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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan warna daun Lactuca sativa L. hidroponik berdasarkan variasi
dosis pupuk silika sekam padi menggunakan pendekatan machine learning. Data yang digunakan berupa nilai RGB
hasil pembacaan sensor TCS34725 yang terhubung dengan Arduino Uno. Setiap data dikategorikan ke dalam
empat kelas perlakuan, yaitu tanpa penyemprotan, satu kali, tiga kali, dan lima kali penyemprotan pupuk silika.
Tahapan penelitian mencakup rekayasa fitur (normalisasi RGB, transformasi ke ruang warna HSV dan CIELab,
serta rasio antar kanal warna seperti R/G dan G/B), seleksi fitur dengan metode kombinasi subset dan algoritma
seperti PCA serta Mutual Information, pelatihan model dengan AdaBoost-SVM dan Bagging-SVM, serta evaluasi
performa menggunakan Stratified K-Fold Cross-Validation (10 lipatan). Hasil menunjukkan bahwa model
Bagging-SVM memberikan performa terbaik dengan akurasi uji 73,67% dan selisih train—test sebesar 3,87%,
sedangkan AdaBoost-SVM memperoleh akurasi 70,90%. Dengan demikian, metode Bagging-SVM lebih stabil
dan efektif dalam menangani data warna daun berbasis sensor RGB. Penelitian lanjutan direkomendasikan untuk
mengintegrasikan fitur tambahan seperti kanal inframerah dan indeks vegetasi, serta mengembangkan model
ensemble hibrida guna meningkatkan akurasi klasifikasi.

Kata kunci: Lactuca sativa, RGB, Bagging, SVM, klasifikasi warna daun, rekayasa fitur

1. Pendahuluan

Pertanian hidroponik kini menjadi salah satu
solusi inovatif dalam menghadapi keterbatasan lahan
pertanian  konvensional serta  meningkatnya
permintaan pangan. Selada (Lactuca sativa L.)
merupakan salah satu tanaman yang populer dalam
sistem hidroponik karena memiliki masa tanam yang
relatif singkat dan nilai ekonomis yang tinggi
(Wijdani & Qurthobi, 2023; Zahra et al., 2023).
Peningkatan produktivitas dan mutu hasil panen
sangat bergantung pada pengelolaan nutrisi yang
tepat. Dalam hal ini, penerapan teknologi nano
seperti Silica Quantum Dots (Si-QDs) menjadi
pendekatan yang menjanjikan dalam mendukung
efisiensi penyerapan nutrisi oleh tanaman. Si-QDs
yang diperoleh dari sintesis abu sekam padi
menggunakan metode High Energy Milling (HEM)
dengan penambahan KOH menghasilkan partikel
berukuran nano (0,386-2,5 nm), yang mampu
menembus jaringan tanaman secara lebih efektif dan
meningkatkan proses metabolisme serta fotosintesis
(Amin et al., 2023; Astuti et al., 2022).

Penerapan teknologi berbasis machine learning
semakin banyak dimanfaatkan dalam sektor
pertanian, khususnya dalam menganalisis data
terkait respons tanaman. Salah satu indikator yang

sering digunakan adalah warna daun, yang
mencerminkan kondisi fisiologis tanaman akibat
perlakuan nutrisi tertentu (Nurjannah et al., 2020).
Meskipun fitur warna RGB (Red, Green, Blue)
merupakan data dasar yang umum digunakan,
jumlah dimensi yang terbatas dapat menjadi
hambatan dalam proses klasifikasi. Oleh karena itu,
dalam penelitian ini digunakan pendekatan
transformasi ruang warna dan penggabungan antar
fitur untuk meningkatkan kualitas informasi yang
diperoleh (Asmar et al., 2024).

Fitur yang dianalisis meliputi ruang warna
RGB, transformasi ke HSV (Hue, Saturation, Value)
dan Lab (Lightness, a, b), serta rasio antar kanal
warna seperti R/G dan G/B guna memperkaya
representasi data. Keunggulan utama ruang warna
HSV  dibandingkan dengan RGB  adalah
kemampuannya dalam memisahkan informasi
warna, kejenuhan, dan kecerahan dengan lebih baik
(Muchtar & Muchtar, 2024). Model warna HSV
sendiri merupakan pengembangan dari RGB yang
lebih mendekati persepsi visual manusia (Rahayu &
Mendes, 2021). Sementara itu, ruang warna Lab atau
CIELAB mampu merepresentasikan  seluruh
spektrum warna yang dapat ditangkap oleh mata
manusia karena dirancang secara ilmiah oleh Komisi
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Internasional tentang Iluminasi (Pambudi et al.,
2021).

Meskipun beberapa penelitian sebelumnya telah
berhasil memanfaatkan transformasi warna dan
metode machine learning untuk klasifikasi daun,
sebagian besar masih berfokus pada deteksi tingkat
kematangan atau kandungan klorofil, bukan pada
analisis pengaruh pupuk berbasis nano terhadap
perubahan warna daun. Hal ini menimbulkan
kesenjangan (research gap) dalam penerapan
machine learning untuk mendeteksi respons tanaman
terhadap dosis pupuk silika sekam padi
menggunakan data sensor sederhana seperti RGB.
Urgensi penelitian ini terletak pada kebutuhan
metode Kklasifikasi yang efisien dan mudah
diterapkan di lapangan, tanpa memerlukan citra
resolusi tinggi atau perangkat laboratorium mahal.

Penelitian ini secara khusus menerapkan dua
algoritma ensemble learning, yakni AdaBoost dan
Bagging, yang masing-masing dikombinasikan
dengan  Support  Vector  Machine (SVM)
menggunakan kernel RBF. Algoritma AdaBoost
dipilih karena kemampuannya dalam meningkatkan
performa klasifikasi melalui proses pembobotan data
secara iteratif, yang menjadikan model lebih adaptif
terhadap data berdimensi rendah (Supiyandi et al.,
2024). Keunggulan ensemble pada AdaBoost juga
terlihat dari kemampuannya dalam mengurangi bias
dan variansi serta meningkatkan kestabilan prediksi,
terutama pada data yang mengandung noise
(Septiawan & Chairani, 2023).

Sementara itu, Bagging yang dikombinasikan
dengan SVM-RBF dinilai efektif dalam mengurangi
variabilitas prediksi dan beban komputasi melalui
teknik resampling pada data latih (Cintari et al.,
2024; Meidianingsih & Agustine, 2021; Nugroho &
Religia, 2021). Kedua model tersebut akan diuji
menggunakan strategi rekayasa fitur yang seragam,
sehingga memungkinkan perbandingan performa
secara adil. Penelitian ini bertujuan untuk
menemukan metode yang paling optimal dalam
menangani data klasifikasi warna daun selada
dengan jumlah fitur terbatas dan karakteristik non-
linear, berdasarkan kombinasi dari ruang warna yang
telah ditentukan. Beberapa studi sebelumnya turut
menjadi landasan dalam penelitian ini.

Astuti et al. (2022) melakukan sintesis Silica
Quantum Dots (Si-QDs) dari abu sekam padi
menggunakan metode High Energy Milling (HEM)
dan mengujinya pada tanaman Lactuca sativa L.
Penelitian ini menunjukkan bahwa penyemprotan
Si-QDs sebanyak lima kali memberikan hasil terbaik
dalam meningkatkan kandungan klorofil dan
efisiensi fotosintesis. Si-QDs mampu menyerap
cahaya UV hingga tampak dan mentransfer energi ke
klorofil, yang berkontribusi langsung terhadap
peningkatan aktivitas foto sistem. Hasil ini
memperkuat potensi pemanfaatan nano-material
dalam pengelolaan nutrisi tanaman hidroponik
(Astuti et al., 2022).

Nurjannah et al. (2020) mengembangkan sistem
deteksi otomatis kebutuhan nitrogen pada tanaman
padi menggunakan sensor TCS3200. Sistem ini
mengelompokkan warna daun menjadi delapan skala
yang mewakili tingkat kebutuhan pupuk, dari hijau
terang hingga hijau gelap. Hasil deteksi digunakan
untuk menentukan dosis pupuk nitrogen yang
optimal agar tidak terjadi kelebihan atau
kekurangan.  Pendekatan ini  tidak  hanya
meningkatkan efisiensi pemupukan, tetapi juga
mendukung pertanian berkelanjutan (Nurjannah et
al., 2020).

Vigo et al. (2022) membandingkan performa
Bagging dan AdaBoost pada sebelas dataset
klasifikasi multi-kelas. Hasilnya menunjukkan
bahwa Bagging unggul dalam rata-rata akurasi
(72,21%) dan Fl-score (61%) dibandingkan
AdaBoost. Meskipun perbedaan tidak signifikan
secara statistik, Bagging lebih stabil terhadap variasi
dataset, sedangkan AdaBoost lebih sensitif terhadap
data dengan noise rendah. Pemilihan metode
disarankan disesuaikan dengan karakteristik dan
distribusi data (Vigo et al., 2022).

Hamzah et al. (2024) menyempurnakan
klasifikasi kematangan buah alpukat dengan
menerapkan SVM dan penambahan jumlah sampel
serta fitur. Kombinasi fitur RGB dan HSV terbukti
memberikan peningkatan akurasi yang signifikan
dibandingkan metode sebelumnya seperti k-NN.
Dataset divji dalam dua skenario, masing-masing
menunjukkan akurasi di atas 85%. Studi ini
menekankan pentingnya pemilihan fitur dan
algoritma dalam meningkatkan performa model
klasifikasi (Hamzah et al., 2024).

Muchtar dan Muchtar (2024) mengembangkan
sistem klasifikasi kematangan cabai merah keriting
berdasarkan citra digital menggunakan SVM
multiclass. Fitur yang digunakan meliputi mean,
variance, dan range dari komponen warna RGB.
Hasil klasifikasi menunjukkan tingkat akurasi sangat
tinggi sebesar 98,33% melalui pengujian 10-fold
cross-validation. Penelitian ini menegaskan bahwa
kombinasi fitur RGB efektif untuk mendukung
otomatisasi klasifikasi kematangan buah (Muchtar &
Muchtar, 2024).

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi dalam pengembangan sistem klasifikasi
warna daun berbasis sensor RGB sederhana yang
efisien, serta memperkuat pemahaman tentang
bagaimana algoritma ensemble seperti AdaBoost
dan Bagging berperilaku pada data agronomi dengan
dimensi rendah.

2. Metodologi Penelitian

Metodologi penelitian yang diterapkan dalam
studi ini terdiri dari lima tahap utama, seperti yang
diilustrasikan pada Gambar 1 Diagram Blok
Tahapan Penelitian. Tahapan tersebut meliputi
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pengumpulan data, pemrosesan data, seleksi fitur,
pelatihan model, dan evaluasi.

Pengumpulan Data ——» Pra-Pemrosesan e Seleksi Fitur

Data

[—— Pelatihan Model

Evaluasi dan
Pengujian Model

Gambar | Diagram Blok Tahapan Penelitian

Tahapan-tahapan  ini  dirancang  untuk
memastikan pengolahan data secara sistematis dan
menghasilkan model klasifikasi warna daun selada
yang optimal.

2.1. Pengumpulan Data

Tahap pertama adalah pengumpulan data
menggunakan sensor TCS34725 yang terhubung
dengan Arduino Uno. Data yang dikumpulkan
berupa nilai RGB dari daun Lactuca sativa L. dengan
empat perlakuan dosis pupuk Silika Sekam Padi:
tanpa penyemprotan, satu kali penyemprotan, tiga
kali penyemprotan, dan lima kali penyemprotan.
Setiap kelas perlakuan memiliki data yang cukup
representatif untuk memastikan distribusi yang
seimbang pada dataset. Setelah data tersedia, proses
pemformatan data dilakukan untuk mengubah teks
tidak  terstruktur menjadi  format  tabular
menggunakan skrip Python, termasuk penghilangan
karakter non-numerik (seperti "R=", "G="),
standardisasi desimal, dan penghapusan spasi
berlebih. Dataset dapat dilihat pada Tabel 1 Dataset
RGB Daun Selada.

Tabel 1 Dataset RGB Daun Selada

R G B IR Perlakuan  Pengambilan
151 149 1064 73 0 1
151 149 1098 73 0 1
149 149 1064 73 0 1

2.2. Pra Pemrosesan Data

Setelah data terkumpul, dilakukan pemrosesan
awal untuk memastikan data siap digunakan.
Tahapan ini meliputi:

a. Normalisasi: Nilai RGB dinormalisasi dengan
membagi setiap nilai dengan 255 sehingga
berada dalam rentang 0—1.

b. Rekayasa Fitur: Meliputi perhitungan rasio
warna (R/G, G/B), transformasi ruang warna dari
RGB ke HSV dan Lab untuk meningkatkan
sensitivitas terhadap perubahan rona dan saturasi
warna.

c. Pembagian Dataset: Data dibagi menggunakan
metode frain-test split dengan rasio 70:30,
mempertahankan  distribusi  kelas  secara
seimbang.
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2.3. Seleksi Fitur

Seleksi fitur dilakukan dengan dua pendekatan
utama:

a. Kombinasi Fitur: Menghasilkan 63 subset yang
terdiri dari fitur mentah (RGB), rasio kanal
warna, dan transformasi ruang warna.

b. Algoritma Seleksi Berbasis Model:
Menggunakan teknik seperti PCA (Principal
Component Analysis) dan Mutual
Informationrmation untuk memilih fitur yang
paling relevan berdasarkan karakteristik model.

2.4. Pelatihan Model

Tiga pendekatan algoritma machine learning
diterapkan pada dataset:
a. AdaBoost SVM: Dengan kernel RBF
sebagai base learner.
b. Bagging SVM: Dengan 50 estimator untuk
mengurangi varians model.

2.5. Evaluasi dan Pengujian Model

Validasi model dilakukan dengan Stratified K-
Fold  Cross-Validation (10  lipatan)  untuk
memastikan stabilitas dan akurasi model. Metrik
evaluasi meliputi akurasi, presisi, recall, Fl-score,
dan ROC-AUC. Hyperparameter tuning dilakukan
untuk mengoptimalkan performa model berdasarkan
metrik evaluasi. Setelah validasi, pengujian akhir
dilakukan pada data uji (30% dataset) untuk
mengevaluasi kemampuan generalisasi model.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Rekayasa Fitur

Rekayasa fitur dilakukan untuk memperkaya
dataset dan meningkatkan performa model
klasifikasi. Proses ini mencakup tiga pendekatan
utama

3.1.1. Normalisasi RGB

Normalisasi dilakukan untuk menyeragamkan
skala data RGB dalam rentang 0—1. Tabel 2 Hasil
Normalisasi RGB menunjukkan hasil normalisasi
data secara rinci.

Tabel 2 Hasil Normalisasi RGB

No R G B r g b Kelas
0 151 149 106 0.59 0.58 041 0
2157 4314 7255
1 151 149 110 0.59 058 043 0
2157 4314 0510
2 149 149 106 0.58 0.58 041 0
4314 4314 7255
3 149 149 130 0.58 0.58 0.51 0
4314 4314 0039
4 149 151 106 0.58 059 041 0

4314 3725 7255
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3.1.2. Rasio Kanal RGB

Rasio antar komponen warna, seperti R/G dan
G/B, digunakan untuk mendeteksi dominasi warna
antar kelas perlakuan. Tabel 3 Hasil Perhitungan
Rasio menyajikan hasil rasio kanal RGB secara
rinci.

Tabel 3 Hasil Perhitungan Rasio

No R G B R/G G/B Perla
Ratio Ratio kuan
0 151 149 106 1.0134 1.4003 0
23 76
1 151 149 110 1.0134 1.3572 0
23 60
2 149 149 106 1.0000 1.4003 0
00 76
3 149 149 130 1.0000 1.1456 0
00 25
4 149 151 106 0.9841 1.4229 0
48 32

3.1.3. Transformasi Warna

Transformasi ruang warna dilakukan untuk
meningkatkan  sensitivitas  model  terhadap
perubahan rona dan saturasi warna. Dua
transformasi utama diterapkan, yaitu HSV dan
CIELab. Tabel 4 Hasil Transformasi RGB ke HSV
menyajikan hasil transformasi warna secara rinci.

Tabel 4 Hasil Transformasi RGB ke HSV

NoRr G B H S v Perlak
° uan
0 151 4o 106 730 029 0592 0

9417 5364 157

57.0 0.27  0.592
1 151 149 110 8879 2980 157 0

60.0 0.28 0.584
2 149 149 106 0000 5906 314 0

60.0 0.127 0.584
3149 149 130 0000 14 314 0

63.2 0.29  0.593
4 149 151 106 0000 7226 725 0

Tabel 5 Hasil Transformasi RGB ke CIELab
menyajikan hasil transformasi warna secara rinci.

Tabel 5 Hasil Transformasi RGB ke CIELab

No R G B cL cA cB Per
lak
uan

0 151 149 106 60.8 - 22.8 0

9056 629 3054
4 9734 6
1 151 149 110 60.9 - 21.0 0
5389  5.82 4401
9 7671 9
2 149 149 106 60.7 - 22.5 0
2315 7.11 7701
5 2026 3
3 149 149 130 61.2 - 10.0 0
1861  3.44 2092
7 7379 3
4 149 151 106 61.3 - 234 0
9541 841 7647
3 1532 0

3.2. Seleksi Fitur Kombinasi

Agar penggunaan fitur menjadi lebih optimal,
penelitian ini melakukan seleksi fitur dengan metode
kombinasi subset dari keseluruhan dataset,
menghasilkan 63 kombinasi. Pendekatan ini merujuk
pada studi (Asmar et al., 2024), yang menunjukkan
bahwa kombinasi fitur optimal dapat meningkatkan
performa model. Daftar kombinasi yang dihasilkan
dapat dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Daftar Kombinasi Fitur

No Kombinasi Fitur

1 R,G,B

2 r,g,b

3 H,S,V

4 cL, ca, cb

5 R/Gratio

6 G/Bratio

7 R,G,B,1,g,b,H,S,V,cL, ca, cb, R/Gratio,

G/Bratio

8 R,G,B,1,g,b

9 R,G,B,H, S,V

10 R, G, B, cL, ca, cb

11 R, G, B, R/Gratio

12 R, G, B, G/Bratio

13 r,g,b,H, S,V

14 r,g,b,cL,ca, cb

15 1, g, b, R/Gratio

16 1, g, b, G/Bratio

17 H, S, V,cL, ca, cb

18 H, S, V, R/Gratio

19 H, S, V, G/Bratio

20 cL, ca, cb, R/Gratio

21 cL, ca, cb, G/Bratio

22 R/Gratio, G/Bratio

23 R,G,B,r,gbHS,V

24 R,G,B,1,g,b,cL,ca,cb

25 R, G, B, 1, g, b, R/Gratio

26 R, G, B, 1, g, b, G/Bratio

27 R,G,B,H,S,V,cL,ca,cb

28 R, G, B, H, S, V, R/Gratio

29 R, G, B, H, S, V, G/Bratio

30 R, G, B, cL, ca, cb, R/Gratio

31 R, G, B, cL, ca, cb, G/Bratio

32 R, G, B, R/Gratio, G/Bratio

33 r,g,b,H,S,V,cL,ca, cb

34 r, g, b, H, S, V, R/Gratio

35 r, g, b, H, S, V, G/Bratio

36 1, g, b, cL, ca, cb, R/Gratio

37 1, g, b, cL, ca, cb, G/Bratio

38 1, g, b, R/Gratio, G/Bratio

39 H, S,V, cL, ca, cb, R/Gratio

40 H, S, V,cL, ca, cb, G/Bratio

41 H, S, V, R/Gratio, G/Bratio

42 cL, ca, cb, R/Gratio, G/Bratio

43 R,G,B,1,g,b,H,S,V,cL,ca, cb
44 R,G,B,1,g b, H,S,V, R/Gratio
45 R,G,B, 1, g, b, H, S, V, G/Bratio
46 R,G,B, 1, g, b, cL, ca, cb, R/Gratio
47 R,G,B, 1, g, b, cL, ca, cb, G/Bratio
48 R, G, B, 1, g, b, R/Gratio, G/Bratio
49 R,G,B,H, S, V,cL, ca, cb, R/Gratio
50 R,G,B,H, S, V,cL, ca, cb, G/Bratio
51 R, G, B, H, S, V, R/Gratio, G/Bratio
52 R, G, B, cL, ca, cb, R/Gratio, G/Bratio
53 r,g, b, H,S,V,cL, ca, cb, R/Gratio
54 r,g b, H,S,V,cL, ca, cb, G/Bratio
55 r, g, b, H, S, V, R/Gratio, G/Bratio
56 1, g, b, cL, ca, cb, R/Gratio, G/Bratio
57 H, S, V, cL, ca, cb, R/Gratio, G/Bratio
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58 R,G,B,r1,g,b,H,S,V,cL, ca, cb, R/Gratio
59 R,G,B,1,g,b,H,S,V,cL, ca, cb, G/Bratio
60 R,G,B, 1, g b, H, S, V, R/Gratio, G/Bratio
61 R,G,B, 1, g,b, cL, ca, cb, R/Gratio, G/Bratio
62 R,G,B,H, S, V,cL, ca, cb, R/Gratio, G/Bratio
63 r,g,b,H,S,V,cL, ca, cb, R/Gratio, G/Bratio

3.2.1. Adaptive Boosting Support Vector Machine

Semua kombinasi fitur yang didapatkan
menghasilkan akurasi rendah, dengan akurasi
pelatihan tertinggi sebesar 0.5373 pada model
berbasis fitur rgb dan akurasi validasi sebesar 0.5099
selisih rendah dengan nilai RGB mentah (0.5324
untuk pelatihan dan 0.4970 untuk validasi).
Kombinasi fitur seperti CLab_G/BRatio tidak
mampu meningkatkan performa secara signifikan.
AdaBoost gagal meningkatkan performa dasar
SVM, menunjukkan bahwa model ini tidak cocok
untuk struktur dan fitur data warna seperti dalam
dataset. Hasil evaluasi dapat dilihat pada Tabel 7.
Performa Train Model AdaBoost SVM dengan 63
Kombinasi Fitur dan Tabel 8. Performa Validasi
Model AdaBoost SVM dengan 63 Kombinasi Fitur.

Tabel 7. Performa Train Model AdaBoost SVM dengan 63
Kombinasi Fitur

Featur

Train Train Trai Train
e Model  Accur  Precisi RZZI Fl-
Group acy on Score
reb  AdaBo 0.5372 0.7467 05372 0.5052
ost 64 28 64 59
SVM
RGB  AdaBo 05324 07542 05324  0.4982
ost 14 29 14 67
SVM
Clab_ AdaBo 5500 (6535 05077 04518
G/Brat ost 13 82 13 87
io SVM
rgh R/ A‘iz?(’ 04874 06332 04874 04330
Gratio 30 90 30 96
RGB_  AdaBo 1011 06110 04911 04360
R/Gra  ost 83 81 83 76
tio SVM

Tabel 8. Performa Validasi Model AdaBoost SVM dengan 63
Kombinasi Fitur

Featur  Model Val Val Val Val
e Accur Precisi  Recall F1-
Group acy on Score
rgb  AdaBo 05098 0.6830 0.5098  0.4698
ost 81 34 81 67
SVM
RGB  AdaBo 04969  0.6415 0.4969  0.4551
ost 90 39 90 49
SVM
CLab_ AdaBo 4613 5343 04613 03992
G/Bra  ost 66 40 66 66
tio SVM
rgb R AdaBo 454 05062 04543 0.3969
/Grati ost 9% 17 9% 19
0 SVM
RGB_  AdaBo 513 (5313 04513 03905
R/Gra  ost 86 21 86 88
tio SVM

ISSN: 2614-6371 E-ISSN: 2407-070X

3.2.2. Bootstrap Aggregating Support Vector
Machine

Kombinasi RGB_G/BRatio = memberikan
akurasi pelatihan 0.8262 dan wvalidasi 0.7212,
menunjukkan bahwa rasio warna memberikan
kontribusi signifikan. Model ini menunjukkan
perbedaan akurasi pelatihan dan validasi yang kecil,
mengindikasikan =~ bahwa  overfitting  dapat
diminimalkan. Teknik ensemble seperti bagging
efektif dalam meningkatkan performa SVM, dengan
jumlah fitur optimal (n_features=3 hingga 5). Hasil
evaluasi dapat dilihat pada Tabel 9. Performa Train
Model Bagging SVM dengan 63 Kombinasi Fitur
dan Tabel 10. Performa Validasi Model Bagging
SVM dengan 63 Kombinasi Fitur.

Tabel 9. Performa Train Model Bagging SVM dengan 63
Kombinasi Fitur

Featur Train Train Train Train

e Model  Accur  Precisi a Fl1-
Recall

Group acy on Score

RGB Baggin  0.82131 0.8303  0.82131  0.8203
g SVM 8 36 8 31

rob Baggin  0.82131 0.8303  0.82131  0.8203
g g SVM 8 36 8 31

CLab Baggin  0.8252  0.8317  0.8252  0.8239
g SVM 86 02 86 02

g/(];l:;t Baggin  0.8261  0.8330  0.8261  0.8247
io g SVM 68 58 68 75

rgb G Baggin 0.8261 0.8330 0.8261  0.8247
/Bratio g SVM 68 58 68 75

Tabel 10. Performa Validasi Model Bagging SVM dengan 63
Kombinasi Fitur

Featur Val Val val Val
e Model  Accur  Precisi Fl1-
Recall
Group acy on Score
RGB Baggin  0.7242  0.7349  0.7242  0.7226
g SVM 48 22 48 66
Baggin  0.7242  0.7349  0.7242  0.7226
rgbh
g SVM 48 22 48 66
CLab Baggin  0.7222  0.7288  0.7222  0.7189
g SVM 38 42 38 87
E/GBE; Baggin 07212 07305 07212 0.7183
tio g SVM 08 69 08 03
rgb_ G

Baggin  0.7212  0.7305  0.7212  0.7183

/Brati  syM o8 69 08 03

o

3.3. Seleksi Fitur Algoritma

Seleksi fitur pada penelitian ini menggunakan
dua metode, yaitu Mutual Information (MI) dan
Principal Component Analysis (PCA) dengan variasi
jumlah fitur atau komponen utama antara 3 hingga
14. Kedua metode tersebut diterapkan pada model
AdaBoost-SVM  dan  Bagging-SVM  untuk
menentukan kombinasi fitur paling relevan yang
mampu meningkatkan akurasi dan kinerja klasifikasi
warna daun selada.
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3.3.1. Adaptive  Boosting  Support Vector
Machine

Seleksi fitur berbasis Mutual
Informationrmation memberikan hasil terbaik
dengan akurasi validasi mencapai 0.4206. PCA
dengan 9 komponen utama menghasilkan performa
lebih rendah dibandingkan Mutual
Informationrmation. Mutual Informationrmation
lebih efektif dibandingkan PCA dalam menangkap
fitur penting untuk model SVM. PCA dengan
komponen yang terlalu banyak dapat menyebabkan
overfitting, mengurangi performa model. Hasil
evaluasi dapat dilihat pada Tabel 11. Performa Train
Model AdaBoost SVM dengan Algoritma Seleksi
Fitur dan Tabel 12. Performa Validasi Model
AdaBoost SVM dengan Algoritma Seleksi Fitur.

Tabel 11. Performa Train Model AdaBoost SVM dengan
Algoritma Seleksi Fitur

Featur Train Train Train

¢ Model  Accur  Precisi Train Fl-

Group acy on Recall Score

ADAB
0O0ST
SVM_

MUT AdaBo
UAL_ ost
INFO  SVM
_n_fea

tures-

13
ADAB
0O0ST
SVM

MUT Afi?o 04430 05942 04430 03777
UAL 09 00 09 22
wro SVM
_n_fea
tures-3
ADAB
0OST
SVM_

MUT AdaBo
UAL_ ost
INFO  SVM
_n_fea

tures-

10
ADAB
0O0ST
SVM_  AdaBo
PCA_ ost
n_com SVM
ponent

s-9
ADAB
0O0ST
SVM

MUT Afi?o 04183 05290 04183  0.3401
UAL 13 59 13 39
mwro SYM
_n_fea

tures-4

0.4332  0.5169 04332  0.3582
11 28 11 73

0.4238  0.5417  0.4238  0.3437
38 10 38 07

0.4145  0.5303 0.4145 0.3310
&3 59 83 69

Tabel 12. Performa Validasi Model AdaBoost SVM dengan
Algoritma Seleksi Fitur

Featur Val Val val Val
e Model Accur  Precisi F1-
Recall
Group acy on Score
ADAB
0O0ST
SVM_
MUT AdaBo
UAL_ ost
INFO SVM
_n_fea
tures-
13
ADAB
0O0ST
SVM
MUT Afi?o 04097  0.5504  0.4097 03329
UAL 62 91 62 84
INFO SVM
_n_fea
tures-3
ADAB
OOST
SVM_
MUT  AdaBo
UAL_ ost
INFO SVM
_n_fea
tures-
10
ADAB
OOST
SVM_  AdaBo
PCA_ ost
n_com SVM
ponent
s-9
ADAB
OOST
SVM
MUT Afi?O 04048 04919 04048  0.3209
UAL 51 83 51 16
INFO SVM
_n_fea

tures-4

0.4206  0.51911  0.4206  0.3457
14 7 14 77

0.4067  0.5169  0.4067 0.3244
62 58 62 18

0.4057  0.5261  0.4057  0.3249

3.3.2. Bootstrap Aggregating Support Vector
Machine

Model Bagging SVM dengan 4 fitur
berdasarkan Mutual Information mencatat akurasi
validasi tertinggi sebesar 0.7153, sementara jumlah
fitur yang lebih besar justru menurunkan performa
validasi. Bagging SVM menunjukkan performa yang
stabil dengan Mutual Information, terutama pada
jumlah fitur kecil (3-5). Seleksi fitur yang terlalu
banyak memungkinkan terjadinya redundansi dan
menimbulkan noise pada data, schingga bisa
menurunkan performa model dalam melakukan
klasifikasi. Hasil evaluasi dapat dilihat pada Tabel 13
dan Tabel 14.
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Tabel 13. Performa Train Model Bagging SVM dengan

Algoritma Seleksi Fitur

Featur

Group

Model

Train
Accur
acy

Train
Precisi
on

Train
Recall

Train
Fl1-
Score

BAGG
ING
SVM_
MUT
UAL_
INFO
_n_fea

tures-4

Baggin
g SVM

0.8289
24

0.8348
22

0.8289
24

0.8275

BAGG
ING
SVM_
MUT
UAL_
INFO
_n_fea

tures-3

Baggin
g SVM

0.8215

0.8296
29

0.8215

0.8205

BAGG
ING
SVM_
MUT
UAL_
INFO
_n_fea

tures-9

Baggin
g SVM

0.8304
67

0.8365
29

0.8304
67

0.8290
58

BAGG
ING
SVM_
MUT
UAL_
INFO
_n_fea

tures-8

Baggin
g SVM

0.8304
67

0.8363
01

0.8304
67

0.8290
83

BAGG
ING
SVM_
MUT
UAL_
INFO
_n_fea

tures-5

Baggin
g SVM

0.8295
85

0.8350
53

0.8295
85

0.8283
01

Tabel 14. Performa Train Model Bagging SVM dengan

Algoritma Seleksi Fitur

Featur
e
Group

Model

Val
Accur
acy

Val
Precisi
on

Val
Recall

Val
Fl1-
Score

BAGG
ING
SVM_
MUT
UAL_
INFO
_n_fea

tures-4

Baggin
g SVM

0.7152
57

0.7247
06

0.7152
57

0.71119
4

BAGG
ING
SVM_
MUT
UAL_
INFO
_n_fea

tures-3

Baggin
g SVM

0.7142
97

0.7256
05

0.7142
97

0.71181
6

ISSN: 2614-6371 E-ISSN: 2407-070X

BAGG
ING
SVM_
MUT  Baggin 0.7103  0.7275 0.7103  0.7054
UAL_ gSVM 07 69 07 64
INFO
_n_fea
tures-9
BAGG
ING
SVM_
MUT  Baggin 0.7093  0.7253  0.7093  0.7044
UAL_ gSVM 27 99 27 92
INFO
_n_fea
tures-8
BAGG
ING
SVM_
MUT  Baggin 0.7093  0.7202 0.7093  0.7051
UAL_ gSVM 07 97 07 00
INFO
_n_fea

tures-5

3.4. Model Final

Penelitian ini mengevaluasi performa empat
model machine learning menggunakan
Hyperparameter tuning dan validasi pada data RGB
untuk Kklasifikasi warna daun. Analisis dilakukan
pada model AdaBoost SVM dan Bagging SVM,
masing-masing dengan fitur rgb. Berikut adalah
ringkasan hasil dan pembahasan:

3.4.1. AdaBoost SVM

Model AdaBoost SVM menunjukkan performa
terendah dibandingkan model lain dalam penelitian
ini. Tabel 15 menampilkan hasil evaluasi pada data
latih dan data uji. Pada data latih, akurasi mencapai
82,24%, sedangkan pada data uji turun menjadi
70,90%. Penurunan ini menghasilkan gap performa
sekitar 11%, yang mengindikasikan overfitting
cukup signifikan. Metrik lain seperti precision,
recall, dan Fl-score juga mengalami penurunan
sekitar 10% dari pelatihan ke pengujian.

Penurunan konsisten pada seluruh metrik
memperlihatkan bahwa kombinasi AdaBoost dengan
SVM cenderung tidak stabil tanpa regularisasi
tambahan. Model terlalu berfokus pada pola data
latth  sehingga kemampuan  generalisasinya

berkurang.
Tabel 15. Performa Final Model AdaBoost SVM

Featur Train Train Trai Train
€ Model  Accur  Precisi Rm"lll F1-

Group acy on eca Score

AdaBo

ost_SV A‘lz?" 0.8224  0.8320 0.8224  0.8206

M_tBes SUM 21 09 21 73

AdaBo

ost_ SV A‘i";?" 07090 07296  0.7090  0.7062

M Bes 0 07 3] 07 28

t
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Setelah melihat isi Tabel 15. Performa Final
Model AdaBoost SVM, dapat disimpulkan bahwa
AdaBoost SVM  tidak mampu  menjaga
keseimbangan antara bias dan varians. Hal ini
diperkuat oleh learning curve pada Gambar 2
Learning curve Final Model AdaBoost SVM, yang
menunjukkan train score tetap tinggi namun test
score naik perlahan dengan gap akhir tetap besar.
Kondisi ini menggambarkan model yang
mempelajari pola secara berlebihan pada data latih.

Leaming Curve - AdaBoost SVM (AdaBoost_SVM_Best)

—+ ain Score
~- ®stScore
094

20 00 600 00 1000
Jumish Data Latin

Gambar 2 Learning curve Final Model AdaBoost SVM

3.4.2. Bagging SVM

Model Bagging SVM memberikan performa
paling stabil dan seimbang di antara seluruh model
yang diuji. Tabel 15 menunjukkan bahwa akurasi
pelatihan sebesar 77,53% hanya turun sedikit
menjadi 73,67% pada pengujian, dengan perbedaan
performa sekitar 3—4%. Penurunan yang kecil ini
memperlihatkan bahwa model memiliki kemampuan
generalisasi yang baik.

Precision, recall, dan Fl-score juga tetap
konsisten, hanya mengalami penurunan minimal.
Hal ini menunjukkan bahwa Bagging mampu
mereduksi varians bawaan SVM, sehingga
menghasilkan prediksi yang lebih stabil pada data

baru.
Tabel 16. Performa Final Model Bagging SVM

Featur Train Train Train Train
e Model  Accur  Precisi F1-
Recall
Group acy on Score
Baggin
¢ SV Baggin 0.7753  0.7835 0.7753  0.7741
M_Bes gSVM 51 41 51 40
t
Baggin
g SV Baggin 0.7367 0.7451  0.7367  0.7342
M_Bes gSVM 21 59 21 94

t

Dari Tabel 16. Performa Final Model Bagging
SVM, terlihat bahwa Bagging SVM memiliki bias-
variance trade-off paling optimal. Learning curve
pada Gambar 3 Learning curve Fina Model Bagging
SVM juga mendukung kesimpulan ini, menunjukkan
tren train score yang menurun perlahan dan test score
yang meningkat stabil, dengan gap akhir kecil
(~3,8%). Karakteristik ini menandakan model yang
robust dan tidak mengalami overfitting.

Learming Curve - Bagging SVM (Bagging_SVM_Best)

tt
L w

S

’_’\//.\

§on
085

060

20 400 &0 00 1000

Gambar 3 Learning curve Fina Model Bagging SVM

3.4.3. Analisis Komparatif

AdaBoost SVA  Train vs Test Boogna VM — Tran s Test

Gambar 4 Hasil Komparasi Kedua Model (7rain-Test)

Dari Gambar 4 Hasil Komparasi Kedua Model
(Train-Test), terlihat bahwa model Bagging-SVM
mengungguli AdaBoost-SVM pada seluruh metrik
evaluasi. Peningkatan akurasi sebesar 2,77% disertai
stabilitas yang lebih baik menunjukkan bahwa
pendekatan resampling pada Bagging dapat
menekan efek overfitting tanpa menurunkan
kompleksitas model. Secara umum, Bagging
cenderung lebih cocok untuk dataset dengan variasi
alami antar kelas seperti warna daun, karena model
tidak terlalu bergantung pada bobot individu dari
data yang mungkin mengandung noise.

Sebaliknya, AdaBoost-SVM  menunjukkan
kelemahan pada dataset non-linear berdimensi
rendah seperti RGB murni. Model ini lebih mudah
terjebak dalam pembelajaran terhadap pola kecil
yang tidak representatif. Fenomena tersebut juga
dilaporkan oleh Vigo et al. (2022), yang menemukan
bahwa Bagging memberikan akurasi dan F1-score
lebih tinggi daripada AdaBoost pada sebagian besar
dataset multi-kelas.

Hasil penelitian ini juga sejalan dengan Hamzah
et al. (2024) yang menyatakan bahwa kombinasi
fitur sederhana seperti RGB dan HSV mampu
mencapai performa optimal jika dikombinasikan
dengan algoritma ensemble yang stabil. Namun,
berbeda dengan Muchtar & Muchtar (2024) yang
memperoleh akurasi hingga 98% pada citra buah
cabai, penelitian ini menggunakan data numerik
sensor RGB sehingga rentang variasi warna lebih
sempit dan akurasi lebih moderat.

Secara keseluruhan, hasil ini menegaskan
bahwa Bagging-SVM merupakan pilihan yang lebih
tepat untuk data sensor warna daun yang memiliki
karakteristik non-linear dan variabilitas sedang,
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karena memberikan keseimbangan antara bias dan
variansi yang optimal.

4. Kesimpulan dan Saran

Hasil evaluasi menunjukkan adanya perbedaan
kinerja yang cukup jelas antara kedua algoritma
ensemble yang digunakan. Model AdaBoost-SVM
menghasilkan akurasi uji sebesar 70,90%, dengan
penurunan performa sekitar 11% dibandingkan hasil
pelatihan. Hal ini mengindikasikan adanya
overfitting, di mana model terlalu menyesuaikan diri
terhadap data latth namun kurang mampu
menggeneralisasi data uji. Sebaliknya, model
Bagging-SVM menunjukkan kinerja yang lebih
stabil dengan akurasi uji 73,67%, presisi 74,52%,
recall 73,67%, dan Fl-score 73,43%. Selisih
performa antara data latih dan uji hanya sekitar
3,87%, menandakan generalisasi yang baik.

Secara konseptual, perbedaan kinerja tersebut
disebabkan oleh mekanisme kerja kedua algoritma.
AdaBoost melakukan pembobotan adaptif pada data
yang salah Kklasifikasi, sehingga sensitif terhadap
outlier atau variasi warna yang ekstrem. Hal ini
menyebabkan model cenderung tidak stabil pada
dataset yang memiliki variabilitas  tinggi.
Sebaliknya, Bagging memanfaatkan  proses
bootstrap sampling yang menghasilkan beberapa
subset data latih untuk membangun model secara
paralel, sehingga mampu menurunkan variansi dan
meningkatkan kestabilan prediksi.

Dari hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa
Bagging-SVM lebih unggul untuk data RGB daun
selada yang memiliki karakteristik non-linear dan
variabilitas antar kelas yang cukup tinggi. Temuan
ini sejalan dengan studi Vigo et al. (2022) yang
menyebutkan bahwa Bagging lebih tangguh
terhadap fluktuasi data dibandingkan AdaBoost.
Selain itu, penelitian ini juga menunjukkan bahwa
transformasi ruang warna seperti HSV dan CIELab
tidak memberikan peningkatan signifikan terhadap
akurasi akhir, yang mengindikasikan bahwa fitur
dasar RGB masih cukup representatif untuk
klasifikasi warna daun menggunakan model
ensemble berbasis SVM.
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