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ABSTRAK 

 

Jeruk nipis (Citrus aurantifolia) dan jeruk jungga (Citrus jambhiri Lush) merupakan dua jenis buah yang 

memiliki nilai ekonomi tinggi di Indonesia, namun sulit dibedakan secara visual dalam kondisi mentah. Masalah 

ini menyebabkan ketidaktepatan dalam proses sortir manual yang dilakukan petani atau distributor, berpotensi 

menimbulkan kerugian ekonomi. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem klasifikasi otomatis 

menggunakan metode pengolahan citra digital dan algoritma Convolutional Neural Network (CNN) guna 

membedakan jeruk nipis dan jeruk jungga secara efisien dan akurat. Dataset terdiri dari 100 citra dengan 

karakteristik warna dan tekstur yang berbeda. Metode yang digunakan meliputi pra-pemrosesan (resizing, 

normalisasi, denoising, konversi ke grayscale), segmentasi (thresholding dan edge detection), ekstraksi fitur (RGB 

untuk warna dan GLCM untuk tekstur), serta pelatihan model CNN. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model 

CNN mampu mencapai akurasi pelatihan sebesar 90% dan validasi 85%. Analisis nilai RGB menunjukkan 

perbedaan signifikan pada komponen G dan B, sedangkan GLCM mengindikasikan bahwa jeruk jungga memiliki 

tekstur lebih kasar daripada jeruk nipis. Namun, confusion matrix menunjukkan bahwa model masih mengalami 

kesalahan klasifikasi terhadap jeruk nipis, menghasilkan akurasi keseluruhan sebesar 52,9%. Oleh karena itu, 

diperlukan peningkatan kualitas model dan strategi augmentasi data untuk hasil klasifikasi yang lebih optimal.  

 

Kata kunci :  Klasifikasi Citra, CNN, GLCM, Ekstraksi Fitur, Jeruk Jungga, Jeruk Nipis 

 

1. PENDAHULUAN 

Buah-buahan merupakan salah satu kelompok 

produk pertanian di Indonesia yang memiliki 

permintaan cukup besar. Sebagai contoh, buah jeruk, 

apel, dan pisang merupakan jenis buah yang banyak 

ditemukan di Indonesia dan disukai oleh masyarakat 

luas [1]. 

Jeruk merupakan salah satu jenis buah yang 

tumbuh optimal di daerah bersuhu subtropis dengan 

kisaran suhu antara 20-30 derajat celcius. Selain faktor 

suhu, pertumbuhan jeruk juga bergantung pada 

intensitas sinar matahari yang diterimanya [2]. Jeruk 

nipis (Citrus aurantifolia) dan jeruk jungga (Citrus 

jambhiri Lush) merupakan dua jenis jeruk yang 

memiliki nilai ekonomi tinggi di Indonesia. Keduanya 

banyak digunakan dalam berbagai industri, seperti 

makanan, minuman, kosmetik, dan kesehatan. Jeruk 

nipis dikenal dengan kandungan vitamin C-nya yang 

tinggi dan sering digunakan sebagai bahan penyedap 

masakan atau obat tradisional, sedangkan jeruk jungga 

lebih populer sebagai buah untuk dikonsumsi langsung 

karena rasanya yang manis dan segar.  

Terlepas dari perbedaan rasa dan kegunaannya 

yang signifikan, jeruk nipis dan jeruk jungga sering 

kali sulit untuk dibedakan secara visual, terutama 

ketika masih dalam bentuk buah utuh atau mentah. 

Proses identifikasi manual yang dilakukan oleh petani 

atau distributor sering kali memakan waktu, tidak 

akurat, dan rentan terhadap kesalahan manusia. Hal ini 

dapat menyebabkan ketidakakuratan dalam proses 

penyortiran, yang berpotensi menyebabkan kerugian 

ekonomi. 

Solusi untuk masalah ini disediakan oleh 

pemrosesan gambar digital di era teknologi yang 

canggih ini. Algoritma Convolutional Neural Network 

(CNN), yang merupakan komponen dari deep 

learning, adalah salah satu metode yang efisien. CNN 

sesuai untuk pekerjaan klasifikasi gambar karena dapat 

secara otomatis mempelajari aspek-aspek penting dari 

sebuah gambar. Selain itu, akurasi klasifikasi dapat 

ditingkatkan dengan menggunakan RGB (Red, Green, 

Blue) untuk analisis warna dan Gray Level Co-

occurrence Matrix (GLCM) untuk analisis tekstur. 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 

menciptakan sistem klasifikasi otomatis yang dapat 

membedakan jeruk jungga dan jeruk nipis secara andal 

dan cepat. Diharapkan bahwa metode ini akan 

meningkatkan efisiensi dan mengurangi kerugian 

finansial dengan membantu petani, pedagang grosir, 

dan sektor terkait dalam proses identifikasi. Selain itu, 

penelitian ini juga diharapkan dapat memajukan 

teknologi pengolahan citra digital, khususnya di 

bidang hortikultura dan pertanian. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Dalam penelitian sebelumnya yang dilakukan 

oleh Samuel Siagian, Khairi Ibnutama, dan Rina 

Mahyuni, yakni penggunaan teknik ekstraksi fitur 

warna pada foto digital untuk menentukan tingkat 

kematangan buah jeruk secara otomatis. Untuk 

menentukan tingkat kematangan buah jeruk, penelitian 

ini menggunakan pendekatan ekstraksi fitur warna 

dalam ruang warna RGB. Teknik ini digunakan dalam 
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program pengolah gambar desktop yang dapat 

menentukan kematangan jeruk secara otomatis [3]. 

Selain itu, menurut sebuah penelitian oleh Yazid 

Fauzan Nur Ashfani, Yovi Litanianda, dan Rizqy 

Amalia Putri, algoritma CNN sangat tepat untuk 

mengidentifikasi berbagai jenis buah secara otomatis 

karena dapat secara efektif mengenali pola visual yang 

rumit [4]. 

 

2.2. Pengolahan Citra Digital 

Studi ilmiah tentang metode pemrosesan gambar 

yang berbeda dikenal sebagai pemrosesan citra digital. 

Citra yang dimaksud dapat berupa gambar bergerak 

(dari webcam, misalnya) atau gambar diam (foto) [5]. 

Citra merupakan salah satu jenis informasi visual yang 

dapat dipelajari lebih lanjut karena mengandung 

berbagai macam data. Pengolahan citra digital adalah 

proses mengeluarkan informasi dari foto untuk 

menciptakan output yang berguna untuk berbagai 

macam penggunaan [6]. Perubahan diperlukan untuk 

meningkatkan kualitas gambar yang terganggu 

sehingga dapat lebih mudah dipahami oleh manusia 

dan robot. Tujuan dari pemrosesan gambar, khususnya 

dengan bantuan komputer, adalah untuk memperbaiki 

dan meningkatkan kualitas gambar agar lebih jelas dan 

instruktif [7]. 

Komputasi matematis pada tingkat piksel dan 

berdasarkan pada struktur geometris objek dapat 

digunakan dalam teknik pemrosesan gambar. Karena 

setiap objek dalam gambar memiliki kualitas yang 

berbeda yang dapat diukur secara kuantitatif, maka 

dimungkinkan untuk mengidentifikasi perbedaan di 

antara mereka [8]. 

 

2.3. Convolutional Neural Network (CNN) 

Multilayer Perceptron (MLP) dikembangkan 

menjadi Convolutional Neural Networks (CNN), yang 

secara khusus dibuat untuk menangani input dua 

dimensi, seperti foto. Karena CNN memiliki struktur 

jaringan yang dalam dengan beberapa lapisan, CNN 

termasuk dalam kategori jaringan saraf dalam dan 

sering digunakan dalam pemrosesan gambar [9]. 

Input, ekstraksi fitur, klasifikasi, dan output 

adalah tahapan umum yang membentuk struktur CNN. 

CNN menggunakan sejumlah lapisan dalam proses 

ekstraksi fitur, termasuk lapisan penyatuan, fungsi 

aktivasi (seperti ReLU), dan lapisan konvolusi. CNN 

berfungsi secara berurutan, menciptakan proses yang 

terorganisir dengan menggunakan output dari satu 

lapisan sebagai input untuk lapisan berikutnya [10]. 

Karena dapat mengekstrak informasi dari gambar, 

pendekatan Convolutional Neural Network (CNN) 

sangat populer di bidang deep learning. CNN memiliki 

kemampuan untuk mengurangi ukuran gambar tanpa 

mengorbankan fitur utamanya [11]. 

 

2.4. Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) 

Salah satu teknik untuk mengekstraksi fitur dari 

suatu gambar adalah Gray Level Co-occurrence 

Matrix (GLCM). Untuk menemukan pola tekstur, 

teknik ini memeriksa bagaimana tingkat abu-abu suatu 

gambar berhubungan satu sama lain [12]. 

Matriks ketergantungan spasial tingkat keabuan 

adalah nama lain dari Gray Level Co-occurrence 

Matrix, atau GLCM. Teknik ini menentukan frekuensi 

kemunculan pasangan piksel dengan nilai tertentu 

dalam hubungan spasial yang telah ditentukan 

sebelumnya untuk memeriksa tekstur gambar. Sifat 

tekstur gambar dapat dijelaskan dengan mengekstraksi 

beberapa ukuran statistik dari matriks GLCM setelah 

dibuat [13]. Piksel dengan intensitas i dibandingkan 

dengan piksel tetangganya dengan intensitas j pada 

jarak d dan pada arah tertentu sesuai dengan sudut θ. 

Inilah cara GLCM menghitung pasangan piksel yang 

berbeda berdasarkan intensitasnya. Empat orientasi 

sudut utama yang digunakan oleh GLCM pada 

umumnya adalah 0°, 45°, 90°, dan 135° [14]. 

 

2.5. Model Warna RGB 

Merah, hijau, dan biru adalah tiga warna primer 

yang dapat dikombinasikan untuk menciptakan 

berbagai rona warna yang berbeda dalam skema warna 

RGB, yang bersifat aditif. Menurut hipotesis ini, 

memadukan cahaya dari ketiga rona akan memperluas 

spektrum warna dengan menambah panjang 

gelombang masing-masing [15]. Kombinasi nilai 

merah, hijau, dan biru yang disimpan dalam setiap 

saluran warna pada lokasi piksel tertentu menentukan 

warna setiap piksel dalam manajemen warna RGB, 

yang menggunakan skala intensitas dari 0 hingga 255. 

Merah, hijau, dan biru adalah tiga komponen warna 

gambar RGB, yang biasanya dikodekan dalam format 

24-bit dengan kedalaman 8-bit [16]. 

Model warna RGB dapat digunakan dalam 

berbagai aplikasi pemrosesan gambar, termasuk 

sistem yang mengenali uang kertas untuk tuna netra 

dan tuna netra. Namun demikian, untuk meningkatkan 

akurasi analisis warna, teknik RGB biasanya 

digunakan bersama dengan model HSV [17]. 

 

2.6. Segmentasi Citra 

Proses pemisahan gambar digital menjadi piksel 

individu atau kelompok piksel, yang dikenal sebagai 

superpiksel, disebut segmentasi. Tujuan utama 

segmentasi adalah untuk mengubah atau 

menyederhanakan representasi visual agar lebih 

mudah dipahami dan dievaluasi [18]. Dua sifat utama 

dari nilai intensitas-keseragaman dan kontinuitas-

biasanya menjadi dasar dari algoritme segmentasi 

gambar. Segmentasi berbasis kontinuitas, juga disebut 

sebagai deteksi tepi, membagi gambar menurut 

perubahan intensitas secara keseluruhan. Sebaliknya, 

segmentasi berbasis keseragaman membagi gambar 

menurut tingkat homogenitas di suatu wilayah [19]. 

Segmentasi memungkinkan untuk 

mengidentifikasi setiap objek individu dalam gambar 

dan memanfaatkan informasi tersebut sebagai 

masukan untuk pemrosesan tambahan. Segmen adalah 

kumpulan piksel yang muncul selama segmentasi [20]. 
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2.7. Penerapan Teknologi Deep Learning dalam 

Pertanian 

Di bidang pertanian, teknologi deep learning 

telah digunakan secara luas untuk berbagai tugas, 

termasuk prediksi produksi pertanian, deteksi penyakit 

tanaman, dan klasifikasi tanaman. 

Proses ini melibatkan pelatihan dan pengujian 

menggunakan sejumlah besar kumpulan data berlabel. 

Data tersebut kemudian diubah menjadi nilai piksel 

pada gambar, yang selanjutnya digunakan sebagai 

representasi internal atau vektor fitur untuk analisis 

lebih lanjut [21]. Deep learning menjadi populer 

karena karakteristiknya yang meliputi kemampuan 

untuk mempelajari fitur yang lebih abstrak, 

mengurangi kompleksitas pelatihan model, akurasi 

yang tinggi, kemampuan untuk menangani data dalam 

jumlah besar, dan dukungan untuk transfer learning 

[22]. 

 

3. METODE PENELITIAN 

3.1. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

gambar jeruk nipis dan jeruk jungga. Proses 

pengumpulan data dilakukan dengan cara: 

a. Mengambil foto jeruk nipis dan jeruk jungga dari 

berbagai sudut dan kondisi pencahayaan. 

b. Mengumpulkan dataset gambar dari sumber 

online yang terpercaya. 

c. Melakukan preprocessing data, seperti resizing 

gambar dan normalisasi warna. 

 

3.2. Akurasi Data 

Sebelum memulai proses analisis, penting untuk 

memastikan bahwa data yang digunakan akurat dan 

representatif. Langkah-langkahnya meliputi: 

a. Validasi Data: Memeriksa apakah gambar yang 

dikumpulkan benar-benar merupakan jeruk nipis 

dan jeruk jungga. 

b. Pembersihan Data: Menghapus gambar yang 

tidak jelas, rusak, atau tidak relevan. 

c. Pembagian Data: Membagi dataset menjadi data 

latih (training data), data validasi (validation 

data), dan data uji (testing data) dengan rasio 

70:20:10. 

 

3.3. Pra-Pemrosesan 

Pra-pemrosesan dilakukan untuk menyiapkan 

data agar siap digunakan dalam proses analisis. 

Tahapannya meliputi: 

a. Resizing: Mengubah ukuran gambar menjadi 

dimensi yang seragam (misalnya, 224x224 

piksel) untuk konsistensi. 

b. Normalisasi: Mengubah nilai intensitas piksel ke 

rentang 0 hingga 1 dengan rumus: 

𝐼norm(𝑥, 𝑦) =
𝐼(𝑥,𝑦) − 𝐼min

𝐼max − 𝐼min
           (1) 

 

Di mana: 

 𝐼norm(𝑥, 𝑦) adalah nilai piksel setelah 

normalisasi. 

 𝐼 (𝑥, 𝑦) adalah nilai piksel asli. 

 𝐼min adalah nilai piksel minimum dalam 

gambar. 

 𝐼max adalah nilai piksel maksimum dalam 

gambar. 

 

c. Augmentasi Data: Meningkatkan variasi data 

dengan teknik seperti rotasi, flipping, dan 

perubahan brightness untuk mencegah 

overfitting. 

 

3.4. Segmentasi 

Segmentasi bertujuan untuk memisahkan objek 

(jeruk) dari latar belakang. Metode yang digunakan 

adalah: 

a. Thresholding: Menggunakan nilai ambang 

(threshold) untuk memisahkan objek berdasarkan 

intensitas piksel. 

𝐼seg(𝑥, 𝑦) = {
1 jika 𝐼(𝑥, 𝑦) ≥ 𝑇

0 jika 𝐼(𝑥, 𝑦) < 𝑇
       (2) 

Di mana 𝑇 adalah nilai threshold. 

 

b. Edge Detection: Menggunakan operator seperti 

Canny atau Sobel untuk mendeteksi tepi objek. 

 

3.5. Ekstraksi Fitur 

Ekstraksi fitur bertujuan untuk mengidentifikasi 

karakteristik penting dari citra jeruk nipis dan jeruk 

jungga. Dua metode utama yang digunakan adalah 

GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix) untuk 

analisis tekstur dan RGB (Red, Green, Blue) untuk 

analisis warna. 

a. GLCM adalah metode statistik yang digunakan 

untuk menganalisis tekstur citra dengan 

menghitung hubungan spasial antara piksel. 

Prosesnya melibatkan pembuatan matriks yang 

merepresentasikan frekuensi kemunculan 

pasangan piksel dengan intensitas tertentu. 

Rumus dasar untuk menghitung GLCM adalah: 

𝑃(𝑖, 𝑗) =
𝐶(𝑖,𝑗)

∑ ∑ 𝐶(𝑖,𝑗)𝑁−1
𝑗=0

𝑁−1
𝑖=0

                        (3) 

Di mana: 

 𝑃(𝑖,𝑗): P(i,j) adalah probabilitas kemunculan 

pasangan piksel dengan intensitas i dan 𝑗 
 𝐶(𝑖,𝑗): C(i,j) adalah jumlah kemunculan 

pasangan piksel dengan intensitas i dan 𝑗 
 𝑁: N adalah jumlah level intensitas (biasanya 

256 untuk citra 8-bit). 

b. RGB adalah model warna yang 

merepresentasikan warna berdasarkan kombinasi 

intensitas merah, hijau, dan biru. Setiap piksel 

dalam citra memiliki tiga nilai intensitas (R, G, 

B) yang dapat digunakan untuk membedakan 

warna kulit jeruk nipis dan jeruk jungga. 
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3.6. Pembuatan Model CNN 

CNN (Convolutional Neural Network) adalah 

algoritma deep learning yang dirancang khusus 

untuk memproses data citra. Arsitektur CNN terdiri 

dari beberapa lapisan, yaitu: 

a. Convolutional Layer: Melakukan ekstraksi fitur 

menggunakan operasi konvolusi. Rumus operasi 

konvolusi adalah: 
(𝑓 ∗ 𝑔)(𝑥, 𝑦) = ∑ ∑ 𝑓(𝑖, 𝑗). 𝑔(𝑥 − 𝑖, 𝑦 − 𝑗)∞

𝑖=∞
∞
𝑖=−∞                                                                       

(4) 

Di mana: 

 𝑓: f adalah citra input. 

 𝑔: g adalah kernel/filter. 

 (𝑥,𝑦): (x,y) adalah posisi piksel. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Analisis Data Awal 

Pada tahap analisis data awal, dataset yang 

digunakan terdiri dari citra jeruk nipis dan jeruk 

jungga. Dataset ini dikumpulkan dari pengambilan 

gambar objek penelitian. Jumlah total citra yang 

digunakan adalah 100 dataset. 

Dataset terdiri dari citra jeruk jungga dan jeruk 

nipis dengan karakteristik berbeda, di mana jeruk 

jungga berwarna hijau tua, bertekstur kasar, dan 

berukuran besar, sedangkan jeruk nipis berwarna hijau 

muda hingga kuning, bertekstur halus, dan berukuran 

lebih kecil. Seluruh citra memiliki resolusi 3060 x 

4080, namun beberapa mengandung noise seperti 

bayangan dan refleksi cahaya. Distribusi dataset 

seimbang, tetapi tantangan muncul akibat kemiripan 

warna antara jeruk yang belum matang serta tekstur 

kulit jeruk jungga yang dapat menyulitkan ekstraksi 

fitur. Dataset dibagi menjadi 80% data pelatihan dan 

20% data pengujian, dengan ukuran rata-rata jeruk 

jungga 5-10 cm dan jeruk nipis 3-8 cm. 

 

 
Gambar 1. Jeruk jungga 

 

 
Gambar 2. Jeruk nipis 

4.2. Hasil Pra-Pemrosesan 

Pra-pemrosesan citra dilakukan untuk 

meningkatkan kualitas data sebelum tahap segmentasi, 

ekstraksi fitur, dan klasifikasi. Langkah pertama 

adalah resizing citra menjadi 128 piksel menggunakan 

interpolasi bilinear untuk menyeragamkan ukuran. 

Selanjutnya, normalisasi intensitas cahaya dengan 

histogram equalization diterapkan untuk mengurangi 

variasi pencahayaan dan meningkatkan kontras. 

Penghapusan noise menggunakan Gaussian dan 

median filter berhasil mengurangi gangguan seperti 

bayangan dan refleksi cahaya. Kontras citra 

ditingkatkan dengan contrast stretching untuk 

memperjelas perbedaan antara objek dan latar 

belakang. Citra kemudian dikonversi ke grayscale 

guna menyederhanakan analisis fitur tekstur dan 

bentuk. Terakhir, segmentasi awal dengan 

thresholding berhasil memisahkan objek dari latar 

belakang, meskipun masih memerlukan 

penyempurnaan pada beberapa area. 

Visualisasi hasil pra-pemrosesan mencakup 

beberapa tahap penting. Citra asli menampilkan jeruk 

jungga dan jeruk nipis sebelum diproses. Setelah 

resizing, citra memiliki ukuran seragam. Normalisasi 

dan denoising menghasilkan pencahayaan yang lebih 

seimbang serta mengurangi noise. Terakhir, citra 

grayscale disiapkan untuk proses segmentasi guna 

memfokuskan analisis pada fitur tekstur dan bentuk. 

 

 
Gambar 3. Citra sebelum pra-pemrosesan 

 

 
Gambar 4. Citra setelah pra-pemrosesan 

 

4.3. Hasil Pengujian 

Hasil penelitian mencakup analisis nilai rata-rata 

RGB, ekstraksi fitur tekstur dengan GLCM, dan 

klasifikasi menggunakan CNN untuk mengevaluasi 

kemampuan sistem dalam membedakan jeruk jungga 

dan jeruk nipis berdasarkan warna, tekstur, dan model 

deep learning. 
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Gambar 4. Rata-rata nilai RGB untuk dua kelas citra 

 

 
Gambar 5. Diagram batang rata-rata nilai RGB untuk 

kedua kelas citra 

 

Pada hasil analisis rata-rata nilai RGB 

menunjukkan perbedaan warna antara jeruk jungga 

dan jeruk nipis. Jeruk jungga memiliki warna dominan 

hijau tua dengan nilai R = 148.08, G = 154.12, dan B 

= 142.26, sedangkan jeruk nipis cenderung berwarna 

hijau muda dengan nilai R = 57.79, G = 162.21, dan B 

= 154.65, yang berubah menjadi kuning saat matang. 

Perbedaan signifikan pada nilai Green (G) dan Blue 

(B) dapat digunakan sebagai fitur utama dalam 

klasifikasi. 

Pada ekstraksi fitur tekstur menggunakan 

GLCM, dilakukan untuk membedakan jeruk jungga 

dan jeruk nipis berdasarkan karakteristik teksturnya. 

Hasil analisis menunjukkan bahwa jeruk jungga 

memiliki contrast lebih tinggi (3.4) karena teksturnya 

yang kasar dan bergelombang, sementara jeruk nipis 

memiliki energy (0.2) dan homogeneity (0.7) lebih 

tinggi, menunjukkan tekstur yang lebih halus. 

Perbedaan ini dapat digunakan sebagai fitur pembeda 

dalam klasifikasi citra. 

 

 
Gambar 6. Diagram batang perbandingan fitur tekstur 

GLCM pada kedua kelas citra 

Pada model CNN, digunakan untuk 

mengklasifikasikan citra jeruk jungga dan jeruk nipis 

berdasarkan fitur yang dipelajari. 

 

 
Gambar 7. Grafik akurasi dan loss model CNN 

selama proses pelatihan 

 

Akurasi training meningkat hingga 90%, 

sedangkan akurasi validation mencapai 85%, 

menunjukkan model mampu mengenali pola tanpa 

overfitting. Penurunan loss training dan validation 

hingga masing-masing 0.2 dan 0.3 menegaskan bahwa 

model semakin akurat dalam memprediksi. Tren 

akurasi dan loss yang stabil menunjukkan bahwa CNN 

berhasil belajar fitur penting dari citra dan mencapai 

konvergensi dengan baik. 

Pada confusion matrix, digunakan untuk 

mengevaluasi performa model klasifikasi dengan 

membandingkan prediksi terhadap label sebenarnya. 

Model berhasil mengklasifikasikan semua Jeruk 

Jungga dengan benar (TP = 18), tetapi gagal mengenali 

Jeruk Nipis, karena semua citranya diprediksi sebagai 

Jeruk Jungga (FP = 16, TN = 0, FN = 0). Akurasi 

model sebesar 52.9%, dengan presisi 52.9%, recall 

100%, dan F1-score 69.2%. Kelebihan model adalah 

recall yang tinggi untuk Jeruk Jungga, tetapi 

kelemahannya adalah kesulitan dalam membedakan 

Jeruk Nipis, yang menyebabkan akurasi dan presisi 

rendah. 

 
Gambar 8. Confusion matrix dalam membedakan 

jeruk jungga dan jeruk nipis 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa teknik 

pengolahan citra digital dapat digunakan untuk 

membedakan jeruk jungga dan jeruk nipis berdasarkan 

warna, tekstur, dan fitur model klasifikasi berbasis 
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CNN. Hasil pra-pemrosesan, seperti normalisasi 

luminance dan pemfilteran, berhasil meningkatkan 

kualitas citra dengan mengurangi noise dan 

meningkatkan kontras. Analisis fitur warna 

menunjukkan perbedaan yang signifikan pada nilai 

RGB, sedangkan ekstraksi fitur tekstur dengan GLCM 

membuktikan bahwa tekstur jeruk jungga lebih kasar 

daripada jeruk nipis. Model CNN mencapai akurasi 

pelatihan 90% dan validasi 85%, tetapi kinerja 

klasifikasi menunjukkan kelemahan dalam mengenali 

jeruk nipis, dengan akurasi keseluruhan 52,9%. Untuk 

meningkatkan kinerja model, disarankan untuk 

menyeimbangkan jumlah data pelatihan antar kelas, 

mengeksplorasi arsitektur CNN yang lebih kompleks, 

dan menerapkan teknik augmentasi data untuk 

meningkatkan generalisasi model ke berbagai macam 

gambar. 
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