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Abstract - One of the largest export commodities in Indonesia is 

fruit commodities, one of which is apples. Apples have many 

varieties that differ in shape, color and size, which can cause 

identification and highlighting of apples to have limitations by 

requiring manual inspection from experts. This manual 

inspection is influenced by the expert's ability and experience in 

assessing the texture, color pattern, smell and characteristics of 

apples. In addition, the large diversity of apple varieties does not 

guarantee the completeness and ease of access related to 

information and data on apple varieties. The availability of this 

information is very important in supporting increased fruit 

production and determining superior apple varieties. So, a 

system is made that can classify apple varieties such as ana 

apples, manalagi apples, fuji apples, red delicious apples and 

rome beauty apples automatically. We used SVM and CNN to 

evaluate the impact of manual feature extraction and convolution 

on the classification accuracy of apple varieties. The accuracy 

result of the SVM method is 94% based on texture feature 

parameters. While the CNN accuracy result is 100% Using 

learning rate 0.001 and epoh 20. 

Keywords — Classification; Apple Varieties; Bright Channel Prior; 

SVM; CNN 

Abstrak— Salah satu komoditas ekspor terbesar di Indonesia 

yaitu komoditas buah-buahan, salah satunya yaitu buah apel. 

Apel memiliki banyak varietas yang berbeda bentuk, warna dan 

ukuran sehingga dapat menyebabkan identifikasi dan penyotiran 

apel memiliki keterbatasan dengan membutuhkan inspeksi 

manual dari pakar. Inspeksi manual ini dipengaruhi oleh 

kemampuan dan pengalaman pakar dalam menilai tekstur, pola 

warna, bau dan karakteristik dari apel. Selain itu banyaknya 

keanekaragaman varietas apel tidak menjamin kelengkapan dan 

kemudahan akses terkait informasi dan data varietas apel. 

Ketersediaan informasi tersebut sangat penting dalam 

menunjang peningkatan produksi buah dan penentuan varietas 

apel yang unggul. Maka dibuatlah sistem yang mampu 

mengklasifikasi varietas apel seperti apel ana, apel manalagi, 

apel fuji, apel red delicious dan apel rome beauty secara 

otomatis. Kami menggunakan metode SVM dan CNN untuk 

mengevaluasi pengaruh penggunaan ekstraksi fitur manual dan 

konvolusi pada akurasi klasifikasi jenis apel. Hasil akurasi 

metode SVM sebesar 94% berdasarkan parameter fitur tekstur. 

Sedangkan hasil akurasi CNN sebesar 100% menggunakan 

learning rate 0.001 dan epoh 20. 

Kata Kunci—Klasifikasi; Varietas Apel; Bright Channel Prior; 

SVM; CNN 

I. Pendahuluan 

Indonesia, salah satu negara agraris ASEAN yang banyak 

bergantung pada sektor pertanian [1]. Sektor pertanian dibagi 

menjadi 4 subsektor yaitu tanaman pangan, perkebunan, 

hortikultura dan peternakan. Nilai ekspor sektor hortikultura 

sebesar USD 723.6 juta sedangkan nilai impornya sebesar 

USD 2.17 milyar pada tahun 2024. Komoditas hortikultura 

yang menjadi komoditas ekspor terbesar pada komoditas 

buah-buahan, salah satunya yaitu buah apel dengan volume 

ekspor sebanyak 78 ton [2]. Tanaman apel termasuk buah 

popular yang dibudidayakan pada dataran tinggi Indonesia. 

Apel memiliki banyak varietas yang berbeda bentuk, warna 

dan ukuran seperti manalagi, anna, rome beauty [3], apel fuji, 

apel red delicious dan grannysmith [4], [5], [6].  Banyaknya 

jumlah varietas apel menyebabkan identifikasi dan penyotiran 

apel memiliki keterbatasan yaitu membutuhkan inspeksi 

manual dari pakar. Inspeksi manual ini dipengaruhi oleh 

kemampuan pakar dalam menilai tekstur, pola warna, bau dan 

karakteristik dari apel berdasarkan pengalamannya [7] namun 

kemampuan tersebut menyebabkan hasil identifikasi bersifat 

subyektifitas. Selain itu, banyaknya keanekaragaman varietas 

apel tidak menjamin kelengkapan dan kemudahan akses 

terkait informasi dan data varietas apel. Ketersediaan 

informasi tersebut sangat penting dalam menunjang 

peningkatan produksi buah dan penentuan varietas apel yang 

unggul [8]. Seiring berkembangnya teknologi, banyak 

penelitian apel yang memanfaatkan teknologi informasi 

seperti teknik visi komputer atau computer vision.  

Beberapa referensi acuan penelitian terkait implementasi 

computer vision untuk mengklasifikasi tingkat kematangan 

apel berdasarkan fitur warna RGB menggunakan metode 

Naive Bayes dengan tingkat akurasi sebesar 88.88% [9]. 

Sedangkan metode K-Nearest Neighbor (KNN) dengan fitur 

warna HSV mampu mengklasifikasi tingkat kematangan buah 

apel dengan akurasi sebesar 95% [10]. Selain tingkat 

kematangan, kualitas apel juga dapat diklasifikasikan dengan 

akurasi sebesar 88% [11] atau 88.37% [12] menggunakan 

KNN, 88.5% menggunakan Random Forest [13], dan 93% 

menggunakan backpropagation [14]. Metode Naïve Bayes dan 

KNN juga mengklasifikasi jenis varietas buah apel 

berdasarkan fitur LBP dengan akurasi 90% sedangkan fitur 

HSV dengan akurasi 97% (Naïve Bayes) dan 82% (KNN) [6]. 

Metode-metode tersebut merupakan metode sistem cerdas 
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yang mengklasifikasi kelas menggunakan ekstraksi fitur baik 

fitur warna, bentuk dan tekstur. 

Seiring perkembangan metode cerdas tersebut metode lain 

seperti Convolutional Neural Network (CNN). Prinsipnya 

input gambar diolah melalui beberapa lapisan (layer) seperti 

softmax dengan seluruh ukuran citra menjadi parameter 

(hyperparameter) dengan teknik konvolusi sehingga dapat 

mengklasikan kelas lebih baik daripada ketiga fitur pada 

sistem cerdas tradisional. Oleh sebab itu CNN mampu 

mengklasifikasikan kualitas buah apel hijau dengan akurasi 

sebesar 93.75% [1]. VGG16 merupakan salah satu arsitektur 

CNN yang mampu mengklasifikasi jenis buah (apelm pisang 

dan jeruk) dengan tingkat akurasi sebesar 95.38% dan 98.17% 

untuk mendeteksi kesegaran buahnya [15].  Penelitian lain 

juga membandingkan metode sistem cerdas tradisional seperti 

SVM dan KNN dengan metode CNN. Hasilnya tingkat akurasi 

SVM dalam mengklasifikasi 10 varietas apel sebesar 98.28%, 

sedangkan KNN sebesar 89.33%. berbeda halnya dengan 

akurasi VGG16 sebesar 91.87%, VGG19 sebesar 94.16% dan 

MobileNet sebesar 96.45% [7].  

Namun pada metode tersebut tidak dijelaskan secara rinci 

terkait proses pengolahan citra digitalnya sehingga perlu 

adanya penelitian utamanya pada proses preprocessing atau 

image processing sebelum dilakukan proses klasifikasi 

menggunakan metode cerdas. Berdasarkan penelitian tersebut 

maka peneliti berfokus pada teknik pengolahan citra kemudian 

membuktikan akurasi dari kedua metode (SVM dan CNN) 

tersebut untuk mengklasifikasi varietas apel untuk 

ensiklopedia digital.  

II. Metode Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk membuat sistem ensiklopedia 

digital yang berisi informasi terkait klasifikasi varietas apel 

khususnya pada apel lokal (Malus domestica) untuk 

menunjang peningkatan produksi buah dan penentuan varietas 

apel yang unggul. Terdapat 5 tahapan penelitian yang terdiri 

dari 1. pengumpulan dataset citra apel, 2-3 teknik pengolahan 

citra digital, 4. Klasifikasi varietas apel menggunakan SVM 

atau CNN dan 5. Evaluasi performa sistem yang ditunjukkan 

pada Gambar 1. 

A. Pengumpulan dataset citra apel  

Dataset apel merupakan data primer yang diambil 

menggunakan kamera smartphone dengan resolusi 12 MP 

yang diletakkan pada minibox dengan background putih. Jarak 

antara kamera dan obyek (apel) ± 25 cm sehingga 

menghasilkan citra berukuran 1024 x 1280 piksel yang 

berjumlah 600 data atau 100 data per kelas (Ana, Fuji, 

Manalagi Cherry, Manalagi Hijau, Red Delicious dan Rome 

Beauty) seperti Gambar 2.  

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

(a) 
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(b) 
Gambar 2. (a) Ilustrasi pengambilan dataset dan (b) varietas apel 

B. Normalisasi Data 

Tahapan awal pengolahan citra diawali dengan teknik resize 

citra yang berfungsi untuk mengurangi beban komputasi. Citra 

asli berukuran 1024 x 1280 piksel  selanjutnya diresize 

menjadi 447 x 559 piksel. Selanjutnya dilakukan proses 

perbaikan kualitas citra seperti menghilangkan noise pada 

citra. Teknik yang digunakan adalah Gaussian Filtering yang 

berfungsi menghilangkan noise yang bersifat sebaran normal 

yang sering dijumpai pada proses digitalisasi kamera dengan 

persamaan rumus [16]: 

𝑔(𝑥, 𝑦) =
1

2𝜋𝜎2
𝑒
−(𝑥2+𝑦2)

2𝜋𝜎2
 

(1) 

Dimana g(x,y) merupakan citra output dari proses gaussian 

filtering. Variabel σ merupakan nilai standar deviasi distribusi 

normal. Variabel x dan y merupakan posisi koordinat mask 

dimana koordinat (0,0) merupakan posisi pusat dari mask yang 

digunakan. Serta nilai π = 3.14 dan nilai e = 2.718 [16]. 

Selanjutnya citra dilakukan segmentasi pada setiap channel 

RGB menggunakan kode program 1 : 

Kode Program 1. 

Red = brightness(:,:,1); 

Green = brightness(:,:,2); 

Blue = brightness(:,:,3); 

C. Ekstraksi Fitur GLCM  

Gray Level Co-Occurance Matriks (GLCM) merupakan salah 

satu teknik ekstraksi fitur tekstur berdasarkan matriks derajat 

keabuan. Matriks tersebut merepresentasikan banyaknya 

frekuensi munculnya dua piksel yang berbeda nilai derajat 

keabuannya dalam jarak dan arah sudut tertentu [17]. Setelah 

mendapatkan matriks GLCM, digunakan untuk mendapatkan 

4 fitur tekstur sebagai berikut : 

𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑖 = ∑∑𝑃𝑖,𝑗
2

𝐿

𝑗=1

𝐿

𝑖=1

 

(2) 

𝐶𝑂𝑁𝑇𝑅𝐴𝑆𝑇 = ∑𝑛2( ∑ 𝑃(𝑖,𝑗)
|𝑖−𝑗|=𝑛

)

𝐿

𝑛=1

 

(3) 

𝐾𝑜𝑟𝑒𝑙𝑎𝑠𝑖 =
∑ ∑ (𝑖, 𝑗)𝑝(𝑖, 𝑗) − 𝜇𝑥𝜇𝑦𝑗𝑖

𝜎𝑥𝜎𝑦

 

(4) 

𝐻𝑜𝑚𝑜𝑔𝑒𝑛𝑖𝑡𝑦 =∑∑
1

1 + (𝑖 − 𝑗)2
𝑝(𝑖, 𝑗)

𝑗𝑖

 

(5) 

D. Perbaikan Kualitas Citra 

Pengambilan data citra apel tidak disertai pencahayaan yang 

cukup dapat menghasilkan citra Low-Light Image, untuk 

memperbaikinya maka diperlukan teknik Low-Light Image 

Enhancement (LLIE). LLIE adalah teknologi pemrosesan 

gambar yang meningkatkan karakteristik gambar tersebut 

dengan mengembalikan detail yang hilang, meningkatkan 

kontras, dan mengurangi noise, sehingga lebih mudah 

diidentifikasi dan dianalisis secara jelas [18]. Terdapat dua 

teknik peningkatan tingkat kecerahan (brightness) yaitu 

penambahan variabel brightness (B) dan Bright Channel Prior 

(BCP). BCP merupakan metode peningkatan kualitas gambar 

dengan mengeksploitasi karakteristik unik terang dalam citra 

yang mempunyai tingkat kecerahan yang rendah (LLIE) 

rendah cahaya menggunakan persamaan rumus [19], [20] : 

𝑏(𝑥, 𝑦) = 𝑎(𝑥, 𝑦) + 𝐵 (6) 

𝐼𝑏𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑥) = (𝐼𝑐(𝑥)) (7) 

E. Support Vector Machine (SVM)  

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma 

pembelajaran untuk klasifikasi dan regresi yang berfokus 

mencari hyperplane yang optimal dalam memisahkan data ke 

dalam kelas-kelas yang berbeda dengan margin terbesar [21]. 

Margin yang lebih besar diharapkan dapat meningkatkan 

kemampuan generalisasi model terhadap data yang belum 

terlihat sebelumnya. Salah satu kelebihan dari metode SVM 

yaitu efektif dalam menghasilkan model dengan akurasi 

tinggi, terutama pada dataset dengan margin yang jelas antara 

kelas [7]. 

F. Convolutional Neural Network 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu 

metode neural network yang terdiri dari beberapa lapisan 

utama yang bekerja sama untuk mengekstraksi fitur seperti 

lapisan konvolusi, lapisan aktivasi, lapisan pooling dan lapisan 

fully connected. Namun beberapa kekurangannya adalah 

pelatihannya membutuhkan dataset besar dan beragam, 
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memerlukan waktu komputasi yang lama serta kurang efektif 

pada data baru [22]. 

III. Hasil dan Pembahasan 

Pada penelitian ini, jumlah dataset buah apel yang digunakan 

sebanyak 600 citra yang terdiri dari 6 kelas yaitu Ana, Fuji, 

Manalagi Cherry, Manalagi Hijau, Red Delicious dan Rome 

Beauty. Tahapan pengolahan citra digital yang digunakan 

terdiri dari teknik resize, teknik perbaikan kualitas citra 

(gaussian filtering dan brightness), teknik segmentasi channel 

RGB, teknik augmentasi dan teknik ekstraksi fitur tekstur 

GLCM. Citra input berukuran 1024 x 1280 piksel selanjutnya 

diresize menjadi 447 x 559 piksel. Hal ini bertujuan untuk 

mengurangi beban komputasi dan mempercepat proses 

pengolahan data. Selanjutnya citra input tersebut dilakukan 

pengurangan noise pada background citra menggunakan 

gaussian filtering dengan persamaan rumus (1). Pada 

penelitian ini digunakan beberapa nilai variable standar 

deviasi (σ) yaitu 1, 2.5 dan 5 seperti yang ditunjukkan pada 

Gambar 3.  

 

 
Gambar 3. (a) Citra Asli, Hasil citra dengan standar deviasi (b) σ = 

2.5 dan (c) σ = 5 

Semakin tinggi nilai standar deviasinya makin banyak titik 

tetangga yang diikutkan dalam perhitungan [16] sehingga 

menghasilkan bluring atau smoothing citra. Berdasarkan hasil 

citra gaussian filtering σ = 2.5 yang paling baik 

merepresentasikan tekstur buah apel namun background 

putihnya menjadi lebih smoothing (bluring).  

Selanjutnya citra tersebut disegmentasi pada masing-masing 

channel RGB karena channel RGB merupakan ruang warna 

yang cukup besar (24 bit) [23] sehingga sulit diolah langsung 

sehingga untuk proses ekstraksi fitur perlu dilakukan 

segmentasi terlebih dahulu. Salah satu cara dengan proses 

pemecahan komponen RGB menjadi citra red, citra green dan 

citra blue seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4. Komponen 

ruang warna yang paling menggambarkan tekstur apel adalah 

citra red. Sedangkan pada citra green, beberapa apel tidak 

terlihat tekstur kulit buahnya seperti apel ana, apel merah (red 

delicious) dan apel rome beauty. Citra blue tidak bisa 

digunakan karena tekstur kulit buah masing-masing apel 

terlihat sama satu sama lain. Maka citra red digunakan untuk 

diekstraksi fitur tekstur dengan persamaan rumus (2-5) 

kemudian dijabarkan nilainya pada Tabel 1. 

 

 

Gambar 4.  Hasil proses pemecahan komponen ruang warna RGB 

Tabel 1. Nilai mean ekstraksi fitur tekstur 

Varietas Apel Energi Kontras Korelasi Homogenity 

Ana 0.706 0.053 0.951 0.984 

Fuji 0.456 0.076 0.970 0.975 

Manalagi 

Cherry 
0.623 0.041 0.980 0.990 

Manalagi 

Hijau 
0.464 0.092 0.976 0.974 

Red Delicious 0.691 0.054 0.919 0.982 

Rome Beauty 0.587 0.080 0.958 0.974 

 

Fitur tekstur yang berjumlah menjadi input dari metode SVM 

untuk proses pelatihan. Jumlah total data 480 data citra latih 

dan 120 data citra uji menghasilkan tabel confusion matriks 

(Gambar 5) yang berfungsi untuk menghitung performa 

klasifikasi metode SVM (Tabel 2). 

A
ct

u
al

 

 Predict 
 A B C D E F 
A 74 1 0 0 2 3 
B 1 76 0 0 0 3 
C 0 0 80 0 0 0 
D 0 0 0 80 0 0 
E 0 0 0 0 80 0 
F 18 2 0 0 0 60 

Keterangan : 
A = Ana; B = Fuji; C = Manalagi Cherry; D = Manalagi Hijau; 
D = Red Delicious;E = Rome Beauty 

Gambar 5.  Tabel confusion matriks 
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Tabel 2. Evaluasi Performa SVM 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Ana 0.925 0.796 0.86 

Fuji 0.95 0.962 0.95 

Manalagi Cherry 1.00 1.00 1.00 

Manalagi Hijau 1.00 1.00 1.00 

Red Delicious 1.00 0.976 0.99 

Rome Beauty 0.75 0.909 0.82 

Accuracy 0.94 

 

Tabel 2 menunjukkan bahwa hasil akurasi metode SVM dalam 

mengklasifikasi varietas apel sebesar 94%. Metode tersebut 

juga sulit membedakan antara kelas apel rome beauty dan 

kelas apel ana hal ini ditunjukkan dari hasil precision sistem 

terhadap kelas apel rome beauty sebesar 75%. Hal ini 

diperkuat dari tabel confusion matriks (Gambar 5), terjadi 18 

misklasifikasi pada kelas (F) apel rome beauty namun sistem 

mengklasifikasi menjadi kelas (A) apel Ana. 

Langkah selanjutnya adalah memperbaiki tingkat pencahayaan 

pada citra menggunakan persamaan rumus (6) dan (7). Pada 

penelitian ini variabel brightness (b = 50) sedangkan variabel 

BCP (c = 0.5) sehingga dihasilkan output image enhancement 

seperti Gambar 6. 

   

(a) (b) (c) 
Gambar 6. (a) citra apel asli, (b) citra brightness dan (c) citra BCP 

Gambar 6 menunjukkan (b) hasil citra dengan teknik 

brightness, warna background terlihat lebih cerah 

dibandingkan dengan (a) citra asli sementara warna apel masih 

terlihat merah gelap. Hal ini berbeda dengan (c) hasil citra 

dengan teknik BCP, warna background menjadi lebih cerah 

begitupula dengan warna merah apel yang dihasilkan 

mendekati dengan obyek apel merah secara nyata. 

Berdasarkan hasil percobaan tersebut teknik BCP merupakan 

teknik perbaikan kualitas citra yang paling baik dalam 

merepresentasikan warna apel mendekati realitanya.  

Proses selanjutnya adalah data dilatih menggunakan metode 

CNN dengan arsitektur VGG16, VGG19 dan MobileNet. 

Parameter untuk pelatihan digunakan  seperti pembagian 

80:20, learning rate (α = 0.001) dan maksimal epoh sebesar 20 

epoh, hasil akurasi sistem ditunjukkan pada Tabel 3.  

 

 

Tabel 3. Perbandingan Akurasi Metode VGG16, VGG19 dan 

MobileNet 

Percobaan 
Akurasi (%) 

VGG16 VGG19 MobileNet 

1. Tanpa 

Preprocessing 
98.33 96.67 96.67 

2. Preprocessing 100 98.33 100 

 

Tabel 3 menunjukkan bahwa teknik preprocessing khususnya 

teknik image enhancement mampu meningkatkan akurasi baik 

dari metode VGG16, VGG19 dan MobileNet. Tingkat akurasi 

VGG16 dan MobileNet mencapai 100% sedangkan VGG19 

hanya sebesar 98.33%. Ketika citra tanpa preprocessing 

akurasi ketiga metode tersebut diatas 96.67%. Hal ini 

membuktikan bahwa metode CNN lebih akurat dari pada 

metode SVM. Akurasi metode SVM sebesar 94%, tentu masih 

kurang bila dibandingkan akurasi metode CNN tanpa 

preprocessing. Karena metode CNN mampu 

mengklasifikasikan citra dengan hyperparameter yang berasal 

dari teknik konvolusi sehingga seluruh piksel pada citra input 

menjadi parameter pembanding sedangkan prinsip metode 

SVM dalam mengklasifikasi kelas dengan cara menemukan 

hyperplane yang memisahkan data antar kelas, semakin besar 

margin antar kelas semakin baik pula metode dalam 

mengklasifikasi.  

Selain itu SVM juga bergantung pada ekstraksi fitur yang 

digunakan sebagai input dari metode tersebut. Fitur yang 

digunakan pada metode SVM lebih pada fitur warna dan 

tekstur, dibutuhkan seleksi fitur yang tepat atau penambahan 

fitur lain seperti fitur bentuk untuk membedakan khususnya 

kelas apel ana dan kelas apel rome beauty. Berdasarkan hasil 

pengamatan pada Gambar 4, terlihat bahwa apel ana memiliki 

bentuk dan ukuran yang lebih kecil bila dibandingkan dengan 

apel rome beauty sementara warna dan teksturnya memiliki 

kemiripan, sehingga fitur warna dan fitur tekstur dinilai 

kurang tepat dalam mengklasifikasikan kedua kelas tersebut. 

IV. Kesimpulan 

Kesimpulan dari hasil penelitian optimalisasi teknik image 

enhancement untuk klasifikasi varietas apel menggunakan 

metode SVM dan CNN sebagai berikut  

1. Penambahan teknik image enhancement yaitu Bright 
Channel Prior (BCP) mampu meningkatkan performa 
metode CNN utamanya pada arsitektur jaringan VGG16 
dan MobileNet. 

2. Tingkat akurasi metode SVM sebesar 94% berdasarkan 
fitur warna dan tekstur GLCM 

3. Tingkat akurasi metode CNN baik arsitektur VGG16 
maupun MobileNet sebesar 100% dengan penambahan 
preprocessing sementara tanpa preprocessing akurasi 
VGG16 sebesar 98.33% dan MobileNet sebesar 96.67%. 

4. Penambahan dataset dalam skala lebih besar dapat 
membuat CNN mengenali pola lebih baik. 
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