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Abstrak—Apel adalah salah satu jenis buah yang semakin populer di Indonesia. Buah ini tidak hanya digemari karena rasanya yang
enak, tetapi juga kaya akan nutrisi dan serat yang bermanfaat untuk kesehatan tubuh. Seiring dengan semakin berkembangnya industri
pertanian di Indonesia, produksi apel dalam negeri pun semakin meningkat. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan jenis
buah apel berdasarkan warna RGB dengan menggunakan metode penelitian yang dilakukan meliputi pengumpulan data citra apel,
ekstraksi fitur RGB, pembagian data dengan k-fold cross validation, model klasifikasi dengan Naive Bayes. Metode ini memanfaatkan
fitur warna yang diambil dari gambar buah apel sebagai input untuk menentukan kelas atau jenis buah apel yang sesuai. Hasil pengujian
bahwa akurasi pada tingkat manis memiliki nilai 100%, untuk tingkat sedang memiliki nilai 86.66% dan asam memiliki nilai 80%.
Rata-rata akurasi metode Naive Bayes sebesar 88.88%. Hasil klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes.

Kata Kunci: Apel; Klasifikasi; Naive Bayes; RGB; Fitur Ekstraksi

Abstract—Apples are one type of fruit that is increasingly popular in Indonesia. This fruit is not only popular because it tastes good,
but is also rich in nutrients and fiber which are beneficial for the health of the body. Along with the development of the agricultural
industry in Indonesia, domestic apple production is also increasing. This study aims to classify types of apples based on RGB color
using research methods that include apple image data collection, RGB feature extraction, data division with k-fold cross validation,
classification model with Naive Bayes. This method utilizes color features taken from apple images as input to determine the
appropriate class or type of apple. The test results show that the accuracy for the sweet level has a value of 100%, for the medium level
it has a value of 86.66% and for sour it has a value of 80%. The average accuracy of the Naive Bayes method is 88.88%. Classification
results using the Naive Bayes algorithm.
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1. PENDAHULUAN

Klasifikasi buah apel berdasarkan fitur warna dan RGB adalah salah satu aplikasi dari metode klasifikasi yang dapat
dilakukan menggunakan algoritma Naive Bayes. Buah apel adalah salah satu buah yang sangat populer dan dikonsumsi
secara luas di seluruh dunia. Oleh karena itu, penelitian tentang klasifikasi buah apel menjadi sangat penting dalam bidang
pertanian dan teknologi makanan. Machine Learning merupakan cabang ilmu dari Artificial Intelligence [1]-[3] yang
telah membuat kemajuan signifikan pada bidang teknologi di berbagai industri [4][5]. Model Machine Learning terbagi
menjadi tiga bagian, model yang diawasi atau supervised, tidak diawasiatau unsupervised, dan gabungan atau semi-
supervised [6]-[8]. Salah satu jenis klasifikasi menggunakan algoritma kecerdasan buatan adalah algoritma Naive Bayes.
Naive bayes adalah algoritma klasifikasi yang populer pada penerapan machine learning [9][10] Metode Naive Bayes
adalah salah satu metode Klasifikasi yang sederhana dan efektif dalam memprediksi kelas dari suatu data. Metode ini
didasarkan pada teori probabilitas Bayes, dimana probabilitas suatu data diklasifikasikan ke dalam suatu kelas dihitung
berdasarkan probabilitas kondisional dari setiap fitur yang terkait dengan kelas tersebut. Dalam klasifikasi buah apel, fitur
warna dan RGB dapat digunakan untuk membedakan antara jenis buah apel yang berbeda. Warna buah apel dipengaruhi
oleh kandungan pigmen pada kulit buah. RGB (Red-Green-Blue) adalah model warna yang digunakan untuk
menghasilkan berbagai warna dengan menggabungkan warna merah, hijau, dan biru dalam berbagai proporsi. Dalam
penelitian ini, akan dilakukan klasifikasi buah apel berdasarkan fitur warna dan RGB menggunakan metode Naive Bayes.
Tujuannya adalah untuk mengidentifikasi tingkat kemanisan apel. Metode ini diharapkan dapat membantu dalam
pengenalan jenis buah apel secara cepat dan efektif, sehingga dapat membantu dalam meningkatkan kualitas dan efisiensi
produksi buah apel.

Terdapat penelitian sebelumnya yang telah melakukan sebuah penelitian diantaranya yaitu penelitian yang
dilakukan oleh Roring, C. B. tentang Klasifikasi Tingkat Kematangan Buah Jambu Bol Berdasarkan Warna Kulit
Menggunakkan Metode Naive Bayes, dengan klasifikasi menggunakan ekstraksi fitur RGB (Red Green Blue) dan metode
Naive Bayes, masalah kematangan buah jambu bol dapat diselesaikan. Dengan menggunakan data citra buah jambu bol
sebanyak 30 citra, yang terdiri dari 10 citra buah masih mentah, 10 buah citra setengah mentah, dan 10 buah citra matang.
Kemudian data diolah dan dijadikan dataset yang berupa data training dan data testing. Data training digunakan untuk
proses pembuatan model dan acuan untuk data testing. Sedangkan data testing merupakan citra yang digunakan untuk
menguji performa dari model yang telah dibuat. Dalam penelitian ini mendapatkan nilai akurasi mencapai 75%. [11].
Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Syafi’i, A. M tentang Klasifikasi Kematangan Pada Buah Mangga Garifta Merah
dengan Transformasi Ruang Warna HIS, Kklasifikasi kematangan buah mangga Garifta Merah. Selain mengklasifikasi
kematangan buah mangga Garifta Merah secara manual, kami juga memakai software MATLAB R2015a yang terdapat
program menggunakan metode transformasi ruang warna HSI dimana nilai RGB diubah kedalam nilai HSI. Dengan
menggunakan 15 data uji diperoleh 12 data yang sesuai dengan datanya dan 3 data tidak sesuai dengan datanya.
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Didapatkan hasil tingkat accuracy, precision, dan recal beturut-turut adalah 80%, 80% dan 87% [12]. Penelitian
selanjutnya dilakukan oleh Yulianto Dwi tentang Klasifikasi Tahap Kematangan Pisang Ambon Berdasarkan Warna
Menggunakan Naive Bayes, Dengan menggunakan 3 buah model yang terdiri dari variabel penduga yang berbeda
didapatkan akurasi rata-rata terbesar yang sama yaitu dengan menggunakan model ke-2 yang mempunyai 9 nilai variabel
(r, g, b, v, *a, *b, entropi, energi, dan homogenitas) dan model ke-3 yang mempunyai 7 nilai variabel (r, g, b, v, *a, entropi
dan homogenitas) yaitu sebesar 90.48%. [13]. Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Saputra yang berjudul Klasifikasi
Pengenalan Buah Menggunakan Algoritma Naive Baiyes, Metodologi perangkat lunak ini melibatkan akuisisi gambar,
pra-pemrosesan dan segmentasi, analisis dan Klasifikasi varietas apel. Prototipe sistem klasifikasi Apple dibangun
menggunakan lingkungan platform pengembangan MATLAB R2017. Hasil dalam penelitian menunjukkan bahwa nilai
rata-rata estimasi akurasi, sensitivitas, presisi dan spesifisitas masing-masing adalah 81%, 73%, 100% dan 70%. MLP-
Neural menunjukkan bahwa kinerja teknik Naive Bayes konsisten dengan analisis Komponen Utama, Fuzzy Logic dan
MLP-Neural dengan 91%, 90%, 89 %, dan 83% masing-masing dalam hal akurasi [14]. Penelitian selanjutnya dilakukan
oleh Mahran yang berjudul Penerapan Naive Bayes Gaussian Pada Klasifikasi Jenis Jamur Berdasarkan Ciri Statistik
Orde Pertama, dilakukan proses klasifikasi jenis jamur dengan jumlah citra sebesar 240 citra menggunakan metode naive
bayes gaussian dan metode feature extraction ciri statistic orde pertama (mean, variance, skewness, kurtosis, entropy)
menggunakan metode cross validation dengan nikai k=60 didapatkan nilai akurasi sebesar 98.75% [15]. Penelitian
selanjutnya dilakukan oleh Mustofa tentang Klasifikasi Berita Hoax Dengan Menggunakan Metode Naive Bayes, Proses
klasifikasi hoax dapat dilakukan melalui tahap preprocessing kemudian pembobotan kata dan dilakukan klasifikasi
menggunakan naive bayes. Pengukuran dilakukan dengan metode 10-ford cross validation. Pengukuran dilakukan dengan
metode 10-ford cross validation. Dari pengukuran tersebut diperoleh hasil, nilai fold 6 mempunyai keakuratan tertinggi,
yaitu sebesar 85.28 % yang mana dokumen terklasifikasi yang relevan sebanyak 307 dan dokumen tidak relevan sebanyak
53 atau error rate sebesar 14.72% [16]. Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Fauzi tentang Klasifikasi Jenis Tanaman
Tembakau di Indonesia menggunakan Naive Bayes dengan Seleksi FiturInformation Gain, memudahkan menentukan tipe
tanaman tembakau dibutuhkan sebuah sistem dengan metode Klasifikasi. Salah satu metode Klasifikasi yaitu dengan
algoritme Naive Bayes. K-fold cross validation untuk menghilangkan bias pada datadengan k=10. Dari seluruh pengujian
yang dilakukan akurasi rata-rata tertinggi untuk seluruh pengujian kelas seimbang yaitu 52,72% dengan menggunakan
17 fitur. Sedangkan untuk akurasi tertinggi dari seluruh pengujian kelas tidak seimbang adalah 64,06% ketika
menggunakanl5 fitur [17]

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Metode Penelitian

Metode penelitian yang dilakukan meliputi pengumpulan data citra apel, ekstraksi fitur RGB, pembagian data dengan k-
fold cross validation, model klasifikasi dengan Naive Bayes, dan evaluasi model dengan melihat hasil klasifikasi
menggunakan confusion matrix.

Pengumpulan
Data

Data Citra
Apel

l Ekstraksi Ciri

RGB

J_, Pembagian Data |_

f v
Data Latih .n' Data Uji .I'
v Naive Bayes

Evaluasi

Gambar 1. Tahapan Penelitian
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2.2 Pengumpulan Data

Data yang digunakan adalah citra apel yang terdiri dari apel manis, sedang dan asam. Jumlah citra Apel yang diperoleh
berjumlah 150 citra Apel. Apel adalah salah satu buah-buahan yang sangat populer dan dikonsumsi secara luas di seluruh
dunia. Apel memiliki bentuk bulat atau lonjong dengan kulit yang halus atau kasar tergantung pada jenisnya. Buah apel
memiliki banyak manfaat kesehatan, seperti meningkatkan sistem kekebalan tubuh, mencegah penyakit jantung, dan
mengurangi risiko terkena kanker. Selain itu, apel juga mengandung banyak vitamin, serat, dan antioksidan.

2.3 Ekstraksi Ciri

Untuk mengetahui suatu citra, diperlukan adanya ekstraksi ciri. Ekstraksi ciri dapat diteliti dengan mengambil beberapa
bagian citra yang bisa menunjukan ciri khas dari citra tersebut, misalkan warna, pola citra, diameter, bentuk dan masih
banyak lagi. Citra warna merupakan citra digital yang memiliki kombinasi warna Red, Green dan Blue. Teknik yang
digunakan adalah dengan mengekstrak citra RGB (Red-Green-Blue) buah Apel menjadi beberapa nilai ciri, seperti jumlah
R, jumlah G, jumlah B, mean dan standar deviasi dari citra buah Apel. Untuk satu buah, nilai ciri tersebut diperoleh
dengan merata- ratakan atau menjumlahkan semua piksel yang ada, dan berdasar nilai inilah dilakukan pengenalan. Jadi
dari teknik yang ada, proses pengenalan tidak berdasarkan semua piksel tetapi berdasarkan besaran yang merupakan rata-
rata atau jumlah dari semua piksel [18]. RGB adalah warna dasar yang dijadikan patokan warna secara universal (primary
colors) dengan citra jenis berwarna yang bisa diubah warnanya ke dalam kode-kode angka sehingga warna tersebut akan
tampil universal [19].

2.4 Pembagian Data

Seluruh data hasil ekstraksi masing-masing ciri dibagi menjadi data latih dan data uji. Persentase data latih yang dicobakan
pada penelitian ini ditentukan dengan menggunakan k-fold cross validation.

K-fold cross validation adalah metode yang digunakan untuk membagi dataset menjadi sejumlah k buah partisi
secara acak. Data awal dibagi menjadi k subset secara acak yaitu D1, D2, D3, ..., Dk, dengan ukuran subset yang hampir
sama dengan mempertahankan perbandingan antar kelas. Langkahnya adalah dengan melakukan iterasi sejumlah k kali
iterasi untuk data latih dan data uji, dimana masing-masing iterasi menggunakan partisi ke k sebagai data latih dan sisa
partisi lainnya sebagai data uji. Keuntungan k-fold cross validation adalah semua data digunakan baik untuk data uji
maupun data latih. Hal ini dilakukan untuk mendapatkan nilai akurasi ataupun ukuran penilaian lainnya dari hasil
eksperimen yang dilakukan [20].

Jumlah k yang digunakan adalah 3. Mengingat data yang digunakan untuk pelatihan sedikit, pemilihan 3-fold cross
validation cukup mampu untuk membuat variasi data, sehingga semua data digunakan, baik untuk data uji maupun data
latih. Seluruh data hasil ekstraksi ciri dibagi menjadi 3 subset, yaitu D1, D2, D3. Masing-masing subset memiliki ukuran
yang sama. Pada proses pertama D2, D3 menjadi data pelatihan dan D1 menjadi data pengujian, pada proses kedua D1,
D3, menjadi data pelatihan dan D2 menjadi data pengujian, dan seterusnya.

2.5 Pembagian Data Penerapan Metode Naive Bayes

Naive Bayes merupakan salah satu metode yang dapat digunakan untuk mengklasifikasikan data. Bayesian classification
merupakan pengklasifikasian statistik yang dapat digunakan untuk memprediski probabilitas keanggotaan suatu class
[21]. Teorema ini dikemukakan oleh ilmuwan Inggris, Thomas Bayes, dengan memprediksi peluang di masa depan
berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya [22]. Terorema Bayes dikombinasikan dengan ‘“Naive” yang berarti setiap
atribut/variable bersifat bebas (independent) [23]. Sedangkan penjelasan frekuentis, model ini mengartikan bahwa
representasi sebagai invers probabilitas melalui dua scenario kejadian [24].

Naive Bayes merupakan salah satu metode machine learning yang menggunakan perhitungan probabilitas.
Algoritma ini memanfaatkan metode probabilitas dan statistic sederhana dengan asumsi bahwa antar satu kelas dengan
kelas yang lain tidak saling tergantung (independen) [25]. Dasar dari Naive Bayes yang dipakai dalam pemrograman
adalah persamaan (1) Bayes [26] :

P ITL, (P(Xi]Y)

P(Y[X) = =t = (1)
Keterangan:
P(Y|X) = probabilitas data dengan vector X pada kelas Y
P(Y) = probabilitas awal kelas Y (prior probability)
f=1 P(X;|Y) = probabilitas independen kelas Y dari semua fitur dalam vektor X
P(X) = probabilitas dari X
Data yang digunakan dapat bersifat kategorial maupun kontinyu. Untuk data kontinyu dapat diselesaikan dengan
menggunakan langkah-langkah berikut.
1. Hitung probabilitas (Prior) tiap kelas yang ada.
2. Lalu hitung rata-rata (mean) tiap fitur dengan persamaan (2).

u= zk_n 2
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Keterangan:

k = Banyaknya data

n = nilai data

3. Kemudian hitung nilai standar deviasi dari fitur tersebut seperti pada persamaan (3) .

_ ,nZ T (xi—%)
sd = B vTe— (3)

Selanjutnya menghitung densitas probabilitasnya menggunakan persamaan (4).

1 (x—p)*
q)p.,o'(x) = We ) (4)

Setelah didapatkan nilai densitas probabilitas dan prior, hitung probabilitas masing-masing kelas dengan
menggunakan persamaan (5).

P(X|Ci)xP(Ci) (5)

Nilai probabilitas terbesar adalah kelas yang sesuai. Sedangkan untuk data kategorial, hanya memerlukan semua
kemungkinan yang terjadi.

Naive Bayes adalah algoritma yang termasuk ke dalam supervised learning, maka akan dibutuhkan pengetahuan
awal untuk dapat mengambil keputusan. Proses klasifikasi dengan Naive Bayes dilakukan menggunakan data latih yang
sebelumnya sudah dibagi menggunakan k- fold cross validation. Dalam melakukan pelatihan dan pengujian data, karakter
akan diambil satu per satu dari fitur yang ada. Klasifikasi yang akan dilakukan adalah didasarkan ciri-ciri warna buah
apel yang menunjukkan buah apel tersebut manis, sedang atau asam. Terdapat 2 proses dalam klasifikasi ini yaitu: tahap
training dengan memakai data yang ada, membangun metode untuk mengestimasi parameter dari distribusi peluangnya
dengan asumsi bahwa adanya independensi dari masing-masing kelas (data dengan karakteristik yang sama). Dalam
tahapan ini dilakukan estimasi pada parameter 8 dengan Maximum Likelihood (ML), dan tahap prediksi yaitu proses
menggunakan model yang sudah dibangun tersebut untuk melakukan tes data untuk memperkirakan/mengukur akurasi
dari aturan yang dibentuk dalam model dengan menghitung peluang posterior kemudian mengklasifikasi kedalam peluang
posterior terbesar MAPH (Maximum A Posteriori Hypothesis).

2.6 Evaluasi

Tahapan ini merupakan tahapan untuk menganalisis dan mengevaluasi model yang diperoleh dari masing model yang
digunakan. Proses perhitungan akurasi hasil klasifikasi menggunakan rumus Confusion matrix. Confusion matrix
merupakan sebuah tabel yang terdiri atas banyaknya baris data uji yang diprediksi benar dan tidak benar oleh model
klasifikasi. Tabel confusion matrix diperlukan untuk menentukan kinerja suatu model klasifikasi [27]. Ada empat istilah
yang digunakan dalam confusion matrix yaitu:

1. True positive (TP): jumlah data positif yang benar diklasifikasi oleh classifier.

2. True negative (TN): jumlah data negatif yang benar diklasifikasi oleh classifier.

3. False positive (FP): jumlah data negatif yang salah diklasifikasi sebagai data positif.

4. False negative (FN): jumlah data positif yang salah diklasifikasi sebagai data negatif.

Contoh tabel confusion matrix prediksi kelas dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Confusion matrix Prediksi Kelas

Kelas Sebenarnya Positive Negative
Positive A : True Positive B : False Negative
Negative C : False Positive D : True Negative

Berdasarkan tabel confusion matrik di atas akurasi dapat dihitung dengan persamaan (6)

Akurasi = —2222 5 100% (6)
YA+ YB+3C+ %D

2.7 Klasifikasi

Klasifikasi adalah suatu proses yang bertujuan untuk menentukan suatu objek kedalam suatu kelas atau kategori yang
sudah ditentukan sebelumnya. Klasifikasi juga didefinisikan sebagai proses dari pembangunan terhadap suatu model yang
mengklasifikasikan suatu objek sesuai dengan atribut-atributnya [28]. Ada 2 proses dalam Kklasifikasi, yaitu Proses
learning/training Melakukan pembangunan model menggunakan data training [29]

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian dilakukan dengan tujuan untuk mengetahui keberhasilan sistem dalam mengklasifikasi rasa dari buah apel,
apakah manis, sedang dan asam. Skenario uji coba yang dilakukan dengan jumlah data gambar dari buah apel, yaitu
sebanyak 150 gambar. Masing-masing jumlah gambar dari tingkat kemanisan buah apel seperti terlihat pada Tabel 2.
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Tabel 2. Jumlah Data

No Tingkat Apel Jumlah
1 Manis 50
2 Sedang 50
3 Asam 50
Jumlah Citra 150

Pengujian dilakukan dengan cara memisahkan data menjadi dua bagian yaitu 80% digunakan sebagai data latih

dan 20% digunakan sebagai data uji.

Beberapa sampel citra yang telah terkumpul seperti yang ditunjukkan pada Tabel 3.
Tabel 3. Citra Buah Apel

Citra Buah Apel Tingkat Kematangan Apel

Manis (a)

Sedang (b)

Asam (c)

3.1 Hasil Ekstraksi

Praproses dilakukan dengan terlebih dahulu melakukan segmentasi. Segmentasi sangat diperlukan untuk menentukan
piksel yang akan dianalisis. Pada tahap ektraksi fitur dilakukan ektraksi fitur yang berisi 5 nilai yaitu dari fitur warna
R,G,B, mean dan fitur standar deviasi dari citra apel. Untuk satu buah apel, nilai ciri tersebut diperoleh dengan merata-
ratakan atau menjumlahkan semua piksel yang ada, dan berdasar nilai inilah dilakukan pengenalan. Berikut nilai hasil
ektraksi fitur dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Ekstraksi Fitur Citra Apel RGB

Citra Apel Warna Tingkat Kematangan
R =191.42 Manis
Apell G =182.03 Manis
B =160.13 Manis
R =187.79 Manis
Apel2 G =161.53 Manis
B=125.34 Manis
R =205.08 Manis
Apel3 G =188.52 Manis
B =155.08 Manis
R =197.77 Sedang
Apel4 G =195.01 Sedang
B =160.35 Sedang
R =196.19 Sedang
Apel5 G =188.86 Sedang
B = 159,38 Sedang
R=182.24 Sedang
Apel6 G=182.11 Sedang
B =145.12 Sedang
R =170.52 Asam
Apel7 G =187.25 Asam
B =143.41 Asam
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Citra Apel Warna Tingkat Kematangan
R =168.77 Asam
Apel8 G =181.63 Asam
B =145.42 Asam
R =169.86 Asam
Apel9 G=181.22 Asam
B =145.08 Asam

Berikut nilai hasil ektraksi fitur Mean dan Standar Deviasi dapat dilihat pada Tabel 5.
Tabel 5. Ekstraksi Fitur Citra Apel Mean dan STD

Citra Apel Mean STD
Apell 177.86 16.05
Apel2 158.22 31.35
Apel3 182.89 25.47
Apeld 184.37 20.85
Apel5 181.47 19.48
Apel6 169.82 21.39
Apel7 167.06 22.12
Apel8 165.27 18.35
Apel9 165.38 18.48

3.2 Hasil Klasifikasi

Proses training bertujuan untuk membangun model klasifikasi. Berdasarkan Tabel 6 diketahui bahwa akurasi terbesar
yang diperoleh dari tiga kali percobaan terdapat pada fold 1 sebesar 85 %, akan tetapi untuk menghindari terjadinya
overfitting, maka dihitung rata-rata dari model 3-fold cross validation. Kemudian hasil rata-rata dibandingkan dengan
ketiga model tersebut. Fold 3 dipilih sebagai model Naive Bayes karena nilai fold 3 mendekati nilai rata-rata yang
diperoleh.

Tabel 6. Akurasi Klasifikasi Tingkat Kemanisan Buah Apel

Fold Akurasi
1 85%
2 70%
3 75%

Rata-rata 76.66%

Pengujian hasil klasifikasi dilakukan terhadap 40 citra buah apel yang diperoleh dari perbandingan data latih dan
data uji sebesar 80% dan 20%. Data uji akan diklasifikasikan terhadap data training.

Tabel 7. Confusion Matrix Klasifikasi Buah Apel

Class Prediction

Manis Sedang Asam Total
Manis 15 0 0 15
Real Prediction  Sedang 0 13 2 15
Asam 0 2 8 10

Berdasarkan Tabel 7 diketahui metode Naive Bayes untuk tingkat kemanisan sedang dan asam masing mempunyai
kesalahan klasifikasi, hal ini terjadi karena fitur warna buah apel yang manis berbeda warna dengan ciri warna buah apel
yang memiliki tingkat kemanisan sedang dan asam

3.3 Evaluasi

Hasil klasifikasi dari tingkat kemanisan buah belimbing tersebut kemudian dihitung nilai akurasinya, dengan cara
membagi jumlah dari data uji setiap kelas yang diklasifikasikan secara benar dengan total dari data uji. Berdasarkan hasil
klasifikasi yang terlihat pada Tabel 5. diperoleh nilai akurasi untuk tiap tingkat kemanisan buah belimbing seperti pada
Tabel 6.

Tabel 8. Akurasi Hasil Klasifikasi Buah Apel

Kelas Akurasi
Manis 100%
Sedang 86.66%
Asam 80%
Rata-rata 88.88%
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Berdasarkan Tabel 8 diketahui bahwa akurasi pada tingkat manis memiliki nilai 100%, untuk tingkat sedang
memiliki nilai 86.66% dan asam memiliki nilai 80%. Rata-rata akurasi metode Naive Bayes sebesar 88.88%. Hasil
klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes. Oleh karena itu, dibutuhkan ekstrasi ciri tambahan untuk mendukung
model Klasifikasi yang akan dibentuk.

4. KESIMPULAN

Ekstraksi fitur warna RGB dapat digunakan untuk ekstraksi ciri pada citra. Hasil ekstraksi ciri digunakan sebagai input
bagi Naive Bayes untuk mengenal pola citra dan mengklasifikasikan tingkat kemanisan buah apel. Hasil klasifikasi
menunjukkan tingkat akurasi menggunakan ekstraksi ciri warna RGB sebesar 88.88%. Keberhasilan mengidentifikasikan
juga dipengaruhi oleh fitur-fitur yang digunakan sebagai penciri pada metode klasifikasi tersebut.
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