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ABSTRAK 

 
CV. Malikus adalah sebuah pabrik rokok yang berlokasi di Kabupaten Blitar, Jawa Timur. Dalam produksi 

rokok CV Malikus membeli Tembakau cacah yang sudah jadi dan dibeli dari petani tembakau dari berbagai 
provinsi. CV Malikus juga memiliki peran dalam mendorong ekonomi negara Indonesia dalam produksi rokok 
kretek untuk masyarakat kalangan menengah bawah dengan menjual rokok dengan harga yang terjangkau dan 
merekrut tenaga kerja dengan batas skill yang rendah.Pembuatan Implementasi Klasifikasi Jenis Tembakau 
Cacah Dengan Metode Convolutional Neural Network (CNN) Pada CV. Malikus ini didasari oleh kebutuhan 
mitra yaitu CV. Malikus yang memiliki tujuan dalam produksi rokok untuk meningkatkan efisiensi dalam 
produksi dan membantu kinerja karyawan dengan keterbatasan indera mata serta meningkatkan Sumber Daya 
Manusia (SDM) yang mampu bersaing di perkembangan teknologi deep learning, alat ini digunakan sebagai 
pembantu efisiensi dalam produksi dengan menggunakan mikrokontroler. Komponen yang digunakan seperti  
Logitech C270 HD dan Raspberry Pi 5. Komponen-komponen ini digunakan sebagai sistem utama dan untuk 
Bahasa pemograman menggunakan Python, Google Colab dan Roboflow untuk pembuatan Dataset dan Coding. 
Komponen-komponen tersebut akan digunakan untuk membuat alat Klasifikasi Tembakau Cacah dengan 
menggunakan metode CNN (Convolutional Neural Network).  
 
Kata kunci : Tembakau, YOLO, Raspberry Pi 5, Convolutional Neural Network, Dataset 
 
1. PENDAHULUAN 

CV. Malikus merupakan Perusahaan di bidang 

produksi rokok untuk memproduksi rokok kretek di 

area Kabupaten Malang dan sekitarnya. Dalam 

produksi rokok CV. Malikus membeli Tembakau 

cacah yang sudah jadi dan dibeli dari petani tembakau 

dari berbagai provinsi. CV. Malikus juga memiliki 

peran dalam mendorong ekonomi negara Indonesia 

dalam produksi rokok kretek untuk masyarakat 

kalangan menengah bawah dengan menjual rokok 

dengan harga yang terjangkau dan merekrut tenaga 

kerja dengan batas skill yang rendah.  

Terdapat permasalahan khusus yang dialami 

pegawai baru yang belum bisa mengenali jenis 

tembakau yang diproduksi oleh CV. Malikus. Oleh 

karena itu, untuk membantu pegawai baru dan 

pegawai yang berkebutuhan khusus seperti buta 

warna dibutuhkan suatu sistem yang dapat 

meringankan pekerjaan mereka dalam proses 

produksi rokok. Dalam proses produksinya, CV. 

Malikus masih menggunakan cara manual dengan 

indera manusia untuk memilah jenis tembakau cacah 

dalam produksi rokok mereka. Tujuan dibuatnya 

sistem ini untuk melakukan peningkatan fasilitas di 

perusaahan CV. Malikus sebagai alat bantu dalam 

produksi rokok. Sistem ini menggunakan Raspberry 

Pi 5 dan Webcam Logitech C270 HD yang berbasis 

bahasa pemrograman python. Hal ini bertujuan agar 

pekerja yang dilatih mampu memilah jenis tembakau 

cacah pada teknologi deep learning. dan mampu turut 

serta dalam peningkatan produktifitas perusahaan 

dibidang produksi.  

Maka dari itu perangkat yang digunakan berupa 

microcomputer Raspberry PI 5 dengan efisiensi daya 

yang rendah dan memiliki portabilitas agar tidak 

memakan banyak tempat [1]. Model deep learning 

yang digunakan yaitu model YOLO yang berbasis 

dari Convolutional Neural Network (CNN),  Model 

ini dipilih untuk klasifikasi jenis tembakau, karena 

model YOLO dikenal dengan kecepatan dalam 

deteksi secara real time dan cukup ringan digunakan 

pada Microcomputer atau perangkat yang 

membutuhkan daya kecil [2]. Oleh karena itu, hasil 

akhir yang diinginkan adalah investasi pada 

peningkatan produktifitas pegawai untuk memahami 

dan menerapkan teknologi deep Learning yang 

difasilitas oleh CV. Malikus melalui “Implementasi 

Klasifikasi Jenis Tembakau Cacah Dengan Metode 

Convolutional Neural Network (CNN) Pada CV. 

Malikus”. 

 
2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Convolutional Neural Network (CNN) 
Convolutional Neural Network (CNN) adalah 

jenis arsitektur jaringan saraf tiruan yang dikhususkan 
untuk untuk melakukan berbagai tugas, seperti 
klasifikasi citra, deteksi objek, dan segmenasi.  
Convolutional Neural Network merupakan 
pengembangan dari Multi Layer Perceptron (MLP) 
dan merupakan salah satu algoritma dari deep 
learning. CNN pertama kali diperkenalkan oleh Yann 
LeCun, Léon Bottou, Yoshua Bengio, dan Patrick 
Haffner pada tahun 1998. Ada beberapa konsep 
penting yang terkait dengan CNN yaitu 
Convolutional Layer Dan Pooling Layer. Metode 
CNN memiliki hasil paling signifikan dalam 
pengenalan citra, hal tersebut dikarenakan CNN 
berusaha meniru sistem pengenalan citra pada visual 
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cortex manusia, sehingga memiliki kemampuan 
mengolah informasi citra [3]. 
 

2.2. Deep Learning 

Deep learning (DL) yang merupakan sebuah 

teknik berbasis jaringan saraf tiruan telah banyak 

digunakan dalam beberapa tahun terakhir sebagai 

salah satu metode implementasi Machine Learning 

(ML) model deep learning dapat mempelajari 

komputasinya sendiri dengan menggunakan otaknya 

sendiri. Deep learning dirancang untuk terus 

menganalisa data seperti pada otak manusia dalam 

mengambil keputusan. Pada deep learning lapisan 

pembelajaran dipresentasikan melalui model yang 

disebut neural networks, dalam harfiah lapisan ini 

ditumpuk di atas satu sama lain. Deep learning 

memiliki suatu pandangan baru tentang representasi 

pembelajaran dari data yang menekankan pada 

lapisan pembelajaran (layers), semakin berturut-turut 

lapisan yang ada maka hasilnya akan lebih 

merepresentasikan objek yang ada. Menurut LeCun et 

al, deep learning menemukan struktur rumit dalam 

kumpulan data besar dengan menggunakan algoritma 

backpropagation untuk menunjukkan bagaimana 

mesin harus mengubah parameter internal yang 

digunakan untuk menghitung representasi di setiap 

lapisan dari representasi di lapisan sebelumnya [4]. 
 

2.3. Convolutional Layer 

Proses konvolusi memanfaatkan apa yang 

disebut sebagai filter. Seperti layaknya gambar, filter 

memiliki ukuran tinggi, lebar, dan tebal tertentu. 

Filter ini diinisialisasi dengan nilai tertentu (random 

atau menggunakan teknik tertentu seperti Glorot), dan 

nilai dari filter inilah yang menjadi parameter yang 

akan di-update dalam proses learning. Gambar input 

CNN selalu berbentuk kotak. Proses untuk gambar 

non-rectangular masih belum diketahui. Filter pun 

mengikuti karakteristik kotak tersebut [5]. 

 

 
Gambar 1. Proses convolutional layer  

 

2.4. Pooling Layer 

Pooling layer pada convolutional neural 

network (CNN) adalah lapisan yang digunakan untuk 

mereduksi dimensi spasial dari peta fitur yang 

dihasilkan oleh lapisan konvolusi. Hal ini dilakukan 

dengan menjalankan operasi pengelompokan 

(pooling) seperti maksimum atau rata-rata pada 

wilayah-wilayah tertentu dari peta fitur. Pooling layer 

membantu mengurangi jumlah parameter yang perlu 

dipelajari dan jumlah komputasi yang dilakukan 

dalam jaringan, serta membuat model lebih tahan 

terhadap variasi posisi fitur dalam gambar yang telah 

di-imput. Terdapat dua tipe utama dari pooling layer, 

yaitu max pooling dan average pooling. Max pooling 

memilih elemen maksimum dari setiap wilayah, 

sementara average pooling menghitung rata-rata 

elemen-elemen dalam wilayah tersebut. Pooling layer 

khususnya berguna untuk meningkatkan efisiensi 

komputasi dalam jaringan CNN [5]. Gambar Max 

Pooling dan Average Pooling ditunjukan pada 

Gambar 2. 

 

 
Gambar 2. Max pooling dan Average pooling [6] 

 

2.5. YOLO (You Only Look Once) 

YOLO merupakan algoritma yang dapat 

digunakan mendeteksi suatu objek secara real-time. 

Prinsip kerja YOLO adalah membagi gambar input 

menjadi beberapa kotak dan memprediksi seberapa 

luas setiap kotak dan seberapa mungkin setiap kotak 

akan ada. Setiap sel kotak memprediksi bounding box 

dan confidence score-nya jika sebuah objek pusatnya 

jatuh di salah satu sel kotak. Confidence score adalah 

besarnya persentase keyakinan dan akurasi model 

bahwa objek pada kotak tersebut terletak. x, y, w, h, 

dan confidence adalah lima prediksi di bounding box. 

Koordinat (x,y) mewakili pusat dari kotak relatif ke 

batas sel grid. Koordinat (w,h) atau lebar dan tinggi 

mewakili pusat dari kotak relatif ke gambar. Serta 

confidence mewakili Intersection over Union antara 

kotak prediksi dan kotak ground truth. Ground truth 

adalah data acuan yang menjadi sumber kebenaran 

untuk membandingkan hasil prediksi dari suatu 

model atau sistem dengan data yang sebenarnya. Pada 

YOLO, terdapat parameter epoch yaitu mengacu pada 

satu kali melatih model dengan satu kali iterasi 

melalui seluruh dataset pelatihan [7]. 

Proses pelatihan model YOLO dengan cara 

yaitu dengan mengambil citra secara manual atau 
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mengambil dataset yang sudah ada. Selanjutnya citra 

yang sudah ada dilakukan Anotasi atau Pelabelan 

pada objek citra. Selanjutnya setelah melakukan 

pelabelan, objek yang sudah di label akan dilakukan 

pembagian menjadi tiga bagian yaitu Train, Val dan 

Test. Pada bagian Train adalah proses dimana model 

dilatih untuk mengenal objek atau citra yang sudah di 

anotasi atau dilabel sebelumnya. Pada bagian val 

adalah citra yang sudah dilatih sebelumnya akan 

dilakukan validasi untuk mengevaluasi kinerja model 

selama proses pelatihan. Selanjutnya pada bagian 

Test adalah langkah terakhir dimana model yang 

sudah dibuat sebelumnya akan dilakukan percobaan 

untuk menguji fungsionalitas dan performanya [8]. 

 

 
Gambar 3. YOLO (You Only Look Once) 

 

2.6. Python 

Python merupakan bahasa pemrograman yang 

dapat melakukan sejumlah eksekusi intruksi secara 

interpretatif. Python merupakan salah satu bahasa 

pemrograman yang paling mudah dipahami dan 

digunakan, oleh sebab itu, banyak pengembang dan 

bahkan masyarakat menggunakan bahasa ini untuk 

mengembangkan projek nya ataupun sebagai bahan 

pembelajaran. Python dibuat oleh programmer asal 

Belanda bernama Guido Van Rossum pada tahun 

1990. Sampai saat ini, versi dari python telah 

mencapai versi 3.10.13 [9]. 

 

2.7. Google Collab 
Google Colab atau Google Colaboratory, adalah 

sebuah executable document yang dapat digunakan 
untuk menyimpan, menulis, serta membagikan 
program yang telah ditulis melalui Google Drive. 
Software ini pada dasarnya serupa dengan Jupyter 
Notebook berbentuk cloud yang dijalankan 
menggunakan browser, seperti Mozilla Firefox dan 
Google Chrome dan memungkinkan penggunanya 
untuk menjalankan kode Python tanpa perlu 
melakukan proses instalasi dan setup lainnya, semua 
keperluan setting dan adjustment akan diserahkan ke 
cloud [10]. 

 

3. METODE PENELITIAN 
Perancangan “Implementasi Klasifikasi Jenis 

Tembakau Cacah Dengan Metode Convolutional 
Neural Network (CNN) Pada CV. Malikus” ini 
termasuk ke dalam jenis penelitian Pembuatan dan 
Pengembangan. Jenis penelitian ini dilakukan untuk 
mendapatkan hasil dari objek penelitian yang 
berfokus pada implementasi teknologi deep learning 
untuk alat bantu produktifitas karyawan perusahaan. 
Penelitian ini didasari oleh masifnya perkembangan 
teknologi di bidang industri, namun masih minim 
keunggulan sumber daya manusia yang ada. 

 

 
Gambar 4. Tahapan penelitian 

 
4. HASIL DAN PEMBAHASAN 
4.1. Hasil Pembuatan Alat 

Komponen yang digunakan adalah Raspberry PI 
5 sebagai microcomputer sekaligus tempat proses 
klasifikasi citra tembakau, Webcam Logitech C270 
HD yang sudah terpasang di dalam wadah plastik 
sebagai sensor klasifikasi citra tembakau secara real 
time. Untuk wadah terbuat dari corrugated plastic 
dengan ukuran tinggi 32 cm dan lebar 32 cm. Hasil 
implementasi ditunjukan pada Gambar 3 berikut: 
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Gambar 3. Pembuatan alat tampak luar 

 

 
Gambar 4. Pembuatan alat tampak dalam 

 
Hasil Penelitian ini adalah setelah pembuatan 

dataset di roboflow, tahap selanjutnya adalah training 
dataset. Citra Tembakau di training dengan bantuan 
Google Colab. 
1. Training 

Pada tahap ini gambar yang sudah dilabel 
selanjutnya dilakukan proses training yaitu model 
YOLO akan melakukan pelatihan pola dalam data 
mengenali foto-foto yang sudah dilabel sebelumnya. 
Dengan menggunakan epoch 100 dan batch 16. 

 

 
Gambar 5. Proses training pada Google Colab 

 
2. Validation 

Pada tahap ini model YOLO yang sudah dilatih 
selanjutnya melakukan proses validasi disetiap 
beberapa epoch (satu siklus lengkap melalui seluruh 
data training), evaluasi ini mengukur rata – rata 
akurasi deteksi untuk semua kelas objek tembakau. 

 
Gambar 6. Proses validation pada Google Colab 

 
3. Predict 

Pada tahap ini model YOLO yang sudah 
divalidasi selanjutnya akan dilakukan tahap predict, 
selanjutnya model YOLO akan dievaluasi 
menggunakan citra foto dari hasil validation yang 
akan digunakan. Proses Validation pada Google 
Colab ditunjukkan pada Gambar 6. 

 

 
Gambar 7. Proses validatin pada Google Colab 

 
4.2. Hasil Pengujian Jarak Webcam ke Objek 

Tembakau 
Pengujian ini dilakukan saat menguji model 

YOLO untuk klasifikasi tembakau Bojonegoro dan 
Madura dengan pencahayaan sebesar 1000 Lux. Hasil 
dari pengujian jarak webcam ke objek tembakau 
ditunjukkan pada Tabel 1 dan Tabel 2 

 
Tabel 1. Hasil pengujian jarak webcam ke objek 

tembakau bojonegoro 

No 
Gambar 

Deteksi 

Jarak 

Webcam 

(cm) 

Keberhasilan 

Klasifikasi 

1. 

 

5 X 

2. 

 

10 X 

3. 
 

 

15 ✔ 

4. 

 

20 ✔ 

5. 

 

25 ✔ 
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No 
Gambar 

Deteksi 

Jarak 

Webcam 

(cm) 

Keberhasilan 

Klasifikasi 

6. 

 

30 ✔ 

 
Tabel 1 merupakan hasil pengujian jarak untuk 

Tembakau Bojonegoro pengujian ini dilakukan 
dengan mengubah jarak objek dari 5cm, 10 cm, 15 
cm, 20 cm, 25 cm, dan 30 cm. 

 
Table 2. Hasil pengujian jarak webcam ke objek 

tembakau madura 

No 
Gambar 

Deteksi 

Jarak 

Webcam 

(cm) 

Keberhasilan 

Klasifikasi 

1. 

 

5 ✔ 

2. 

 

10 ✔ 

3. 

 

15 ✔ 

4. 

 

20 ✔ 

5. 

 

25 X 

6. 

 

30 X 

 
Tabel 2 merupakan hasil pengujian jarak untuk 

Tembakau Madura pengujian ini dilakukan dengan 
mengubah jarak objek dari 5cm, 10cm, 15 cm, 20 cm, 
25 cm, dan 30 cm. 

 
4.3. Hasil Pengujian Akurasi Model YOLO 

Pengujian ini dilakukan untuk menguji akurasi 
dari model YOLO dengan jarak optimal 15 cm 
dengan pencahayaan sebesar 1000 Lux. 

 
Tabel 3. Pengujian akurasi model YOLO 

No Gambar 
Hasil 

Deteksi 

Keberhasilan 

Klasifikasi 

1. 

 

Bojonegoro ✔ 

No Gambar 
Hasil 

Deteksi 

Keberhasilan 

Klasifikasi 

2. 

 

Bojonegoro ✔ 

3. 

 

Bojonegoro ✔ 

4. 

 

Madura X 

5. 

 

Madura X 

6. 

 

Madura ✔ 

7. 

 

Madura ✔ 

8. 

 

Bojonegoro X 

9. 

 

Madura ✔ 

10. 

 

Madura ✔ 

Berdasarkan hasil dari tabel 3 model YOLO 
berhsil mendeteksi 7 tembakau dan gagal mendeteksi 
sebanyak 3 percobaan. 

 
4.4. Hasil pengujiann pencahayaan klasifikasi 

YOLO 
Pengujian ini dilakukan untuk menguji akurasi 

dari model YOLO dengan mengubah tingkat 
pengcahayaan. 

 
Tabel 4. Hasil pengujian pencahayaan 

No Gambar 
Tingkat 

pengcahayaan 

Keberhasilan 

Klasifikasi 

1. 

 

5 Lux X 
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No Gambar 
Tingkat 

pengcahayaan 

Keberhasilan 

Klasifikasi 

2. 

 

60 Lux ✔ 

3. 

 

120 Lux ✔ 

4. 

 

160 Lux ✔ 

5. 

 

220 Lux ✔ 

6. 

 

270 Lux ✔ 

7. 

 

310 Lux ✔ 

8. 

 

370 Lux ✔ 

9. 

 

420 Lux ✔ 

10. 

 

470 Lux ✔ 

11. 

 

520 Lux ✔ 

 

Berdasarkan hasil dari tabel 4 model YOLO 
berhasil mendeteksi 10 tembakau dan gagal 
mendeteksi sebanyak 1 percobaan. 

 
4.5. Hasil Pengujian Akurasi Model YOLO 

Berdasarkan Tingkat Epoch 
Pada bagian ini akan disajikan hasil pengujian 

pengaruh jumlah pelatihan terhadap deteksi model 
YOLO yang ditunjukkan pada Tabel 5 dan 
pencahayaan yang digunakan adalah 310 lux 

 
Tabel 5. Hasil pengujian epoch pada tembakau 

Bojonegoro 
Epoch Hasil Deteksi Keberhasilan Klasifikasi 

1 

 

X 

50 

 

✔ 

100 

 

✔ 

120 

 

✔ 

 
Tabel 6. Hasil pengujian epoch pada tembakau 

Madura 
Epoch Hasil Deteksi Keberhasilan Klasifikasi 

1 

 

✔ 

50 

 

✔ 

100 

 

✔ 

120 

 

X 
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Berdasarkan pada Tabel 5 dan Tabel 6 hasil 
klasifikasi dengan confidence paling tinggi yaitu 100 
epoch. 
 
4.6. Hasil Pengujian Respon Eksekusi Sistem 

Pada bagian ini akan disajikan hasil pengujian 
kecepatan eksekusi dalam menjalankan program 
model YOLO di Visual Studio Code pada Raspberry 
PI 5 dan PC. 

 
Tabel 7. Hasil pengujian kecepatan eksekusi model 

YOLO 
Percobaan Raspberry PI 5 PC/Laptop 

1 11,67 detik 24,32 detik 

2 6,74 detik 4,53 detik 

3 5,87 detik 6,64 detik 

4 5,43 detik 6,74 detik 

5 5,72 detik 6,27 detk 

6 5,68 detik 6,76 detik 

7 6,21 detik 6,41 detik 

8 5,43 detik 5,32 detik 

9 5,64 detik 5, 56 detik 

10 5,72 detk 5,89 detik 

 
Berdasarkan hasil dari pengujian pada Tabel 7 

kecepatan eksekusi kode pada Raspberry Pi 5 dan PC 
memiliki kesamaan kecepatan proses eksekusi model 
YOLO dengan waktu 5 detik. 

 
4.7. Pembahasan 

Berdasarkan masalah yang terjadi pada CV. 
Malikus dibuat alat untuk mengklasifikasi tembakau 
menggunakan model YOLO dan input berupa 
webcam dengan jarak optimal 15 cm untuk deteksi 
tembakau. Epoch yang digunakan adalah 100 epoch 
dan 16 batch. Karena berdasarkan pada Tabel 5 dan 
Tabel 6. tingkat deteksi lebih tinggi dan stabil berada 
di epoch 100. Untuk 16 Batch digunakan agar saat 
pelatihan pada Google Colab waktu yang dibutuhkan 
lebih efektif. 

Berdasarkan dari data hasil pengujian jarak 
klasifikasi tembakau yang ditunjukan pada Tabel 1 
dan Tabel 2, untuk klasifikasi Tembakau Bojonegoro 
pada jarak dibawah 10 – 5 cm model YOLO gagal 
mengklasifikasi jenis tembakau tersebut. Untuk 
Tembakau Madura model YOLO gagal 
mengklasifikasi jenis tembakau di jarak di atas 20 – 
30 cm, karena di jarak tersebut terjadi perubahan 
warna yang menyebabkan gagal klasifikasi. 
Perubahan warna ini disebabkan oleh white balance 
yang diterima oleh webcam, sehingga warna berubah 
secara signifikan yang disebabkan oleh warna putih 
yang diterima oleh webcam. Untuk jarak optimal 
model YOLO dalam klasifikasi tembakau yaitu 
dijarak 15 – 20 cm. 

Berdasarkan data hasil pengujian akurasi model 
YOLO pada tabel 4.3 tingkat keberhasilan model 
YOLO dalam mengklasifikasi jenis tembakau yaitu 
sebanyak 70% dengan error sebanyak 30%. Model 
YOLO berhasil mendeteksi benar sebanyak 7 
percobaan, sedangkan sebanyak 3 percobaan gagal 

klasifikasi. Hasil akurasi dan galat yang diperoleh 
dari persamaan berikut: 

𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 =
3

10
× 100% = 30% 

𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
7

10
× 100% = 70% 

Berdasarkan data dari hasil Pengujian epoch 
pada Tabel 5 dan Tabel 6 nilai confidence tertinggi di 
kedua jenis tembakau yaitu di 100 epoch yaitu 
Tembakau Bojonegoro bernilai 0.86 dan Tembakau 
Madura bernilai 0.94. Hal ini menunjukan model 
yang digunakan sudah optimal karena nilai 
confidence lebih dari 0,5 dan kedua tembakau 
tersebut terdeteksi dengan benar. 

 
5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian yang telah dilakukan memberikan 
wawasan penting mengenai klasifikasi jenis 
tembakau cacah dengan menggunakan sensor 
webcam Logitech C270 HD. Dari pengujian yang 
dilakukan, terungkap bahwa sensor ini memiliki 
kemampuan mendeteksi tembakau pada jarak optimal 
15 cm hingga 20 cm. Hal ini menunjukkan potensi 
sensor webcam dalam aplikasi klasifikasi tembakau. 
Selain itu, pencahayaan terbukti sebagai faktor 
krusial dalam proses klasifikasi. Dengan pencahayaan 
yang tepat, sensor webcam dapat mengklasifikasikan 
jenis tembakau dengan akurasi yang tinggi, yaitu 80% 
dari sampel yang diuji. Sistem white balance pada 
sensor memainkan peran penting dalam proses ini, 
dengan menyesuaikan penerimaan cahaya dan 
mengatur warna putih yang ditangkap, sehingga 
memungkinkan klasifikasi yang lebih akurat. 
Terakhir, penggunaan dataset pada model YOLOv8n 
menunjukkan bahwa untuk mencapai akurasi di atas 
80%, diperlukan citra yang beragam, termasuk variasi 
dalam kondisi pencahayaan, sudut pengambilan 
gambar, dan jumlah citra yang lebih banyak. Temuan 
ini membuka jalan bagi pengembangan lebih lanjut 
dalam teknologi klasifikasi tembakau, dengan 
memanfaatkan kemajuan dalam pengolahan citra dan 
pembelajaran mesin. 

Berdasarkan hasil pengujian yang telah 
dilaksanakan, para peneliti telah memberikan 
beberapa rekomendasi untuk penelitian mendatang. 
Salah satu saran utama adalah peningkatan kualitas 
sensor kamera atau webcam, khususnya dalam hal 
white balance dan auto focus. Peningkatan ini 
diharapkan dapat meningkatkan akurasi dalam 
klasifikasi tembakau. Selain itu, ditekankan pula 
pentingnya pengembangan dataset yang lebih 
beragam. Dengan variasi data yang lebih luas, 
diharapkan sistem klasifikasi jenis tembakau dapat 
bekerja dengan lebih tepat. Rekomendasi ini 
menunjukkan komitmen terhadap peningkatan 
teknologi yang dapat mendukung penelitian di bidang 
pertanian, khususnya dalam klasifikasi produk 
tembakau yang memiliki peran penting dalam 
industri. 
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