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Abstrak−Ke$lapa sawi$t (E$lae$i$s gui$ne$e$nsi$s) me$rupakan komodi$tas strate$gi$s yang be$rpe$ran pe$nti$ng dalam pe$re$konomi$an 

I$ndone$si$a, khususnya se$bagai$ pe$nghasi$l mi$nyak sawi$t me$ntah (Crude$ Palm Oi$l) yang me$njadi$ salah satu komodi$tas e$kspor 

utama. Produkti$vi$tas ke$lapa sawi$t se$ri$ng kali$ te$rancam ole$h se$rangan hama daun se$pe$rti$ ulat api$ (Se$tora ni$te$ns), kutu daun 

(Aphi$s gossypi$i$), tungau me$rah (Oli$gonychus sp.), dan Valanga ni$gri$corni$s, se$rta be$be$rapa pe$nyaki$t se$pe$rti$ Bli$ght, Chlorosi$s, 

Cri$nkle$d Le$af, dan Orange$ Spotti$ng . Se$rangan te$rse$but dapat me$ngaki$batkan pe$nurunan hasi$l pane$n yang si$gni$fi$kan, se$hi$ngga 

de$te$ksi$ dan i$de$nti$fi$kasi$ di$ni$ me$njadi$ sangat pe$nti$ng. Me$tode$ i$de$nti$fi$kasi$ manual di$ lapangan me$mi$li$ki$ ke$te$rbatasan dalam hal 

ke$ce$patan, akurasi$, dan konsi$ste$nsi$, se$hi$ngga di$butuhkan te$knologi$ yang mampu me$lakukan klasi$fi$kasi$ se$cara otomati$s. 

Pe$ne$li$ti$an i$ni$ be$rtujuan me$mbandi$ngkan ki$ne$rja algori$tma K-Ne$are$st Ne$i$ghbor (KNN) dan Nai$ve$ Baye$s dalam 

me$ngklasi$fi$kasi$kan hama dan pe$nyaki$t pada daun ke$lapa sawi$t me$nggunakan pe$ngolahan ci$tra di$gi$tal. Datase$t yang di$gunakan 

te$rdi$ri$ dari$ 3.600 ci$tra be$re$solusi$ 800×800 pi$kse$l, te$rbagi$ dalam se$mbi$lan ke$las yang me$ncakup e$mpat je$ni$s pe$nyaki$t, e$mpat 

je$ni$s hama, dan satu ke$las daun se$hat. Tahapan pe$ne$li$ti$an me$li$puti$ praprose$s ci$tra be$rupa konve$rsi$ format, re$si$ze$, crop, dan 

pe$namaan ulang fi$le$. E$kstraksi$ fi$tur di$lakukan me$lalui$ anali$si$s warna (ni$lai$ rata-rata dan standar de$vi$asi$ kanal RGB) dan 

anali$si$s te$kstur me$nggunakan me$tode$ Gray Le$ve$l Co-occurre$nce$ Matri$x (GLCM) de$ngan parame$te$r contrast, e$ne$rgy, 

homoge$ne$i$ty, dan e$ntropy. Data di$bagi$ me$njadi$ 70% untuk pe$lati$han dan 30% untuk pe$nguji$an, ke$mudi$an di$lakukan klasi$fi$kasi$ 

me$nggunakan KNN dan Nai$ve$ Baye$s. E$valuasi$ ki$ne$rja mode$l di$lakukan me$nggunakan me$tri$k akurasi$, pre$si$si$, re$call, dan F1-

score$. Hasi$l pe$ne$li$ti$an me$nunjukkan bahwa KNN me$mi$li$ki$ ki$ne$rja le$bi$h unggul di$bandi$ngkan Nai$ve$ Baye$s. KNN me$ncapai$ 

akurasi$ 71% de$ngan pre$si$si$ dan re$call yang re$lati$f se$i$mbang pada se$luruh ke$las, se$dangkan Nai$ve$ Baye$s hanya me$ncapai$ 

akurasi$ 42% dan ce$nde$rung ti$dak se$i$mbang pada be$be$rapa ke$las. Te$muan i$ni$ me$nunjukkan bahwa KNN le$bi$h se$suai$ di$gunakan 

pada klasi$fi$kasi$ hama daun ke$lapa sawi$t be$rbasi$s pe$ngolahan ci$tra untuk datase$t be$rukuran se$dang de$ngan vari$asi$ te$kstur dan 

warna yang ti$nggi$. Pe$ne$li$ti$an i$ni$ me$re$kome$ndasi$kan pe$ne$rapan KNN dalam si$ste$m de$te$ksi$ hama otomati$s be$rbasi$s pe$rangkat 

be$rge$rak atau I$nte$rne$t of Thi$ngs (I$oT) guna me$mbantu pe$tani$ dan pe$nge$lola pe$rke$bunan dalam i$de$nti$fi$kasi$ ce$pat dan akurat, 

se$hi$ngga dapat me$ngurangi$ ke$rugi$an dan me$ndukung pe$ne$rapan pe$rtani$an pre$si$si$ di$ I$ndone$si$a. 

Kata Kunci: Klasi$fi$kasi$, KNN, Nai$ve$ Baye$s, Ke$lapa Sawi$t, Pe$ngolahan Ci$tra.  

Abstract−Palm oi$l (E$lae$i$s gui$ne$e$nsi$s) i$s a strate$gi$c commodi$ty that plays an i$mportant role$ i$n the$ I$ndone$si$an e$conomy, 

e$spe$ci$ally as a produce$r of crude$ palm oi$l, whi$ch i$s one$ of the$ mai$n e$xport commodi$ti$e$s. Oi$l palm producti$vi$ty i$s ofte$n 

thre$ate$ne$d by attacks by le$af pe$sts such as fi$re$ cate$rpi$llars (Se$tora ni$te$ns), aphi$ds (Aphi$s gossypi$i$), re$d mi$te$s (Oli$gonychus 

sp.), and Valanga ni$gri$corni$s, as we$ll as se$ve$ral di$se$ase$s such as Bli$ght, Chlorosi$s, Cri$nkle$d Le$af, and Orange$ Spotti$ng. The$se$ 

attacks can re$sult i$n si$gni$fi$cant re$ducti$ons i$n crop yi$e$lds, so e$arly de$te$cti$on and i$de$nti$fi$cati$on i$s ve$ry i$mportant. Manual 

i$de$nti$fi$cati$on me$thods i$n the$ fi$e$ld have$ li$mi$tati$ons i$n te$rms of spe$e$d, accuracy and consi$ste$ncy, so te$chnology i$s ne$e$de$d that 

i$s capable$ of carryi$ng out classi$fi$cati$on automati$cally. Thi$s re$se$arch ai$ms to compare$ the$ pe$rformance$ of the$ K-Ne$are$st 

Ne$i$ghbor (KNN) and Nai$ve$ Baye$s algori$thms i$n classi$fyi$ng pe$sts and di$se$ase$s on oi$l palm le$ave$s usi$ng di$gi$tal i$mage$ 

proce$ssi$ng. The$ datase$t use$d consi$sts of 3,600 i$mage$s wi$th a re$soluti$on of 800×800 pi$xe$ls, di$vi$de$d i$nto ni$ne$ classe$s whi$ch 

i$nclude$ four type$s of di$se$ase$, four type$s of pe$sts, and one$ class of he$althy le$ave$s. The$ re$se$arch stage$s i$nclude$ i$mage$ 

pre$proce$ssi$ng i$n the$ form of format conve$rsi$on, re$si$zi$ng, croppi$ng, and fi$le$ re$nami$ng. Fe$ature$ e$xtracti$on i$s carri$e$d out through 

color analysi$s (ave$rage$ value$ and standard de$vi$ati$on of RGB channe$ls) and te$xture$ analysi$s usi$ng the$ Gray Le$ve$l Co-

occurre$nce$ Matri$x (GLCM) me$thod wi$th contrast, e$ne$rgy, homoge$ne$i$ty and e$ntropy parame$te$rs. The$ data i$s di$vi$de$d i$nto 70% 

for trai$ni$ng and 30% for te$sti$ng, the$n classi$fi$cati$on i$s carri$e$d out usi$ng KNN and Nai$ve$ Baye$s. Mode$l pe$rformance$ e$valuati$on 

i$s carri$e$d out usi$ng accuracy, pre$ci$si$on, re$call and F1-score$ me$tri$cs. The$ re$se$arch re$sults show that KNN has supe$ri$or 

pe$rformance$ compare$d to Nai$ve$ Baye$s. KNN achi$e$ve$s 71% accuracy wi$th re$lati$ve$ly balance$d pre$ci$si$on and re$call i$n all 

classe$s, whi$le$ Nai$ve$ Baye$s only achi$e$ve$s 42% accuracy and te$nds to be$ unbalance$d i$n some$ classe$s. The$se$ fi$ndi$ngs i$ndi$cate$ 

that KNN i$s more$ sui$table$ for use$ i$n i$mage$ proce$ssi$ng-base$d oi$l palm le$af pe$st classi$fi$cati$on for me$di$um-si$ze$d datase$ts wi$th 

hi$gh vari$ati$ons i$n te$xture$ and color. Thi$s re$se$arch re$comme$nds the$ appli$cati$on of KNN i$n an automati$c pe$st de$te$cti$on syste$m 

base$d on mobi$le$ de$vi$ce$s or the$ I$nte$rne$t of Thi$ngs (I$oT) to he$lp farme$rs and plantati$on manage$rs i$n fast and accurate$ 

i$de$nti$fi$cati$on, so as to re$duce$ losse$s and support the$ i$mple$me$ntati$on of pre$ci$si$on agri$culture$ i$n I$ndone$si$a. 

Keywords: Classi$fi$cati$on, KNN, Nai$ve$ Baye$s, Palm Oi$l, I$mage$ Proce$ssi$ng 

1. PENDAHULUAN 

Ke$lapa sawi$t me$rupakan salah satu komodi$tas pe$rke$bunan utama duni$a yang me$njadi$ sumbe$r mi$nyak sawi$t 

me$ntah (Crude$ Palm Oi$l  atau CPO) [1]. Be$rdasarkan data Stati$sta, luas are$al pe$rke$bunan ke$lapa sawi$t duni$a pada 

tahun 2023 me$ncapai$ le$bi$h dari$ 28 juta he$ktar [2], de$ngan total produksi$ global le$bi$h dari$ 77 juta ton CPO [3]. 

I$ndone$si$a dan Malaysi$a me$njadi$ produse$n utama, di$ mana I$ndone$si$a me$nyumbang se$ki$tar 59% dari$ produksi$ 
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duni$a [4]. Pe$ran strate$gi$s ke$lapa sawi$t me$njadi$kannya bukan hanya komodi$tas lokal, te$tapi$ juga pe$ngge$rak pe$nti$ng 

pe$re$konomi$an global. 

Di$ I$ndone$si$a, ke$lapa sawi$t me$mi$li$ki$ kontri$busi$ si$gni$fi$kan te$rhadap pe$mbangunan e$konomi$ nasi$onal. Data 

Di$re$ktorat Je$nde$ral Pe$rke$bunan Ke$me$nte$ri$an Pe$rtani$an me$nunjukkan bahwa pada tahun 2023 luas lahan ke$lapa 

sawi$t nasi$onal me$ncapai$ se$ki$tar 16 juta he$ktar de$ngan produksi$ CPO se$be$sar 46 juta ton [2]. Se$baran pe$rke$bunan 

i$ni$ te$rpusat di$ Sumate$ra dan Kali$mantan, de$ngan Kali$mantan Te$ngah me$njadi$ salah satu provi$nsi$ pe$nyumbang 

utama. Badan Pusat Stati$sti$k Provi$nsi$ Kali$mantan Te$ngah me$ncatat luas are$al sawi$t provi$nsi$ i$ni$ me$ncapai$ 1,5 juta 

he$ktar de$ngan produksi$ CPO se$ki$tar 8 juta ton pada tahun 2023 [5].Kabupate$n Kotawari$ngi$n Ti$mur me$rupakan 

salah satu se$ntra pe$nghasi$l ke$lapa sawi$t di$ Kali$mantan Te$ngah, de$ngan luas lahan 33.915,34 he$ktar dan produksi$ 

se$ki$tar 53.500 ton TBS pada tahun 2024 [6]. Re$ndahnya produksi$ i$ni$ di$duga di$se$babkan ole$h se$bagi$an be$sar lahan 

masi$h dalam fase$ Tanaman Be$lum Me$nghasi$lkan (TBM) se$rta gangguan hama dan pe$nyaki$t tanaman [7]. Hama 

utama yang se$ri$ng me$nye$rang antara lai$n ulat api$ (Se$tothose$a asi$gna), be$lalang, kutu daun, dan tungau me$rah 

(Oli$gonychus spp.), yang dapat me$rusak jari$ngan daun, me$nghambat fotosi$nte$si$s, dan me$nurunkan produkti$vi$tas 

tanaman [8]. Se$lai$n i$tu, gangguan fi$si$ologi$s se$pe$rti$ chlorosi$s, de$fi$si$e$nsi$ boron, orange$ spotti$ng, dan bli$ght juga 

be$rdampak ne$gati$f pada kuali$tas pe$rtumbuhan [9]. 

I$de$nti$fi$kasi$ hama pada pe$rke$bunan ke$lapa sawi$t se$lama i$ni$ masi$h banyak di$lakukan se$cara manual ole$h 

pe$tugas lapangan. Me$tode$ i$ni$ me$me$rlukan waktu, te$naga, dan ke$ahli$an, se$rta re$ntan ke$salahan te$rutama di$ are$a 

pe$rke$bunan yang luas. Untuk me$ngatasi$ ke$te$rbatasan te$rse$but, pe$manfaatan te$knologi$ pe$ngolahan ci$tra di$gi$tal 

(di$gi$tal i$mage$ proce$ssi$ng) me$njadi$ solusi$ yang me$njanji$kan. Te$knologi$ i$ni$ me$mungki$nkan pe$ngambi$lan ci$tra 

daun me$nggunakan kame$ra di$gi$tal, di$i$kuti$ e$kstraksi$ fi$tur vi$sual se$pe$rti$ warna, be$ntuk, dan te$kstur, yang ke$mudi$an 

di$anali$si$s me$nggunakan algori$tma ke$ce$rdasan buatan untuk me$ngi$de$nti$fi$kasi$ je$ni$s hama [10].Dalam klasi$fi$kasi$ 

ci$tra daun ke$lapa sawi$t, me$tode$ K-Ne$are$st Ne$i$ghbor (KNN) me$njadi$ salah satu pi$li$han popule$r kare$na pri$nsi$p 

ke$rjanya yang se$de$rhana, yai$tu me$ne$ntukan ke$las suatu ci$tra be$rdasarkan ke$de$katan jarak pada ruang fi$tur [11]. 

Se$me$ntara i$tu, me$tode$ Nai$ve$ Baye$s me$ngandalkan pe$nde$katan probabi$li$sti$k untuk me$ne$ntukan ke$las be$rdasarkan 

di$stri$busi$ fi$tur yang ada [12]. Pe$ne$li$ti$an se$be$lumnya me$nunjukkan bahwa me$tode$ KNN de$ngan e$kstraksi$ fi$tur 

te$kstur GLCM mampu me$ncapai$ akurasi$ hi$ngga 93,3% dalam me$mbe$dakan daun se$hat dan daun te$ri$nfe$ksi$ hama 

se$pe$rti$ ulat api$ [11], se$dangkan me$tode$ Nai$ve$ Baye$s de$ngan fi$tur warna dan te$kstur mampu me$ncapai$ akurasi$ 

82% [13]. 

I$mple$me$ntasi$ si$ste$m klasi$fi$kasi$ hama be$rbasi$s pe$ngolahan ci$tra dan machi$ne$ le$arni$ng se$laras de$ngan 

upaya transformasi$ di$gi$tal i$ndustri$ ke$lapa sawi$t yang te$ngah di$dorong Ke$me$nte$ri$an Pe$rtani$an me$lalui$ Di$tje$n 

Pe$rke$bunan [14], [15]. Hal i$ni$ di$harapkan mampu me$mpe$rce$pat de$te$ksi$ hama, me$ni$ngkatkan e$fi$si$e$nsi$ 

pe$nge$ndali$an, se$rta me$ndukung pe$ne$rapan pre$ci$si$on agri$culture$ yang me$nge$de$pankan e$fi$si$e$nsi$ sumbe$r daya dan 

ke$be$rlanjutan [16]. 

Pe$ne$li$ti$an i$ni$ di$fokuskan pada pe$ne$rapan dan pe$rbandi$ngan me$tode$ KNN dan Nai$ve$ Baye$s dalam klasi$fi$kasi$ hama 

daun ke$lapa sawi$t be$rbasi$s ci$tra di$gi$tal. E$valuasi$ ki$ne$rja di$lakukan me$nggunakan me$tri$k akurasi$, pre$si$si$, re$call, 

dan F1-score$, untuk me$ne$ntukan me$tode$ yang pali$ng opti$mal. Ke$dua algori$tma di$pi$li$h kare$na me$mi$li$ki$ 

komple$ksi$tas re$ndah dan ti$dak me$me$rlukan sumbe$r daya komputasi$ be$sar se$hi$ngga be$rpote$nsi$ di$i$mple$me$ntasi$kan 

pada pe$rangkat be$rge$rak di$ dae$rah de$ngan ke$te$rbatasan i$nfrastruktur [17].Se$lai$n se$bagai$ i$novasi$ te$knologi$, 

pe$ne$rapan me$tode$ klasi$fi$kasi$ otomati$s i$ni$ juga me$mi$li$ki$ ni$lai$ strate$gi$s bagi$ pe$tani$ dan pe$rusahaan pe$rke$bunan. 

De$ngan si$ste$m yang ce$pat dan akurat, ti$ndakan pe$nge$ndali$an dapat di$lakukan le$bi$h di$ni$, se$hi$ngga ke$rugi$an aki$bat 

se$rangan hama dapat di$te$kan. Hal i$ni$ akan be$rdampak langsung pada pe$ni$ngkatan produkti$vi$tas, pe$nghe$matan 

bi$aya ope$rasi$onal, dan pe$ngurangan pe$nggunaan pe$sti$si$da be$rle$bi$han yang dapat me$rusak li$ngkungan. Le$bi$h jauh 

lagi$ pe$ne$rapan te$knologi$ i$ni$ me$ndukung te$rci$ptanya si$ste$m pe$rtani$an be$rke$lanjutan, yang ti$dak hanya 

me$ngutamakan hasi$l pane$n te$tapi$ juga ke$le$stari$an e$kosi$ste$m pe$rke$bunan. 

Dari$ si$si$ akade$mi$k, pe$ne$li$ti$an i$ni$ dapat me$mpe$rkaya li$te$ratur me$nge$nai$ pe$ne$rapan algori$tma klasi$fi$kasi$ 

pada pe$ngolahan ci$tra pe$rtani$an, khususnya pada komodi$tas ke$lapa sawi$t. Kaji$an i$ni$ juga me$mbe$ri$kan dasar 

e$mpi$ri$s untuk pe$ne$li$ti$an lanjutan yang mungki$n me$nggabungkan me$tode$ KNN dan Nai$ve$ Baye$s de$ngan algori$tma 

lai$n yang le$bi$h komple$ks, se$pe$rti$ Support Ve$ctor Machi$ne$ (SVM) atau Convoluti$onal Ne$ural Ne$twork (CNN), 

guna me$ncapai$ akurasi$ yang le$bi$h ti$nggi$. Pe$nge$mbangan mode$l hi$bri$da juga me$njadi$ pe$luang untuk me$nci$ptakan 

si$ste$m de$te$ksi$ yang adapti$f te$rhadap vari$asi$ kondi$si$ lapangan dan je$ni$s hama yang le$bi$h be$ragam. De$ngan 

me$mpe$rti$mbangkan pe$ran strate$gi$s ke$lapa sawi$t bagi$ pe$re$konomi$an nasi$onal se$rta ancaman se$ri$us dari$ se$rangan 

hama, pe$ne$li$ti$an i$ni$ me$mi$li$ki$ urge$nsi$ ti$nggi$ dalam me$ndukung ke$be$rlanjutan se$ktor pe$rke$bunan. Hasi$l yang 

di$pe$role$h di$harapkan dapat me$njadi$ acuan pe$nge$mbangan si$ste$m de$te$ksi$ hama otomati$s yang dapat di$te$rapkan 

se$cara luas, khususnya di$ dae$rah pe$nghasi$l ke$lapa sawi$t utama se$pe$rti$ Kali$mantan Te$ngah dan Kabupate$n 

Kotawari$ngi$n Ti$mur. 
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2. METODE PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Pe$ne$li$ti$an i$ni$ me$ne$rapkan pe$nde$katan kuanti$tati$f de$ngan me$tode$ e$kspe$ri$me$ntal yang di$fokuskan pada prose$s 

klasi$fi$kasi$ hama pada daun ke$lapa sawi$t be$rbasi$s pe$ngolahan ci$tra di$gi$tal. Se$ti$ap tahap di$laksanakan se$cara 

si$ste$mati$s se$suai$ de$ngan prose$dur pe$ne$li$ti$an komputasi$onal. Se$luruh prose$s di$lakukan se$cara si$ste$mati$s me$lalui$ 

be$be$rapa tahapan yang di$tunjukkan pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Di$agram Alur Pe$ne$li$ti$an 

Gambar 1. me$nunjukkan di$agram alur pe$ne$li$ti$an yang me$li$puti$  be$be$rapa tahapan utama, yai$tu: 

a. Studi$ li$te$ratur di$lakukan untuk me$mpe$role$h pe$mahaman me$ndalam te$ntang pe$ngolahan ci$tra, klasi$fi$kasi$ 

hama, dan pe$ne$rapan me$tode$ KNN se$rta Nai$ve$ Baye$s. Sumbe$r i$nformasi$ di$pe$role$h dari$ jurnal i$lmi$ah, buku, 

dan arti$ke$l te$rkai$t [18]. 

b. I$de$nti$fi$kasi$ di$lakukan te$rhadap pe$rmasalahan utama dalam pe$ngamatan manual hama pada daun ke$lapa 

sawi$t yang di$ni$lai$ ti$dak e$fi$si$e$n dan kurang obje$kti$f. Ole$h kare$na i$tu, di$butuhkan si$ste$m otomati$s be$rbasi$s 

ci$tra di$gi$tal [19]. 

c. Pe$ngumpulan data ci$tra di$kumpulkan dari$ daun ke$lapa sawi$t yang di$pe$role$h me$lalui$ pe$motre$tan langsung 

di$ e$mpat lokasi$ di$ Kabupate$n Kotawari$ngi$n Ti$mur. Kame$ra i$Phone$ 11 di$gunakan untuk me$njami$n kuali$tas 

dan konsi$ste$nsi$ pe$ncahayaan [20]. Gambar di$si$mpan dalam format HE$I$C dan di$ke$lompokkan dalam 

se$mbi$lan subfolde$r be$rdasarkan je$ni$s hama atau kondi$si$ daun. 

d. Data pre$proce$ssi$ng tahap i$ni$ me$li$puti$:  

1. Konve$rsi$ format HE$I$C ke$ JPG me$nggunakan li$brary Python se$pe$rti$ pyhe$i$f [21]. Format HE$I$C 

umumnya di$gunakan ole$h pe$rangkat i$OS dan ti$dak kompati$be$l langsung de$ngan banyak si$ste$m 

pe$ngolahan ci$tra, se$hi$ngga pe$rlu di$konve$rsi$.   

2. Re$si$ze$ ke$ ukuran se$ragam (mi$salnya 800x800 pi$kse$l) me$nggunakan Ope$nCV [22]. Gambar akan di$ubah 

ukurannya ke$ re$solusi$ te$rte$ntu dan di$si$mpan dalam folde$r tujuan. Prose$s re$si$ze$ i$ni$ be$rtujuan untuk 

me$masti$kan se$mua gambar me$mi$li$ki$ di$me$nsi$ yang konsi$ste$n agar dapat di$prose$s se$cara opti$mal ole$h 

algori$tma pe$ngolahan ci$tra. Ukuran yang se$ragam juga me$mbantu dalam me$mpe$rce$pat prose$s e$kstraksi$ 

fi$tur dan me$ni$ngkatkan Akurasi$ mode$l klasi$fi$kasi$. Se$lai$n i$tu, normali$sasi$ ukuran i$ni$ pe$nti$ng untuk 

me$nce$gah ke$salahan komputasi$ aki$bat pe$rbe$daan re$solusi$ antar gambar. 

3. Crop are$a daun untuk fokus pada obje$k utama dan me$ngurangi$ noi$se$ latar be$lakang [22]. Pe$motongan 

i$ni$ pe$nti$ng untuk me$nye$suai$kan are$a gambar yang akan di$e$kstraksi$ fi$turnya. 

4. Ci$tra di$be$ri$ nama ulang (re$name$) be$rdasarkan labe$l ke$las hama dan nomor urut untuk me$mudahkan 

prose$s klasi$fi$kasi$. Pe$namaan di$lakukan se$cara si$ste$mati$s, mi$salnya kutu_daun_1.jpg, ulat_api$_45.jpg, 
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dan se$te$rusnya. Prose$s i$ni$ me$mbantu dalam me$nge$lompokkan gambar se$suai$ ke$las dan me$mudahkan 

pe$labe$lan saat pe$lati$han mode$l klasi$fi$kasi$. 

e. E$kstraksi$ fi$tur prose$s e$kstraksi$ fi$tur di$lakukan untuk me$ngambi$l ci$ri$ pe$nti$ng dari$ ci$tra: 

1. RGB Me$an & RGB Standard De$vi$ati$on (STD) untuk fi$tur warna, me$nggambarkan di$stri$busi$ i$nte$nsi$tas 

warna dalam saluran RGB [23],[24].  

2. GLCM (Gray Le$ve$l Co-occurre$nce$ Matri$x) untuk fi$tur te$kstur, de$ngan parame$te$r: contrast, 

corre$lati$on, e$ne$rgy, dan homoge$ne$i$ty [11]. 

f. Total ci$tra yang di$gunakan dalam pe$ne$li$ti$an i$ni$ se$banyak 3600 gambar, de$ngan masi$ng-masi$ng ke$las hama 

daun ke$lapa sawi$t be$rjumlah 400 gambar. Ke$las te$rse$but te$rdi$ri$ dari$: Bli$ght, Chlorosi$s, Cri$nkle$d Le$af, 

Daun Se$hat, Kutu Daun, Orange$ Spotti$ng, Tungau Me$rah, Ulat Api$, dan Valanga. Datase$t i$ni$ ke$mudi$an 

di$bagi$ me$njadi$ dua bagi$an, yai$tu data lati$h se$be$sar 70% (2520 gambar) dan data uji$ se$be$sar 30% (1080 

gambar). Pe$mbagi$an di$lakukan me$nggunakan te$kni$k strati$fi$e$d spli$t untuk me$njaga ke$se$i$mbangan jumlah 

data di$ se$ti$ap ke$las. Hal i$ni$ pe$nti$ng agar mode$l ti$dak condong pada satu ke$las te$rte$ntu, se$rta me$nghasi$lkan 

e$valuasi$ ki$ne$rja yang le$bi$h adi$l dan akurat. 

g. Klasi$fi$kasi$ dua algori$tma klasi$fi$kasi$ di$gunakan:  

1. K-Ne$are$st Ne$i$ghbor (KNN): data di$bagi$ me$njadi$ fi$tur (X) dan targe$t (y), lalu di$prose$s de$ngan 

trai$n_te$st_spli$t, dan di$e$valuasi$ me$nggunakan sci$ki$t-le$arn [25]. 

2. Naïve$ Baye$s: di$lakukan de$ngan cara se$rupa me$nggunakan Gaussi$anNB dari$ li$brary sci$ki$t-le$arn [26]. 

h. E$valuasi$ mode$l e$valuasi$ di$lakukan be$rdasarkan e$mpat me$tri$k utama:  

1. Accuracy: Pe$rse$ntase$ pre$di$ksi$ yang be$nar.  

2. Pre$ci$si$on: Ti$ngkat ke$te$patan pre$di$ksi$ posi$ti$f.  

3. Re$call: Ke$mampuan mode$l dalam me$ne$mukan se$mua kasus posi$ti$f.  

4. F1-score$: Harmoni$c Me$an dari$ pre$ci$si$on dan re$call. 

i. Pe$rbandi$ngan hasi$l, hasi$l klasi$fi$kasi$ dari$ me$tode$ KNN dan Naïve$ Baye$s di$bandi$ngkan be$rdasarkan e$mpat 

me$tri$k e$valuasi$ te$rse$but untuk me$nge$tahui$ me$tode$ yang pali$ng opti$mal. 

j. Ke$si$mpulan dan saran tahap akhi$r dari$ pe$ne$li$ti$an adalah me$nyi$mpulkan hasi$l klasi$fi$kasi$ dan me$mbe$ri$kan 

re$kome$ndasi$ untuk pe$ne$li$ti$an le$bi$h lanjut. 

2.2 Metode Pengumpulan Data 

Me$tode$ pe$ngumpulan data dalam pe$ne$li$ti$an i$ni$ di$lakukan me$lalui$ pe$nde$katan wawancara, obse$rvasi$, dan 

dokume$ntasi$ langsung di$ lapangan. Pe$ne$li$ti$ me$ndatangi$ lokasi$ pe$ne$li$ti$an se$cara langsung untuk me$lakukan 

be$be$rapa akti$vi$tas be$ri$kut: 

a. Wawancara  

Wawancara adalah me$tode$ pe$ngumpulan data yang di$lakukan se$cara li$san. Dalam pe$ne$li$ti$an i$ni$, wawancara 

di$lakukan ke$pada pe$tani$ atau pe$nge$lola ke$bun ke$lapa sawi$t untuk me$ndapatkan i$nformasi$ te$ntang je$ni$s-

je$ni$s hama pada daun ke$lapa sawi$t, ci$ri$-ci$ri$nya, dan cara pe$nanggulangannya. 

b. Obse$rvasi$ 

Obse$rvasi$ adalah ke$gi$atan pe$ngamatan yang di$lakukan se$cara si$ste$mati$s te$rhadap obje$k pe$ne$li$ti$an.  Dalam 

pe$ne$li$ti$an i$ni$, pe$ne$li$ti$ me$lakukan pe$ngamatan langsung ke$ ke$bun ke$lapa sawi$t untuk me$nge$tahui$, 

me$ngumpulkan data, dan me$mpe$role$h i$nformasi$ yang le$ngkap se$rta me$ndalam te$ntang kondi$si$ daun ke$lapa 

sawi$t yang te$rse$rang hama. Obse$rvasi$ i$ni$ be$rtujuan untuk me$nge$tahui$ je$ni$s hama yang ada, ci$ri$-ci$ri$nya, 

se$rta kondi$si$ li$ngkungan ke$bun saat pe$ngamatan di$lakukan. 

c. Dokume$ntasi$ 

Dokume$ntasi$ di$lakukan di$ ke$bun ke$lapa sawi$t me$nggunakan kame$ra i$Phone$ 11 de$ngan re$solusi$ 12 MP untuk 

me$re$kam dan me$nyi$mpan gambar daun ke$lapa sawi$t se$hat maupun yang te$rse$rang hama. Dokume$ntasi$ i$ni$ 

be$rtujuan untuk me$mpe$role$h bahan vi$sual yang akurat dan je$las se$bagai$ data utama dalam tahap 

pe$ngolahan ci$tra dan klasi$fi$kasi$ hama. 

2.3 Klasifikasi 

Klasi$fi$kasi$ adalah prose$s si$ste$mati$s untuk me$nge$lompokkan data, obje$k, atau i$nformasi$ ke$ dalam kate$gori$-

kate$gori$ te$rte$ntu be$rdasarkan karakte$ri$sti$k atau atri$but yang di$mi$li$ki$. Dalam konte$ks i$lmu kompute$r dan 

pe$ngolahan ci$tra, klasi$fi$kasi$ be$rtujuan untuk me$me$takan data ke$ dalam labe$l te$rte$ntu de$ngan me$nggunakan 

me$tode$ stati$sti$k, machi$ne$ le$arni$ng, atau te$kni$k pe$nge$nalan pola. 

2.4 KNN (K-Nearest Neighbors) 

KNN (K-Ne$are$st Ne$i$ghbor) me$rupakan algori$tma klasi$fi$kasi$ non-parame$tri$k yang me$ne$ntukan ke$las suatu 

data be$rdasarkan ke$de$katannya de$ngan data lai$n dalam ruang fi$tur. Dalam konte$ks pe$ngolahan ci$tra, KNN 
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di$gunakan untuk me$ngklasi$fi$kasi$kan obje$k be$rdasarkan fi$tur yang di$e$kstraksi$ dari$ ci$tra [11]. Be$ri$kut langkah-

langkah pe$ne$rapan algori$tma KNN me$li$puti$ :  

a. Te$ntukan be$saran 𝑘 (jumlah te$tangga) se$suai$ e$kspe$ri$me$n. 

b. Hi$tung jarak E$ucli$de$an antara data uji$ dan se$mua data lati$h. 

c. Urutkan be$rdasarkan jarak, pi$li$h 𝑘 data te$rde$kat. 

d. Klasi$fi$kasi$kan data uji$ be$rdasarkan ke$las mayori$tas dari$ 𝑘 te$tangga te$rse$but. 

Untuk me$nghi$tung jarak antar data di$gunakan rumus E$ucli$de$an di$stance$ be$ri$kut : 

𝑑(𝑥, 𝑦) = √∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)
2

𝑛

𝑖=1

 

(1) 

Ke$te$rangan:  

𝑑(𝑥, 𝑦): jarak E$ucli$de$an antara dua ti$ti$k atau ve$ktor 𝑥 dan 𝑦  

𝑛: jumlah di$me$nsi$ fi$tur  

𝑥𝑖 : ni$lai$ fi$tur ke$- 𝑖 dari$ data 𝑥  

𝑦𝑖: ni$lai$ fi$tur ke$- 𝑖 dari$ data 𝑦 

2.5 Naïve Bayes 

Naïve$ Baye$s adalah algori$tma klasi$fi$kasi$ probabi$li$sti$k yang di$dasarkan pada Te$ore$ma Baye$s de$ngan asumsi$ 

i$nde$pe$nde$nsi$ antar fi$tur. Dalam pe$ngolahan ci$tra, me$tode$ i$ni$ di$gunakan untuk me$ngklasi$fi$kasi$kan obje$k 

be$rdasarkan probabi$li$tas fi$tur yang di$amati$ [12]. Be$ri$kut langkah-langkah pe$ne$rapan algori$tma Nai$ve$ Baye$s 

me$li$puti$ [27]:  

a. Te$ore$ma Baye$s 

𝑃(𝐶𝑘 ∣∣ 𝒙 ) =
𝑃( 𝒙 ∣∣ 𝐶𝑘 ) 𝑃(𝐶𝑘)

𝑃(𝒙)
 

(1) 

Ke$te$rangan:  

𝐶𝑘 :  ke$las ke$-k  

𝑋 ∶ (𝑘₁ , 𝑘₂ , . . . , 𝑘ₙ) ve$ktor fi$tur  

𝑃(𝐶𝑘) : probabi$li$tas pri$or ke$las (pre$vale$nsi$ ke$las dalam data lati$h)  

𝑃( 𝑋 ∣ 𝐶𝑘 ) : li$ke$li$hood-probabi$li$tas data 𝑋 di$be$ri$kan ke$las 𝐶𝑘  

𝑃(𝑋) : total probabi$li$tas data 𝑋 – bi$asanya di$abai$kan saat hanya me$ncari$ argmax ke$las 

b. Asumsi$ Naïf (fi$tur i$nde$pe$nde$n) 

𝑃( 𝑥 ∣∣ 𝐶𝑘 ) = ∏𝑃(𝑥𝑖 ∣∣ 𝐶𝑘 )

𝑛

𝑖=1

 

(2) 

Ke$te$rangan :  

𝑃( 𝑋 ∣ 𝐶𝑘 ) ∶ probabi$li$tas dari$ ve$ktor fi$tur 𝑋 te$rhadap ke$las 𝐶𝑘  

𝑃( 𝑥𝑖 ∣ 𝐶𝑘 ) ∶  probabi$li$tas f i$tur ke$-i$ te$rhadap ke$las 𝐶𝑘  

𝑛 

∏ : ope$rator pe$rkali$an dari$ 𝑖 = 1 ℎ 𝑖𝑛𝑔𝑔𝑎 𝑛  

𝑖=1 

c. Di$stri$busi$ Gaussi$an 

𝑃( 𝑥𝑗 ∣∣ 𝐶𝑘 ) =
1

√2πσ𝑘𝑖
2
e$xp ! (−

(𝑥𝑖 − μ𝑘𝑖)
2

2σ𝑘𝑖
2 ) 

(3) 

Ke$te$rangan :  

μ𝑘,𝑖 ∶ rata-rata fi$tur ke$- 𝑖 pada ke$las 𝐶𝑘  

  : vari$ansi$ fi$tur ke$- 𝑖 pada ke$las 𝐶𝑘 

d. Ke$putusan Klasi$fi$kasi$ (MAP) 

𝐶 = argmax
𝐶𝑘

 𝑃(𝐶𝑘) ∏𝑃(𝑥𝑗 ∣∣ 𝐶𝑘 )

𝑛

𝑖=1

 

(4) 
Ke$te$rangan : 
𝐶 ̂ ∶ ke$las yang di$pre$di$ksi$  
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𝐶𝑘 ∶ ke$las ke$- 𝑘 dari$ hi$mpunan se$mua ke$las  

𝑃(𝐶𝑘) ∶ probabi$li$tas apri$ori$ dari$ ke$las 𝐶𝑘  

𝑥𝑖 ∶ fi$turke$- 𝑖 dari$ data i$nput  

𝑃( 𝑥𝑖 ∣ 𝐶𝑘 ) ∶ probabi$li$tas fi$tur 𝑥𝑖 di$be$ri$kan ke$las 𝐶𝑘  

𝑛 ∶ jumlah total fi$tur  

2.6 Tools Penelitian 

Pe$ne$li$ti$an i$ni$ me$nggunakan Google$ Colaboratory (Google$ Colab) se$bagai$ tools utama dalam i$mple$me$ntasi$ 

algori$tma klasi$fi$kasi$. Google$ Colab adalah layanan cloud computi$ng be$rbasi$s Jupyte$r note$book yang di$se$di$akan 

grati$s ole$h Google$ me$mungki$nkan pe$ngguna me$njalankan kode$ Python se$cara dari$ng tanpa me$mbutuhkan 

pe$rangkat ke$ras khusus [28]. Be$be$rapa ke$unggulan dari$ Google$ Colab antara lai$n yai$tu me$nye$di$akan akse$s 

GPU/TPU grati$s yang sangat be$rguna untuk me$mpe$rce$pat komputasi$, te$rutama pada pe$mrose$san ci$tra dan mode$l 

pe$mbe$lajaran me$si$n [28]. Se$lai$n i$tu Google$ Colab me$mi$li$ki$ i$nte$grasi$ mudah de$ngan Google$ Dri$ve$ se$hi$ngga 

me$mudahkan pe$nyi$mpanan dan akse$s datase$t pe$ne$li$ti$an. Platform i$ni$ juga me$ndukung pe$nggunaan be$rbagai$ 

li$brary Python popule$r se$pe$rti$ Ope$nCV, sci$ki$t-le$arn, NumPy, dan Matplotli$b yang be$rmanfaat untuk pe$mrose$san 

ci$tra, klasi$fi$kasi$, komputasi$ nume$ri$k, maupun vi$suali$sasi$ [29]. Le$bi$h lanjut, kare$na be$rbasi$s note$book kolaborati$f, 

Google$ Colab me$mpe$rmudah dokume$ntasi$, pe$mbagi$an, se$rta re$vi$si$ kode$ pe$ne$li$ti$an se$cara dari$ng [29]. De$ngan 

adanya Google$ Colab, prose$s pre$proce$ssi$ng ci$tra, e$kstraksi$ fi$tur, pe$lati$han mode$l, dan pe$nguji$an algori$tma KNN 

dan Nai$ve$ Baye$s dapat di$lakukan de$ngan le$bi$h e$fi$si$e$n. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Penelitian 

Bagi$an i$ni$ me$nyaji$kan hasi$l dari$ se$luruh tahapan pe$ne$li$ti$an yang te$lah di$lakukan, mulai$ dari$ prose$s 

pe$ngumpulan data ci$tra daun ke$lapa sawi$t, pre$proce$ssi$ng, e$kstraksi$ fi$tur, pe$mi$sahan data, hi$ngga pe$nguji$an 

me$tode$ klasi$fi$kasi$ me$nggunakan algori$tma K-Ne$are$st Ne$i$ghbor (K-NN) dan Nai$ve$ Baye$s. Se$luruh data 

di$prose$s me$lalui$ platform Google$ Colab dan hasi$l e$kstraksi$ fi$tur di$si$mpan dalam be$ntuk tabe$l E$xce$l untuk 

anali$si$s le$bi$h lanjut. 

3.1.1 Deskripsi Data  

Datase$t yang di$gunakan dalam pe$ne$li$ti$an i$ni$ be$rjumlah 3600 gambar yang te$rdi$ri$ dari$ 9 ke$las be$rbe$da, masi$ng-

masi$ng be$rjumlah 400 gambar. Data di$kumpulkan dari$ be$rbagai$ kondi$si$ daun ke$lapa sawi$t, bai$k yang te$rse$rang 

hama maupun yang dalam ke$adaan se$hat. Se$ti$ap gambar te$lah me$lalui$ prose$s labe$li$ng be$rdasarkan kondi$si$ 

vi$sual daun yang di$amati$.  

Ke$las-ke$las yang di$klasi$fi$kasi$kan antara lai$n: Tungau Me$rah, Ulat Api$, Kutu Daun, Be$lalang, Bli$ght, 

Chlorosi$s, Orange$ Spotti$ng, De$fi$si$e$nsi$ Boron, dan Daun Se$hat. Jumlah data yang se$i$mbang pada se$ti$ap ke$las 

be$rtujuan untuk me$nghi$ndari$ domi$nasi$ satu ke$las te$rhadap lai$nnya se$lama prose$s pe$lati$han mode$l, se$hi$ngga 

dapat me$ni$ngkatkan Akurasi$ dan ge$ne$rali$sasi$ dalam prose$s klasi$fi$kasi$.  

Kondi$si$ vi$sual dari$ masi$ng-masi$ng ke$las me$nunjukkan karakte$ri$sti$k uni$k yang me$njadi$ dasar dalam 

prose$s e$kstraksi$ fi$tur. Se$bagai$ contoh, Tungau Me$rah di$tandai$ de$ngan bi$nti$k puti$h pada daun, se$me$ntara 

Chlorosi$s me$nunjukkan warna daun yang me$mucat. Ci$tra daun se$hat di$gunakan se$bagai$ pe$mbandi$ng dalam 

prose$s klasi$fi$kasi$ untuk me$ngukur ke$akuratan de$te$ksi$ kondi$si$ ti$dak normal. 

3.1.2 Preprocessing Data dan Ekstraksi Fitur  

Se$be$lum data di$gunakan dalam prose$s pe$lati$han mode$l klasi$fi$kasi$, gambar daun ke$lapa sawi$t harus me$lalui$ 

tahapan pre$proce$ssi$ng untuk me$masti$kan bahwa i$nput yang di$be$ri$kan ke$ mode$l be$rsi$h, se$ragam, dan re$le$van. 

Prose$s pre$proce$ssi$ng me$ncakup konve$rsi$ format gambar dari$ HE$I$C ke$ JPG, ke$mudi$an di$lanjutkan de$ngan 

re$si$ze$ ukuran ci$tra agar se$ragam, crop pada are$a daun yang re$le$van, dan re$name$ fi$le$ se$suai$ ke$lasnya. Se$te$lah 

i$tu di$lakukan e$kstraksi$ fi$tur be$rupa ni$lai$ Rata rata (Me$an) dan Standar De$vi$asi$ (STD) pada kanal warna RGB 

se$rta te$kstur ci$tra me$nggunakan me$tode$ GLCM (Gray Le$ve$l Co-Occurre$nce$ Matri$x). Hasi$l e$kstraksi$ 

di$gunakan se$bagai$ i$nput ke$ dalam mode$l klasi$fi$kasi$. Adapun tahapan pre$proce$ssi$ng yang di$lakukan dalam 

pe$ne$li$ti$an i$ni$ me$li$puti$:  

a. Konve$rsi$ Format Gambar (HE$I$C ke$ JPG)  
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Data me$ntah yang di$pe$role$h dari$ pe$rangkat te$rte$ntu me$mi$li$ki$ format HE$I$C (Hi$gh E$ffi$ci$e$ncy I$mage$ Codi$ng) 

yang be$lum umum di$gunakan dalam pe$mrose$san ci$tra di$ Python. Ole$h kare$na i$tu, se$luruh fi$le$ gambar 

di$konve$rsi$ te$rle$bi$h dahulu ke$ format JPG me$nggunakan li$brary pyhe$i$f dan PI$L. Gambar 2. i$ni$ i$alah prose$s 

konve$rsi$ format gambar dari$ HE$I$C ke$ JPG. 

 

Gambar 2. Prose$s Konve$rsi$ 

b. Re$si$ze$ Ukuran Ci$tra  

Ukuran asli$ gambar be$rvari$asi$, se$hi$ngga di$lakukan pe$nye$suai$an ukuran gambar ke$ ukuran te$tap 800x800 pi$kse$l 

untuk me$nye$ragamkan i$nput ke$ dalam mode$l. Gambar 3 me$nunjukkan prose$s pe$nye$suai$an ukuran gambar ke$ 

re$solusi$ te$tap 800×800 pi$kse$l untuk me$nye$ragamkan se$luruh gambar. 

 

Gambar 3. Prose$s Re$si$ze$ 

c. Crop Are$a Daun  

Prose$s croppi$ng di$lakukan untuk me$nghi$langkan latar be$lakang yang ti$dak re$le$van, me$mfokuskan are$a 

pe$ngamatan hanya pada bagi$an daun. I$ni$ me$mbantu mode$l me$nangkap fi$tur pe$nti$ng se$cara le$bi$h akurat. Prose$s 

croppi$ng untuk me$mfokuskan are$a pe$ngamatan hanya pada bagi$an daun di$tunjukkan pada Gambar 4. 
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Gambar 4. Prose$s Crop 

d. Re$name$ Gambar  

Se$ti$ap fi$le$ gambar di$be$ri$ nama se$suai$ ke$lasnya, mi$salnya tungau_me$rah_001.jpg, kutu_daun_202.jpg, dst. 

Pe$namaan i$ni$ me$mpe$rmudah prose$s pe$labe$lan otomati$s saat data di$baca me$nggunakan skri$p Python. E$kstraksi$ 

Fi$tur Se$te$lah prose$s pre$proce$ssi$ng, langkah se$lanjutnya adalah e$kstraksi$ fi$tur dari$ masi$ng-masi$ng gambar. 

Fi$tur yang di$gunakan di$bagi$ me$njadi$ dua kate$gori$ utama: fi$tur warna dan fi$tur te$kstur. Gambar 5. me$nunjukkan 

prose$s re$name$ se$luruh fi$le$ gambar se$suai$ ke$lasnya, mi$salnya tungau_me$rah_001.jpg, kutu_daun_202.jpg, dan 

se$te$rusnya. Pe$namaan i$ni$ me$mpe$rmudah prose$s pe$labe$lan otomati$s saat data di$baca me$nggunakan skri$p 

Python. 

 

Gambar 5. Prose$s Re$name$ 

e. Hasi$l Pre$proce$ssi$ng 

Be$ri$kut i$ni$ di$tampi$lkan kondi$si$ gambar daun ke$lapa sawi$t se$be$lum dan se$sudah di$lakukan pre$proce$ssi$ng. 

Tahap pre$proce$ssi$ng me$li$puti$ pe$nye$suai$an ukuran, croppi$ng are$a daun, dan re$name$ fi$le$ se$suai$ ke$lasnya. 

Pe$rubahan i$ni$ me$masti$kan se$ti$ap gambar me$mi$li$ki$ format, ukuran, dan fokus obje$k yang se$ragam se$hi$ngga 

si$ap di$gunakan pada tahap e$kstraksi$ fi$tur. Gambar 6. me$nunjukkan pe$rbandi$ngan kondi$si$ gambar daun ke$lapa 

sawi$t se$be$lum dan se$sudah di$lakukan pre$proce$ssi$ng. 
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(a) (b) 

Gambar 6. (a) Ci$tra Daun Ke$lapa Sawi$t Se$be$lum Di$lakukan Pre$proce$ssi$ng, (b) Se$te$lah 

Pre$proce$ssi$ng 

1. Fi$tur Warna (RGB Me$an dan RGB STD) Fi$tur warna di$hi$tung de$ngan me$ngambi$l ni$lai$:  

a. Me$an: rata-rata ni$lai$ warna Me$rah, Hi$jau, Bi$ru dari$ ti$ap gambar.  

b. Standard De$vi$ati$on (STD): untuk me$ngukur se$baran warna pada ti$ap kanal RGB.  

Ni$lai$ i$ni$ me$mbantu me$mbe$dakan warna khas dari$ be$rbagai$ je$ni$s daun yang  

te$ri$nfe$ksi$ hama atau dalam kondi$si$ se$hat. 

2. Fi$tur Te$kstur (GLCM – Gray Le$ve$l Co-Occurre$nce$ Matri$x) Fi$tur te$kstur di$ambi$l me$nggunakan 

me$tode$ GLCM, Fi$tur yang di$e$kstraksi$ antara lai$n:  

a. Contrast  

b. Corre$lati$on  

c. E$ne$rgy  

d. Homoge$ne$i$ty  

Fi$tur i$ni$ sangat pe$nti$ng untuk me$mbe$dakan pola pe$rmukaan daun yang rusak (be$rcak, lubang, atau ke$rutan) 

aki$bat hama/pe$nyaki$t. Hasi$l e$kstraksi$ fi$tur se$te$lah se$mua gambar di$prose$s, se$luruh fi$tur di$kompi$lasi$ ke$ dalam 

tabe$l E$xce$l de$ngan format be$ri$kut. 

Tabel 1. E$kstraksi$ Fi$tur 

R_me$an G_me$an B_me$an R_std G_std B_std Contrast E$ne$rgy Homoge$ne$i$ty E$ntropy 

162,34 161,22 157,499 44,763 42,865 43,493 223,761 0,01513 0,12555352 12,817 

167 167,24 163,992 32,968 32,777 32,223 268,172 0,01428 0,09704535 12,899 

155,25 157,32 151,429 54,392 53,492 55,778 242,953 0,0156 0,12829849 12,912 

165,2 168,78 167,942 30,905 28,906 28,47 161,9 0,01829 0,13906252 12,28 

179,24 179,17 173,024 26,529 25,943 25,659 110,767 0,0229 0,17965718 11,624 

171,03 171,63 168,087 28,635 27,393 27,122 95,5742 0,02135 0,1756653 11,809 

162,47 161,68 160,169 28,62 29,149 27,111 130,62 0,01804 0,1412375 12,21 

173,37 172,3 168,541 37,37 36,753 38,53 138,99 0,021 0,15488918 12,019 

166,62 166,49 161,356 30,184 27,412 25,729 32,2482 0,02903 0,25878499 11,091 

177,06 173,64 169,527 33,481 30,054 30,765 125,172 0,01938 0,1437003 12,078 

140,84 139,56 136,496 34,729 35,163 32,142 133,097 0,01603 0,14646397 12,464 

154,52 153,41 148,679 31,393 29,104 33,002 156,181 0,01722 0,13773139 12,379 

169,8 172,13 171,433 30,671 29,827 28,068 152,584 0,02104 0,17301309 12,06 

148,52 147,95 146,778 33,622 31,893 30,226 121,747 0,01678 0,14237663 12,359 

150,63 148,18 141,73 31,65 29,962 31,045 121,657 0,01701 0,14115578 12,298 

144,44 143,52 137,69 31,368 30,974 30,62 169,096 0,01574 0,12669252 12,492 

147,56 145,87 140,775 30,921 29,551 31,172 128,562 0,0183 0,15069542 12,204 
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148,8 146,19 140,754 34,812 32,455 32,073 153,838 0,0154 0,12660553 12,569 

164,5 168,62 165,66 28,051 25,918 29,462 119,764 0,01803 0,13835056 12,085 

152,18 149,94 143,24 39,479 36,529 35,488 136,522 0,01488 0,13607276 12,631 

 

Tabe$l i$ni$ me$njadi$ datase$t akhi$r yang di$gunakan untuk pe$mi$sahan data (trai$n-te$st) dan prose$s klasi$fi$kasi$ 

me$nggunakan me$tode$ KNN dan Nai$ve$ Baye$s, yang akan di$je$laskan pada bagi$an be$ri$kutnya. 

3.1.3 Pemisahan Data dan Klasifikasi  

Se$te$lah se$mua gambar me$lalui$ prose$s pre$proce$ssi$ng dan fi$tur be$rhasi$l di$e$kstraksi$, langkah se$lanjutnya adalah 

pe$mi$sahan data me$njadi$ data lati$h (trai$ni$ng data) dan data uji$ (te$sti$ng data) untuk ke$pe$rluan klasi$fi$kasi$ 

me$nggunakan algori$tma K-Ne$are$st Ne$i$ghbor (KNN) dan Nai$ve$ Baye$s. Data ke$mudi$an di$bagi$ me$njadi$ data 

lati$h (70%) dan data uji$ (30%). Ki$ne$rja ke$dua me$tode$ di$e$valuasi$ me$nggunakan me$tri$k Akurasi$, pre$si$si$, re$call, 

dan f1-score$. Hasi$l dari$ masi$ng-masi$ng me$tode$ di$bandi$ngkan untuk me$nge$tahui$ algori$tma mana yang le$bi$h 

opti$mal dalam me$ngklasi$fi$kasi$kan je$ni$s hama atau kondi$si$ daun ke$lapa sawi$t. Datase$t yang be$rjumlah total 

3600 ci$tra di$bagi$ de$ngan rasi$o 70:30, yai$tu: 

a. 70% data (2520 gambar) di$gunakan se$bagai$ data lati$h.  

b. 30% data (1080 gambar) di$gunakan se$bagai$ data uji$.  

Pe$mbagi$an di$lakukan se$cara acak te$rstrati$fi$kasi$ untuk me$masti$kan di$stri$busi$ data pada masi$ng-masi$ng 

ke$las te$tap se$i$mbang pada data lati$h dan data uji$. Prose$s Klasi$fi$kasi$. Dua me$tode$ Machi$ne$ Le$arni$ng di$gunakan 

dalam pe$ne$li$ti$an i$ni$ untuk me$ngklasi$fi$kasi$kan gambar daun ke$lapa sawi$t be$rdasarkan fi$tur yang te$lah 

di$e$kstraksi$: 

a. Pe$mi$sahan Data dan Klasi$fi$kasi$ Me$nggunakan KNN  

Untuk me$tode$ KNN, pe$mi$sahan data di$lakukan de$ngan me$mi$sahkan fi$tur (X) dan labe$l atau targe$t klasi$fi$kasi$ 

(y). Data ke$mudi$an di$bagi$ me$njadi$ data lati$h dan data uji$ me$nggunakan rasi$o 70:30. Prose$s normali$sasi$ 

di$lakukan te$rhadap fi$tur me$nggunakan me$tode$ StandardScale$r untuk me$nghi$ndari$ domi$nasi$ fi$tur te$rte$ntu 

aki$bat pe$rbe$daan skala. Se$te$lah i$tu, mode$l KNN di$lati$h me$nggunakan ni$lai$ k = 5, yang be$rarti$ li$ma te$tangga 

te$rde$kat di$gunakan untuk me$ne$ntukan ke$las dari$ data uji$. Se$te$lah prose$s pe$lati$han se$le$sai$, mode$l di$uji$ 

me$nggunakan data uji$ dan di$e$valuasi$ me$nggunakan e$mpat me$tri$k utama: Akurasi$, pre$si$si$, re$call, dan f1-score$. 

Tabel 2. Hasi$l E$valuasi$ Me$nggunakan KNN 

Me$tri$k Ni$lai$ 

Akurasi$ 0,708333 

Pre$si$si$ 0,703104 

Re$call 0,702188 

F1 Score$ 0,70079 

 

b. Pe$mi$sahan Data dan Klasi$fi$kasi$ Me$nggunakan Nai$ve$ Baye$s  

Prose$dur pe$mi$sahan data untuk me$tode$ Nai$ve$ Baye$s di$lakukan de$ngan cara yang sama, yai$tu de$ngan me$mbagi$ 

datase$t me$njadi$ data lati$h dan data uji$ me$nggunakan rasi$o 70:30 se$cara te$rstrati$fi$kasi$. Me$ski$pun me$tode$ Nai$ve$ 

Baye$s ti$dak se$cara khusus me$me$rlukan normali$sasi$ data, normali$sasi$ te$tap di$lakukan untuk me$njaga 

konsi$ste$nsi$ e$kspe$ri$me$n. Nai$ve$ Baye$s me$ngklasi$fi$kasi$kan data be$rdasarkan pri$nsi$p probabi$li$sti$k Baye$s, 

de$ngan asumsi$ bahwa antar fi$tur be$rsi$fat i$nde$pe$nde$n (nai$f). Mode$l ke$mudi$an di$lati$h dan di$uji$, dan 

pe$rformanya di$ukur me$nggunakan me$tri$k yang sama se$pe$rti$ me$tode$ KNN.  

Tabel 3. Hasi$l E$valuasi$ Me$nggunakan Nai$ve$ Baye$s 

Me$tri$k Ni$lai$ 

Akurasi$ 0,415741 

Pre$si$si$ 0,4303 

Re$call 0,414347 

F1 Score$ 0,399666 
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3.2 Pembahasan  

Bagi$an i$ni$ me$mbahas se$cara me$nye$luruh hasi$l pe$ne$li$ti$an te$rkai$t klasi$fi$kasi$ hama pada daun ke$lapa sawi$t 

me$nggunakan dua me$tode$: K-Ne$are$st Ne$i$ghbor (KNN) dan Nai$ve$ Baye$s. Pe$mbahasan me$ncakup bagai$mana 

tujuan pe$ne$li$ti$an te$rcapai$, i$nte$rpre$tasi$ hasi$l e$valuasi$, i$nte$grasi$ te$muan de$ngan te$ori$ yang ada, se$rta  

i$mpli$kasi$ dan ke$te$rbatasan dari$ pe$ne$li$ti$an i$ni$. 

3.2.1 Pencapaian Tujuan Penelitian  

Pe$ne$li$ti$an i$ni$ be$rtujuan untuk me$mbandi$ngkan pe$rforma dua algori$tma klasi$fi$kasi$ dalam me$ngi$de$nti$fi$kasi$ 

se$mbi$lan ke$las daun ke$lapa sawi$t, te$rmasuk je$ni$s-je$ni$s hama dan kondi$si$ daun yang se$hat. Dua me$tode$ yang 

di$bandi$ngkan adalah K-Ne$are$st Ne$i$ghbor (KNN) dan Nai$ve$ Baye$s, yang masi$ng-masi$ng me$mi$li$ki$ pe$nde$katan 

be$rbe$da dalam prose$s klasi$fi$kasi$nya. Tujuan dari$ pe$rbandi$ngan i$ni$ adalah untuk me$nge$tahui$ me$tode$ mana 

yang le$bi$h e$fe$kti$f dalam me$nge$nali$ pola vi$sual dari$ fi$tur ci$tra yang te$lah di$e$kstraksi$. Be$rdasarkan hasi$l 

e$valuasi$ te$rhadap mode$l yang te$lah di$bangun, dapat di$si$mpulkan bahwa me$tode$ KNN me$mbe$ri$kan hasi$l 

klasi$fi$kasi$ yang se$cara konsi$ste$n le$bi$h bai$k di$bandi$ngkan de$ngan Nai$ve$ Baye$s. KNN me$nunjukkan Akurasi$ 

dan stabi$li$tas pre$di$ksi$ yang le$bi$h ti$nggi$ pada se$mua me$tri$k e$valuasi$ utama, se$pe$rti$ Akurasi$, pre$si$si$, re$call, 

dan f1-score$. Hal i$ni$ me$nunjukkan bahwa pe$nde$katan be$rbasi$s jarak yang di$mi$li$ki$ KNN mampu me$nangkap 

karakte$ri$sti$k  

antar fi$tur se$cara le$bi$h e$fe$kti$f.  

De$ngan de$mi$ki$an, pe$ne$li$ti$an i$ni$ be$rhasi$l me$ncapai$ tujuan utamanya, yakni$ me$mbe$ri$kan e$valuasi$ 

e$mpi$ri$s te$rhadap dua algori$tma klasi$fi$kasi$ dalam konte$ks pe$ngolahan ci$tra daun ke$lapa sawi$t, se$kali$gus 

me$nunjukkan bahwa KNN me$mi$li$ki$ pote$nsi$ le$bi$h be$sar dalam me$mbangun si$ste$m klasi$fi$kasi$ otomati$s di$ 

bi$dang pe$rtani$an di$gi$tal. 

3.2.2 Interpretasi dan Komparasi Hasil Evaluasi 

Tabel 4. Hasi$l E$valuasi$ Dari$ Ke$dua Me$tode$ 

Me$tode$ Akurasi$ Pre$si$si$ Re$call F1 -Score$ 

K-NN 71% 70% 70% 70% 

Nai$ve$ Baye$s 42% 43% 41% 40% 

 

Dari$ hasi$l di$ atas, te$rli$hat je$las bahwa KNN me$ngungguli$ Nai$ve$ Baye$s pada se$mua me$tri$k e$valuasi$ yang 

di$gunakan. Ki$ne$rja re$ndah dari$ Nai$ve$ Baye$s me$nandakan bahwa mode$l i$ni$ kurang opti$mal dalam me$nangani$ 

data ci$tra yang me$mi$li$ki$ komple$ksi$tas ti$nggi$, se$pe$rti$ warna (RGB Me$an dan STD) dan te$kstur (fi$tur GLCM). 

Ke$le$mahan i$ni$ sangat mungki$n di$se$babkan ole$h asumsi$ i$nde$pe$nde$nsi$ antar fi$tur yang di$gunakan dalam 

algori$tma Nai$ve$ Baye$s, padahal pada data ci$tra di$gi$tal, fi$tur-fi$tur te$rse$but sali$ng te$rkai$t e$rat dan me$mbe$ntuk 

pola vi$sual yang komple$ks. Se$bali$knya, KNN yang be$ke$rja be$rdasarkan ke$de$katan jarak antar ve$ktor fi$tur 

mampu me$nge$nali$ ke$mi$ri$pan pola vi$sual se$cara le$bi$h e$fe$kti$f. Me$ski$pun me$tode$ i$ni$ me$mi$li$ki$ ke$te$rbatasan 

dalam hal waktu komputasi$, te$rutama pada skala data be$sar, namun Akurasi$ se$be$sar 71% me$nunjukkan bahwa 

KNN me$rupakan  

pe$nde$katan yang le$bi$h stabi$l dan andal untuk tugas klasi$fi$kasi$ multi$-ke$las be$rbasi$s fi$tur vi$sual. Ki$ne$rja KNN 

juga me$nunjukkan pote$nsi$ yang bai$k untuk di$te$rapkan pada si$ste$m klasi$fi$kasi$ nyata, de$ngan pe$luang 

pe$ni$ngkatan pe$rforma yang masi$h te$rbuka me$lalui$ opti$masi$ parame$te$r atau pe$nambahan fi$tur. 

3.2.3 Integrasi Temuan dengan Teori  

Hasi$l pe$ne$li$ti$an i$ni$ se$jalan de$ngan te$ori$ dan te$muan se$be$lumnya yang me$nyatakan bahwa me$tode$ KNN le$bi$h 

cocok di$gunakan untuk data be$rbasi$s ci$tra atau vi$sual [30]. Dalam data ci$tra, fi$tur-fi$tur se$pe$rti$ warna dan te$kstur 

se$ri$ng kali$ be$rkore$lasi$ satu sama lai$n, dan mode$l KNN yang ti$dak me$ngasumsi$kan be$ntuk di$stri$busi$ te$rte$ntu 

atau i$nde$pe$nde$nsi$ antar fi$tur mampu me$nangani$ kore$lasi$ i$ni$ de$ngan bai$k. KNN be$ke$rja be$rdasarkan pri$nsi$p 

pe$mbe$lajaran i$nstance$-base$d, yang me$ni$lai$ ke$samaan antara data uji$ dan data lati$h se$cara langsung. Ole$h 

kare$na i$tu, mode$l i$ni$ le$bi$h fle$ksi$be$l dan re$sponsi$f te$rhadap pola komple$ks yang muncul dalam data vi$sual. 
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Se$bali$knya, pe$rforma Nai$ve$ Baye$s yang ce$nde$rung re$ndah pada pe$ne$li$ti$an i$ni$ me$nguatkan asumsi$ bahwa 

algori$tma i$ni$ le$bi$h cocok untuk data yang le$bi$h se$de$rhana dan me$mi$li$ki$ struktur fi$tur yang i$nde$pe$nde$n, 

se$pe$rti$ data te$ks atau data nume$ri$k tabular. Ke$ti$dakmampuan Nai$ve$ Baye$s dalam me$nangani$ ke$te$rgantungan 

antar fi$tur me$mbuatnya kurang i$de$al untuk klasi$fi$kasi$ be$rbasi$s ci$tra. 

3.2.4 Implikasi dan Keterbatasan Penelitian  

I$mpli$kasi$:  

a. Me$tode$ KNN dapat di$jadi$kan se$bagai$ landasan awal dalam pe$nge$mbangan si$ste$m klasi$fi$kasi$ hama 

be$rbasi$s ci$tra di$gi$tal, khususnya untuk tanaman ke$lapa sawi$t.  

b. Si$ste$m klasi$fi$kasi$ i$ni$ dapat me$mbantu pe$tani$ dan pe$tugas lapangan dalam me$nde$te$ksi$ kondi$si$ daun 

se$cara ce$pat dan e$fi$si$e$n, se$hi$ngga prose$s pe$ngambi$lan ke$putusan dalam pe$nge$ndali$an hama me$njadi$ 

le$bi$h re$sponsi$f.  

c. De$ngan Akurasi$ yang cukup bai$k, si$ste$m i$ni$ juga be$rpote$nsi$ di$i$nte$grasi$kan dalam apli$kasi$ mobi$le$ atau 

si$ste$m moni$tori$ng be$rbasi$s kame$ra.  

Ke$te$rbatasan:  

a. Me$ski$pun KNN me$mi$li$ki$ Akurasi$ yang le$bi$h ti$nggi$ di$bandi$ngkan Nai$ve$ Baye$s, ni$lai$nya masi$h di$ 

bawah 80%, yang me$nunjukkan bahwa si$ste$m klasi$fi$kasi$ be$lum me$ncapai$ ti$ngkat Akurasi$ opti$mal. 

b. Datase$t yang di$gunakan te$rbatas hanya pada se$mbi$lan ke$las dan be$lum me$mpe$rti$mbangkan faktor-faktor 

lai$n se$pe$rti$ pe$ncahayaan, sudut pe$ngambi$lan gambar, vari$asi$ usi$a daun, atau kondi$si$ li$ngkungan.  

c. KNN me$mi$li$ki$ ke$le$mahan dalam hal e$fi$si$e$nsi$ komputasi$ kare$na prose$s pre$di$ksi$ me$me$rlukan 

pe$rhi$tungan jarak te$rhadap se$luruh data lati$h, yang ti$dak i$de$al untuk si$ste$m re$al-ti$me$ be$rskala be$sar.  

3.2.5 Potensi Pengembangan Selanjutnya  

Untuk me$ni$ngkatkan pe$rforma dan kapabi$li$tas si$ste$m klasi$fi$kasi$ di$ masa de$pan, be$be$rapa pote$nsi$ 

pe$nge$mbangan dapat di$lakukan se$bagai$ be$ri$kut:  E$kspansi$ Fi$tur: Me$nambahkan fi$tur-fi$tur lai$n se$pe$rti$ ci$ri$ 

be$ntuk (shape$ de$scri$ptors), de$te$ksi$ te$pi$ (e$dge$ de$te$cti$on), atau fi$tur morfologi$ untuk me$mpe$rkaya re$pre$se$ntasi$ 

data ci$tra. Pe$nggunaan De$e$p Le$arni$ng: Me$ngadopsi$ me$tode$ pe$mbe$lajaran me$ndalam se$pe$rti$ Convoluti$onal 

Ne$ural Ne$twork (CNN) yang mampu me$nge$kstraksi$ fi$tur se$cara otomati$s dari$ ci$tra dan bi$asanya me$mbe$ri$kan 

hasi$l yang jauh le$bi$h akurat. Apli$kasi$ Mobi$le$ atau We$b: Me$nge$mbangkan apli$kasi$ be$rbasi$s Androi$d atau we$b 

yang dapat te$rhubung langsung de$ngan kame$ra pe$rangkat, se$hi$ngga klasi$fi$kasi$ dapat di$lakukan se$cara re$al-

ti$me$ di$ lapangan. Augme$ntasi$ Datase$t: Me$nambah jumlah data dan vari$asi$ kondi$si$ gambar (mi$salnya me$lalui$ 

te$kni$k augme$ntasi$ ci$tra) agar mode$l le$bi$h robust te$rhadap pe$rbe$daan pe$ncahayaan, sudut pandang, dan kondi$si$ 

alami$ daun. Opti$masi$ Parame$te$r: Me$lakukan tuni$ng te$rhadap parame$te$r se$pe$rti$ jumlah te$tangga pada KNN 

atau strate$gi$ normali$sasi$ untuk me$ncapai$ hasi$l klasi$fi$kasi$ yang le$bi$h opti$mal. 

4. KESIMPULAN 

Ke$si$mpulan dari$ hasi$l pe$ne$li$ti$an yang te$lah di$laksanakan pada “Klasi$fi$kasi$ Ci$tra Daun Ke$lapa Sawi$t 

Me$nggunakan Me$tode$ KNN dan Nai$ve$ Baye$s”, maka dapat di$ambi$l ke$si$mpulan yang me$rangkum jawaban atas 

pe$rmasalahan pe$ne$li$ti$an e$fe$kti$vi$tas me$tode$ yang di$gunakan se$rta pote$nsi$ pe$ne$rapan si$ste$m. Pe$ne$li$ti$an i$ni$ 

be$rtujuan untuk me$nge$mbangkan se$buah si$ste$m klasi$fi$kasi$ yang mampu me$ngi$de$nti$fi$kasi$ kondi$si$ daun ke$lapa 

sawi$t bai$k yang se$hat maupun yang me$ngalami$ ke$rusakan aki$bat hama atau pe$nyaki$t, be$rdasarkan pe$ngolahan 

ci$tra di$gi$tal. Ke$las yang di$gunakan te$rdi$ri$ dari$ se$mbi$lan kate$gori$, yai$tu de$lapan ke$las ke$rusakan (e$mpat aki$bat 

hama: ulat api$, ulat kantong, be$lalang, tungau me$rah; e$mpat aki$bat pe$nyaki$t: bli$ght, chlorosi$s, de$fi$si$e$nsi$ boron, 

orange$ spotti$ng) se$rta satu ke$las daun se$hat. 

E$kstraksi$ fi$tur di$lakukan de$ngan me$nggabungkan dua je$ni$s i$nformasi$: fi$tur warna (me$an dan standar 

de$vi$asi$ kanal RGB) dan fi$tur te$kstur yang di$pe$role$h dari$ Gray Le$ve$l Co-occurre$nce$ Matri$x (GLCM), me$ncakup 

contrast, corre$lati$on, e$ne$rgy, dan homoge$ne$i$ty. Kombi$nasi$ fi$tur i$ni$ be$rtujuan untuk me$re$pre$se$ntasi$kan bai$k 

i$nformasi$ warna maupun pola pe$rmukaan daun, se$hi$ngga me$mudahkan algori$tma dalam me$mbe$dakan ke$las yang 

me$mi$li$ki$ pe$rbe$daan halus maupun yang sangat me$ncolok. Prose$s klasi$fi$kasi$ me$nggunakan dua me$tode$ 

pe$mbandi$ng, yai$tu K-Ne$are$st Ne$i$ghbor (KNN) dan Nai$ve$ Baye$s. Hasi$l pe$nguji$an me$nunjukkan bahwa KNN 

de$ngan ni$lai$ k = 3 me$mbe$ri$kan akurasi$ te$rti$nggi$ se$be$sar 71%, se$dangkan Nai$ve$ Baye$s hanya me$ncapai$ 42%. 
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Pe$rbe$daan i$ni$ me$nunjukkan bahwa KNN le$bi$h e$fe$kti$f dalam me$manfaatkan jarak antar data pada ruang fi$tur, 

se$me$ntara Nai$ve$ Baye$s kurang se$suai$ kare$na asumsi$ i$nde$pe$nde$nsi$ antar fi$tur pada data ci$tra ti$dak te$rpe$nuhi$ 

se$pe$nuhnya. Se$cara umum, si$ste$m i$ni$ me$mi$li$ki$ pote$nsi$ untuk di$gunakan se$bagai$ alat bantu de$te$ksi$ di$ni$ di$ 

lapangan. Me$ski$pun akurasi$ be$lum me$ncapai$ ti$ngkat opti$mal, KNN mampu me$mbe$ri$kan pre$di$ksi$ awal yang 

cukup bai$k se$hi$ngga dapat me$mbantu pe$tani$ atau pe$nge$lola pe$rke$bunan dalam me$lakukan pe$mantauan ke$se$hatan 

tanaman. Si$ste$m i$ni$ juga be$rpote$nsi$ di$ke$mbangkan me$njadi$ apli$kasi$ mobi$le$ atau di$i$nte$grasi$kan de$ngan pe$rangkat 

se$pe$rti$ drone$ untuk i$nspe$ksi$ skala luas. 

Ke$te$rbatasan utama pe$ne$li$ti$an i$ni$ adalah jumlah dan vari$asi$ datase$t yang masi$h te$rbatas, se$rta kondi$si$ 

pe$ngambi$lan ci$tra yang ce$nde$rung se$ragam. Untuk pe$ne$li$ti$an se$lanjutnya, di$sarankan me$nambah jumlah dan 

vari$asi$ ci$tra, me$lakukan pe$ngambi$lan gambar pada kondi$si$ pe$ncahayaan yang be$ragam, se$rta me$ncoba 

pe$nde$katan be$rbasi$s de$e$p le$arni$ng se$pe$rti$ Convoluti$onal Ne$ural Ne$tworks (CNN) untuk me$ni$ngkatkan pe$rforma 

klasi$fi$kasi$. De$ngan pe$nge$mbangan te$rse$but di$harapkan si$ste$m dapat me$ncapai$ akurasi$ yang le$bi$h ti$nggi$ dan 

mampu di$i$mple$me$ntasi$kan se$cara e$fe$kti$f dalam skala i$ndustri$ pe$rke$bunan ke$lapa sawi$t. 
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