menentukan keberhasilan sistem
secara keseluruhan. Untuk itu, pra-pemrosesan berbasis model warna HSV adalah model warna yang sering
digunakan dari pada model warna RGB, karena ruang warna ini lebih mendekati penglihataan mata manusia
secara visual dan dapat membedakan warna [2]. Warna HSV mewakili tiga kuantitas mendasar yaitu Hue,
Saturation dan Value [3]. Segementasi lebih lanjut dilakukan dengan thresholding adaptif untuk memisahkan
objek buah dari latar belakang, serta operasi morfologi seperti erosi dan dilasi yang digunakan untuk
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membersihkan noise dan memperjelas bentuk buah. Thresholding digunakan untuk mengatur jumlah derajat
keabuan yang ada pada citra [4].

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini diarahkan untuk menjawab beberapa permasalahan
utama, yaitu: bagaimana metode HSV, thresholding, dan operasi morfologi dapat digunakan untuk
menyegmentasi citra buah secara efektif; serta sejauh mana model ELM mampu mengklasifikasikan jenis buah
seperti apel, semangka, dan nanas setelah melalui tahapan pra-pemrosesan tersebut. Untuk menjawab
permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk (1) mengembangkan pipeline pemrosesan citra buah
yang melibatkan konversi HSV, thresholding adaptif, dan operasi morfologi; (2) menerapkan metode Extreme
Learning Machine sebagai algoritma klasifikasi utama; dan (3) mengevaluasi performa sistem klasifikasi
tersebut melalui pengujian akurasi serta membandingkannya dengan pendekatan yang telah digunakan dalam
studi sebelumnya.

Pengklasifikasian buah melalui citra digital memiliki potensi besar untuk aplikasi di bidang pertanian,
pasca-panen, dan ritel. Extreme Learning Machine (ELM) menawarkan alternatif cepat dan efisien dengan
akurasi kompetitif. Extreme Learning Machine adalah algoritma pembelajaran untuk jaringan saraf
feedforward satu lapis tersembunyi (SLEN) [S] Model ini dirancang untuk bekerja dengan input citra buah
yang diambil dari lingkungan terkontrol maupun alami. Model ini cocok digunakan bersama pra-pemrosesan
citra berbasis HSV, thresholding, dan morfologi. Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem klasifikasi
buah otomatis berbasis citra yang efisien dan akurat melalui integrasi HSV, morfologi citra, dan metode ELM.
Penggunaan ELM menjadi alternatif menarik karena kecepatan pelatihan dan hasil yang kompetitif, terutama
jika dikombinasikan dengan fitur warna HSV yang sederhana namun informatif. ELM terbukti efisien dalam
berbagai masalah klasifikasi citra dan sangat kompetitif dibandingkan metode seperti Support Vector Machine
(SVM) maupun algoritma Backpropogation [6].

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental berbasis pengolahan citra digital dan
pembelajaran mesin untuk mengklasifikasikan tiga jenis buah, yaitu apel, nanas, dan semangka. Implementasi
sistem dilakukan menggunakan perangkat lunak MATLAB (Matrix Laboratory). MATLAB adalah sebuah
bahasa pemrograman tingkat tinggi yang bersifat case-sensitive, dikembangkan oleh perusahaan MathWorks,
dan dirancang khusus untuk kebutuhan komputasi numerik dalam lingkungan tertutup [7].

Gambar 1. Buah Apel, Nanas dan Semangka

Tahapan metodologi terdiri dari lima tahap utama, yaitu: (1) Akuisisi data citra, (2) Pra-pemrosesan
citra menggunakan HSV, thresholding, dan operasi morfologi, (3) Ekstraksi fitur, (4) Klasifikasi menggunakan
Extreme Learning Machine (ELM), dan (5) Evaluasi performa model. Implementasi sistem dilakukan
menggunakan perangkat lunak Matlab.
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Gambar 2. Flowchart proses klasifikasi otomatis

Pada proses akuisisi data, Dataset yang digunakan terdiri dari citra buah dengan beberapa kelas, apel,
semangka, dan nenas. Dataset diperoleh dari berbagai sumber diinternet atau citra hasil pengambilan langsung
menggunakan kamera. Setiap kelas terdiri dari 10 gambar data latih dan 4 gambar data uji dengan variasi
posisi, pencahayaan, dan latar belakang.

Pada tahap pra-pemrosesan, Pra-pemrosesan dilakukan untuk meningkatkan kualitas citra dan
memudahkan ekstraksi fitur. Tahap ini mencakup : Resize : 300x300 piksel. Koversi ruang warna : citra RGB
dikonversi ke ruang warna HSV untuk memudahkan segmentasi warna objek utama. Selanjutnya dilakukan
thresholding pada kanal Hue atau Saturation untuk memisahkan objek buah dari latar belakang. Setelah
thresholding, diterapkan operasi morfologi seperti erosi dan dilasi untuk memperbaiki hasil segmentasi dengan
menghapus noise dan menutup celah kecil pada objek buah.

Fitur yang diekstraksi meliputi rata-rata nilai H (Hue) mewakili rona warna, S (Saturation) mewakili
kejenuhan warna, dan V (Value) tingkat kecerahan sebagai representasi warna, rasio aspek dan luas sebagai
representasi bentuk. Fitur-fitur ini kemudian digunakan sebagai input pada model klasifikasi ELM.
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Gambar 3. Model warna HSV

Metode Extreme Learning Machine (ELM) telah banyak dikaji dalam berbagai penelitian
sebelumnya. Salah satu studi yang memanfaatkan metode ini dilakukan oleh Prakoso, Wisesty, dan Jondri [8]
dalam karya berjudul Klasifikasi Keadaan Mata Berdasarkan Sinyal EEG Menggunakan Extreme Learning
Machine. Penelitian tersebut berhasil mencapai tingkat akurasi sebesar 97,95%, menunjukkan performa yang
sangat baik dalam proses klasifikasi. Penelitian juga dilakukan oleh Alfiyatin et al. [9], dilakukan
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perbandingan antara metode Extreme Learning Machine (ELM) dan Backpropagation (BP) untuk meramalkan
laju inflasi. Hasilnya menunjukkan bahwa ELM memiliki tingkat kesalahan yang jauh lebih rendah, yaitu
0.0202008, dibandingkan dengan BP yang mencapai 1.16035821. Metode ELM memiliki model matematis
yang berbeda dari jaringan syaraf tiruan feedforward, dimana model matematis dari ELM lebih sederhana dan
efektif [10].

Evaluasi dilakukan dengan membagi dataset menjadi 70% data latih dan 30% data uji, serta
menggunakan metrik evaluasi berupa akurasi, precision, recall, dan F1-score untuk menilai performa sistem
klasifikasi yang dibangun.

3. HASIL DAN ANALISIS

Penelitian ini menghasilkan sebuah sistem klasifikasi otomatis citra buah yang terdiri dari beberapa
tahapan utama, yaitu pra-pemrosesan citra, ckstraksi fitur HSV, segmentasi morfologi, dan klasifikasi
menggunakan algoritma Extreme Learning Machine (ELM). Dataset terdiri dari 42 citra buah terbagi rata
dalam tiga kelas: apel, semangka, dan nanas, dengan pembagian dataset 70% untuk pelatihan dan 30% untuk
pengujian.

Tabel 1. Data Set

Jenis Buah Jumlah Data Latih Jumlah data Uji
Apel 10 4
Nenas 10
Semangka 10
APEL NENAS SEMANGKA
é semangka1l
apel1
apel2 semangka2
nenas3
apel3
e semangka4
nenas4
apel4
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APEL NENAS SEMANGKA
0 '\
semangka5
apel5 nenas5
|
apel6 nenas6 semangka6

nenas7 semangka?

apel7
SR semangka8
apel8
apel9 semangka9
apel10 nenas10 semangka10
Gambar 4. Citra data latih
APEL NENAS SEMANGKA

nenas11 semangkal1
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apel12

nenasi2

semangka12

apel13

semangkai3

apel14

nenas14

semangka14

Hasil Pengolahan Data Latih

Tabel. 2 Hasil Klasifikasi Buah dari Data Latih dengan Metode ELM

Gambar 5. Citra data uji

. . Akurasi
No Jenis Buah Jumlah Data Latih
Benar Salah
Apel 10 10 0
Nenas 10 10 0
3 Semangka 10 10 0
Pe“gc'lahan Citra RGB Citra HSV
Buka Citra
apell.jpg
‘l‘hres}‘mlding

Operasi Morfologi
Klasifikasi
apel

Reset

Ciri Nilai
1 Area 74649

2 Perimeter BUSEASPII0N

3 Eccentrici... 0.4993
4 Major Axi... 355.1939
5 Minor Axi... 307.7571

Citra Biner

Hasil O

perasi Morfologi

Gambar 6. Hasil pengolahan citra data latih buah apel
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Pengolahan

Citra RGB Citra HSV

Buka Citra
nenas9.jpg
HSV

Thresholding

Operasi Morfologi
Klasifikasi
nenas
Reset

Citra Biner Hasil Operasi Morfologi

Ciri Nilai

1 Area
2 Perimeter

3 [Eccentrici...

340379
5.1370e+...
0.7954

883.0748
535.2300

4 Major Axi...
5 Minor Axi...

Gambar 7. Hasil pengolahan citra data latih buah nanas

Pengolahan Citra RGB Citra HSV

Buka Citra
semangka8.jpg
HSV
Thresholding

Operasi Morfologi

Klasifikasi
semangka

Reset

Citra Biner

e

Hasil Operasi Morfologi

Ciri Nilai
1 Area 147879
2 Perimeter 2.3423e+...
3 Eccentrici... 0.5102
4 Major Axi... 508.0638
5 Minor Axi... 436.9525

Gambar 8. Hasil pengolahan citra data latih buah semangka
Hasil Pengolahan Data Uji

Tabel. 3 Hasil Klasifikasi Buah dari data Uji dengan Metode ELM

Jenis Jumlah Akurasi
No Buah Data
ot Latih Benar Salah

Apel 4 4 0

2 Nenas 4 3 1

3 Semangka 4 3 1

Pengolahan
Citra RGB Citra HSV

Buka Citra
nenasl4.jpg

: £ s 2
HSV & <

Thresholding

Operasi Morfologi

Klasifikasi
semangka
Reset
Citra Biner Hasil Operasi Morfologi
Ciri Nilai
1 Area 17779
2 Perimeter  760.8190
3 Eccentrici... 0.9488
4 Major Axi.. 281.5078
5 Minor Axi..  88.9249

Gambar 9. Hasil pengolahan citra data uji nanas
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Pengolahan
Citra RGB Citra HSV

Buka Citra
semangkall.jpg
HSV
Thresholding

Operasi Morfologi
Klasifikasi
apel

Reset
Citra Biner Hasil Operasi Morfologi

Ciri Nilai
1 Area 27039
2 Perimeter 1.1042e+..
3 Eccentrici... 0.5984
4 Major Axi... 242.0703
5 Minor Axi... 193.9440

Gambar 10. Hasil pengolahan citra data uji semangka

Pengolahan Citra RGB Citra HSV

Buka Citra
apelll.jpg
HSV
Thresholding

Operasi Morfologi

Klasifikasi
apel
Reset Citra Biner Hasil Operasi Morfologi
Ciri Nilai
1 Area 26384
2 Perimeter  846.6760
3 Eccentrici... 0.5242
4 Major Axi... 260.5357
5 Minor Axi... 221.8642

Gambar 11. Hasil pengolahan citra data uji apel

Akurasi Klasifikasi per Kelas Rata-Rata Akurasi Klasifikasi
100%  100% 100% 100% DetaLatin 100.0%
1.0 = Data Uji 1.0
83.3%
08 75% 75 0.8
9 =
€06 =06
@ ]
e c
3 3
B -
< <<
04 0.4
0.2 0.2
‘
Lo Apel Nenas Semangka 0.0 Data Latih Data Uji

Gambar 12. Akurasi klasifikasi per kelas dan hasil rata-rata akurasi klasifikasi per kelas

Pada pengolahan data uji didapat hasil akurasi tidak semuanya benar, akurasi klasifikasi data uji:
83.3%.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil klasifikasi terhadap data latih, metode ELM mampu mengklasifikasikan seluruh data
dengan akurasi 100%. Hal ini menunjukkan bahwa model berhasil mempelajari pola dari fitur warna HSV dengan
sangat baik, tanpa mengalami overfitting terhadap data pelatihan. Namun, ketika diuji terhadap data uji, terjadi
penurunan akurasi menjadi rata-rata 83.3%. Dua kelas, yaitu nanas dan semangka, masing-masing mengalami
satu kesalahan klasifikasi.
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Hal ini kemungkinan disebabkan oleh:
l. Kemiripan warna visual antara buah nenas dan semangka dalam pencahayaan tertentu yang
mempengaruhi nilai HSV.
2. Jumlah data uji yang terbatas, sehingga kesalahan satu data menghasilkan penurunan akurasi yang cukup
signifikan (25% per kesalahan dari total 4 data).
3. Variasi bentuk atau posisi objek buah pada citra uji yang belum terwakili sepenuhnya pada data latih.
Meskipun demikian, hasil akurasi uji yang masih di atas 80% menandakan bahwa metode ELM cukup andal
dalam menangani klasifikasi citra buah berbasis fitur warna, dengan efisiensi pelatihan yang tinggi dan hasil
prediksi yang cepat. Kinerja ini dapat ditingkatkan dengan:
1. Menambah jumlah data latih untuk meningkatkan generalisasi model,
2. Melakukan augmentasi data agar model mengenali berbagai variasi pencahayaan dan posisi objek,
3. Menambahkan fitur bentuk atau tekstur sebagai pelengkap fitur warna.
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