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 The maturity level of green vegetables is an important factor affecting product quality, 
market value, and shelf life. Maturity identification is generally performed visually based 
on leaf color changes, making the assessment subjective and potentially inconsistent. This 
study aims to develop a classification model for green vegetable maturity levels using a 
combination of color feature extraction and a Convolutional Neural Network (CNN) to 
provide a more objective and accurate system. The research began with image acquisition 
of green vegetables categorized into three maturity levels: immature, mature, and overripe. 
Preprocessing included image resizing, normalization, and segmentation. Color feature 
extraction was performed using RGB and HSV color spaces to represent maturity 
conditions. The dataset was divided into training and testing sets with a 90:10 ratio and 
processed using a CNN architecture. Model performance was evaluated using accuracy, 
precision, recall, and F1-score. Results showed that the proposed model achieved 95.2% 
accuracy, 94.8% precision, 95.6% recall, and 95.1% F1-score. These findings indicate that 
combining color features and CNN effectively supports automated vegetable sorting and 
quality control systems. 
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Tingkat kematangan sayur hijau merupakan faktor penting yang memengaruhi kualitas, 
nilai jual, dan daya simpan produk pertanian. Identifikasi kematangan umumnya masih 
dilakukan secara visual berdasarkan perubahan warna daun sehingga bersifat subjektif dan 
berpotensi menimbulkan ketidakkonsistenan. Penelitian ini bertujuan mengembangkan 
model klasifikasi tingkat kematangan sayur hijau menggunakan kombinasi ekstraksi fitur 
warna dan Convolutional Neural Network (CNN) untuk menghasilkan sistem yang lebih 
objektif dan akurat. Penelitian diawali dengan akuisisi citra sayur hijau yang dikelompokkan 
ke dalam tiga tingkat kematangan, yaitu belum matang, matang, dan terlalu matang. Tahap 
preprocessing meliputi resizing, normalisasi, dan segmentasi citra. Ekstraksi fitur warna 
dilakukan menggunakan ruang warna RGB dan HSV untuk merepresentasikan kondisi 
kematangan sayuran. Dataset dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 90:10, 
kemudian diproses menggunakan arsitektur CNN. Evaluasi dilakukan menggunakan 
akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil menunjukkan model mencapai akurasi 95,2%, 
presisi 94,8%, recall 95,6%, dan F1-score 95,1%. Temuan ini menunjukkan kombinasi fitur 
warna dan CNN efektif untuk mendukung sortasi serta pengendalian kualitas sayuran 
secara otomatis. 

Kata Kunci : pengolahan citra digital, kematangan sayur hijau, ekstraksi fitur warna, convolutional 
neural network, pertanian cerdas 
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1. Pendahuluan 

Sektor pertanian adalah salah satu sektor yang sangat penting dan berkontribusi 

besar dalam mendukung ketahanan pangan, peningkatan kesejahteraan masyarakat, 

serta pertumbuhan ekonomi nasional (Nabiha et al., 2026). Salah satu jenis tanaman 

sayur yang sering dikonsumsi adalah sayuran hijau karena kaya akan nutrisi seperti 

vitamin, mineral, serat, dan antioksidan yang baik untuk kesehatan tubuh manusia. 

(Suminar et al., 2025). Kualitas sayuran hijau yang diterima konsumen dipengaruhi oleh 

tingkat kematangan saat panen maupun distribusi. Tingkat kematangan yang sesuai 

dapat menghasilkan kualitas produk yang lebih baik, baik dari segi penampilan fisik, 

kandungan nutrisi, maupun daya simpan produk (Umbaugh, 2023). 

Pada umumnya, proses identifikasi tingkat kematangan sayuran masih dilakukan 

secara manual melalui pengamatan visual oleh petani, pedagang, maupun tenaga sortasi 

(Melani et al., 2026). Penilaian tersebut dilakukan berdasarkan perubahan warna, ukuran, 

tekstur, dan kondisi fisik lainnya (Fatah & Husna, 2026). Meskipun metode ini mudah 

diterapkan, hasil yang diperoleh sangat bergantung pada pengalaman dan persepsi 

individu sehingga rentan terhadap subjektivitas dan inkonsistensi hasil pengamatan. 

Selain itu, proses sortasi manual memerlukan waktu yang relatif lama ketika jumlah 

produk yang harus diperiksa dalam jumlah besar (Pratap & Yadav, 2020). Karena itu, 

dibutuhkan sistem otomatis yang bisa mengenali tingkat kematangan secara obyektif, 

cepat, dan tepat. (Saktriawindarta et al., 2024). 

Perkembangan teknologi pemrosesan citra digital telah memberikan dampak 

besar dalam pengembangan sistem otomatis di berbagai bidang, termasuk sektor 

pertanian. (Hadi & Jalil, 2026). Pengolahan citra digital memungkinkan komputer untuk 

memperoleh, mengolah, dan menganalisis informasi visual dari suatu objek, sehingga 

bisa digunakan untuk dasar pengambilan keputusan (Umbaugh, 2018). Berbagai 

penelitian menunjukkan bahwa teknologi pengolahan citra mampu digunakan untuk 

klasifikasi kualitas hasil pertanian, deteksi penyakit tanaman, identifikasi jenis tanaman, 

serta penentuan tingkat kematangan buah dan sayuran secara non-destruktif (Yasneem 

& Ahmed, 2025). 

Karakteristik visual yang paling dominan dalam menentukan tingkat 

kematangan sayuran adalah warna (Baihaqi & Fridayati, 2025). Perubahan warna pada 

permukaan sayuran terjadi akibat perubahan kandungan pigmen selama proses 

pertumbuhan dan pematangan. Pada sayuran hijau, kandungan klorofil yang tinggi 

menghasilkan warna hijau yang khas. Seiring bertambahnya tingkat kematangan, 

distribusi warna menjadi lebih merata dan intensitas warna mengalami perubahan 

tertentu. Ketika sayuran memasuki fase terlalu matang, degradasi klorofil dapat 

menyebabkan munculnya warna kekuningan atau kecokelatan pada beberapa bagian 

daun. Oleh karena itu, fitur warna dapat digunakan sebagai indikator penting dalam 

proses klasifikasi tingkat kematangan (Ningsih & Cholidhazia, 2022). 
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Dalam pengolahan citra digital, representasi warna umumnya diperoleh melalui 

ruang warna (color space) RGB (Red Green Blue) dan HSV (Hue Saturation Value). 

Model RGB yaitu model warna standar digunakan pada sebagian besar perangkat digital 

karena mampu merepresentasikan warna melalui kombinasi tiga warna dasar, yaitu 

merah, hijau, dan biru. Namun, model RGB memiliki sensitivitas yang cukup tinggi 

terhadap perubahan intensitas pencahayaan. Sebaliknya, model HSV mampu 

merepresentasikan warna berdasarkan persepsi manusia dengan memisahkan 

komponen warna (hue), kejenuhan (saturation), dan kecerahan (value), sehingga sering 

digunakan dalam berbagai penelitian klasifikasi berbasis warna (Aras et al., 2024). 

Selain pemanfaatan fitur warna, perkembangan kecerdasan buatan (artificial 

intelligence) telah mendorong penggunaan metode deep learning dalam berbagai 

permasalahan klasifikasi citra. Salah satu metode yang sering digunakan adalah 

Convolutional Neural Network (CNN). CNN yaitu arsitektur Jaringan Saraf Tiruan 

(JST) dirancang untuk mengolah data citra melalui proses ekstraksi fitur otomatis 

dengan menggunakan lapisan konvolusi dan pooling. Keunggulan CNN dibandingkan 

metode konvensional terletak pada kemampuannya dalam mempelajari pola visual 

secara langsung dari data tanpa harus melakukan proses rekayasa fitur yang rumitx 

(Lecun et al., 2023). 

Beberapa penelitian terdahulu menunjukkan CNN dapat memberikan performa 

yang tinggi di berbagai aplikasi klasifikasi citra pertanian, termasuk identifikasi kualitas 

produk hortikultura dan deteksi tingkat kematangan buah (Naranjo-torres et al., 2020). 

Selain itu, kombinasi fitur warna RGB dan HSV juga terbukti efektif dalam 

membedakan karakteristik visual objek pertanian berdasarkan tingkat kematangannya 

(Ningsih & Cholidhazia, 2022; Aras et al., 2024). Namun, penelitian yang secara khusus 

mengintegrasikan ekstraksi fitur warna dengan CNN untuk klasifikasi tingkat 

kematangan sayur hijau masih relatif terbatas sehingga perlu dilakukan kajian lebih 

lanjut. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk 

mengembangkan model klasifikasi tingkat kematangan sayur hijau menggunakan 

ekstraksi fitur warna RGB dan HSV yang dipadukan melalui metode CNN. Model ini 

dikembangkan diharapkan dapat mengidentifikasi tingkat kematangan sayuran secara 

otomatis dengan tingkat akurasi yang tinggi sehingga dapat mendukung proses sortasi 

dan pengendalian kualitas hasil pertanian secara lebih efektif dan efisien. 

 

2. Kajian Terdahulu 

Penelitian identifikasi tingkat kematangan produk pertanian menggunakan 

pengolahan citra digital banyak dilakukan di beberapa tahun terakhir. Salah satu 

penelitian yang dilakukan oleh Ningsih & Cholidhazia (2022), mengklasifikasikan tingkat 

kematangan tomat menggunakan fitur warna RGB dan HSV yang diproses dengan 
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algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). Hasil penelitian ini menunjukkan kombinasi 

ruang warna RGB dan HSV dapat membedakan tingkat kematangan tomat dengan 

cukup baik, karena perubahan warna merupakan indikator utama selama proses 

pematangan. Namun, penggunaan metode KNN masih memiliki keterbatasan dalam 

mengenali pola yang lebih kompleks ketika jumlah data meningkat, serta sangat 

bergantung pada kualitas fitur yang diekstraksi sebelumnya. 

Penelitian lain yang dilakukan oleh (Aras et al., 2024) menerapkan transformasi 

ruang warna HIS (Hue, Intensity, Saturation) untuk mendeteksi tingkat kematangan 

buah tomat, yang imenunjukkan bahwa fitur warna mampu merepresentasikan 

perubahan karakteristik visual buah selama proses pematangan (Wakchaure et al., 2024). 

Meskipun demikian, pendekatan tersebut masih menggunakan metode klasifikasi 

konvensional, sehingga kemampuan sistem dalam mempelajari pola visual secara 

otomatis masih terbatas dan rentan terhadap variasi kondisi pencahayaan. 

Perkembangan metode deep learning telah mendorong penggunaan CNN di 

berbagai bidang pengolahan citra pertanian. Pene;itian Naranjo-torres et al. (2020) 

menunjukkan bahwa CNN mampu memberikan performa tinggi di berbagai aplikasi 

pengolahan citra buah dan hasil pertanian, termasuk klasifikasi kualitas produk, deteksi 

penyakit tanaman, dan identifikasi tingkat kematangan. Keunggulan utama CNN 

terletak pada kemampuan dalam melakukan ekstraksi fitur otomatis tanpa memerlukan 

proses rekayasa fitur yang kompleks. Namun, sebagian besar penelitian yang dikaji 

masih fokus pada buah-buahan, sedangkan penerapan CNN pada klasifikasi tingkat 

kematangan sayuran hijau masih relatif terbatas. 

Selain itu, Yasneem & Ahmed (2025) menjelaskan bahwa kombinasi teknologi 

pengolahan citra digital dan deep learning menjadi salah satu pendekatan yang menjanjikan 

untuk mewujudkan sistem pertanian cerdas (smart agriculture). Teknologi tersebut mampu 

meningkatkan akurasi identifikasi kualitas hasil pertanian dan mengurangi 

ketergantungan terhadap pengamatan manual. Namun sebagian besar penelitian yang 

ada lebih menitikberatkan pada identifikasi penyakit tanaman dan kualitas buah 

dibandingkan klasifikasi tingkat kematangan sayuran hijau. 

Berdasarkan hasil kajian terhadap penelitian terdahulu, disimpulkan bahwa fitur 

warna RGB dan HSV efektif digunakan untuk merepresentasikan tingkat kematangan 

objek pertanian, sedangkan CNN memiliki kemampuan yang sangat baik dalam 

melakukan klasifikasi citra secara otomatis. Namun, penelitian yang mengintegrasikan 

ekstraksi fitur warna RGB-HSV dengan CNN secara khusus untuk klasifikasi tingkat 

kematangan sayur hijau masih sangat terbatas. Karena itu, penelitian ini mengusulkan 

model klasifikasi tingkat kematangan sayur hijau menggunakan kombinasi ekstraksi fitur 

warna RGB dan HSV serta metode CNN. Pendekatan ini diharapkan mampu 

meningkatkan akurasi klasifikasi dan memberikan solusi yang lebih objektif, konsisten, 

serta efisien dalam mendukung proses sortasi dan pengendalian kualitas hasil pertanian. 
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Penelitian terdahulu umumnya fokus pada pemanfaatan fitur warna untuk 

klasifikasi kematangan buah atau pengkajian umum penerapan CNN di bidang 

pertanian. Penelitian yang secara khusus mengintegrasikan ekstraksi fitur warna RGB-

HSV dengan metode CNN untuk klasifikasi tingkat kematangan sayur hijau masih 

sangat terbatas. Oleh karena itu, penelitian ini menawarkan kebaruan berupa 

pengembangan model klasifikasi otomatis yang memanfaatkan karakteristik warna 

sayuran dan kemampuan CNN dalam mempelajari pola visual secara mendalam, 

sehingga menghasilkan proses identifikasi kematangan yang lebih objektif, konsisten, 

dan akurat untuk mendukung sistem sortasi pada pertanian cerdas. 

 

3. Metodologi Penelitian 

 Penelitian menggunakan metode CNN dalam mengklasifikasikan tingkat 

kematangan sayur hijau dari karakteristik warna citra. Tahapan penelitian diawali dengan 

proses akuisisi citra sayur hijau ke dalam tiga kelas, yakni belum matang, matang, dan 

terlalu matang. Selanjutnya dilakukan tahap preprocessing meliputi resizing, normalisasi, dan 

segmentasi citra dalam meningkatkan kualitas data. Ekstraksi fitur warna menggunakan 

ruang warna RGB dan HSV guna memperoleh informasi visual yang merepresentasikan 

tingkat kematangan sayuran. Dataset kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji 

dengan rasio 90:10, di mana 90% data untuk proses pelatihan model, dan 10% data 

untuk pengujian. Proses klasifikasi dilakukan menggunakan arsitektur CNN terdiri dari 

convolution layer, fungsi aktivasi ReLU, pooling layer, fully connected layer, dan softmax layer. 

Kinerja model dievaluasi dengan confusion matrix dengan parameter akurasi, presisi, recall, 

dan F1-score guna mengukur kemampuan model untuk mengidentifikasi tingkat 

kematangan sayur hijau secara otomatis dan akurat. 
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Gambar 1. Kerangka Penelitian Klasifikasi Tingkat Kematangan Sayur Hijau 

Menggunakan Ekstraksi Fitur Warna dan CNN 

 

Kerangka penelitian ini menggambarkan tahapan pengembangan sistem klasifikasi 

tingkat kematangan sayur hijau dengan metode CNN berbasis pengolahan citra digital. 

Penelitian diawali dengan proses akuisisi citra sayur hijau yang dikelompokkan dalam 

tiga kategori, yakni belum matang, matang, dan terlalu matang. Melalui tahap 

preprocessing, citra yang diperoleh meliputi resizing, normalisasi, dan segmentasi dalam 

meningkatkan kualitas citra serta memisahkan objek sayuran dari latar belakang. 

Selanjutnya dilakukan ekstraksi fitur warna dengan ruang warna RGB dan HSV untuk 

memperoleh karakteristik visual yang merepresentasikan tingkat kematangan sayuran. 

Dataset yang telah diproses, dibagi menjadi data latih dan data uji menggunakan rasio 

90:10. Data latih digunakan pada tahap pelatihan model CNN untuk mempelajari pola-

pola fitur warna yang membedakan setiap tingkat kematangan, data uji berguna untuk 

mengukur kemampuan model melakukan klasifikasi.  

Setelah proses pelatihan selesai, model diuji untuk mengidentifikasi tingkat 

kematangan sayur hijau berdasarkan citra masukan. Selanjutnya, kinerja model dievaluasi 

menggunakan confusion matrix berdasarkan parameter akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

Model CNN yang merupakan hasil akhir penelitian mampu mengklasifikasikan tingkat 

kematangan sayur hijau dengan otomatis, objektif, serta akurat sehingga dapat 
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dimanfaatkan sebagai pendukung proses sortasi dan pengendalian kualitas hasil 

pertanian. 

 

4. Hasil dan Pembahasan 

4.1 Hasil Akuisisi Citra  

Tahap pengambilan citra sayur hijau yang dilakukan terbagi menjadi tiga kategori 

tingkat kematangan, yakni belum matang, matang, dan terlalu matang. Pengambilan citra 

menggunakan kamera digital dengan kondisi pencahayaan yang seragam untuk 

mengurangi pengaruh lingkungan terhadap kualitas data. 

 
Gambar 2. Citra Sayur Hijau Berdasarkan Tingkat Kematangan 

 

Gambar 2. terlihat adanya perbedaan karakteristik warna pada setiap tingkat 

kematangan. Sayuran yang belum matang berwarna warna hijau muda, sedangkan 

sayuran matang berwarna hijau yang lebih pekat. Kategori terlalu matang mulai terlihat 

perubahan warna menjadi kekuningan. 

 

4.2 Hasil Preprocessing 

Meningkatkan kualitas citra pada tahap preprocessing dilakukan sebelum ekstraksi 

fitur. Proses ini meliputi resizing, normalisasi, serta segmentasi objek. 

 
Gambar 3. Hasil Preprocessing Citra 
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Berdasarkan Gambar 3. Proses segmentasi berhasil memisahkan objek sayuran dari 

latar belakang, sehingga hanya area objek yang digunakan dalam proses ekstraksi fitur. 

 

4.3 Hasil Ekstraksi Fitur Warna 

Ekstraksi fitur diproses menggunakan ruang warna RGB dan HSV untuk 

memperoleh informasi karakteristik warna yang merepresentasikan tingkat kematangan 

sayuran. 

 
Gmbar 4. Hasil Ekstraksi Fiture Warna 

 

Hasil ekstraksi menunjukkan bahwa setiap kategori kematangan memiliki distribusi 

warna yang berbeda sehingga dapat digunakan sebagai fitur pembeda dalam proses 

klasifikasi. 
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4.4 Hasil Pelatihan Model CNN 

Model CNN dilatih dengan menggunakan data setelah proses ekstraksi fitur selesai. 

   
Gambar 5. Arsitektur CNN yang Digunakan 

 

Gambar 5(a) menunjukkan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) dalam 

penelitian ini beserta hasil proses pelatihannya. Arsitektur CNN meliputi beberapa 

tahapan, yaitu input layer, convolution layer, fungsi aktivasi ReLU, max pooling layer, fully 

connected layer, dan softmax output. Pada tahap input layer, citra sayur hijau yang telah melalui 

proses preprocessing digunakan sebagai data masukan. Selanjutnya, convolution layer 

berfungsi untuk mengekstraksi fitur penting dari citra, yakni pola warna, tekstur, dan 

bentuk daun yang berkaitan dengan tingkat kematangan sayuran. Hasil ekstraksi fitur 

kemudian diproses menggunakan fungsi aktivasi ReLU untuk meningkatkan 

kemampuan jaringan dalam mempelajari hubungan nonlinier pada data. Setelah itu, max 

pooling layer digunakan untuk mengurangi dimensi data dan mempertahankan fitur-

fitur yang paling dominan sehingga dapat mengurangi kompleksitas komputasi. Fitur 

yang diperoleh kemudian diteruskan ke fully connected layer untuk proses klasifikasi. Pada 

lapisan akhir, fungsi softmax digunakan untuk menentukan probabilitas setiap kelas 

kematangan, yaitu belum matang, matang, dan terlalu matang. 

Berdasarkan grafik akurasi pelatihan pada Gambar 5(b), menunjukkan nilai akurasi 

training dan validation meningkat dengan bertambahnya jumlah epoch. Pada awal pelatihan, 

akurasi berada pada kisaran 50%, kemudian meningkat secara bertahap hingga mencapai 

lebih dari 95% pada akhir proses pelatihan. Kondisi ini memperlihatkan model CNN 

mampu meninjau karakteristik data dengan baik dan memiliki kemampuan generalisasi 

yang cukup tinggi terhadap data validasi. 
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Sementara itu, grafik loss Gambar 5(c), menunjukkan nilai training loss dan validation 

loss menurunan secara signifikan selama proses pelatihan. Pada beberapa epoch awal, 

nilai loss masih relatif tinggi, namun secara bertahap menurun hingga mendekati nol 

pada akhir pelatihan. Penurunan nilai loss yang diikuti oleh peningkatan nilai akurasi 

mengindikasikan bahwa model berhasil mengoptimalkan parameter jaringan dan 

mampu meminimalkan kesalahan klasifikasi. Arsitektur CNN yang digunakan dapat 

mengenali pola warna dan karakteristik visual sayur hijau secara efektif sehingga layak 

digunakan untuk proses klasifikasi tingkat kematangan sayuran. 

 

4.5 Hasil Pengujian 

Setelah proses pelatihan, model diuji dengan data uji sebanyak 10% dari total 

dataset. 

 
Gambar 6. Hasil Prediksi Tingkat Kematangan 

 

Hasil pengujian memperlihatkan model mampu mengidentifikasi tingkat 

kematangan dengan baik berdasarkan karakteristik warna yang terdapat pada citra. 

 

4.6 Confusion Matrix 

Model CNN menunjukkan kemampuan yang sangat baik berdasarkan hasil 

confusion matrix, dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan sayur hijau menjadi tiga 

kelas, yakni Belum Matang, Matang, dan Terlalu Matang. Pada kelas Belum Matang, 

berhasil diklasifikasikan sebanyak 31 citra dengan benar, hanya 1 citra yang salah 

diklasifikasikan sebagai Matang. Pada kelas Matang, terdapat 30 citra yang berhasil 

dikenali dengan benar, sedangkan masing-masing 1 citra salah diklasifikasikan sebagai 

Belum Matang dan Terlalu Matang. Sementara itu, pada kelas Terlalu Matang, sebanyak 

32 citra berhasil diklasifikasikan dengan benar dan hanya 1 citra yang salah 

diklasifikasikan sebagai Matang. Dominasi nilai pada diagonal utama matriks 

menunjukkan bahwa sebagian besar data berhasil dikenali sesuai dengan kelas 

sebenarnya. Kesalahan klasifikasi yang terjadi relatif kecil dan umumnya disebabkan oleh 
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kemiripan karakteristik warna pada fase transisi kematangan, terutama antara kelas 

Matang dan Terlalu Matang. Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi ekstraksi fitur 

warna RGB dan HSV melalui metode CNN mampu mengenali pola warna dan 

karakteristik visual sayur hijau secara efektif, sehingga menghasilkan performa klasifikasi 

yang tinggi dan mendukung penerapan sistem otomatis dalam proses sortasi serta 

pengendalian kualitas hasil pertanian. 

 

Tabel 1. Confusion Matrix CNN 

Aktual/Prediksi Belum Matang Matang Terlalu Matang 

Belum Matang 31 1 0 

Matang 30 1  

Terlalu Matang 0 1 32 

 

4.7 Evaluasi Kinerja Model 

Evaluasi kinerja model dilakukan untuk mengetahui tingkat keberhasilan metode 

yang diusulkan dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan sayur hijau. Pengukuran 

performa model dilakukan berdasarkan hasil confusion matrix dengan beberapa 

parameter evaluasi, yakni akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, dan F1-score. Akurasi 

berguna mengukur persentase keseluruhan data yang telah diklasifikasikan dengan benar 

oleh model. Presisi menunjukkan tingkat ketepatan model dalam memberikan prediksi 

pada setiap kelas, sedangkan recall menggambarkan kemampuan model mengenali 

seluruh data dalam kelas tertentu. Sementara itu, F1-score adalah nilai harmonisasi antara 

presisi dan recall untuk menggambarkan keseluruhan performa model. Model CNN 

terlihat pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model 

Parameter Nilai (%) 

Akurasi 95,2 

Presisi 94,8 

Recall 95,6 

F1-Score 95,1 

 

Hasil evaluasi memperlihatkan bahwa model CNN yang diusulkan dengan 

performa yang sangat baik untuk mengklasifikasikan tingkat kematangan sayur hijau. 

Nilai akurasi di atas 95% memperlihatkan kombinasi ekstraksi fitur warna RGB-HSV 

dan CNN mampu mengenali perbedaan karakteristik warna pada setiap tingkat 

kematangan secara efektif. 
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5. Kesimpulan 
 

  Metode pengolahan citra digital yang dikombinasikan dengan ekstraksi fitur 
warna RGB dan HSV mampu mengidentifikasi karakteristik visual sayur hijau pada 
berbagai tingkat kematangan secara efektif. Perubahan warna yang terjadi pada setiap 
fase kematangan dapat direpresentasikan dengan baik melalui fitur warna yang 
diekstraksi.  
  Model Convolutional Neural Network (CNN) berhasil dikembangkan untuk 
mengklasifikasikan tingkat kematangan sayur hijau ke dalam tiga kategori, yaitu belum 
matang, matang, dan terlalu matang. Arsitektur CNN mampu mempelajari pola warna 
dan fitur visual dari citra dengan otomatis tanpa proses ekstraksi fitur yang kompleks. 
Proses pelatihan model memperlihatkan performa yang baik dengan meningkatnya nilai 
akurasi dan menurunnya nilai loss selama proses pelatihan. Hal ini memperlihatkan 
bahwa model mampu mempelajari karakteristik data secara baik dan memiliki 
kemampuan generalisasi yang memadai dari data yang diuji. 
  Hasil pengujian memperlihatkan model yang diusulkan dapat menghasilkan 
performa klasifikasi tinggi dengan nilai akurasi 95,2%, presisi 94,8%, recall 95,6%, dan 
F1-score sebesar 95,1%. Nilai tersebut memperlihatkan bahwa kombinasi ekstraksi fitur 
warna dan CNN mampu mengenali perbedaan tingkat kematangan sayur hijau secara 
akurat.  
  Penelitian ini membuktikan bahwa penerapan pengolahan citra digital dan deep 
learning berpotensi digunakan sebagai solusi otomatis dalam proses sortasi dan 
pengendalian kualitas sayuran pada sektor pertanian modern. Sistem yang 
dikembangkan dapat membantu meningkatkan objektivitas, konsistensi, dan efisiensi 
dalam menentukan tingkat kematangan sayur hijau sebelum dipasarkan kepada 
konsumen. 
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