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Abstrak—Nanas merupakan komoditi buah yang menjadi unggulan Indonesia. Hal ini karena nanas merupakan buah yang
memiliki volume ekspor paling tinggi di Indonesia. Untuk memperoleh buah nanas dengan tingkat kematangan sempurna
umumnya dipilih secara manual, hal ini menjadi tidak efisien apabila buah nanas yang diseleksi dalam jumlah yang besar.
Maka, pada penelitian ini akan dikemabgkan sistem pengolahan citra yang dapat mengklasifikasikan kematangan buah nanas
berdasarkan citranya. Pada penelitian ini, ekstraksi fitur warna yang digunakan adalah ekstraksi fitur berdasarkan nilai hue dan
saturation. Ekstraksi ciri warna dengan hue dan saturation digunakan untuk memperoleh berbagai informasi dari warna-warna
pada citra sehingga memudahkan dalam proses identifikasi. Selanjutnya, Linear Discriminat Analysis akan mendapatkan
proyeksi yang optimal untuk dapat memasuki ruang-ruang yang berdimensi lebih kecil dengan melakukan pengenalan pola
yang dapat dipisahkan sehingga dapat dikelompokkan berdasarkan garis batas yang diperoleh dari persamaan linier.
Berdasarkan hasil pengujian akurasi menunjukkan tingkat akurasi mencapai 83%, masuk kedalam kategori baik.

Kata Kunci: Buah Nanas; Ekstraksi Ciri Warna; Linear Discriminant Analysis; Pengolahan Citra; Pengenalan Pola

Abstract—Pineapple is a fruit commodity that is Indonesia's flagship. This is because pineapple is a fruit that has the highest
export volume in Indonesia. To obtain pineapples with perfect ripeness, generally manually selected, this becomes inefficient
if large numbers of pineapples are selected. So, in this study, an image processing system will be developed that can classify
pineapple ripeness based on its image. In this study, the color feature extraction used is feature extraction based on hue and
saturation values. Color feature extraction with hue and saturation is used to obtain various information from the colors in the
image so as to facilitate the identification process. Furthermore, Linear Discriminator Analysis will obtain optimal projections
to be able to enter spaces with smaller dimensions by performing pattern recognition that can be separated so that they can be
grouped based on boundary lines obtained from linear equations. Based on the results of the accuracy test, the accuracy rate
reaches 83%, it is in the good category.
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1. PENDAHULUAN

Buah nanas (Ananas comosus L. Merr.) adalah satu diantara tanaman buah yang populer di masyarakat Indonesia.
Buah nanas cukup mudah dan cocok untuk dibudidayakan dengan iklim tropis di Indonesia. Buah nanas ternyata
mempunyai nilai eksport, ini terbukti dari besarnya peluang pasar di luar negeri. Saat ini pemasaran buah nanas
tidak hanya dalam bentuk segar tetapi juga dalam bentuk pangan olahan, misalnya nanas segar tetapi juga dalam
bentuk pangan olahan misalnya nanas kalengan, nata de pina, jam, dodol [1]. Nanas merupakan komoditi buah
yang menjadi unggulan Indonesia. Hal ini karena nanas merupakan buah yang memiliki volume ekspor paling
tinggi di Indonesia. Bahkan Worldatlas.com menyebutkan bahwa Indonesia menjadi produsen nanas terbesar ke-
9 di dunia dengan produksi [2]. Buah nanas untuk industri olahan adalah buah yang memiliki tingkat kematangan
yang sesuai dengan kebutuhan pasar. Karena nanas dengan tingkat kematangan tertentu memiliki kegunaan yang
berbeda-beda. Nanas biasanya tingkat kematangannya selama 120 - 170 hari. Untuk memperoleh buah nanas
dengan tingkat kematangan sempurna umumnya dipilih secara manual, hal ini menjadi tidak efisien apabila buah
nanas yang diseleksi dalam jumlah yang besar. Kematangan buah nanas dapat diidentifikasi berdasarkan
warnanya, buah dengan warna tertentu dapat dikategorikan buah tersebut sudah matang atau belum [3]. Maka,
diperlukan suatu sistem yang dapat mengidentifikasi kematangan buah nanas berdasarkan citranya. Pengolahan
citra dapat dijadikan sebagai alternatif solusi dari permasalahan tersebut.

Pengolahan citra digital adalah bidang yang mempelajari bagaimana suatu citra dibentuk, dikelola, dan
dianalisis untuk memperoleh informasi yang berguna dari citra tersebut [4]. Melalui pengolahan citra dapat
menghasilkan informasi yang dapat dikelola dan bermanfaat [5] [6]. Salah satu implementasi dari penerapan
pengolahan citra adalah klasifikasi citra. Klasifikasi citra dapat disebut sebagai proses pengelompokan piksel-
piksel suatu citra ke dalam beberapa kelas, sehingga setiap kelas dapat menggambarkan suatu entitas yang
memiliki karakteristik yang dapat dikenali [7] [8]. Salah satu faktor penting dalam algoritma komputasi adalah
inisialisasi populasi yang tepat, jika inisialisasi tidak tepat maka dimungkinkan untuk gagal dalam mencari solusi
optimal [9]. Terdapat beberapa merode atau algoritma yang dapat digunakan untuk klasfikasi citra, salah satunya
adalah Metode Fisher's Linear Discriminant atau dikenal dengan metode Linear Discriminant Analysis (LDA).
Metode ini dikembangkan oleh Hueld A. Fisher. LDA merupakan pendekatan yang mengenali pola tertentu
berdasarkan pembelajaran dalam menemukan kombinasi fitur [10]. LDA merupakan metode yang menggunakan

Rachmat Destriana, Copyright © 2021, BITS | Page 56


https://doi.org/10.47065/bits.v3i1.1007
https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits
mailto:dedy.alamsya@umt.ac.id
mailto:alfry.aj@unwira.ac.id
https://databoks.katadata.co.id/tags/ekspor-buah
https://databoks.katadata.co.id/tags/ekspor-buah

Building of Informatics, Technology and Science (BITS)
Volume 3, No 1, June 2021 Page 56-63

ISSN 2684-8910 (media cetak)

ISSN 2685-3310 (media online)

DOI 10.47065/bits.v3i1.1007

teori statistik untuk machine learning, pengolahan data, dan pengolahan citra [11]. Dengan LDA, dapat melakukan
pembagian data ke dalam beberapa kelompok. LDA memiliki tujuan utama untuk mengurangi dimensi dengan
menghilangkan fitur yang berlebihan dan mengubah elemen dari ruang berdimensi lebih tinggi ke ruang
berdimensi lebih rendah [12]. LDA dapat mengisolasi informasi antar kelas agar lebih mandiri dengan
meningkatkan nilai disipasi antar kelas dan membatasi penyebaran antar kelas. LDA memiliki kelebihan yaitu
dapat memisahkan data antar kelas dengan memaksimalkan nilai-nilai pada kelas tersebut [13]. LDA dapat
berjalan secara optimal jika digunakan untuk pengukuran variabel bebas dimana setiap pengamatan cenderung
kontinu.

Dari beberapa penelitian sebelumnya, memperlihatkan bahwa algoritma mampu melakukan klasifikasi
maupun identifikasi citra dengan baik. Pada penelitian sebelumnya, algoritma LDA telah mampu mengidentifikasi
dan mengklasifikasikan citra dengan baik. Pada penelitian pengenalan daun tanaman dengan metode LDA
didapatkan akurasi sebesar 98,44% [14]. Dalam penelitian ini, LDA dapat memproyeksikan data sampel ke jalur
tertentu dan menemukan beberapa arah dalam ruang sampel, sehingga dapat menemukan informasi yang
sebenarnya. Penelitian selanjutnya untuk mengidentifikasi citra tanda tangan menggunakan metode LDA yang
menghasilkan akurasi rata-rata sebesar 81% [15]. Pada penelitian ini akurasi maksimum mencapai 88% dan
kecepatan waktu identifikasi 0,1206 detik menggunakan citra dengan ukuran 50x50 piksel. Penelitian lainnya
adalah penelitian yang melakukan pengenalan wajah dengan mengimplementasikan model LDA [16]. Dari
penelitian diperoleh nilai akurasi tertinggi yaitu 97,5%.

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengetahui tingkat kematangan buah nanas berdasarkan ekstraksi
ciri warna. Pada penelitian ini, ekstraksi fitur warna yang digunakan adalah ekstraksi fitur berdasarkan nilai hue
dan saturation. Ekstraksi ciri warna dengan HSV digunakan untuk memperoleh berbagai informasi dari warna-
warna pada citra sehingga memudahkan dalam proses identifikasi. HSV (Hue, Saturation, Value) adalah jenis
ruang warna perseptual. HSV memiliki koordinat silinder yang terdiri dari tiga saluran warna, yaitu hue, saturation,
dan value. Selanjutnya, LDA akan mendapatkan proyeksi yang optimal untuk dapat memasuki ruang-ruang yang
berdimensi lebih kecil dengan mencari pola-pola yang dapat dipisahkan sehingga dapat dikelompokkan
berdasarkan garis batas yang diperoleh dari persamaan linier.

2. METODE PENELITIAN

2.1 Tahapan Penelitian

Agar penelitian dapat terarah dan sesuai tujuan penelitian, maka penelitian harus dilakukan secara sistematis dan
terstruktu melalui tahapan penelitian. Penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan untuk melakukakn penelitian agar
dapat terlaksana dengan baik. Tahapan tersebut dapat dilihat pada gambar 1 di bawah ini.

Pengumpulan Dataset

N7

Transformasi Citra L*a*b

N2

Segmentasi Citra

N2

Ekstraksi Fitur Dengan HSV

N2

Klasifikasi Citra Dengan LDA

N2

Uji Akurasi

Gambar 1. Tahapan Penelitian
2.1.1 Pengumpulan Dataset

Tahap awal adalah mengumpulkan dataset, dimana citra buah nanas yang digunakan sebagai data latih dan data
uji. Tahap ini merupakan tahap yang sangat penting, karena ketersediaan dataset merupakan faktor penentu kinerja
pengolahan citra [17]. Kategori atau kelas dari tingkat kematangan buah nanasi pada penelitian ini diklasifikasi
dalam tingkat kematangan yaitu matang, mentah dan sangat matang. Kualitas dan jumlah dataset akan
mempengaruhi hasil klasifikasi, oleh karena itu diperlukan persiapan dalam pengumpulannya [18]. Dalam
penelitian ini, dataset yang digunakan adalah 120 citra. Distribusi dataset menggunakan pendekatan trial-and-error
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[19], yang menentukan struktur model dengan membagi data menjadi 50% pelatihan dan 50% pengujian. Jadi,
data latih yang digunakan adalah 60 data latih dan 60 data uji. Jika terdapat 3 jenis kelas atau klasifikasi, maka
untuk setiap jenis tingkat kematangan terdapat 20 data latih dan 20 data uji.

2.2.2 Transformasi Citra L*a*b

Transformasi menggunakan ruang warna L*a*b bertujuan untuk mengidentifikasi kandungan warna secara digital
[20]. Ada 12 jenis warna yang dihasilkan dalam roda warna yaitu merah, kuning, hijau, cyan, biru, magenta,
dengan semua warna. Langkah yang dilakukan adalah mengubah dan mentransformasikan ruang warna citra dari
RGB ke XYZ [21]. Selanjutnya hasil nilai warna RGB tersebut digunakan sebagai nilai untuk menghitung nilai
nilai L*, a* dan b*. Langkah ini digunakan untuk menyederhanakan proses segmentasi.

2.2.3 Image Segmentation

Segmentasi citra berfungsi untuk memisahkan satu objek dengan objek lainnya. Pemisahan dilakukan berdasarkan
batas wilayah yang memiliki bentuk atau susunan yang sama. Keluaran dari proses ini adalah citra biner, dimana
objek yang diinginkan memiliki nilai 1 (warna putih), sedangkan nilai background adalah 0 (warna hitam) [22].
Segmentasi citra dalam makalah ini menggunakan teknik thresholding. Thresholding bertujuan untuk mencari nilai
threshold yang tepat, agar dapat memisahkan objek dari background [23]. Proses transformasi citra ke dalam
bentuk biner agar proses ekstraksi ciri dapat dilakukan dengan mudah [24]. Proses Thresholding pada dasarnya
adalah proses pengubahan kuantisasi citra, sehingga untuk melakukan thresholding dengan derajat keabuan dapat
menggunakan rumus:

x=b*int(%) )
b:int(@) (2)
a

Dari rumus tersebut, w menunjukkan nilai derajat keabuan sebelum thresholding. Sedangkan x menunjukkan nilai
derajat keabuan setelah dilakukan thresholding.

2.2.4 Ekstraksi Fitur Dengan HSV

Untuk meningkatkan informasi dalam ekstraksi fitur, digunakan fitur warna HSV berdasarkan nilai hue dan
saturation. Ekstraksi ciri warna dengan HSV digunakan untuk memperoleh berbagai informasi dari warna-warna
pada citra sehingga memudahkan dalam proses identifikasi. Ekstraksi ciri warna yang digunakan adalah Hue
Saturation Value (HSV). HSV (Hue, Saturation, Value) adalah jenis ruang warna perseptual. HSV memiliki
koordinat silinder yang terdiri dari tiga saluran warna, yaitu hue, saturation, dan value. Kuantisasi warna adalah
proses untuk mengurangi jumlah warna yang mewakili suatu gambar [25]. Dalam penelitian ini, ekstraksi ciri
dihitung berdasarkan nilai rata-rata hue dan saturasi yang dihasilkan pada citra. Fitur mean yang digunakan
menggunakan persamaan berikut:

M N

-1 3
ﬂ‘MNZZH‘ )

i=1 j=1
2.2.5 Klasifikasi Citra Dengan LDA

Setelah dilakukan ekstraksi ciri HSV akan diperoleh informasi ciri warna untuk proses identifikasi pada algoritma
LDA. Dalam LDA, area indeks informasi tetap ada, tetapi lebih banyak kelas dibingkai. Kelas diisolasi dengan
tujuan agar kondisi ini membuat jarak antar kelas semakin besar, sedangkan jarak penyiapan informasi dalam satu
kelas semakin berkurang. Banyaknya fitur yang dihasilkan oleh LDA tergantung dari jumlah kelas dan, jumlah
pose yang dilakukan. telah dilatih oleh LDA, dan LDA tidak mempengaruhi jumlah fitur yang dihasilkan sehingga
akan memakan waktu lebih cepat dalam prosesnya. Implementasi metode LDA terdiri dari beberapa tahap. Tahap
awal adalah mengubah data citra latih dan citra uji menjadi vektor {x/, x2, ...xn}. Selanjutnya membuat kelas
berdasarkan jumlah variabel pada data citra latih dan citra uji. Kemudian dihitung rata-rata kelas dan rata-rata
kelas keseluruhan (m) dari semua citra yang ada. Setelah itu hitung matriks distribusi antar kelas (Sb) dengan
persamaan sebagai berikut:

k
.
Sh :Elni(mi — Mo m; —mg) @

Kemudian hitung matriks distribusi dalam kelas (Sw) dengan persamaan berikut:

Ni

Sw :Zzni(xi(j) - mo)(xi(j) - mo)T (5)

k
i=1l j=1
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Langkah selanjutnya adalah memproyeksikan matriks distribusi dalam kelas (Sw). Sw adalah matriks jarak dalam
kelas yang sama, menggunakan persamaan:

J,(W) = maxtrace(W'S, W) "(W'S,W)) (6)

Selanjutnya cari nilai Eigen (A) dan nilai eigenvector (v) dengan rumus sebagai berikut:

S,v=AS,v ()

Kemudian nilai eigen (A) diurutkan sesuai dengan urutan nilai pada nilai eigen dari besar ke kecil. Selanjutnya
proyeksi menggunakan k-1 eigenvector (v) (di mana k adalah jumlah kelas). Langkah terakhir adalah
memproyeksikan seluruh gambar asli (bukan gambar ujung tengah) ke vektor fisher base dengan menghitung
produk titik dari gambar asli V ke setiap vektor fisher base xi menggunakan rumus:

o* :VtXi (8)
2.2.6 Uji Akurasi

Pada tahap ini akan dilakukan pengujian. Tujuan dari pengujian adalah untuk mengetahui seberapa jauh
performansi model yang dibangun [26]. Pada tahap ini algoritma atau model yang dikembangkan akan diuji
keefektifannya. Pengujian yang dilakukan adalah untuk mengukur tingkat ketelitian. Untuk menguji akurasi
gunakan persamaan berikut:

Accuracy = TP L 100% €)
CP

Dimana, CP adalah jumlah prediksi yang benar, yaitu jumlah record data uji yang diprediksi oleh kelas dengan
menggunakan metode identifikasi dan hasilnya sama dengan kelas sebenarnya. Sedangkan TP adalah jumlah total
prediksi, dimana jumlah total diprediksi oleh kelas.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada pengembangan sistem klasifikasi tingkat kematangan buah nanas, terlebih dahulu dilakukan proses pelatihan.
Dataset yang dikumpulkan adalah 120 citra buah nanas. Citra yang digunakan dalam pelatihan adalah 60 data citra
atau 50% dari total citra. Kemudian, 60 data latih terdiri dari 20 gambar buh nanas muda, 20 gambar buah nanas
matangan dan 20 gambar buah nanas sangat matang. Gambar 2, merupakan sampel dari citra data latih yang
digunakan, yaitu untuk citra nanas muda, matang dan sangat matang.

(@ (b) (c)
Gambar 2. Sampel Data Latih Nanas, (a) Nanas Muda, (b) Nanas Matang, (c) Nanas Sangat Matang

Klasifikasi tingkat kematangan buah nanas berdasarkan ciri warna menggunakan ekstraksi ciri HSV dan
metode LDA dibangun dan diimplementasikan menggunakan Matlab. Tahap awal dalam klasifikasi yang akan
dilakukan adalah proses transformasi ruang warna dari citra Red, Green, Blue menjadi citra L*a*b. Hal ini
dilakukan agar kandungan warna dapat diidentifikasi secara digital. Proses hasil transformasi dari citra RGB ke
L*a*b pada aplikasi Matlab dapat dilihat pada Gambar 3 berikut ini.
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(@) (b)
Gambar 3. (a) Citra RGB (b) Citra yang Telak di Transformasi Menjadi L*a*b

Proses selanjutnya adalah segmentasi citra menggunakan teknik thresholding. Proses ini mengubah data
citra menjadi data biner untuk memudahkan proses ekstraksi ciri. Keluaran dari proses ini adalah citra biner,
dimana objek yang diinginkan memiliki nilai 1 (warna putih), sedangkan nilai background adalah 0 (warna hitam).
Citra hasil segmentasi yang sudah berhasil dipisahkan objeknya dengan background, maka citra biner yang
diperoleh dapat dijadikan sebagai masking utuk melakukan proses selanjtunya. Contoh segmentasi yang dilakukan
dapat dilihat pada Gambar 4.

Gambar 4. Hasil Segmenetasi Citra

Setelah citra diubah menjadi biner, maka akan lebih mudah untuk mendapatkan objek pada citra tersebut.
Dari citra biner, dilakukan ekstraksi ciri menggunakan HSV. Ini bertujuan untuk dengan mudah mengelompokkan
karakteristik gambar berdasarkan hue dan saturasi. Gambar 6 adalah contoh hasil transformasi citra RGB ke HSV.

Gambar 5. Hasil Ekstraksi Ciri Dengan HSV

Nilai hue dan saturation digunakan sebagai ekstraksi fitur. Nilai hue dan saturasi dihitung sebagai nilai rata-
rata sehingga dapat dengan mudah dikelompokkan. Nilai hue dan saturasi ditampilkan dalam tabel untuk
memberikan informasi tentang nilai hue dan saturasi pada gambar yang akan diidentifikasi. Gambar 6
menunjukkan hasil perhitungan nilai rata-rata hue dan saturation menggunakan Matlab.

Feature Value
1 |Hue 0.0026
2 |Saturation 0.0157

Gambar 6. Hasil Nilai Hue dan Saturasi

LDA melakukan reduksi dengan menghilangkan fitur redundan dan mengubah fitur dari ruang berdimensi
lebih tinggi ke ruang berdimensi lebih rendah. Dataset diproyeksikan ke dalam ruang dimensional dengan kelas
fitur tertentu yang kemudian dipisahkan sehingga overfitting dapat diatasi. Kelas dapat memiliki banyak fitur, hasil
klasifikasi dapat menghasilkan beberapa jenis variabel yang tumpang tindih. Sehingga perlu dilakukan perbaikan
fitur agar tidak terjadi overlapping. LDA memiliki tujuan utama untuk mengurangi dimensi dengan menghilangkan
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fitur redundan dan mengubah elemen dari ruang berdimensi lebih tinggi ke ruang berdimensi lebih rendah. LDA
dapat mengisolasi informasi antar kelas agar lebih mandiri dengan meningkatkan nilai disipasi antar kelas dan
membatasi penyebaran antar kelas, seperti terlihat pada Gambar 2. Seperti terlihat pada Gambar 2, LDA dapat
memisahkan antar kelas sehingga lebih mudah untuk diklasifikasikan.

Gambar 7. LDA Memisahkan Antar Kelas

Dalam LDA, area indeks informasi tetap ada, tetapi lebih banyak kelas dibingkai. Kelas diisolasi dengan
tujuan agar kondisi ini membuat jarak antar kelas semakin besar, sedangkan jarak penyiapan informasi dalam satu
kelas semakin berkurang. Banyaknya fitur yang dihasilkan oleh LDA tergantung dari jumlah kelas dan, jumlah
pose yang dilakukan. Data yang telah dilatih oleh LDA, dan LDA tidak mempengaruhi jumlah fitur yang
dihasilkan sehingga akan memakan waktu lebih cepat dalam prosesnya..

Model yang telah dibuat kemudian diimplementasikan di Matlab dalam bentuk GUI agar mudah digunakan.
Aplikasi dibangun dengan beberapa fungsi antara lain input citra, transformasi L*a*b, segmentasi dengan
thresholding, ekstraksi ciri dengan HSV, dan klasifikasi dengan LDA. Untuk menguji model yang dibangun,
langkah pertama yang dilakukan adalah menginput citra yang akan diuji. Kemudian citra tersebut
ditransformasikan menjadi citra biner kemudian dilakukan proses segmentasi. Kemudian fitur citra diekstraksi
berdasarkan nilai hue dan saturation. Langkah selanjutnya adalah mengidentifikasi citra menggunakan metode
LDA. Gambar 8 menunjukkan tampilan aplikasi menggunakan Matlab.

4\| main_program - X

RGB Image L*a*b Image

Open Image

L*a*b

| Thresholding |

I HSV ]

Classification

Classification with LDA

Feature Value

1 |Hue 0.0026
2 |Saturation 0.0157 Binary Image HSV Image

Classification Results

NANAS MUDA

Reset

Gambar 8. GUI Sistem Klasifikasi Tingkat Kematangan Daging Sapi

Setelah aplikasi GUI dibangun, akurasi model yang dikembangkan kemudian diuji. Sistem akan diuji
akurasinya menggunakan persamaan (9) yang telah dibahas sebelumnya. Data uji yang digunakan adalah 60 data
uji. Terdapat 3 kelas atau kategori tingkat kematangan buah nanas, yaitu nanas muda, matang dan sangat matang.
Setiap kelas masing-masing diuji dengan 20 gambar. Semua gambar uji akan dicocokkan dengan hasil klasifikasi.
Hasil pengujian akurasi model dapat dilihat pada Gambar 9 berupa grafik persentase hasil pengujian akurasi untuk
setiap kelas atau kategori tingkat kematangan nanas.
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Gambar 9. Grafik Hasil Pengujian Akurasi

Berdasarkan Gambar 9 terlihat bahwa nilai uji ketelitian untuk masing-masing kelas yaitu: nanas muda
sebesar 90%, nanas matang sebesar 85% dan nanas sangat matang sebesar 70%. Rata-rata akurasi tes secara
keseluruhan adalah 83%. Hasil tersebut dapat masuk dalam kategori hasil klasifikasi dengan nilai konversi: Baik,
dengan nilai 76%-100%; Cukup, dengan nilai 56%-75%; Kurang Baik, dengan nilai 40%-55%, sedangkan Kurang
Baik, memiliki nilai kurang dari 40% . Jika dilihat dari rata-rata akurasi yang diperoleh dari persentase akurasi
identifikasi 83% termasuk dalam kategori baik. Hasil tersebut dipengaruhi oleh beberapa faktor, diantaranya
klasifikasi dapat optimal jika ekstraksi ciri mampu memberikan informasi yang optimal, ekstraksi ciri berdasarkan
warna sangat mudah dikenali apabila citra yang diuji terlihat perbedaan warnanya. Namun jika dilihat dari hasil
uji akurasi rata-rata error mencapai 17%. Berdasarkan hasil pengujian diketahui bahwa terdapat beberapa faktor
penyebab terjadinya kesalahan dalam melakukan klasifikasi, antara lain: (1) jumlah data latih dan data uji terlalu
kecil sehingga perlu ditambah karena semakin banyak model yang dilatih, semakin banyak model yang dilatih
maka akan menghasilkan model yang lebih optimal; (2) model sulit untuk diklasifikasikan jika citra dengan jelas;
(3) latar belakang objek juga mempengaruhi hasil klasifikasi; (4) gambar citra nanas matang dan sangat matang
hampir mirip, sehingga untuk kelas ini nilai akurasinya sangat kecil.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini mengimplementasikan metode Linear Discriminant Analysis (LDA) dalam Kklasifikasi tingkat
kematangan buah nanas berdasarkan karakteristik warna dengan menggunakan aplikasi Matlab. Hasil dari uji
akurasi yaitu 83%, masuk kedalam kategori baik. Penggunaan ekstraksi ciri warna dengan algoritma HSV
membantu dalam memperoleh berbagai informasi dari warna-warna pada citra sehingga memudahkan dalam
proses identifikasi. Kemudian LDA mampu mendapatkan proyeksi yang optimal untuk dapat memasuki ruang-
ruang dengan dimensi yang lebih kecil dengan mencari pola yang dapat dipisahkan sehingga dapat dikelompokkan
berdasarkan garis batas yang diperoleh dari persamaan linier sehingga dapat diidentifikasi. Dalam LDA, area
indeks informasi tetap ada, tetapi lebih banyak kelas dibingkai. Kelas diisolasi dengan tujuan agar kondisi ini
membuat jarak antar kelas semakin besar, sedangkan jarak penyiapan informasi dalam satu kelas semakin
berkurang. Banyaknya fitur yang dihasilkan oleh LDA tergantung dari jumlah kelas dan, jumlah pose yang
dilakukan. Pada penelitian ini terdapat 3 kelas identifikasi, yaitu muda, matang dan sangat matang. Untuk
penelitian selanjutnya, apat menambahkan beberapa kelas yang lain atau menggunakan kategori yang lebih
kompleks. Selain itu diperlukan perbaikan, agar ekstraksi ciri dan identifikasi dapat lebih maksimal, dapat
menambah jumlah dataset, baik yang digunakan untuk pelatihan maupun pengujian. Selain itu, perlu ditambahkan
algoritma ekstraksi fitur tidak hanya berdasarkan warna tetapi juga berdasarkan tekstur dan bentuk menggunakan
algoritma deep learning untuk mendapatkan ekstraksi fitur dan identifikasi yang lebih baik.
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