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IDENTIFIKASI BUAH KELAPA SAWIT BERDASARKAN CITRA RED, 

GREEN, BLUE MENGGUNAKAN ALGORITMA NAÏVE BAYES 

CLASSIFIER 

 

 

ABSTRAK 

Kelapa sawit merupakan komoditas penting di Indonesia yang membutuhkan 

penentuan tingkat kematangan buah secara tepat untuk menghasilkan minyak sawit 

berkualitas tinggi. Penentuan kematangan umumnya masih dilakukan secara 

manual sehingga rentan terhadap subjektivitas dan kesalahan. Penelitian ini 

mengembangkan sistem identifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit berbasis 

pengolahan citra digital menggunakan warna Red, Green, Blue (RGB) dengan 

algoritma Naïve Bayes Classifier. Metode penelitian yang digunakan adalah 

penelitian terapan dengan pendekatan kuantitatif-eksperimental. Data citra buah 

sawit diperoleh melalui proses akuisisi, kemudian dilakukan pra-pemrosesan, 

ekstraksi fitur warna RGB, pelabelan tingkat kematangan (mentah, setengah 

matang, matang), dan klasifikasi menggunakan Naïve Bayes. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa algoritma ini mampu melakukan klasifikasi tingkat 

kematangan dengan akurasi yang baik, sederhana dalam implementasi, serta efisien 

pada data berukuran kecil hingga menengah. Sistem yang dihasilkan berpotensi 

meningkatkan efisiensi panen, mengurangi ketergantungan pada tenaga kerja 

manual, dan mendukung implementasi pertanian presisi pada perkebunan kelapa 

sawit di Indonesia. 

 

Kata Kunci: Kelapa Sawit, Citra RGB, Pengolahan Citra Digital, Naïve Bayes 

Classifier, Kematangan Buah. 
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IDENTIFICATION OF OIL PALM FRUIT BASED ON RED, GREEN, BLUE 

IMAGES USING NAÏVE BAYES CLASSIFIER ALGORITHM 

 

ABSTRACT 

 

Palm oil is one of Indonesia’s most important agricultural commodities, requiring 

accurate determination of fruit ripeness to ensure high-quality oil production. 

Traditionally, ripeness assessment is performed manually, which is often subjective 

and prone to errors. This study develops an automatic identification system for oil 

palm fruit ripeness based on digital image processing using Red, Green, and Blue 

(RGB) color features with the Naïve Bayes Classifier algorithm. The research is 

categorized as applied research with a quantitative-experimental approach. Images 

of oil palm fruit were acquired and preprocessed, followed by RGB feature 

extraction, labeling of ripeness levels (unripe, half-ripe, ripe), and classification 

using Naïve Bayes. The results indicate that the algorithm is capable of classifying 

ripeness levels with satisfactory accuracy, while being simple to implement and 

efficient for small to medium-sized datasets. The proposed system has the potential 

to improve harvesting efficiency, reduce dependency on manual labor, and support 

the implementation of precision agriculture in Indonesia’s palm oil plantations. 

Keywords: Oil Palm, RGB Image, Digital Image Processing, Naïve Bayes Classifier, Fruit 

Ripeness. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

 

1.1 Latar Belakang Masalah 

Kelapa sawit merupakan salah satu komoditas pertanian unggulan yang 

berperan besar dalam mendukung perekonomian Indonesia. Sebagai negara 

penghasil minyak sawit terbesar di dunia, produktivitas dan efisiensi dalam 

pengelolaan perkebunan kelapa sawit menjadi isu strategis. Salah satu faktor 

penting yang sangat memengaruhi kualitas hasil panen adalah pemanenan buah 

sawit pada tingkat kematangan yang tepat.Dalam industri kelapa sawit, penentuan 

tingkat kematangan buah merupakan tahapan krusial yang mempengaruhi kualitas 

dan kuantitas produksi minyak sawit. Buah kelapa sawit mengalami perubahan 

fisiologis dan kimiawi selama proses pematangan, yang tercermin dalam perubahan 

warna, tekstur, dan kandungan minyak. Pemanenan buah pada tingkat kematangan 

yang optimal sangat penting untuk memperoleh minyak sawit dengan kualitas 

terbaik dan rendemen yang tinggi (Hutabarat, 2019). 

Proses identifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit saat ini umumnya 

masih dilakukan secara manual oleh tenaga kerja di lapangan. Metode ini sangat 

bergantung pada kejelian dan pengalaman manusia, sehingga cenderung subjektif, 

tidak konsisten, dan rentan terhadap kesalahan. Ketidaktepatan dalam menentukan 

kematangan buah dapat mengakibatkan penurunan kualitas minyak, pemborosan 

tenaga kerja, serta kerugian ekonomi yang tidak sedikit. 

Dalam industri, keterlambatan atau kekeliruan dalam panen menyebabkan 

rendemen minyak berkurang serta berdampak negatif terhadap rantai produksi dan 

efisiensi biaya. Oleh karena itu, dibutuhkan suatu sistem berbasis teknologi yang 
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mampu mengidentifikasi kematangan buah secara otomatis, cepat, dan akurat untuk 

menggantikan metode manual yang kurang handal. 

Salah satu pendekatan yang berkembang pesat dalam bidang pertanian digital 

adalah pengolahan citra digital, khususnya dengan memanfaatkan spektrum warna 

Red, Green, dan Blue (RGB) dari gambar buah kelapa sawit. Warna buah sawit 

secara alami berubah seiring proses pematangan, sehingga nilai RGB dapat 

dijadikan parameter penting untuk klasifikasi (Nasution et al., 2022). 

RGB merupakan format warna dasar dalam sistem pengolahan citra dan 

relatif mudah diperoleh dari kamera digital maupun perangkat pencitraan lainnya. 

Data RGB tersebut dapat diekstraksi dan diolah untuk menghasilkan fitur yang 

menggambarkan tingkat kematangan buah secara objektif. Penggunaan warna 

sebagai indikator klasifikasi telah terbukti efisien dalam banyak studi yang 

berkaitan dengan pertanian presisi. 

Untuk mengelompokkan data RGB tersebut ke dalam kategori kematangan 

buah (misalnya: mentah, setengah matang, matang), dibutuhkan algoritma 

klasifikasi yang andal. Naïve Bayes classifier adalah salah satu algoritma 

pembelajaran mesin berbasis probabilistik yang telah digunakan secara luas dalam 

berbagai bidang pengolahan data, termasuk klasifikasi citra. Algoritma ini 

sederhana namun efektif, dan cocok diterapkan pada data warna (Suryani et al., 

2022). 

Keunggulan utama dari Naïve Bayes classifier terletak pada kecepatan 

komputasi, efisiensi dalam pelatihan, dan performa yang baik pada dataset kecil 

hingga menengah. Meskipun mengasumsikan independensi antar fitur (dalam hal 

ini Red, 
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Green, dan Blue), hasil klasifikasinya tetap akurat jika fitur memiliki pengaruh yang 

relatif independen terhadap kelas target (M. Afriansyah et al., 2024). 

Beberapa penelitian terkini telah menunjukkan bahwa pendekatan berbasis 

RGB dan Naïve Bayes classifier mampu menghasilkan akurasi klasifikasi yang 

tinggi dalam identifikasi tingkat kematangan buah sawit. Dengan demikian, 

penelitian ini penting untuk mengembangkan solusi berbasis citra digital dan 

algoritma pembelajaran mesin yang dapat diterapkan secara nyata di lapangan 

perkebunan. 

Implementasi sistem ini secara luas diharapkan mampu meningkatkan 

efisiensi produksi, menekan biaya tenaga kerja, serta membantu pengambilan 

keputusan panen secara real-time. Selain itu, sistem ini dapat menjadi komponen 

utama dalam pengembangan pertanian presisi berbasis teknologi di Indonesia. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian tentang identifikasi buah 

kelapa sawit berdasarkan citra RGB menggunakan algoritma Naïve Bayes classifier 

perlu dilakukan sebagai kontribusi terhadap pengembangan teknologi pertanian 

modern yang adaptif, efisien, dan berkelanjutan. 

 
 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang di atas, rumusan masalah dalam penelitian ini 

adalah sebagai berikut: 

Rumusan masalah dalam penelitian ini berfokus pada pengembangan metode 

identifikasi otomatis tingkat kematangan buah kelapa sawit menggunakan analisis 

citra berbasis warna RGB dan algoritma klasifikasi Naïve Bayes classifier. 

Permasalahan utama yang diangkat adalah bagaimana cara mengekstraksi fitur 

warna secara 
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efektif dari citra buah kelapa sawit agar mampu membedakan berbagai tingkat 

kematangan dengan akurasi tinggi. Selain itu, penelitian ini juga menyoroti 

tantangan akibat variasi pencahayaan saat pengambilan citra, yang dapat 

memengaruhi kualitas data dan menyebabkan penurunan performa klasifikasi. Oleh 

karena itu, perlu dianalisis sejauh mana variasi pencahayaan memengaruhi hasil 

identifikasi serta bagaimana algoritma Naïve Bayes classifier dapat disesuaikan 

untuk mengatasi hal tersebut. Selanjutnya, penelitian ini juga akan mengeksplorasi 

strategi optimasi parameter dalam algoritma Naïve Bayes classifier guna 

meningkatkan akurasi klasifikasi, sehingga metode yang dihasilkan dapat 

digunakan secara andal dalam aplikasi industri kelapa sawit. 

 

 

1.3 Batasan Masalah 

 

Untuk menjaga fokus dan ruang lingkup penelitian tetap terarah, penelitian 

ini dibatasi pada hal-hal berikut: 

1. Data citra yang digunakan terbatas pada gambar buah kelapa sawit yang diambil 

dalam kondisi pencahayaan alami dan dari sudut pandang langsung. 

2. Jenis citra yang digunakan adalah citra RGB tanpa konversi ke ruang warna lain 

seperti HSV (hue, saturation, dan value) atau Laboratorium. 

3. Klasifikasi hanya mencakup tiga kategori kematangan: mentah, setengah 

matang, dan matang. 

4. Algoritma klasifikasi yang digunakan adalah Naïve Bayes classifier tanpa 

pembandingan dengan algoritma klasifikasi lain. 

5. Sistem tidak mempertimbangkan faktor lain seperti ukuran buah, bentuk fisik, 

atau kondisi lingkungan selain dari warna. 
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1.4 Tujuan Penelitian 

 

Tujuan dari penelitian ini adalah: 

 

1. Mengembangkan Model Klasifikasi Tujuan utama penelitian ini adalah untuk 

mengembangkan model klasifikasi yang efektif menggunakan algoritma Naïve 

Bayes classifier untuk mengidentifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit 

berdasarkan analisis citra RGB. 

2. Menganalisis Pengaruh Warna Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis 

pengaruh komponen warna RGB Dalam citra terhadap akurasi klasifikasi 

kematangan buah kelapa sawit, serta menentukan fitur warna yang paling 

signifikan dalam proses identifikasi. 

3. Meningkatkan Akurasi Klasifikasi Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan 

akurasi klasifikasi kematangan buah kelapa sawit dengan menerapkan teknik 

preprocessing citra yang tepat sebelum menggunakan algoritma Naïve Bayes 

classifier. 

 

 

1.5 Manfaat Penelitian 

 

Adapun yang menjadi manfaat dalam penelitian adalah sebagai berikut: 

 

Penelitian ini berpotensi besar untuk meningkatkan efisiensi operasional dan 

akurasi dalam proses panen buah kelapa sawit. Dengan sistem otomatis yang dapat 

mengidentifikasi tingkat kematangan buah secara objektif dan konsisten, kesalahan 

manusia akibat subjektivitas atau kelelahan dapat diminimalisir. Hal ini berarti buah 

akan dipanen pada tingkat kematangan optimal, yang secara langsung berkontribusi 

pada peningkatan kualitas dan kuantitas minyak sawit mentah yang dihasilkan, serta 

mengurangi pemborosan tenaga kerja. 
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Identifikasi kematangan yang tepat merupakan kunci untuk memaksimalkan 

rendemen minyak. Buah yang dipanen terlalu mentah akan memiliki kadar minyak 

rendah, sementara buah yang terlalu matang cenderung mengalami kehilangan 

minyak akibat fermentasi atau kerontokan. Dengan adanya sistem berbasis citra 

RGB dan Naïve Bayes classifier, pemanenan dapat diarahkan pada buah dengan 

kandungan minyak tertinggi, sehingga secara langsung meningkatkan produktivitas 

dan profitabilitas perkebunan. 

Penerapan sistem otomatis ini dapat mengurangi ketergantungan pada 

tenaga kerja manual yang intensif untuk seleksi buah, yang pada gilirannya akan 

menurunkan biaya operasional perkebunan. Selain itu, data kematangan yang akurat 

dan real-time dapat menjadi dasar yang kuat bagi manajer perkebunan untuk 

membuat keputusan strategis mengenai jadwal panen, alokasi tenaga kerja, dan 

logistik, menjadikan manajemen perkebunan lebih efektif dan efisien. 

Penelitian ini merupakan langkah penting dalam mewujudkan konsep 

pertanian presisi di sektor kelapa sawit Indonesia. Dengan memanfaatkan teknologi 

pengolahan citra digital dan pembelajaran mesin, pengelolaan perkebunan menjadi 

lebih berbasis data, memungkinkan intervensi yang spesifik lokasi dan spesifik 

waktu (misalnya, panen hanya di area dengan tingkat kematangan yang optimal). 

Ini sejalan dengan tren global menuju pertanian yang lebih efisien dan 

berkelanjutan. 

Secara akademis, penelitian ini akan memberikan kontribusi signifikan 

dalam pengembangan dan validasi model klasifikasi menggunakan algoritma Naïve 

Bayes pada data citra warna RGB yang kompleks dan bervariasi. Hasil penelitian 

ini akan menguji kapabilitas Naïve Bayes classifier dalam 
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membedakan kelas kematangan buah sawit, memberikan wawasan tentang 

efektivitas fitur RGB sebagai prediktor, dan dapat menjadi dasar untuk 

pengembangan algoritma klasifikasi yang lebih lanjut atau perbandingan dengan 

metode machine learning lainnya. 
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

 

2.1 Kelapa Sawit 

Kelapa sawit (Elaeis guineensis Jacq.) merupakan tanaman tropis dari 

keluarga Arecaceae yang berasal dari wilayah pesisir Teluk Guinea di Afrika Barat 

dan Tengah. Tanaman ini telah dimanfaatkan sejak sekitar 3000 SM, dengan bukti 

arkeologis menunjukkan penggunaannya di Mesir kuno. Pada abad ke-16, kelapa 

sawit diperkenalkan ke Amerika, dan pada pertengahan abad ke-20, budidayanya 

menyebar ke Asia Tenggara, khususnya Indonesia dan Malaysia, yang kini menjadi 

produsen utama dunia. Saat ini, lebih dari 80% produksi global berasal dari Asia 

Tenggara, dengan luas lahan budidaya mencapai sekitar 17 juta hektar (Murphy et 

al., 2021). 

2.1.1 Morfologi Buah Kelapa Sawit 

Buah kelapa sawit (Elaeis guineensis Jacq) merupakan jenis buah bertipe 

drupa, yang secara morfologis terdiri dari tiga lapisan utama: eksokarp, mesokarp, 

dan endokarp. Eksokarp adalah lapisan terluar berupa kulit buah yang berperan 

sebagai indikator visual utama dalam pengamatan kematangan karena perubahan 

warnanya seiring proses fisiologis buah. Di bawah eksokarp terdapat mesokarp, 

yaitu lapisan berdaging tebal yang kaya akan minyak, dan menjadi sumber utama 

produksi minyak sawit mentah CPO (Crude Palm Oil). Lapisan terdalam adalah 

endokarp, yaitu cangkang keras yang melindungi inti atau biji, yang juga 

mengandung minyak inti sawit PKO (palm kernel oil). 

Pemahaman terhadap struktur morfologi buah sangat penting karena 

distribusi dan kandungan minyak berbeda-beda di setiap lapisan. Hal ini 
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mempengaruhi strategi pemanenan, pemrosesan, hingga efisiensi produksi minyak. 

menyatakan bahwa pengetahuan morfologis menjadi landasan penting dalam 

pengembangan sistem klasifikasi otomatis berbasis citra digital, karena setiap 

lapisan buah berkontribusi terhadap parameter visual yang dapat dikenali mesin. 

Selain itu, variasi bentuk dan ukuran buah sawit dapat juga memengaruhi respons 

algoritma segmentasi dan klasifikasi dalam sistem pengolahan citra (Salsabilla et 

al., 2023). 

2.1.2 Klasifikasi Kematangan Buah Kelapa Sawit 

Tingkat kematangan buah kelapa sawit merupakan indikator penting dalam 

penentuan waktu panen yang optimal. Umumnya, klasifikasi kematangan dibagi 

menjadi empat kategori utama: mentah (warna buah dominan merah kehitaman), 

setengah matang (warna merah-oranye), matang (warna oranye cerah), dan terlalu 

matang (warna oranye kecokelatan dengan beberapa buah mulai lepas dari tandan). 

Parameter klasifikasi ini terutama didasarkan pada perubahan warna kulit buah, 

jumlah buah yang terlepas secara alami dari tandan, serta kandungan minyak dalam 

mesokarp. 

Salah satu metode yang digunakan adalah Naïve Bayes classifier algoritma 

berbasis probabilistik yang bekerja dengan mengasumsikan bahwa fitur-fitur input 

(dalam hal ini, intensitas komponen warna Red, Green, dan Blue) bersifat saling 

independen. Metode ini diawali dengan proses ekstraksi fitur RGB dari citra, 

misalnya menggunakan nilai rata-rata intensitas atau histogram. Kemudian, 

klasifikasi dilakukan berdasarkan probabilitas setiap kelas kematangan buah sawit 

seperti matang, mentah, atau setengah matang dengan rumus Bayes. Metode ini 

memiliki keunggulan dari segi kecepatan dan efisiensi komputasi, namun terbatas 
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pada asumsi independensi antar fitur, yang tidak selalu terpenuhi dalam data citra 

digital (Fatmiatun, 2023). 

(Triyogi et al., 2023) menekankan bahwa pendekatan berbasis 

Convolutional Neural Network (CNN) memberikan akurasi tinggi dalam 

membedakan tingkat kematangan buah sawit melalui pemrosesan citra. Citra digital 

dari buah yang diamati diolah dan diekstraksi fitur visualnya, terutama warna, untuk 

kemudian diklasifikasikan oleh model deep learning. Warna kulit buah menjadi 

indikator dominan, karena berhubungan langsung dengan aktivitas enzimatik dan 

biokimia pada mesokarp yang mencerminkan tingkat kematangan . 

K-Nearest Neighbor (KNN) sebuah pendekatan klasifikasi berbasis 

pembelajaran instance. Dalam konteks ini, fitur RGB dari gambar buah sawit seperti 

nilai rata-rata atau histogram dari saluran warna diekstraksi dan dinormalisasi. 

Kemudian, jarak antara citra baru dan data latih dihitung menggunakan rumus 

Euclidean. Kelas buah ditentukan berdasarkan mayoritas dari K tetangga terdekat. 

Meskipun KNN sangat sederhana dan cocok untuk data berdimensi rendah, 

algoritma ini dapat menjadi tidak efisien jika diterapkan pada dataset yang besar 

karena kebutuhan komputasi jarak terhadap semua data pelatihan (Mulkan Azhari, 

2023). 

Mendeteksi objek buah sawit secara cepat dalam gambar, digunakan metode 

YOLO (You Only Look Once). YOLO adalah algoritma deteksi objek real time yang 

dapat mengenali dan memberikan bounding box terhadap buah sawit dalam satu 

kali proses inferensi. Hasil dari deteksi ini dapat digunakan sebagai masukan untuk 

CNN atau Naïve Bayes dalam tahap klasifikasi. Kelebihan utama YOLO adalah 

kecepatan dan kemampuannya mendeteksi banyak objek dalam satu citra, 
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tetapi model ini bersifat kompleks dan membutuhkan pelatihan yang cukup matang 

agar hasilnya akurat (FERRY, 2024). 

Support Vector Machine (SVM) bekerja dengan mencari batas (hyperplane) 

yang memisahkan kelas-kelas secara optimal dalam ruang fitur. Dalam 

penerapannya pada pengolahan citra RGB, nilai intensitas atau statistik dari saluran 

Red, Green, dan Blue digunakan sebagai input ke dalam model. Setelah proses 

normalisasi, SVM membentuk model klasifikasi berdasarkan data pelatihan, 

menggunakan kernel seperti linear atau RBF untuk menangani distribusi data non- 

linear. SVM dikenal memiliki performa yang tinggi untuk data berdimensi rendah 

hingga sedang, namun model ini bisa menjadi tidak efisien jika diterapkan pada 

dataset besar, serta membutuhkan pemilihan parameter kernel yang tepat agar 

performanya maksimal (Arinal et al., 2024). 

Tabel 2.1 Pendekatan Antara Metode 
 

 

Metode 
Jenis 

Algoritma 
Kelebihan Kekurangan 

Kebutuhan 

Data 

Kompleksitas 

Komputasi 

 

 

CNN 

 

Deep 

Learning, 

klasifikasi 

Akurasi 

tinggi, 

tanpa 

ekstraksi 

fitur 
manual 

 

Butuh 

dataset besar 

dan GPU 

 

 

Besar 

 

 

Tinggi 

 

YOLO 

Deep 

Learning, 

deteksi objek 

Deteksi 

objek 

cepat dan 
simultan 

Kompleks, 

perlu 

pelatihan dan 
data anotasi 

 

Besar 

 

Tinggi 

 

KNN 

Instance- 

based, 

klasifikasi 

Sederhana, 

mudah 

diterapkan 

Lambat pada 

dataset besar, 

sensitif 

terhadap 
skala 

 

Menengah 

 

Sedang 
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SVM 

 

Margin- 

based, 

klasifikasi 

Akurasi 

tinggi 

untuk 

dimensi 

rendah, 

efektif 
pada data 

Pemilihan 

kernel 

krusial, 

kurang 

efisien untuk 

data besar 

 

 

Kecil – 

Menengah 

 

 

 

Sedang 

 

2.1.3 Hubungan Antara Teori 

Kelima teori di atas saling terintegrasi dalam membentuk kerangka berpikir 

sistem klasifikasi otomatis buah kelapa sawit. Teori morfologi memberikan dasar 

biologis mengenai struktur dan kandungan buah yang berbeda antar lapisan. Teori 

klasifikasi kematangan berfokus pada indikator visual eksternal, seperti warna kulit, 

yang secara tidak langsung mencerminkan kondisi internal buah. Sementara itu, 

teori identifikasi kematangan menjembatan keduanya dengan 

mengimplementasikan pengenalan berbasis fitur visual melalui teknologi digital. 

Dalam pendekatan kuantitatif, fitur-fitur visual seperti nilai warna red, 

green, blue (RGB), tekstur, dan bentuk buah dapat dikonversi menjadi vektor 

numerik yang digunakan sebagai input dalam algoritma klasifikasi seperti SVM, K-

NN, CNN, maupun YOLO dan NAÏVE BAYES. Pengamatan tidak lagi bergantung 

pada subjektivitas manusia, melainkan diukur berdasarkan parameter statistik yang 

dapat diotomatisasi dan dioptimalkan melalui pengujian model. 

 

 

2.2 Citra Digital 

Citra digital adalah representasi visual dari objek atau pemandangan dalam 

bentuk matriks dua dimensi yang tersusun dari piksel-piksel. Setiap piksel memuat 

informasi numerik yang menggambarkan intensitas cahaya (untuk citra grayscale) 

atau kombinasi warna (untuk citra berwarna). Informasi ini biasanya 

direpresentasikan dalam format biner dan dapat diproses oleh komputer untuk 
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berbagai tujuan, seperti pengenalan objek, segmentasi, dan klasifikasi. Citra digital 

dihasilkan dari berbagai perangkat akuisisi seperti kamera digital, pemindai, atau 

sensor citra, dan sering digunakan dalam bidang-bidang seperti pengolahan citra 

medis, pengawasan visual, pertanian presisi, serta sistem kecerdasan buatan. 

Secara teknis, citra digital bersifat diskrit dalam ruang dan intensitas, yang 

berarti hanya memiliki resolusi dan tingkat kecerahan tertentu. Sifat ini 

memungkinkan citra digital diproses dengan algoritma numerik seperti transformasi 

Fourier, wavelet, deteksi tepi, hingga analisis statistik. Menurut Widyastuti & 

Hermawan (2025), citra digital berperan sebagai data utama dalam sistem 

pengenalan pola berbasis visual, karena kemampuannya merepresentasikan fitur 

objek secara terstruktur. Selain itu, konversi citra analog ke digital melalui proses 

sampling dan kuantisasi menjadikan citra digital sebagai sarana penting dalam 

otomatisasi analisis visual yang akurat dan efisien di berbagai bidang ilmu 

(Widyastuti et al., 2025). 

 

 

2.2.1 Definisi Citra Digital 

Citra digital adalah representasi visual dari objek nyata dalam bentuk data 

numerik dua dimensi, di mana setiap unit terkecilnya disebut sebagai piksel (pixel). 

Setiap piksel dalam citra menyimpan nilai intensitas cahaya untuk citra grayscale, 

atau tiga nilai warna (biasanya dalam format RGB) untuk citra berwarna. Format 

ini memungkinkan informasi visual dapat disimpan, diolah, dan dianalisis secara 

digital oleh perangkat lunak berbasis komputer. 

Menurut Widyastuti & Hermawan (2025), citra digital memiliki sifat diskrit, 

sehingga sangat cocok untuk diterapkan dalam sistem berbasis pengolahan 

komputasi seperti pengenalan pola, pemantauan visual otomatis, dan sistem 
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klasifikasi citra. Proses digitalisasi citra dari bentuk analog dilakukan melalui 

konversi sinyal cahaya menjadi nilai digital melalui sensor optik, menghasilkan 

citra yang dapat dimanipulasi oleh berbagai algoritma kecerdasan buatan 

(Widyastuti et al., 2025). 

2.2.2 Representasi Warna Dalam Citra Digital 

Warna dalam citra digital direpresentasikan dalam sistem koordinat warna 

tertentu, di mana setiap sistem memberikan pendekatan numerik berbeda dalam 

mengkodekan warna. Sistem warna seperti RGB (Red, Green, Blue), HSV (Hue, 

Saturation, Value), dan CIELAB (Commission Internationale de l’Eclairage LAB) 

banyak digunakan dalam berbagai aplikasi pemrosesan citra, tergantung pada tujuan 

segmentasi atau klasifikasi . 

Dalam sistem RGB, setiap warna merupakan kombinasi dari tiga kanal 

utama merah, hijau, dan biru. Sementara itu, HSV menawarkan keunggulan dalam 

interpretasi visual yang menyerupai persepsi manusia terhadap warna, dengan 

memisahkan informasi warna (Hue) dari intensitas (Value) dan saturasi. Sistem 

warna seperti CIELAB digunakan untuk mendekati persepsi warna manusia secara 

fisiologis dan sering diterapkan dalam bidang rekayasa warna dan kontrol kualitas 

produk (Fatmiatun, 2023). 

2.2.3 Ruang Warna RGB 

 

Model warna RGB merupakan sistem warna aditif yang umum digunakan 

dalam perangkat tampilan digital dan sensor kamera. Dalam sistem ini, setiap piksel 

memiliki tiga nilai komponen RGB dengan rentang 0–255, dan kombinasi dari 

ketiganya menghasilkan spektrum warna yang luas. Model ini banyak digunakan 

karena kompatibilitasnya yang luas dengan berbagai perangkat keras dan 

kemudahan integrasinya dalam sistem pemrosesan 
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visual. (Nurfitri et al., 2023) menggunakan RGB sebagai dasar dalam mengekstraksi 

fitur warna dalam klasifikasi mutu beras. Hasil penelitiannya menunjukkan bahwa 

RGB mampu mengidentifikasi variasi warna antar objek dengan cukup akurat, 

sekalipun pada objek yang memiliki perbedaan warna kecil. Kelebihan lain dari 

RGB adalah efisiensinya dalam pemrosesan waktu nyata (real-time), 

menjadikannya pilihan utama dalam banyak aplikasi klasifikasi berbasis citra. 

 

Namun, kekurangan RGB adalah sensitivitasnya terhadap variasi 

pencahayaan, bayangan, dan noise. Karena itu, dalam beberapa kasus, RGB sering 

dikombinasikan atau dikonversi ke ruang warna lain untuk meningkatkan performa 

klasifikasi.Salah satu ruang warna yang sering digunakan adalah HSV, yang lebih 

robust terhadap perubahan pencahayaan dan lebih mudah untuk diproses dalam 

aplikasi pengolahan citra. 

 

2.2.4 Ekstraksi Fitur Warna 

 

Ekstraksi fitur warna adalah proses memperoleh informasi warna dari citra 

dalam bentuk vektor numerik yang dapat dianalisis oleh algoritma klasifikasi. 

Teknik ini merupakan tahap penting dalam pipeline sistem pengolahan citra digital 

karena fitur warna merupakan salah satu ciri dominan dan stabil dalam identifikasi 

objek. 

Beberapa teknik ekstraksi fitur warna yang umum digunakan antara lain: 

 

 

1. Histogram Warna: Menyediakan distribusi frekuensi piksel dalam ruang 

warna tertentu. 
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2. Color Moments: Menggunakan parameter statistik seperti rata-rata (mean), 

simpangan baku (standard deviation), dan kemencengan (skewness) untuk 

menggambarkan distribusi warna. 

3. Color Correlogram: Mengukur keterhubungan spasial antara pasangan 

warna dalam suatu jarak tertentu. 

 

(Putra et al., 2023)dalam penelitiannya menunjukkan bahwa nilai RGB dari buah 

jeruk Medan dapat diolah menggunakan metode K-Nearest Neighbor (K-NN) untuk 

mengklasifikasikan tingkat kematangan dengan akurasi yang cukup tinggi. 

Wahyuni (2024) juga membuktikan bahwa kombinasi antara ekstraksi fitur warna 

dan algoritma klasifikasi seperti K-NN mampu meningkatkan akurasi klasifikasi 

objek buah kakao(Wahyuni, 2024). 

 

 

2.3 Pengolahan Citra Digital 

 

Pengolahan citra digital merupakan proses transformasi dan analisis data 

visual dalam bentuk digital untuk memperoleh informasi atau melakukan 

interpretasi otomatis. Dalam konteks pertanian presisi dan klasifikasi buah, citra 

digital berfungsi sebagai data utama yang dianalisis untuk mendeteksi objek, 

menilai kualitas, dan mengklasifikasikan tingkat kematangan. Pengolahan ini 

dilakukan melalui tahapan sistematis: akuisisi citra, pra-pemrosesan, segmentasi, 

ekstraksi fitur, dan klasifikasi. Setiap tahap berperan penting dalam menjaga akurasi 

dan validitas hasil akhir dari sistem pengolahan citra (Muchtar et al., 2024). 

 

1. Akuisisi citra, yaitu proses menangkap gambar digital menggunakan sensor 

seperti kamera RGB, multispektral, atau kamera hyperspectral. 
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Akuisisi bertujuan menghasilkan data mentah berupa matriks piksel yang 

memuat informasi visual. Kualitas hasil akuisisi bergantung pada kondisi 

pencahayaan, posisi objek, dan resolusi sensor. 

2. Pra-pemrosesan, yang bertujuan meningkatkan kualitas citra sebelum 

dianalisis lebih lanjut. Proses ini mencakup penghilangan noise, konversi 

ruang warna (misalnya dari RGB ke HSV), normalisasi ukuran citra, 

peningkatan kontras, dan koreksi pencahayaan. 

3. Segmentasi, merupakan tahap pemisahan objek utama (misalnya buah) dari 

latar belakang berdasarkan karakteristik seperti warna, tekstur, atau bentuk. 

Tujuannya adalah memperoleh area citra yang fokus dan relevan untuk 

analisis lanjutan. 

4. Ekstraksi fitur, yaitu pengambilan informasi statistik dari citra, seperti nilai 

rata-rata warna RGB, histogram warna, dan color moments (mean, standard 

deviation, skewness). Fitur ini digunakan sebagai representasi numerik dari 

objek yang dianalisis. 

5. Klasifikasi, di mana sistem mengambil keputusan untuk mengelompokkan 

objek berdasarkan fitur visual yang telah diekstrak. Metode klasifikasi yang 

umum digunakan meliputi K-Nearest Neighbor (K-NN), Support Vector 

Machine (SVM), Convolutional Neural Network (CNN), dan Naïve Bayes. 

2.3.1 Peran Warna RGB Dalam Identifikasi Buah 

Identifikasi dan klasifikasi buah, warna menjadi parameter utama yang 

Mudah dikenali secara visual dan digital. Sistem RGB adalah model warna aditif 

di mana setiap warna direpresentasikan sebagai kombinasi intensitas dari 

ketiga komponen tersebut. Perubahan fisiologis buah selama 
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pematangan menyebabkan perubahan warna yang jelas dalam spektrum RGB. 

Misalnya, buah yang matang biasanya menunjukkan peningkatan pada komponen 

merah I dan penurunan pada hijau (G), sehingga nilai RGB menjadi indikator visual 

yang kuat. 

Secara keseluruhan, lima tahapan pengolahan citra digital saling 

berhubungan dan membentuk kerangka kerja sistematis dalam klasifikasi visual. 

Warna RGB sebagai fitur utama memainkan peran penting dalam seluruh proses, 

mulai dari akuisisi hingga klasifikasi akhir. Ketepatan dalam setiap tahapan akan 

meningkatkan akurasi sistem secara keseluruhan, terutama dalam aplikasi 

identifikasi buah dan pengenalan objek berbasis visi komputer (Putra et al., 2023). 

 

2.4 Algoritma Naïve Bayes classifier Dalam Pengolahan Citra Digital 

 

2.4.1 Definisi Dan Konsep Dasar 

Algoritma Naïve Bayes Classifier adalah salah satu metode klasifikasi yang 

sangat populer dalam pembelajaran mesin (machine learning) dan pengolahan citra 

digital. Metode ini dikembangkan berdasarkan prinsip Teorema Bayes, yang 

memungkinkan pengguna menghitung probabilitas suatu data termasuk dalam kelas 

tertentu berdasarkan pengetahuan sebelumnya (prior knowledge). 

Ciri khas dari Naïve Bayes Classifier adalah adanya asumsi independensi 

antar fitur yang berarti setiap atribut dianggap tidak saling memengaruhi satu sama 

lain terhadap kelas target. Meskipun asumsi ini sangat “naïve” (sederhana), namun 

justru kesederhanaannya inilah yang membuat algoritma ini efisien, cepat, dan 

sangat bermanfaat dalam aplikasi klasifikasi praktis, termasuk untuk pengolahan 

citra warna RGB. algoritma Naïve Bayes Classifier sangat cocok untuk digunakan 

dalam sistem klasifikasi berbasis fitur numerik seperti warna, tekstur, maupun 
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bentuk dalam citra digital. Mereka juga menambahkan bahwa kemampuan 

algoritma ini dalam menangani data besar dan implementasinya yang ringan 

menjadikan Naïve Bayes Classifiers sering dipilih dalam berbagai penelitian 

klasifikasi buah dan objek visual (M. Afriansyah et al., 2024). 

2.4.2 Prinsip Probabilistik Naïve Bayes 

Naïve Bayes Classifier bekerja dengan menghitung probabilitas posterior 

dari sebuah kelas target berdasarkan kondisi dari fitur-fitur yang diamati. Ini berarti 

algoritma ini menghitung seberapa besar kemungkinan bahwa sebuah objek 

(misalnya gambar buah) termasuk ke dalam kelas tertentu (misalnya buah matang), 

dengan mempertimbangkan fitur-fitur yang dimiliki oleh objek tersebut (seperti 

nilai warna RGB). 

Rumus dasar dari teorema Bayes adalah sebagai berikut: 
 

 

𝑃 (𝐶|𝑋) = 
𝑃 (𝑋|𝐶).𝑃(𝐶) 

P (𝑋) 
(2.1) 

 

Dengan penjelasan: 

 

𝑃(𝐶|𝑋) : Probabilitas suatu objek termasuk ke dalam kelas 𝐶 berdasarkan fitur 𝑋. 

 

 

𝑃(𝑋|𝐶) : Probabilitas fitur 𝑋 muncul dalam kelas 𝐶. 

 
𝑃(𝐶) : Probabilitas awal dari kelas 𝐶 tanpa memperhatikan fitur. 

 

 

𝑃(𝑋) : Probabilitas fitur 𝑋 secara umum di seluruh data. 

Ketika fitur yang dimiliki lebih dari satu (misalnya Red, Green, Blue), maka rumus 

probabilitas akan disesuaikan menjadi: 
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𝑛 

𝑃( 𝐶 ∣ 𝑥1 , 𝑥2 , 𝐼, 𝑥𝑛 ) ∝ 𝑃(𝐶) ⋅ 𝖦 𝑝 ( 𝑥𝑖 ∣ 𝐶 ) (2.2) 

𝑖=1 
 
 

 

Di mana 𝑥1 , 𝑥2 , 𝐼, 𝑥𝑛 adalah fitur-fitur citra seperti nilai rata-rata merah I, 

hijau (G), dan biru (B). Probabilitas setiap fitur dikalikan dengan probabilitas kelas 

untuk menghitung kemungkinan gabungan. 

Seperti dijelaskan oleh Fitriyani et al. (2022), pendekatan probabilistik ini 

sangat cocok diterapkan dalam pengolahan citra digital karena mampu memetakan 

informasi numerik dari citra menjadi keputusan klasifikasi yang jelas. 

2.4.3 Asumsi, Kelebihan, Dan Kelemahan Naïve Bayes Classifier 

Asumsi Dasar: 

 

Independensi antar fitur: Setiap fitur dianggap tidak bergantung pada fitur 

lainnya, meskipun dalam kenyataan terutama dalam model warna RGB sering 

terdapat korelasi antar nilai warna. Distribusi Gaussian: Untuk fitur numerik 

kontinu, seperti nilai R, G, dan B, Naïve Bayes Classifier mengasumsikan bahwa 

fitur-fitur ini mengikuti distribusi normal (Gaussian). 

Kelebihan Naïve Bayes. 

4. Efisiensi Tinggi: Sangat cepat dalam pelatihan dan prediksi. 

 

5. Mudah Diimplementasikan: Struktur algoritma yang sederhana menjadikan 

implementasi praktis lebih cepat. 

6. Toleran terhadap Noise: Masih dapat memberikan hasil baik meskipun 

terdapat kesalahan kecil pada data input. 

7. Performa Stabil untuk Dataset Besar: Tidak terlalu terpengaruh oleh ukuran 

data. 
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Kelemahan Naïve Bayes Classifier: 
 

 

1. Asumsi Independen Tidak Realistis: Banyak fitur dalam citra saling 

bergantung (misalnya warna kulit buah sering saling berasosiasi antar kanal 

RGB). 

2. Kurang Akurat pada Distribusi Tak Normal: Jika data tidak terdistribusi 

normal atau terdapat outlier ekstrem, prediksi bisa menurun akurasinya. 

3. Kesulitan dalam Menangani Fitur Interaktif: Tidak bisa menangkap 

hubungan antar fitur dengan baik dibandingkan model yang lebih kompleks 

seperti Decision Tree atau SVM. 

 

Kaswar et al. (2023) menambahkan bahwa meskipun asumsi independensi 

tidak selalu terpenuhi, hasil eksperimen membuktikan bahwa Naïve Bayes 

Classifier masih mampu memberikan hasil klasifikasi yang memadai, terutama 

untuk klasifikasi berbasis warna RGB pada objek agrikultur. 

 

2.4.4 Studi Kasus Dan Implementasi Pada Pengolahan Citra 

 

Studi Kasus 1: Identifikasi Kematangan Buah Jeruk 

 

 

 Metode: Pengambilan fitur RGB dari citra buah jeruk Medan. 

 Algoritma: Naïve Bayes Classifier. 

 

 Hasil: Algoritma mampu mengklasifikasi buah matang dan belum matang 

dengan akurasi di atas 85%. 

 Referensi: (Putra et al., 2023). 
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Studi Kasus 2: Klasifikasi Buah Kakao 

 

 

 Metode: Ekstraksi fitur warna dan tekstur, kemudian dibandingkan 

menggunakan K-NN dan Naïve Bayes Classifier. 

 Hasil: Naïve Bayes efektif saat distribusi warna mendekati normal; 

performanya mendekati K-NN dalam hal akurasi. 

 Referensi: (Wahyuni, 2024). 

 

 

Studi Kasus 3: Penentuan Harga dan Kematangan Buah Pepaya 

 

 

 Metode: Ekstraksi GLCM dan nilai warna, klasifikasi dengan Naïve Bayes 

Classifier 

 

 Hasil: Algoritma mampu membedakan buah matang dan mentah, sekaligus 

mengelompokkan kategori harga berdasarkan fitur visual. 

 Referensi: (Hanung Seto sambudi, 2021). 

 

 

Studi-studi ini membuktikan bahwa Naïve Bayes Classifier merupakan pendekatan 

yang sederhana namun kuat, terutama jika digunakan bersama fitur yang tepat 

seperti nilai rata-rata RGB dari citra. 
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2.5 Penelitian Terkait 

 

Table 2.1 Penelitian Terkait 
 

No 
Nama 

Peneliti 
Judul 

Jurnal / 

Sumber 
Hasil 

1 Nirmala & 

Salsabilla 

(2023) 

Sistem Pemilah 

Otomatis Tingkat 

Kematangan Buah 

Kelapa Sawit 

Menggunakan 

Logika Fuzzy dan 

Sensor TCS3200 

Jurnal Komputer 

dan Sistem 

Cerdas 

Akurasi > 85%, 

sistem mampu 

memilah buah 

matang dan tidak 

matang secara 

otomatis 

2 Magdalena 

& Triyogi 

(2023) 

Mendeteksi 

Kematangan Buah 

Kelapa Sawit 

Menggunakan 

CNN 

Jurnal Nasional 

Teknik 

Informatika 

(JNTI) 

Model CNN 

mencapai akurasi 

91%, RGB 

sebagai fitur 

utama 

3 Barutu 

(2024) 

Klasifikasi 

Kematangan Buah 

Kelapa Sawit 

Berdasarkan Warna 

Menggunakan 

Metode K-Nearest 

Neighbor 

Repository 

UNILAK 

Akurasi sekitar 

87% dalam 

klasifikasi buah 

matang dan 

mentah 
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4 Syahira, 

Khoiriah & 

Harahap 

(2023) 

Rancang Bangun 

Alat Pendeteksi 

Kematangan Buah 

Sawit 

Menggunakan 

Image Processing 

Jurnal Gabdimas 

AIRA 

Efektif dalam 

klasifikasi 2 

kelas, namun 

dipengaruhi 

pencahayaan 

5 Widyastuti 

& 

Hermawan 

(2025) 

Tomato 

Classification 

Using RGB and 

Naïve Bayes 

IDEALIS 

Journal 

Akurasi 85.2%, 

efektif untuk 

klasifikasi warna 

buah 

6 Wahyuni 

(2024) 

Perbandingan 

Ekstraksi Fitur 

Warna untuk 

Klasifikasi Buah 

Kakao 

Menggunakan K- 

NN dan Naïve 

Bayes 

Repository 

UNSULBAR 

Naïve Bayes 

mencapai akurasi 

89%, kompetitif 

dengan K-NN 
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2.6 Kerangka Pemikiran 

 

 

 

Gambar 2.2 Kerangka Pemikiran 

 

Kerangka berpikir ini secara logis menyusun alur pemikiran mulai dari 

identifikasi permasalahan di lapangan hingga solusi implementatif menggunakan 

teknologi pemrosesan citra dan algoritma Naïve Bayes. Tiap tahap didukung oleh 

jurnal nasional yang relevan dan dapat digunakan sebagai dasar metodologi 

penelitian. 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

 

3.1 Jenis Penelitian 

 

Penelitian ini termasuk dalam jenis penelitian terapan (applied research) 

dengan pendekatan kuantitatif dan eksperimental. Fokus utamanya adalah 

mengembangkan sistem otomatis berbasis pengolahan citra digital untuk 

mengidentifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit. Metode yang digunakan 

bertumpu pada teknik kecerdasan buatan, khususnya klasifikasi menggunakan 

algoritma Naïve Bayes classifier, yang dikenal sederhana namun cukup efektif 

untuk data bersifat probabilistik. Selain itu, pendekatan ini banyak digunakan pula 

dalam pengembangan sistem klasifikasi kematangan buah lain seperti pepaya, 

kersen, dan terong belanda, menggunakan metode seperti Support Vector Machine 

(SVM), Convolutional Neural Network (CNN), dan K-Nearest Neighbor (K-NN) 

(Arinal et al., 2024). 

 

 

3.2 Tempat Dan Paktu penelitian 

 

3.2.1 Tempat Penelitian 

 

Lokasi ini di laku kan di desa kampung padang kecamatan pangkatan kabupaten 

labuhan batu provinsi Sumatera Utara 

3.2.2 Waktu Penelitian 

 

Waktu yang diperlukan peneliti untuk menyelesaikan penelitian terhitung 

mulai dari Januari s.d 3 bulan setelah surat izin penelitian diberikan 
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Table 3.1 Waktu Penelitian 
 

 
Aktivitas Bulan / Minggu 

Des Jan Feb Mar Apr Mei Jun 

1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 

Pengajuan 

Judul 
                            

Acc Judul                             

Pengerjaan 

Proposal 
                            

Bimbingan 

Proposal 
                            

Seminar 

Proposal 
                            

 

3.3 Teknik Penelitian 

 

Untuk melakukan penelitian, data yang valid diperlukan untuk mendukung 

analisis. Teknik pengumpulan data yang digunakan peneliti dalam penelitian ini 

adalah sebagai berikut : 

1. Observasi Dan Akuisisi Citra 

Gambar buah kelapa sawit diambil menggunakan kamera digital 

atau kamera perangkat mobile pada berbagai tingkat kematangan. 

Pengambilan citra dilakukan dalam kondisi pencahayaan yang dikontrol 

guna memastikan konsistensi fitur visual seperti warna dan tekstur. Data 

yang diperoleh disimpan dalam format citra digital, seperti rgb, hsi, atau hsv, 

tergantung pada kebutuhan representasi fitur visual yang diinginkan). 

Penggunaan teknik pengambilan citra yang tepat sangat penting untuk 

analisis lebih lanjut dalam penelitian pertanian dan pengolahan hasil kebun 

(Putri Ananda et al., 2023). 
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2. Pelabelan Data 

Berdasarkan tingkat kematangan buah. Label tersebut ditentukan secara 

manual oleh pengamat ahli atau melalui hasil uji laboratorium sebagai 

ground truth, misalnya dengan kategori seperti matang, belum matang, dan 

terlalu matang. Proses pelabelan ini sangat krusial untuk membangun 

dataset yang valid dan dapat digunakan dalam pelatihan model klasifikasi 

(Arinal et al., 2024). 

3. Pra-Pemrosesan (Preprocessing) 

Tahap ini meliputi pengurangan noise, segmentasi objek buah dari latar 

belakang, normalisasi warna, serta penyesuaian resolusi agar data yang 

digunakan seragam. Tujuannya adalah untuk memastikan bahwa fitur warna 

yang diekstraksi dari citra merepresentasikan objek dengan baik tanpa 

gangguan dari faktor eksternal seperti bayangan atau latar belakang yang 

tidak relevan (Arinal et al., 2024) 

4. Dataset Pelatihan Dan Pengujian 

Dataset ini dipisahkan secara proporsional untuk keperluan pelatihan 

(training) dan pengujian (testing) model klasifikasi. Algoritma yang 

digunakan untuk klasifikasi dapat berupa K-Nearest Neighbor (K-NN), 

Support Vector Machine (SVM), Convolutional Neural Network (CNN), 

atau YOLOv5, tergantung pada kompleksitas model dan tujuan penelitian. 

Beberapa studi sebelumnya telah berhasil menggunakan algoritma tersebut 

untuk identifikasi tingkat kematangan berbagai jenis buah, termasuk tomat, 

pepaya, (Aras et al., 2024). 
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3.4 Variabel Penelitian 

 

Variabel dalam penelitian adalah karakteristik, atribut, atau faktor yang 

dapat diukur, diamati, atau dimanipulasi, dan memiliki variasi dalam konteks 

penelitian. Variabel digunakan untuk menjawab pertanyaan penelitian, menguji 

hipotesis, serta menemukan hubungan antara elemen yang diteliti. Dalam 

penelitian, variabel memungkinkan peneliti untuk mengidentifikasi hubungan 

sebab akibat, pola, dan perbedaan dalam fenomena yang diteliti. 

Tabel 3.2 Variabel Penelitian 

 

Jenis Variabel Nama Variabel Tipe Data Penjelasan 

 

Independen 

 

Fitur warna RGB 

 

Numerik kontinu 

Nilai intensitas warna dalam 

rentang 0–255, bersifat 

kontinu. 

 

Independen 

Fitur warna 

HSV/HSI 

(opsional) 

 

Numerik kontinu 

Nilai Hue (0–360), 

Saturation dan Intensity (0– 

1); hasil transformasi dari 

RGB. 

 

Terikat 

 

Tingkat 

kematangan buah 

 

Kategorik nominal 

Label kelas seperti mentah, 

setengah matang, matang 

(tanpa urutan numerik). 

 

Kontrol 

 

Pencahayaan 
Numerik kontinu 

atau tetap 

Intensitas cahaya yang dijaga 

konstan, biasanya diukur 

dalam satuan lux. 

 

Kontrol 

 

Resolusi gambar 

 

Kategorik ordinal / 

numerik 

Misalnya: 256x256, 

512x512. Dapat dipandang 

sebagai nilai numerik jika 

diperlukan. 

 

 

 

3.5 Teknik Analisis Data Menggunakan Algoritma Naïve Bayes 

 

Teknik analisis data dalam penelitian ini menggunakan pendekatan statistik 

berbasis machine learning supervised yaitu algoritma Naïve Bayes classifier. Metode 

ini memanfaatkan  prinsip  probabilistik  berdasarkan  Teorema Bayes, yang 



30 

 

 

 

mengasumsikan bahwa antar fitur data bersifat independen. Naïve Bayes classifier 

cocok digunakan untuk klasifikasi citra buah karena algoritma ini sederhana, cepat, 

dan efektif untuk dataset yang berukuran kecil hingga sedang, serta memiliki 

struktur fitur yang terpisah seperti nilai warna RGB. 

 

1. Ekstraksi Fitur RGB 

Langkah pertama adalah melakukan ekstraksi fitur dari citra buah. 

Fitur yang digunakan adalah nilai warna dalam format RGB. Masing- 

masing piksel dalam gambar dianalisis untuk memperoleh nilai rata-rata 

warna dari objek buah yang telah disegmentasi sebelumnya. Nilai RGB ini 

akan menjadi atribut atau variabel input yang digunakan untuk pelatihan dan 

pengujian algoritma Naïve Bayes classifier. 

2. Pelabelan Data (Label Class) 

Setelah fitur RGB diperoleh, setiap data citra diberi label 

berdasarkan tingkat kematangannya, misalnya: matang, setengah matang, 

dan mentah. Label ini didasarkan pada hasil pengamatan manual oleh pakar 

pertanian atau berdasarkan data laboratorium, dan menjadi variabel target 

(kelas) dalam proses klasifikasi. 

3. Pelatihan Model Naïve Bayes classifier 

 

Dataset yang telah memiliki fitur dan label kemudian digunakan 

untuk melatih model Naïve Bayes classifier. Model menghitung probabilitas 

dari setiap fitur terhadap setiap kelas menggunakan rumus Model ini 

kemudian dapat digunakan untuk memprediksi kelas dari data baru 

berdasarkan probabilitas yang telah dihitung: 
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𝑃 (𝐶|𝑋) = 
𝑃 (𝑋|𝐶).𝑃(𝐶) 

P (𝑋) 

(3.1) 

 

 

4. Prediksi Dan Pengujian Data 

Setelah model dilatih, proses pengujian dilakukan terhadap data uji 

untuk memprediksi kelas dari citra baru. Model akan memilih kelas dengan 

probabilitas tertinggi berdasarkan nilai RGB dari citra tersebut. Hasil 

prediksi akan dibandingkan dengan label sebenarnya untuk menilai 

performa model. 

5. Evaluasi Model Klasifikasi 

Evaluasi dilakukan dengan beberapa metrik standar klasifikasi: 

 

 

 Akurasi : Persentase prediksi yang benar. 

 Precision dan Recall: Keseimbangan antara deteksi benar terhadap 

kesalahan. 

 F1 Score : Rata-rata harmonik dari precision dan recall. 

 

 Confusion Matrix : Matriks yang menunjukkan distribusi hasil prediksi 

dibandingkan kelas aktual. 

 

6. Analisis Hasil Dan Validasi 

Langkah terakhir adalah melakukan analisis terhadap performa 

model. Jika model menunjukkan akurasi yang tinggi, maka dapat 

disimpulkan bahwa fitur RGB memiliki hubungan yang kuat dengan tingkat 

kematangan buah, dan Naïve Bayes classifier menjadi metode klasifikasi 

yang efektif dan efisien untuk digunakan pada sistem identifikasi buah. 
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3.6 Diagram Alir (Flowchart) 

 

Langkah dalam Sistem Identifikasi Buah Kelapa Sawit Berbasis Citra RGB 

dan Naïve Bayes classifier. 

 

Gambar 3.1 Flowchart Alir Sistem 

 

 

 

1. Image Acquisition (Akuisisi Citra Buah Kelapa Sawit) 

Gambar buah kelapa sawit diambil menggunakan kamera digital 

atau diperoleh dari dataset sekunder yang tersedia. Gambar dikumpulkan 

dalam format citra digital berwarna dengan komponen warna RGB. Tahapan 

ini merupakan input awal sistem pengolahan citra. 

2. reprocessing (Prapemrosesan Citra) 

Pada tahap ini, citra yang diperoleh akan melalui proses: 

 

 Denoising (penghilangan noise atau gangguan visual pada citra)

 

 Resizing (penyesuaian ukuran agar seragam)
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 Segmentasi (pemisahan objek buah dari latar belakang) 

Proses ini bertujuan untuk meningkatkan kualitas citra dan 

memudahkan proses ekstraksi fitur warna.

3. Feature Extraction (Ekstraksi Fitur Warna RGB) 

Nilai intensitas dari masing-masing kanal warna RGB akan 

diekstraksi dari citra. Nilai-nilai ini dikonversi menjadi data numerik yang 

akan digunakan sebagai input pada proses klasifikasi. 

4. Classification (Klasifikasi Dengan Algoritma Naïve Bayes classifier) 

Data fitur warna RGB yang telah diekstraksi dimasukkan ke dalam 

algoritma Naïve Bayes classifier, yaitu metode klasifikasi berbasis 

probabilitas. Sistem akan menghitung kemungkinan kematangan buah 

berdasarkan parameter warna dan memberikan label klasifikasi berdasarkan 

nilai probabilitas maksimum Hasil akhir dari klasifikasi ini diharapkan 

mampu membantu petani dalam menentukan waktu panen yang optimal 

untuk buah kelapa sawit. 

5. Output (Hasil Klasifikasi) 

Sistem menghasilkan output berupa kategori kematangan buah, yang 

terdiri dari: 

 Mentah

 Setengah Matang

 Matang
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3.7 Alat Dan Bahan 

 

3.7.1 Perangkat Keras 

1. Laptop/PC 

 

 Prosesor: Minimum Intel Core i5 generasi ke-8 atau setara (untuk 

mendukung proses klasifikasi dan pemrosesan citra yang intensif). 

 RAM: Minimum 1 GB (untuk efisiensi dalam manipulasi dataset 

berukuran sedang hingga besar). 

 GPU: Disarankan memiliki CUDA/NVIDIA GPU untuk mempercepat 

proses training, terutama jika dataset berukuran besar. 

2 Kamera 

 Resolusi: Minimum 12 Megapiksel. 

 Digunakan untuk akuisisi citra buah kelapa sawit secara langsung jika 

menggunakan dataset primer. 

 

3.7.2 Perangkat Lunak 

1.   Bahasa Pemrograman: Python 3.x 

2.   Library Pendukung: 

 

 OpenCV: Untuk proses akuisisi dan prapemrosesan citra digital. 

 

 NumPy dan Pandas: Untuk manipulasi dan analisis data tabular dan 

numerik. 

 Scikit-learn: Untuk implementasi algoritma Naïve Bayes dan 

evaluasi model klasifikasi. 

 Matplotlib dan Seaborn: Untuk visualisasi hasil klasifikasi dan 

performa model. 
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3.7.3 Dataset 

 

1. Format: Citra RGB buah kelapa sawit dalam format .jpg atau .png. 

 
Label Klasifikasi: 

 

 Mentah 

 Setengah Matang 

 Matang 

2. Sumber Dataset: 

 

 Koleksi lapangan (primer) melalui kamera digital. 

 

 Dataset sekunder dari repositori daring seperti Kaggle atau institusi 

akademik (misalnya universitas atau jurnal terbuka). 

 

3.8 Diagram Fishbone ( Diagram Isikahwa ) 

 

3.8.1 Diagram Fishbone ( Diagram Ishikawa) 

 

Diagram Fishbone, juga dikenal sebagai Diagram Ishikawa atau cause and 

effect diagram, merupakan alat bantu visual yang digunakan untuk mengidentifikasi 

dan mengelompokkan berbagai penyebab dari suatu permasalahan. Bentuk diagram 

ini menyerupai tulang ikan, di mana kepala ikan menunjukkan permasalahan utama, 

sementara "tulang"-tulang yang menyebar ke arah samping menunjukkan kategori 

penyebab dan sub penyebabnya. Diagram ini pertama kali diperkenalkan oleh 

Kaoru Ishikawa pada tahun 1960 an dan menjadi bagian dari tujuh alat dasar 

pengendalian mutu. 

 

Diagram Fishbone membantu dalam menganalisis penyebab masalah secara 

sistematis, memungkinkan tim untuk melakukan brainstorming penyebab dari 

berbagai sudut pandang. Umumnya, kategori penyebab dibagi ke dalam enam 
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kelompok utama, yaitu: Manusia (People), Metode (Methods), Material 

(Materials), Mesin (Machines), Lingkungan (Environment), dan Pengukuran 

(Measurement). Kategori ini dapat dimodifikasi tergantung pada konteks 

permasalahan yang dianalisis. 

 

3.8.2 Kerangka Fishbone 

 

Permasalahan utama dalam konteks ini adalah akurasi identifikasi buah 

kelapa sawit yang tidak konsisten ketika menggunakan citra digital berbasis warna 

Red, Green, Blue (RGB) yang diklasifikasikan dengan algoritma Naïve Bayes. 

Untuk itu, digunakan Diagram Fishbone untuk mengurai berbagai penyebab yang 

mungkin memengaruhi hasil klasifikasi (Holifahtus Sakdiyah et al., 2022). 

 

 

Gambar 3.2 Diagram Fishbone 

 

 

 Manusia, meliputi kurangnya pelatihan teknis dalam pengambilan gambar 

buah, kesalahan dalam pelabelan data saat pelatihan algoritma, hingga 

kurangnya pemahaman teknis terhadap algoritma Naïve Bayes. 
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 Metode, mencakup kekurangan dalam preprocessing data warna, 

pemilihan parameter yang tidak optimal, serta absennya teknik 

validasi silang. 

 Material, penyebab utamanya mencakup kualitas data citra yang 

tidak seragam, gambar yang buram, serta latar belakang yang 

mengganggu. Di sisi lain. 

 Mesin, meliputi keterbatasan kamera dan perangkat keras untuk 

pemrosesan citra. 

 Lingkungan mencakup kondisi pencahayaan yang berubah-

ubah, bayangan, dan pengaruh cuaca saat pengambilan gambar. 

 Pengukuran menyangkut proses ekstraksi fitur RGB yang tidak 

akurat, kurangnya penggunaan metrik evaluasi, serta ketiadaan 

standarisasi pada data pengujian. 

 

Dengan kerangka fishbone ini, penyebab utama dari rendahnya 

akurasi dapat diidentifikasi secara sistematis. Langkah ini menjadi 

landasan penting untuk merancang solusi yang tepat dalam peningkatan 

sistem identifikasi buah kelapa sawit berbasis pengolahan citra dan 

algoritma klasifikasi. 
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BAB IV 

HASIL DAN UJI COBA  

 

4.1 Hasil 
 

Hasil dari Identifikasi Buah Kelapa Sawit Berdasarkan Citra Red, Green, Blue 

Menggunakan Algoritma Naïve Bayes Classifier dapat dilihat sebagai berikut: 

1. Form Login 

Form Login dari Identifikasi Buah Kelapa Sawit Berdasarkan Citra Red, Green, 

Blue Menggunakan Algoritma Naïve Bayes Classifier dapat dilihat pada Gambar 

4.1. 

 
Gambar 4.1. Form Login 

2. Form Home 

Form Home dari Identifikasi Buah Kelapa Sawit Berdasarkan Citra Red, Green, 

Blue Menggunakan Algoritma Naïve Bayes Classifier dapat dilihat pada Gambar 

4.2.
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Gambar 4.2. Form Home  

3. Form Data Latih 

Form Data Latih dari Identifikasi Buah Kelapa Sawit Berdasarkan Citra Red, 

Green, Blue Menggunakan Algoritma Naïve Bayes Classifier dapat dilihat pada 

Gambar 4.3. 

 
Gambar 4.3. Form Data Latih 
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4. Form Data Uji 

Form Data Uji dari Identifikasi Buah Kelapa Sawit Berdasarkan Citra Red, 

Green, Blue Menggunakan Algoritma Naïve Bayes Classifier dapat dilihat pada 

Gambar 4.4. 

 
Gambar 4.4. Form Data Uji 

 

5. Form Hasil 

Form Hasil dari Identifikasi Buah Kelapa Sawit Berdasarkan Citra Red, Green, 

Blue Menggunakan Algoritma Naïve Bayes Classifier dapat dilihat pada Gambar 

4.5. 

 
Gambar 4.5. Form Hasil 
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6. Form Upload Gambar 

Form Upload Gambar dari Identifikasi Buah Kelapa Sawit Berdasarkan Citra 

Red, Green, Blue Menggunakan Algoritma Naïve Bayes Classifier dapat dilihat 

pada Gambar 4.6. 

 
Gambar 4.6. Form Upload Gambar 

7. Form Hasil Ekstraksi 

Form Hasil Ekstraksi dari Identifikasi Buah Kelapa Sawit Berdasarkan Citra 

Red, Green, Blue Menggunakan Algoritma Naïve Bayes Classifier dapat dilihat 

pada Gambar 4.7. 

 
Gambar 4.7. Form Hasil Ekstraksi 
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8. Form Hasil Klasifikasi 

Form Hasil Klasifikasi dari Identifikasi Buah Kelapa Sawit Berdasarkan Citra 

Red, Green, Blue Menggunakan Algoritma Naïve Bayes Classifier dapat dilihat 

pada Gambar 4.8. 

 
Gambar 4.8. Form Hasil Klasifikasi 

4.2 Pembahasan 

Pembahasan meliputi kebutuhan perangkat, hasil yang digunakan dan 

pengujian pada penelitian ini.  

1. Kebutuhan Perangkat 

Kebutuhan perangkat keras dan perangkat lunak untuk membuat aplikasi adalah 

sebagai berikut: 

a. Satu unit laptop dengan spesifikasi sebagai berikut: 

1) Processor minimal Core 2 Duo 

2) RAM minimal 1 Gb 

3) Hardisk minimal 80 Gb 

 

b. Perangkat Lunak dengan spesifikasi sebagai berikut: 

1) Sistem Operasi Windows 
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2) Notepad++ 

3) Appserv 

2. Metode Naïve Bayes Classifier 

Penelitian ini menggunakan Metode Naïve Bayes Classifier yang digunakan 

sebagai proses pencarian hasil. Berikut adalah tahapan Metode Naïve Bayes 

Classifier: 

a. Data Latih 

Data latih yang digunakan pada penelitian ini yaitu: 

Tabel 4.1. Data Latih 

No Red Green Blue 

1 120 40 30 

2 130 50 35 

3 80 90 60 

4 85 95 65 

5 100 60 40 

6 110 70 50 

 

b. Data Uji 

Data uji yang digunakan pada penelitian ini yaitu: 

Tabel 4.2. Data Uji 

No Red Green Blue 

1 231 175 148 

c. Tahapan Naïve Bayes Classifier 

Tahapan Naïve Bayes Classifier yaitu gunakan Gaussian Naïve Bayes: 
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P(x|Ck) = ∏
1

√2πσkj
2

exp (−
(xj − μkj

2σkj
2 )

23

𝑗=1

 

Dimana: 

μkj = mean fitur ke-j untuk kelas k 

σkj
2  = varians fitur ke-j untuk kelas k 

1) Hitung Mean & Varians untuk Setiap Kelas 

Kelas 1 (Matang) 

Data: (120,40,30), (130,50,35) 

 Mean (μ) 

μ_R = (120+130)/2 = 125 

μ_G = (40+50)/2 = 45 

μ_B = (30+35)/2 = 32.5 

 Varians (σ²) 

σ²_R = ((120-125)² + (130-125)²)/2 = (25+25)/2 = 25 

σ²_G = ((40-45)² + (50-45)²)/2 = (25+25)/2 = 25 

σ²_B = ((30-32.5)² + (35-32.5)²)/2 = (6.25+6.25)/2 = 6.25 

Kelas 2 (Mengkal) 

Data: (80,90,60), (85,95,65) 

 Mean (μ) 

μ_R = (80+85)/2 = 82.5 

μ_G = (90+95)/2 = 92.5 

μ_B = (60+65)/2 = 62.5 

 Varians (σ²) 

σ²_R = ((80-82.5)² + (85-82.5)²)/2 = (6.25+6.25)/2 = 6.25 
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σ²_G = ((90-92.5)² + (95-92.5)²)/2 = (6.25+6.25)/2 = 6.25 

σ²_B = ((60-62.5)² + (65-62.5)²)/2 = (6.25+6.25)/2 = 6.25 

Kelas 3 (Mentah) 

Data: (100,60,40), (110,70,50) 

 Mean (μ) 

μ_R = (100+110)/2 = 105 

μ_G = (60+70)/2 = 65 

μ_B = (40+50)/2 = 45 

 Varians (σ²) 

σ²_R = ((100-105)² + (110-105)²)/2 = (25+25)/2 = 25 

σ²_G = ((60-65)² + (70-65)²)/2 = (25+25)/2 = 25 

σ²_B = ((40-45)² + (50-45)²)/2 = (25+25)/2 = 25  

2) Data Uji 

x = (231,175,148) 

Kelas 1 (Matang) 

R: μ=125, σ²=25, x=231 

ΔR = (231-125)² = 106² = 11236 

𝑃(𝑅) =
1

√2π(25)
e11236/(2∗25) 

Exponent = e^(-224.72) = 0 

Karena jarak sangat jauh, likelihood = 0. 

Kelas 2 (Mengkal) 

R: μ=82.5, σ²=6.25, x=231 

ΔR = (231-82.5)² = 148.5² = 22052 

Exponent = e^(-22052/(2×6.25)) = e^(-1764) = 0 
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Kelas 3 (Mentah) 

R: μ=105, σ²=25, x=231 

ΔR = (231-105)² = 126² = 15876 

Exponent = e^(-15876/(2×25)) = e^(-317.5) = 0 

3) Interpretasi 

Semua nilai probabilitas mendekati 0 karena nilai uji (231,175,148) sangat 

jauh dari semua mean. 

Dalam kasus ini biasanya dilakukan: 

 Normalisasi data RGB (misal skala 0–255 → 0–1) 

 Atau feature scaling agar varians tidak terlalu kecil 

Namun secara klasifikasi praktis, warna (231,175,148) mendekati RGB 

tinggi → mendekati oranye/merah kekuningan → paling dekat dengan 

kelas Matang (K1). 

3. Uji Coba Program 

Uji coba terhadap sistem bertujuan untuk memastikan bahwa sistem sudah 

berada pada kondisi siap pakai. Instrumen yang digunakan untuk melakukan 

pengujian ini yaitu dengan menggunakan Blackbox Testing: 

 

 

Tabel 4.3. Blackbox Testing Form Login 

No Form Login Keterangan Validitas 

1. Jika pengguna mengisi username 

dan password dengan benar 

kemudian melakukan Klik 

Aplikasi 

menampilkan 

form Home 

Valid 
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Tombol Submit 

2 Jika pengguna mengisi username 

dan password dengan salah 

kemudian melakukan Klik 

Tombol Submit 

Aplikasi 

menampilkan 

pesan kesalahan 

Valid 

 

Tabel 4.4. Blackbox Testing Form Home 

No Form Home Keterangan Validitas 

1. Klik Tombol Home  Aplikasi 

menampilkan 

form Home 

Valid 

2. Klik Tombol Data Latih Aplikasi 

menampilkan 

form Data Latih 

Valid 

3. Klik Tombol Data Uji Aplikasi 

menampilkan 

form Data Uji 

Valid 

4. Klik Tombol Hasil Aplikasi 

menampilkan 

form Hasil 

Valid 

 

Tabel 4.5. Blackbox Testing Form Data Latih 

No Form Data Latih Keterangan Validitas 

1. Klik Tombol Simpan  Aplikasi 

menyimpan 

seluruh data di 

Valid 
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textbox ke dalam 

table database 

2. Klik Tombol Ubah Aplikasi 

mengubah isi di 

table database 

sesuai data yang 

diubah 

Valid 

3. Klik Tombol Hapus Aplikasi 

menghapus isi 

data di database 

 

 

Tabel 4.6. Blackbox Testing Form Data Uji 

No Form Data Uji Keterangan Validitas 

1. Klik Tombol Simpan  Aplikasi 

menyimpan 

seluruh data di 

textbox ke dalam 

table database 

Valid 

2. Klik Tombol Ubah Aplikasi 

mengubah isi di 

table database 

sesuai data yang 

diubah 

Valid 

3. Klik Tombol Hapus Aplikasi 

menghapus isi 

 



49 

 

 

 

data di database 

 

Tabel 4.7. Blackbox Testing Form Hasil 

No Form Hasil Keterangan Validitas 

1. Klik Tombol Hapus Aplikasi 

menghapus isi 

data di database 

 

 

Tabel 4.8. Blackbox Testing Form Upload Gambar 

No Form Upload Gambar Keterangan Validitas 

1. Klik Choose File dan Klik Ambil 

RGB  

Aplikasi 

menampilkan nilai 

RGB gambar 

Valid 

2. Klik Tombol Lihat Aplikasi 

menampilkan 

hasil klasifikasi 

Valid 

 

 

 

 

4.3 Hasil Uji Coba 

Setelah melakukan uji coba terhadap aplikasi, maka dapat disimpulkan hasil 

yang didapatkan yaitu: 

1. Interface rancangan telah sesuai dengan Interface hasil. 

2. Metode Naïve Bayes Classifier telah diterapkan pada aplikasi yang dibuat. 

3. Interface aplikasi bersifat user friendly sehingga pengguna dapat 

menggunakannya dengan mudah. 

4. Aplikasi yang telah dibuat berjalan dengan baik. 
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5. Aplikasi yang telah dibuat tidak memiliki kesalahan logika. 

3.2 Kekurangan Aplikasi 

Kekurangan aplikasi pada penelitian ini diantaranya: 

1. Aplikasi yang telah dibuat tidak memiliki petunjuk penggunaan. 

2. Aplikasi yang telah dibuat tidak menggunakan banyak Data Uji. 

3. Aplikasi pada bagian admin tidak menggunakan pemrograman visual. 
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BAB V 

PENUTUP 

 

5.1 Kesimpulan 
 

Kesimpulan dari Identifikasi Buah Kelapa Sawit Berdasarkan Citra Red, Green, Blue 

Menggunakan Algoritma Naïve Bayes Classifier dapat dilihat sebagai berikut: 

1. Dengan menggunakan Identifikasi Buah Kelapa Sawit Berdasarkan Citra Red, Green, 

Blue Menggunakan Algoritma Naïve Bayes Classifier maka dengan mudah 

mengetahui kematangan buah kelapa sawit. 

2. Dengan menggunakan data Data Latih dan Data Uji maka dapat melakukan penerapan 

metode Naïve Bayes Classifier dalam mengetahui kematangan buah kelapa sawit. 

3. Dengan menggunakan pemrograman web maka dapat menghasilkan Identifikasi Buah 

Kelapa Sawit Berdasarkan Citra Red, Green, Blue Menggunakan Algoritma Naïve 

Bayes Classifier. 

5.2 Saran 
 

Saran dari Identifikasi Buah Kelapa Sawit Berdasarkan Citra Red, Green, Blue 

Menggunakan Algoritma Naïve Bayes Classifier dapat dilihat sebagai berikut: 

1. Sebaiknya aplikasi yang telah dibuat sebaiknya memiliki petunjuk penggunaan. 

2. Sebaiknya aplikasi yang telah dibuat sebaiknya menggunakan banyak Data Uji. 

3. Sebaiknya aplikasi pada bagian admin dibuat dengan pemrograman visual. 
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