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Bawang	 merah	 rentan	 terhadap	 serangan	 penyakit	 yang	 dapat	
mengganggu	 pertumbuhan	 dan	 mengakibatkan	 hasil	 panen	 yang	 tidak	
maksimal	bahkan	gagal	panen,	seperti	bercak	ungu	dan	moler.	Penelitian	
ini	 bertujuan	 untuk	mengklasifikasikan	 penyakit	 bawang	merah	 dengan	
mengimplementasikan	 metode	 Naïve	 Bayes	 (gaussian	 ,	 bernoulli,	 dan	
multinomial)	 dan	 CNN	 pada	 citra	 bawang	 merah	 yang	 diekstraksi	
menggunakan	 Fourier	 descriptor.	Metode	FD	–	CNN	memperoleh	 tingkat	
accuracy	98%	dalam	mengklasifikasikan	penyakut	bawang	merah,	moler	
dan	bercak	ungu,	 sedangkan	metode	CNN	 tanpa	menggunakan	ekstraksi	
menghasilkan	 nilai	 accuracy	 sebesar	 97%.	 Adapun	 pada	 metode	 Naïve	
Bayes,	 pengklasifikasian	 yang	 memiliki	 accuracy	 paling	 tinggi	 adalah	
metode	gaussian	Naïve	Bayes		sebesar	95%	sedangkan	yang	paling	rendah	
yaitu	metode	bernoulli	Naïve	Bayes	dengan	tingkat	accuracy	sebesar	42%.	
Dengan	demikian,	 dapat	 disimpulkan	 bahwa	CNN,	 FD-CNN,	 dan	 FD-GNB	
efektif	untuk	meningkatkan	performa	klasifikasi	pada	citra	daun	bawang	
merah.	
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Shallots	are	susceptible	to	disease	attacks	that	can	interfere	with	growth	and	
result	in	sub-optimal	yields	and	even	crop	failure,	such	as	molaris	and	priole	
blotch.	This	study	aims	to	classify	shallot	diseases	by	implementing	the	Naïve	
Bayes	method	 (gaussian,	 bernoulli,	 and	multinomial)	 and	 CNN	 on	 shallot	
images	extracted	using	a	Fourier	descriptor.	The	FD	–	CNN	method	obtains	
an	 accuracy	 rate	 of	 98%	 in	 classifying	 shallot,	 molaris	 and	 priole	 blotch	
diseases.	The	CNN	method	without	using	extraction	produces	an	accuracy	
value	of	97%.	As	for	the	Naïve	Bayes	method,	the	classification	that	has	the	
highest	accuracy	is	the	Gaussian	Naïve	Bayes	method	of	95%	while	the	lowest	
is	the	Bernoulli	Naïve	Bayes	method	with	an	accuracy	rate	of	42%.	Thus,	it	
can	be	concluded	that	CNN,	FD-CNN,	and	FD-GNB	are	effective	for	improving	
classification	performance	on	shallot	image	
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A. Pendahuluan	
Bawang	merah	adalah	komoditas	rempah-rempah	yang	memiliki	peran	penting	

dalam	 kehidupan	 manusia.	 Selain	 digunakan	 sebagai	 bahan	 masakan	 untuk	
memberikan	rasa	dan	aroma	pada	makanan,	bawang	merah	juga	memiliki	sejumlah	
manfaat	 kesehatan	 dan	 digunakan	 dalam	pengobatan	 tradisional	 [1].	 Nama	 latin	
dari	bawang	merah	adalah	 	Allium	Ascalonicum	L,	memiliki	umbi	yang	terdiri	dari	
lapisan-lapisan	yang	melindungi	dan	menutupinya.	Akar	 tanaman	bawang	merah	
berbentuk	 serabut	 dan	 daunnya	 memiliki	 bentuk	 silindris	 yang	 khas,	 dengan	
pangkal	daun	yang	dapat	berubah	sesuai	dengan	pertumbuhan	tanaman.	Indonesia	
menanam	 berbagai	 macam	 varietas	 bawang	merah	 seperti	 super	 Philip,	 lembah	
palu,	bawang	bauji,	bima	brebes,	tuk-tuk	dan	masih	banyak	lagi	[2].	Lahan	pertanian	
yang	ada	di	Indonesia	sangat	luas	sehingga	akan	mempengaruhi	tingkat	produksi	
bawang	merah,	tetapi	resiko	terserang	hama	dan	penyakit	akan	semakin	tinggi	juga	
yang	dapat	mempengaruhi	kualitas	tanaman	tersebut	[3].		

Bawang	 merah	 juga	 rentan	 terhadap	 serangan	 penyakit	 yang	 dapat	
mengganggu	pertumbuhan	dan	mengakibatkan	hasil	 panen	 yang	 tidak	maksimal	
atau	gagal	panen.	Serangan	penyakit	pada	tanaman	ini	umumnya	disebabkan	oleh	
bakteri,	 cendawan	 dan	 virus	 yang	 mengakibatkan	 infeksi	 pada	 daun.	 Contoh	
penyakit	yang	seringkali	menyerang	tanaman	ini	adalah	bercak	ungu	dan	moler	[4].	
Layu	 fusarium	 atau	 biasa	 disebut	 dengan	 moler	 dikarenakan	 jamur	 Fusarium	
Oxysporum	f.sp.cepae	menyerang	tanaman	bawang	merah	dan	dapat	menyebabkan	
tanaman	menjadi	layu	secara	patologis	yang	pada	akhirnya	berujung	pada	kematian	
tanaman	[5].	Sementara	itu	penyakit	bercak	ungu	atau	dikenal	juga	dengan	penyakit	
trotol,	disebabkan	oleh	jamur	Alternaria	Porri	yang	menyerang	daun	bawang	merah	
dan	 menyebabkan	 munculnya	 bercak-bercak	 berwarna	 ungu	 atau	 cokelat	 pada	
daun	yang	tidak	berurutan	[6].	

Pada	 penelitian	 sebelumnya	 melakukan	 klasifikasi	 pada	 penyakit	 bawang	
merah	diklasifikasikan	dengan	metode	Naïve	Bayes	dengan	dua	kelas	yaitu	ringan	
dan	 berat.	 Akurasi	 yang	 dihasilkan	 pada	 penelitian	 ini	 adalah	 84%	 dan	
menggunakan	 pendekatan	 Gray	 Level	 Co-Occurrence	 Matrix	 (GLCM)	 dan	
disimpulkan	 bahwa	metode	Naïve	 Bayes	 dan	 ekstrakasi	 ciri	 GLCM	menghasilkan	
performa	yang	baik	 dalam	mengklasifikasikan	penyakit	 daun	bawang	merah	 [7].	
Pada	penelitian	lainnya,	yang	menggunakan	metode	CNN	untuk	klasifikasi	penyakit	
Tuberculosis	melalui	foto	rontgen	dan	mendapatkan	hasil	akurasi	sebesar	98%.	Dari	
hasil	 akurasi	 tersebut	 dapat	 menjadi	 pertimbangan	 dalam	 mengklasifikasikan	
penyakit	Tuberculosis	[8].	Penelitian	lain	melakukan	identifikasi	daun	menggunakan	
Fourier	descriptor	mendapatkan	hasil	akurasi	sebesar	88%	[9].	Penelitian	lain	yang	
melakukan	klasifikasi	penyakit	bawang	merah	menggunakan	metode	Naïve	Bayes	
dan	GLCM	menghasilkan	accuracy	100%	pada	dua	kernel	yaitu	Gaussian	Naïve	Bayes	
dan	Multinomial	Naïve	Bayes,	dan	100%	untuk	metode	GLCM-CNN	dan	CNN	[10].	
Penelitian	 tersebut	 menggunakan	 ekstraksi	 fitur	 GLCM,	 maka	 penelitian	 ini	
mengusulkan	 penggunaan	 ekstraksi	 fitur	 yang	 lain	 yaitu	 ekstraksi	 Fourier	
descriptor.	

Berdasarkan	 penelitian	 terdahulu	 yang	 hanya	 menggunakan	 salah	 satu	 dari	
metode,	maka	pada	penelitian	ini	dilakukan	dengan	tujuan	mengimplementasikan	
Fourier	 descriptor	 dengan	metode	Naïve	 Bayes	 dan	 CNN	 serta	 untuk	mengetahui	
perbandingan	kinerja	kedua	metode	 tersebut	dalam	mengklasifikasikan	penyakit	
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bawang	 merah.	 Evaluasi	 pengujian	 dilakukan	 dengan	 menggunakan	 confusion	
matrix	 yang	merupakan	metode	 untuk	mengukur	 seberapa	 sukses	 sistem	 dalam	
mendiagnosis	 penyakit	 bawang	merah.	 Penelitian	 ini	 bertujuan	 untuk	mengukur	
hasil	akurasi	pada	klasifikasi	citra	daun	bawang	merah.	
	
B. Metode	Penelitian	

Pada	 tahap	 ini	 dilakukan	 pendekatan	 sistematis	 dan	 terstruktur	 yang	
diilustrasikan	pada	Gambar	1.	

	
Gambar	1.	Metode	penelitian	

	
Langkah-langkah	pengembangan	sistem	dilakukan	secara	berurutan	mulai	dari	

proses	 penginputan	 data	 dengan	 kamera	 smartphone,	 dan	 kemudian	 dilanjutkan	
dengan	 tahap	 preprocessing	 [11]	 kemudian	 tahap	 ekstraksi	 fitur	 menggunakan	
Fourier	 descriptor.	 Selanjutnya	 tahap	 klasifikasi	 dengan	 Naïve	 Bayes	 dan	 CNN.	
Setelah	 itu	 dilakukan	 evaluasi	 hasil	 klasifikasi	 dan	 performa	 klasifikasi.	 Setiap	
proses	akan	dijelaskan	secara	detail	pada	sub	bab	masing	masing.	
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1. Input	Dataset	
Data	citra	daun		pada	penelitian	ini	adalah	sebanyak	320	data	dari	dua	

kelas	 yaitu	 moler	 dan	 bercak	 ungu	 yang	 setiap	 kelas	 terdiri	 dari	 160	 citra	
dengan	 format	 JPG.	 Ukuran	 yang	 digunakan	 adalah	 1:1	 dengan	 background	
putih.	

2. Preprocessing	
Sebelum	 masuk	 ke	 tahap	 ekstraksi	 data	 citra	 terlebih	 dahulu	 akan	

melalui	proses	preprocessing	 agar	menghasilkan	output	yang	baik	dan	sesuai	
yang	diinginkan.	Metode	preprocessing	pada	penelitian	ini	ada	2	yaitu	cropping	
dan	 resizing	 dimana	 pada	 tahap	 cropping	 dilakukan	 pemisahan	 objek	 citra	
dengan	background	sehingga	akan	mengurangi	noise	pada	citra	sedangkan	pada	
tahap	resizing	adalah	perubahan	pixel	citra	menjadi	ukuran	yang	sama	untuk	
mengurangi	beban	pada	saat	saat	proses	komputasi	

3. Fourier	descriptor	
Ekstraksi	Fourier	descriptor	merupakan	pengolahan	data	yang	dilakukan	

setelah	 tahap	 preprocessing	 dengan	 tujuan	 untuk	 memperoleh	 karakteristik	
objek	dan	mengubah	citra	yang	acak	menjadi	citra	yang	terstruktur	[12].	Fourier	
descriptor	 telah	 terbukti	 berhasil	 menggambarkan	 bentuk	 citra	 dari	 Fourier	
Transform	 (FT)	 dan	 shape	 signature.	 Dalam	 perhitungan	 pixel	 tepi	
menggunakan	 algoritma	 boundary	 tracing,	 diperoleh	 data	 geometri	 yang	
menggambarkan	kontur	objek	tersebut.	Untuk	menganalisis	kontur,	digunakan	
Fourier	descriptor	satu	dimensi	yang	didapatkan	melalui	transformasi	Fourier	
pada	fungsi	shape	signature.	Jarak	shape	signature	terhadap	Fourier	descriptor	
dirumuskan	 pada	 persamaan	 (1).	 Fourier	 descriptor	 dinyatakan	
sebagai	𝒂𝒏	dengan	 𝑛	 =	 0,	 1,	 2,	 .	 .	 ,	 𝑁	 −	 1	 merupakan	 penormalisasian	 dari	
magnitude	koefisien	dan	berfungsi	 sebagai	 shape	 signature	 yang	dirumuskan	
pada	persamaan	(2)	[12].	

	

	𝑎" =	
1
𝑁 𝛴#$%

&$%𝑟(𝑡) 𝑒𝑥𝑝(
−𝑗2𝜋𝑛𝑡
𝑁 ), 𝑛 = 0,1, … , 𝑁 − 	1	 (	1	)	

	
𝑆" = 8

𝑎"
𝑎'
8 , 𝑛 = 0,1, … , 𝑁 − 1	 (	2	)	

4. Klasifkasi	
a. Naïve	Bayes	

Selain	 disebut	 sebagai	 metode	 statistik	 berdasarkan	 nilai	 peluang,	
Naïve	 Bayes	 juga	 dikenal	 sebagai	 metode	 klasifikasi	 probabilistik.	
Pendekatan	 ini	mempertimbangkan	perhitungan	probabilitas	berdasarkan	
variabel-variabel	yang	terlibat	dalam	kelas	yang	diberikan	[13]. Naïve	Bayes	
adalah	 model	 klasifikasi	 yang	 melakukan	 perhitungan	 dari	 dataset	 dan	
bertujuan	untuk	memprediksi	dalam	suatu	kelas	dengan	asumsi	independen	
yang	kuat	[14],	 [10].	Persamaan	umum	algoritma	Naïve	Bayes	dirumuskan	
pada	persamaan	(3).	

𝑃(𝐴|𝐵) =
𝑃(𝐵|𝐴)𝑃(𝐴)

𝑃(𝐵) 	
(	3	)	
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Dimana	 P(A|B)	 merupakan	 posterior	 probability,	 P(B)	 adalah	 	 evidence	
probability,	 P(A)	 adalah	 prior	 probability	 dan	 P(B|A)	 adalah	 likelihood	
probability	yaitu	probabilitas	peristiwa	B	terjadi	jika	p	eristiwa	A	terjadi	

Probabilitas	 menggambarkan	 peluang	 tingkat	 pengaruh	 informasi	
yang	 terjadi	 pada	 peristiwa	 lain.	 Posterior	 probability	 menunjukkan	 nilai	
probabilitas	berdasarkan	peristiwa	informasi	peristiwa	yang	berdasar	dari	
peristiwa	 lain.	 Peluang	 suatu	 peristiwa	 yang	 telah	 diyakini	 sebelumnya	
mengandung	probalitias	kemungkinan	dipengaruhi	oleh	peristiwa	lain	[15].	

1) Gaussian	Naïve	Bayes	
Pengklasifikasian	 Gaussian	 Naïve	 Bayes	 (GNB)	 menggunakan	

teorema	Naïve	 Bayes	 untuk	 mengklasifikasikan	 pengamatan	 ke	 dalam	
kelas	berdasarkan	informasi	yang	diberikan	oleh	variabel	predictor	[12],	
[16].	Untuk	menghitung	probabilitas	dirumuskan	pada	persamaan	(4).	

𝑃(𝑋 = 𝑥|𝑌 = 𝑦) = 	
1

√2𝜋𝜎(𝑖𝑗
𝑒
−(𝑥 − 𝜇)(

2𝜎( 		
(	4	)	

	
X	dapat	dianggap	sebagai	variabel	fitur	dalam	konteks	citra,	sedangkan	
σ	merupakan	ukuran	standar	deviasi	fitur	tersebut.	

2) Bernoulli	Naïve	Bayes	
Pengklasifikasian	 Bernoulli	 Naïve	 Bayes	 (BNB)	 menghitung	

perhitungan	biner	yang	akan	mendapatkan	nilai	Boolean	sebagai	output	
[17].	Bernoulli	Naïve	Bayes	akan	dirumuskan	pada	persamaan	(5).	

	
𝑃(𝑋)|𝑦) = 𝑃(𝑖|𝑦)𝑥) + E𝑃(𝑖|𝑦)F(1 − 𝑥))	 (	5	)	

3) Multinomial	Naïve	Bayes	
Pengklasifikasian	 Multinomial	 Naïve	 Bayes	 (MNB)	 melakukan	

klasifikasi	untuk	menghitung	frekuensi	kemunculan	setiap	kata	atau	term	
dalam	 dokumen	 yang	 digunakan	 sebagai	 fitur	 untuk	 klasifikasi	 [18].	
Multinomial	Naïve	Bayes	dirumuskan	pada	persamaan	(6).	

	
𝑃(𝑥|𝑦) = 𝑃(𝑥)𝑃(𝑦%|𝑥)𝑃(𝑦(|𝑥)...	𝑃(𝑦"|𝑥)	 (	6	)	

b. Convolutional	Neural	Network	
Convolutional	 neural	 network	 (CNN)	 adalah	 algoritma	 yang	 sering	

digunakan	 dalam	 pemrosesan	 dan	 analisis	 citra	 visual.	 Algoritma	 ini	
memiliki	 kemampuan	 untuk	 menemukan	 fitur	 penting	 pada	 gambar	 dan	
mengumpulkan	 informasi	 dari	 pixel	 yang	 lebih	 kecil,	 sederhana,	 dan	
kompleks.	 Sehingga	 CNN	 memiliki	 performa	 yang	 sangat	 baik	 dalam	
menentukan	pixel	pada	gambar	[19].	
1) Convolutional	Layer	

Layer	 ini	 adalah	 komponen	 inti	 dari	 algoritma	 CNN.	 Sebagian	
besar	komputasi	dijalankan	pada	lapisan	ini.	Pada	tahap	ini	dilakukan	
proses	konvolusi	dalam	pemrosesan	citra	yang	memakai	matriks	kernel	
atau	 filter	dalam	pemrosesan	citra.	Kernel	 tersebut	berfungsi	 sebagai	
bobot	 atau	 faktor	 yang	 didasarkan	 pada	 nilai-nilai	 pixel	 untuk	



ISSN	2302-4364	(print)	 	 ISSN	2549-7286	(online)	

Indonesian	Journal	of	Computer	Science		 																Vol.	12,	No.	4,	Ed.	2023	|	page	1937	
	 	

menghasilkan	 nilai	 pixel	 yang	 baru	 [20].	 Konvolusi	 akan	 dilakukan	
secara	berulang,	setelah	itu	akan	dilakukan	ekstraksi	set	fitur	map	dari	
citra	gambar	inputan	[21].	

2) Pooling	Layer	
Pooling	 layer	 berfungsi	 untuk	 mereduksi	 dimensi	 special,	

mengontrol	 secara	 efektif	 risiko	 overfitting	 dan	 mengurangi	
kompleksitas	 komputasi	 [21].	 Pooling	 layer	 digunakan	 untuk	
mengurangi	ukuran	setiap	tumpukan	feature	map	yang	dihasilkan	oleh	
convolutional	layer.	max	pooling	dengan	ukuran	2 × 2	adalah	salah	satu	
bentuk	pooling	layer	yang	paling	sering	digunakan	dalam	CNN.	Dengan	
menerapkan	max	pooling	dua	kali	pada	setiap	 lapisan,	ukuran	 feature	
map	dapat	dikurangi	sebanyak	75%	dari	ukuran	aslinya	 [20].	Pooling	
layer	dirumuskan	pada	persamaan	(7).	

	
𝐹𝑀*,,

-% = 𝑅𝑒𝐿𝑈E𝑏(-%) + 𝛴0120
2"03(𝛴0120

2"03(𝑝(-%)𝐹𝑀1),0-%F		 (	7	)	

	
3) Activation	Function	

Activation	 function	 disebut	 juga	 transfer	 function	 menentukan	
output	 dari	 algotima	 neural	 network.	 Activation	 function	 akan	
ditambahkan	 pada	 akhir	 output	 pada	 setiap	 jaringan	 [22].	Activation	
functioan	dirumuskan	pada	persamaan	(8).	

	
	𝑓(𝑥)4567 = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥)		 (	8	)	

	
4) Fully	Connected	Layer	

Di	lapisan	ini,	setiap	neuron	di	lapisan	berikutnya	dihubungkan	
dengan	 setiap	 neuron	 aktivasi	 dari	 lapisan	 sebelumnya.	 Sebelum	
dihubungkan	 dengan	 fully	 connected	 layer,	 nilai	 aktivasi	 ada	 lapisan	
sebelumnya	harus	dikonversi	menjadi	satu	dimensi	[20].	

5. Evaluasi		
Evaluasi	bertujuan	mengukur	dan	mengevaluasi	kinerja	dari	algoritma	

yang	 digunakan.	 Pendekatan	 evaluasi	 yang	 diterapkan	 pada	 penelitian	 ini	
adalah	 confusion	matrix	 yang	memiliki	 empat	 entri,	 yaitu	True	 Positive	 (TP),	
True	Negative	(TN),	False	Positive	(FP),	dan	False	Negative	(FN).	

	
Table	1.	Confusion	Matrix	

	 Predicted	Negative	 Predicted	Negative	

Actual	Negative	 TN	 FP	
	

Actual	Positif	 FN	 TP	
	 	 	
TP	adalah	akumulasi	data	yang	benar	teridentifikasi	positif	oleh	model.	

TN	 adalah	 banyaknya	 data	 benar	 diprediksi	 negatif	 oleh	 model.	 FP	 adalah	
akumulasi	 data	 yang	 salah	 teridentifikasi	 positif	 oleh	 model.	 FN	 adalah	
akumulasi	data	yang	teridentifikasi	negatif	oleh	model.	Dalam	Proses	klasifikasi,	
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ada	 beberapa	 matriks	 uji	 coba	 untuk	 mengukur	 kinerja	 model	 diantaranya	
accuracy,	precision,	recall,	dan	f1-score.	
a. Accuracy	

Accuracy	 merupakan	 nilai	 proporsi	 yang	 mendefinisikan	 tingkat	
ketepatan	 proses	 klasifikasi	 data	 [23].	 Accuracy	 dirumuskan	 pada	
persamaan	(9).	

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	
𝑇𝑃	 + 𝑇𝑁
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 		 (	9	)	

	

b. Precision	
Precision	adalah	perkiraan	yang	menggambarkan	prediksi	nilai	benar	

positif	dengan		yang	positif	[23].	Precision	dirumuskan	pada	persamaan	(10)	

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 =
𝑻𝑷	

𝑻𝑷 + 𝑭𝑷	
(	10	)	

c. Recall	
Recall	adalah	prediksi	data	kelas	positif	dengan	nilai	actual	positive	

[17].	Formula	recall	dirumuskan	pada	persamaan	(11).	
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =		 89

:&389
	 (	11)	

d. F1-score	
F1-score	 dihitung	menggunakan	harmonic	mean	 dari	precision	 dan	

recall	dan	dirumuskan	pada	persamaan	(12).	

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 				2 ×
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙	

		(	12	)	

6. Performa	klasifikasi	
Performa	klasifikasi	daun	bawang	merah	ditentukan	setelah	proses	input	

data,	 preprocessing,	 ekstraksi,	 klasifikasi	 dan	 evaluasi	 dan	 akan	 dijelaskan	
secara	rinci	pada	bab	selanjutnya	

	
C. Hasil	dan	Pembahasan	

Keakuratan	metode	yang	digunakan	akan	diketahui	setelah	dilakukan	proses	
klasifikasi	pada	citra	daun	bawang	merah	dan	telah	melalui	proses	preprocessing	
disajikan	pada	Gambar	2.	

	

				 	
Gambar 2. Bercak ungu dan moler 

 
Perbandingan	antara	algoritma	Naïve	Bayes	dan	CNN	menggunakan	2	kelas,	

yaitu	 bercak	 ungu	 dan	 moler,	 dengan	 masing-masing	 kelas	 memiliki	 160	 citra	
sehingga	total	dataset	mencakup	320	citra.	Struktur CNN diilustrasikan pada Gambar 
3. 



ISSN	2302-4364	(print)	 	 ISSN	2549-7286	(online)	

Indonesian	Journal	of	Computer	Science		 																Vol.	12,	No.	4,	Ed.	2023	|	page	1939	
	 	

 

 
Gambar 3. Arsitektur	CNN	

	
Hasil	pengujian	pada	citra	daun	bawang	merah		ditunjukkan	pada	Tabel	2.	

Performa metode tersebut dievaluasi berdasarkan accuracy, precision, recall, dan f1-
Score. Jenis citra dan metode yang digunakan	pada	penelitian	ini	akan	berpengaruh	
pada	keakuratan	hasil	klasifikasi.	Hal	ini	membuktikan	bahwa	nilai	hasil	klasifikasi	
akan	 berbeda	 atau	 tidak	 konsisten	 pada	 setiap	 kasus	 yang	menerapkan	metode	
berbeda.	 Untuk	 metode	 Naïve	 Bayes,	 hasil	 perbandingan	 CNN	 dan	 GNB	 dengan	
menggunakan	ekstraksi	Fourier	descriptor	pada	klasifikasi	citra	daun	daun	bawang	
merah	ini	mendapatkan	nilai	akurasi	yang	paling	tinggi	untuk	pengujian	citra	daun	
bawang	merah	dibandingkan	dengan	metode	BNB	dan	MNB.	Metode	yang	memiliki	
nilai	paling	rendah	yaitu	metode	klasifikasi	BNB,	hal	ini	dikarenakan	metode	BNB	
umumnya	memiliki	kinerja	yang	lebih	baik	pada	data	berbentuk	dokumen	atau	data	
dengan	 representasi	 biner,	 daripada	 pada	 data	 berupa	 citra	 dengan	 jumlah	 data	
yang	sedikit.	Oleh	karena	itu,	metode	BNB	tidak	dapat	diajukan	sebagai	metode	yang	
optimal	untuk	citra	daun	bawang	merah.	Untuk	metode	CNN	yang	menggunakan	
ekstraksi	 Fourier	 descriptor	 maupun	 tidak,	 sama-sama	 mendapatkan	 nilai	 yang	
tinggi.	Nilai	performa	akan	ditunjukkan	pada	Tabel	2.	

	
Table	2.	Performa	FD	–	Naïve	Bayes	(GNB,	MBN,	BNB),	FD	-	CNN,	DAN	CNN	

Algoritma	 Kelas	 Precision	 Recall	 F1-Score	 Accuracy	
FD	–	GNB	 0	 1.00	 0.92	 0.96	 0.95	1	 0.90	 1.00	 0.95	
FD	–	MNB	 0	 0.97	 0.84	 0.90	 0.89	1	 0.81	 0.96	 0.88	
FD	–	BNB	 0	 0.00	 0.00	 0.00	 0.42	1	 0.42	 1.00	 0.59	
FD	–	CNN	 0	 0.97	 1.00	 0.99	 0.98	1	 1.00	 0.96	 0.98	

CNN	 0	 0.94	 1.00	 0.97	 0.97	1	 1.00	 0.94	 0.97	
	

Tingkat	akurasi	dalam	metode	klasifikasi	dipengaruhi	oleh	background	dari	
dataset.	pada	metode	GNB		mencapai	accuracy	sebesar	95%	dengan,	precision,	recall,	
dan	f1-score	sebesar	100%,	92%,	dan	96%	untuk	kelas	bercak	ungu	dan	90%,	100%,	



ISSN	2302-4364	(print)	 	 ISSN	2549-7286	(online)	

Indonesian	Journal	of	Computer	Science		 																Vol.	12,	No.	4,	Ed.	2023	|	page	1940	
	 	

dan	95%	untuk	kelas	moler.	Accuracy	pada	metode	MNB	adalah	89%	dengan	tingkat	
precision	sebesar	97%,	 recall	84%	 ,	dan	 f1-score	 sebesar	90%,	pada	kelas	bercak	
ungu	dan	81%,	96%,	dan	88%	pada	kelas	moler.	Pada	metode	BNB		mendapatkan	
tingkat	 keakuratan	 sebesar	 42%	dengan	 precision,	 recall,	 dan	 f1-score	 0%	 untuk	
kelas	bercak	ungu	dan	42%,	100%,	dan	59%	untuk	kelas	moler	ditunjukkan	pada	
Gambar	4.	

  

 
Gambar	4.	Performa	FD	-	Naïve	Bayes	

	
Metode	 FD	 –	 CNN	mendapatkan	 nilai	 accuracy	 	 yang	 tinggi	 sebesar	 98%	

dengan	 precision,	 recall,	 dan	 f1-score	 sebesar	 97%,	 100%,	 dan	 99%	 untuk	 kelas	
bercak	ungu	dan	100%,	96%,	dan	98%	untuk	kelas	moler	ditunjukkan	pada	Gambar		
5.		

 
Gambar 5. Pembelajaran algoritma FD-CNN 

Metode	CNN	memiliki	kemampuan	untuk	melakukan	ekstraksi	fitur	secara	
mandiri	dari	data	citra	tanpa	memerlukan	metode	ekstraksi	tambahan.	CNN	dapat	
belajar	 dan	 mengekstraksi	 fitur-fitur	 penting	 secara	 otomatis	 melalui	 lapisan-
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lapisan	 konvolusi	 dan	pooling.	 Dengan	demikian,	 CNN	dapat	mengenali	 pola	 dan	
objek	 dalam	 citra	 secara	 efektif	 tanpa	memerlukan	 langkah	 ekstraksi	 fitur	 yang	
terpisah.	 Pada	 algoritma	 CNN	 tanpa	 menggunakan	 ekstraksi	 menghasilkan	 nilai	
accuracy	sebesar	97%	dengan	precision,	recall,	dan	f1-score	sebesar	94%,	100%,	dan	
97%	untuk	kelas	bercak	ungu	dan	100%,	94%,	dan	97%	untuk	kelas	moler	seperti	
pada	Gambar	6.		

 
Gambar 6. Pembelajaran CNN 

	
D. Simpulan	

Dengan	mengacu	pada	hasil	 yang	diperoleh,	 disimpulkan	bahwa	CNN	dan	
FD-CNN	efektif	dalam	meningkatkan	performa	klasifikasi	pada	citra	daun	bawang	
merah	karena	memiliki	nilai	accuracy,	precision,	recall,	dan	f1-score	mendapatkan	
nilai	 yang	 tinggi	 dari	 pendekatan	 lain	 yang	 telah	 diuji.	 Sedangkan	 untuk	metode	
Naïve	Bayes,	pengklasifikasian	yang	memiliki	nilai	paling	tinggi	adalah	metode	GNB	
sedangkan	yang	paling	rendah	yaitu	metode	BNB.	Akurasi	yang	dihasilkan	tentunya	
belum	 sempurna,	 sehingga	 diperlukan	 usaha	 lain	 yang	 dapat	 digunakan	 untuk	
meningkatkan	akurasi.	

Untuk	meningkatkan	akurasi,	dapat	dilakukan	dengan	penggunaan	dataset	
yang	lebih	besar,	peningkatan	kualitas	preprocessing	yang	tepat	seperti	normalisasi,	
peningkatan	kontras,	atau	penghapusan	noise	dapat	membantu	menghasilkan	fitur-
fitur	yang	lebih	baik	dan	meningkatkan	akurasi	klasifikasi.	
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