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Abstract

Coffee productivity is an important factor in supporting the sustainability of smallholder
plantations, particularly in the Sukabumi region. However, conventional estimation methods that
rely on manual observation tend to be subjective and inefficient. Although previous studies have
applied computer vision and machine learning for yield prediction, most approaches depend on
large-scale datasets and expensive sensing technologies, and often do not integrate multiple
visual plant features comprehensively. This indicates a research gap in the use of simple RGB-
based imaging for productivity estimation. This study aims to analyze visual features of coffee
plants and develop a coffe productivity estimation model using the Random Forest algorithm.
The dataset consists of 10 coffee plant images collected directly from field observations, with
extracted features including fruit count, fruit maturity percentage, canopy area, leaf color, and
leaf texture. Model evaluation is performed using Leave-One-Out Cross Validation (LOOCV)
method to optimize data utilization on a limited dataset. The results show that the model
achieves a Mean Absolute Error (MAE) of 0.06, a Root Mean Square Error (RMSE) of 0.07, and
a coefficient of determination (R?) of 0.91. These results indicate good predictive performance
within the available dataset. Feature importance analysis reveals that fruit count and fruit
maturity percentage are the most influential factors in determining coffee productivity. This
study contributes to the development of a low-cost image-based estimation approach that is
practical and potentially applicable for smart agriculture in smallholder coffee plantations,
although the findings remain preliminary due to the limited dataset size.
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Abstrak

Produktivitas tanaman kopi merupakan faktor penting dalam mendukung keberlanjutan
perkebunan rakyat, khususnya di wilayah Sukabumi. Namun, metode estimasi konvensional
yang bergantung pada observasi manual cenderung subjektif dan kurang efisien. Meskipun
berbagai penelitian sebelumnya telah memanfaatkan computer vision dan machine learning
untuk estimasi hasil panen, sebagian besar pendekatan masih bergantung pada dataset berskala
besar dan teknologi sensor yang mahal, serta sering kali belum mengintegrasikan berbagai fitur
visual tanaman secara komprehensif. Hal ini menunjukkan adanya celah penelitian dalam
pemanfaatan citra sederhana berbasis RGB untuk estimasi produktivitas. Penelitian ini bertujuan
menganalisis fitur visual tanaman kopi dan mengembangkan model estimasi produktivitas kopi
menggunakan algoritma Random Forest. Dataset yang digunakan terdiri dari 10 citra tanaman
kopi yang diperoleh langsung dari observasi lapangan, dengan fitur yang diekstraksi meliputi
jumlah buah, persentase kematangan buah, luas kanopi, warna daun, dan tekstur daun. Evaluasi
model dilakukan menggunakan metode Leave-One-Out Cross Validation (LOOCV) untuk
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mengoptimalkan pemanfaatan data pada dataset yang terbatas. Hasil penelitian menunjukkan
nilai Mean Absolute Error (MAE) sebesar 0.06, Root Mean Square Error (RMSE) sebesar 0.07,
dan koefisien determinasi (R2 mencapai 0.91. Hasil tersebut menunjukkan performa estimasi
yang baik pada dataset yang digunakan. Analisis feature importance menunjukkan bahwa
jumlah buah dan persentase kematangan buah merupakan faktor yang paling berpengaruh dalam
menentukan produktivitas kopi. Penelitian ini berkontribusi pada pengembangan pendekatan
estimasi berbasis citra berbiaya rendah yang praktis dan berpotensi diterapkan pada pertanian
cerdas di perkebunan kopi rakyat, meskipun hasil penelitian ini masih bersifat preliminary study
karena keterbatasan ukuran dataset yang digunakan.

Kata Kunci: computer vision, ekstraksi fitur, LOOCV, produktivitas kopi, pertanian cerdas

1. Pendahuluan

Produktivitas tanaman kopi merupakan faktor penting dalam mendukung keberlanjutan
sektor perkebunan, khususnya pada skala perkebunan rakyat. Namun, estimasi produktivitas
di lapangan masih banyak dilakukan secara manual melalui observasi visual, yang cenderung
subjektif, memerlukan waktu lama, dan kurang konsisten [1]. Kondisi ini mendorong perlunya
pendekatan yang lebih objektif dan efisien dalam pengelolaan tanaman. Seiring berkembangnya
konsep smart agriculture, teknologi berbasis kecerdasan buatan semakin banyak dimanfaatkan
untuk meningkatkan akurasi pengambilan keputusan di bidang pertanian [2], [3].

Salah satu teknologi yang berkembang pesat adalah computer vision, yang
memungkinkan analisis kondisi tanaman melalui citra digital secara otomatis. Berbagai
penelitian menunjukkan bahwa teknologi ini efektif digunakan untuk deteksi objek tanaman,
identifikasi kesehatan tanaman, dan estimasi hasil panen [4], [5]. Dalam konteks estimasi
produktivitas, metode machine learning seperti Random Forest dan deep learning telah
menunjukkan performa yang baik dalam mengolah data visual maupun data lingkungan [6]-
[7]. Pada komoditas kopi, pendekatan berbasis citra telah dimanfaatkan untuk mendeteksi
buah, mengklasifikasikan tingkat kematangan, dan memperkirakan hasil panen [5], [8], [9].

Meskipun demikian, sebagian besar penelitian sebelumnya masih bergantung pada data
berskala besar, seperti citra satelit, UAV, atau sensor multispektral, yang membutuhkan biaya
tinggi dan infrastruktur khusus [10], [11]. Pendekatan tersebut kurang sesuai diterapkan pada
perkebunan rakyat dengan keterbatasan sumber daya. Selain itu, penelitian terdahulu
umumnya hanya berfokus pada satu jenis fitur visual, misalnya daun atau buah saja, sehingga
belum merepresentasikan kondisi tanaman secara menyeluruh [12], [13]. Integrasi fitur
generatif dan vegetatif diketahui berpotensi menghasilkan model estimasi yang lebih akurat.

Berdasarkan kondisi tersebut, terdapat dua celah penelitian utama. Pertama, masih
terbatasnya pemanfaatan citra sederhana berbasis perangkat murah (low-cost imaging) untuk
estimasi produktivitas kopi pada kondisi lapangan nyata. Kedua, belum optimalnya integrasi
berbagai fitur visual tanaman dalam satu model estimasi yang komprehensif. Celah ini
menunjukkan perlunya pendekatan yang lebih aplikatif, terjangkau, dan relevan bagi
perkebunan kopi rakyat.

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis fitur visual tanaman kopi menggunakan
pendekatan computer vision serta mengembangkan model estimasi produktivitas berbasis
algoritma Random Forest. Pemilihan metode ini didasarkan pada celah penelitian yang
menunjukkan bahwa sebagian besar studi sebelumnya menggunakan model kompleks yang
membutuhkan dataset besar, sehingga kurang sesuai untuk data terbatas. Selain itu,
penggunaan Random Forest pada estimasi produktivitas kopi berbasis fitur visual sederhana
masih belum banyak dikaji, sehingga penelitian ini mengevaluasi potensinya sebagai model
yang stabil dan sesuai untuk dataset kecil. Fitur yang dianalisis meliputi jumlah buah, tingkat
kematangan buah, luas kanopi, warna daun, dan tekstur daun yang diekstraksi dari citra RGB
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[14] hasil pengambilan langsung di perkebunan kopi Kabupaten Sukabumi. Mengingat
keterbatasan jumlah dataset, evaluasi model dilakukan menggunakan metode Leave-One-Out
Cross Validation (LOOCV) untuk mengoptimalkan pemanfaatan data [15].

Kontribusi utama penelitian ini terletak pada pengembangan model estimasi produktivitas
kopi berbasis integrasi multi-fitur visual menggunakan citra sederhana dengan biaya rendah.
Selain itu, penelitian ini menunjukkan penerapan metode Random Forest yang dikombinasikan
dengan teknik evaluasi Leave-One-Out Cross Validation (LOOCV) untuk mengoptimalkan
pemodelan pada dataset berukuran kecil. Pendekatan ini menawarkan solusi yang lebih praktis
dan mudah diterapkan, khususnya bagi petani kopi skala kecil, sekaligus memberikan gambaran
awal mengenai potensi pemanfaatan computer vision dalam pertanian cerdas.

2. Metode Penelitian

2.1 Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan komputasional dengan desain eksperimen
kuantitatif berbasis computer vision dan machine learning. Pendekatan ini dipilih karena
penelitian berfokus pada pengolahan citra digital tanaman kopi untuk mengekstraksi fitur
visual dan memodelkan estimasi produktivitas secara otomatis [16]. Desain eksperimental
digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam mempelajari hubungan antara
karakteristik visual tanaman dan nilai produktivitas aktual [17]. Selain itu, penelitian ini
difokuskan pada penggunaan citra sederhana berbasis low-cost imaging pada estimasi
produktivitas kopi, serta integrasi multi-fitur visual dalam satu model estimasi komprehensif.

2.2 Alur Penelitian

Alur penelitian pada Gambar 1 disusun secara sistematis dan berurutan untuk memastikan
setiap tahapan berjalan terstruktur serta dapat direplikasi. Proses penelitian dimulai dari tahap
pengumpulan data. Dataset dalam penelitian ini terdiri atas 10 citra digital tanaman kopi, di
mana setiap citra mewakili satu individu tanaman. Jumlah dataset yang terbatas ini disebabkan
oleh proses pengambilan data lapangan yang memerlukan pengamatan langsung serta
pencatatan produktivitas aktual per pohon, sehingga membutuhkan waktu yang relatif lama dan
tidak selalu mudah diperoleh dalam jumlah besar. Dalam konteks penelitian berbasis computer
vision dengan data terbatas, penggunaan dataset terbatas masih umum digunakan pada tahap
studi awal (preliminary study), selama didukung oleh metode evaluasi yang tepat seperti
LOOCV yang mampu mengoptimalkan pemanfaatan seluruh data yang tersedia [18].
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Gambar 1. Tahapan penelitian
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Pengambilan citra dilakukan menggunakan kamera smartphone dengan resolusi
minimal 12 MP, pada jarak +1.5 meter dari objek tanaman, dengan sudut pengambilan tegak
lurus terhadap tanaman. Pengambilan dilakukan pada rentang waktu pukul 08.00-10.00 WIB
untuk meminimalkan variasi pencahayaan ekstrem. Setiap citra disertai data produktivitas
aktual (kg/pohon) yang diperoleh dari pencatatan hasil panen lapangan sebagai ground truth.

Tahap berikutnya adalah pra-pemrosesan citra, Pra-pemrosesan citra dilakukan untuk
meningkatkan kualitas dan konsistensi data sebelum analisis lebih lanjut. Pada tahap ini,
seluruh citra terlebih dahulu dinormalisasi ke ukuran tetap 512 x 512 piksel untuk
menyamakan dimensi input pada setiap sampel. Selanjutnya, citra RGB dikonversi ke ruang
warna HSV karena representasi HSV lebih efektif dalam proses segmentasi berbasis warna
dibanding RGB pada lingkungan alami [19]. Gangguan noise dikurangi dengan menggunakan
median filter kernel 3x3 yang dikenal efektif dalam menghilangkan noise impuls tanpa
merusak tepi objek citra [20]. Setelah itu, koreksi pencahayaan dilakukan menggunakan
histogram equalization untuk meningkatkan kontras citra dan menstabilkan distribusi
intensitas cahaya [4]. Tahapan ini bertujuan menghasilkan kualitas citra yang seragam
sehingga meningkatkan akurasi segmentasi dan ekstraksi fitur.

Setelah tahap pra-pemrosesan, dilakukan segmentasi objek untuk memisahkan area
tanaman kopi dari latar belakang citra. Segmentasi dilakukan menggunakan metode
thresholding berbasis ruang warna HSV (Hue, Saturation, Value) karena lebih stabil terhadap
variasi pencahayaan dibandingkan RGB. Nilai threshold HSV ditentukan secara manual
melalui pengamatan awal terhadap distribusi warna pada beberapa sampel citra tanaman kopi,
khususnya pada area daun, buah, dan kanopi. Rentang nilai HSV kemudian disesuaikan
secara empiris hingga mampu memisahkan objek tanaman dan latar belakang secara optimal.
Hasil segmentasi divalidasi secara visual dengan membandingkan citra asli dan mask
segmentasi untuk memastikan area tanaman berhasil terdeteksi dengan baik tanpa kehilangan
objek utama. Hasil segmentasi ini selanjutnya digunakan sebagai dasar dalam proses ekstraksi
fitur visual tanaman kopi.

Tahap selanjutnya adalah ekstraksi fitur visual. Ekstraksi fitur visual dilakukan untuk
memperoleh karakteristik utama tanaman kopi yang berkaitan dengan produktivitas. Fitur
visual yang digunakan dalam penelitian ini meliputi jJumlah buah, tingkat kematangan buah,
luas kanopi, warna daun, dan tekstur daun yang diekstraksi dari citra hasil segmentasi
tanaman kopi. Jumlah buah diperoleh menggunakan metode contour detection, yaitu dengan
mendeteksi area objek buah berdasarkan perbedaan warna terhadap latar belakang setelah
proses segmentasi HSV. Setiap objek buah yang terdeteksi dihitung sebagai satu unit dengan
memanfaatkan fungsi pencarian kontur dan penyaringan ukuran objek untuk menghindari
noise. Tingkat kematangan buah ditentukan melalui klasifikasi warna pada ruang HSV (Hue,
Saturation, Value). Rentang nilai hue digunakan untuk membedakan tingkat kematangan buah
kopi, yaitu hijau (35-85) untuk buah mentah, kuning/oranye (15-34) untuk buah setengah
matang, dan merah (0-14 serta 160-180) untuk buah matang. Proses klasifikasi dilakukan
menggunakan teknik color thresholding pada area buah yang telah terdeteksi sebelumnya.
Pemilihan rentang HSV tersebut mengacu pada karakteristik umum perubahan warna buah
kopi selama proses pematangan dan didukung oleh penelitian sebelumnya yang menggunakan
pendekatan HSV untuk klasifikasi kematangan buah berbasis citra digital karena lebih stabil
terhadap variasi pencahayaan dibandingkan ruang warna RGB.

Luas kanopi dihitung dari hasil segmentasi area tanaman menggunakan threshold warna
hijau pada ruang HSV, sehingga diperoleh mask biner yang merepresentasikan area daun dan
cabang. Jumlah piksel pada area tersebut kemudian dikonversi menjadi satuan cm?
menggunakan faktor skala yang diperoleh dari pengukuran jarak pengambilan citra dan
referensi ukuran objek di lapangan. Warna daun ditentukan berdasarkan rata-rata intensitas
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kanal hijau (G channel) dari citra RGB pada area hasil segmentasi daun, yang mencerminkan
kondisi fisiologis tanaman.

Sementara itu, tekstur daun diekstraksi menggunakan metode Gray Level Co-
occurrence Matrix (GLCM) vyaitu metode statistik tekstur yang menganalisis hubungan
spasial antar piksel dalam citra dan telah banyak digunakan dalam analisis citra pertanian
[21]. Penelitian ini menggunakan parameter jarak (distance) sebesar 1 piksel dan sudut
(angle) 0°. Berdasarkan matriks ko-okurensi yang dihasilkan, dihitung empat fitur tekstur
utama, yaitu contrast, correlation, energy, dan homogeneity. Parameter contrast digunakan
untuk mengukur variasi intensitas piksel, correlation untuk mengevaluasi hubungan linear
antar piksel, energy untuk merepresentasikan tingkat keseragaman pola tekstur, dan
homogeneity untuk mengukur kedekatan distribusi piksel terhadap diagonal matriks GLCM.
Kombinasi keempat fitur tersebut digunakan untuk memberikan representasi tekstur daun
yang lebih komprehensif dalam proses estimasi produktivitas tanaman kopi.

Seluruh proses ekstraksi fitur dilakukan secara semi otomatis untuk menghasilkan
dataset numerik yang digunakan dalam pemodelan estimasi produktivitas. Proses ekstraksi
dilakukan secara otomatis melalui algoritma pengolahan citra, namun masih melibatkan
penyesuaian threshold HSV secara manual pada tahap awal segmentasi serta validasi visual
untuk memastikan objek tanaman terdeteksi dengan baik. Pendekatan ini dipilih untuk
menjaga akurasi segmentasi pada kondisi pencahayaan lapangan yang bervariasi.

Fitur-fitur yang diperoleh kemudian digunakan pada tahap pemodelan machine
learning, Penelitian ini menggunakan algoritma Random Forest sebagai model estimasi
utama. Random Forest merupakan metode ensemble learning yang membangun banyak
pohon keputusan (decision trees) dan menggabungkan hasil estimasi untuk meningkatkan
akurasi serta stabilitas model [22]. Algoritma ini diperkenalkan oleh Breiman dan dikenal
efektif dalam menangani data non-linear, berdimensi banyak, serta tahan terhadap overfitting
[23]. Pada penelitian ini, parameter model yang digunakan meliputi jumlah decision tree
sebanyak 100, max depth tanpa batas, dan random state sebesar 42. Random Forest dipilih
karena stabil pada dataset kecil, robust terhadap variasi data, dan sesuai untuk estimasi
berbasis multi-fitur visual [24].

Tahap terakhir adalah evaluasi hasil yang dilakukan untuk mengukur performa model
estimasi secara kuantitatif. Evaluasi model menggunakan metode LOOCV, vyaitu teknik
validasi di mana pada setiap iterasi satu sampel digunakan sebagai data uji dan sisanya
digunakan sebagai data latih, hingga seluruh sampel memperoleh giliran sebagai data uiji.
Dataset terdiri dari 10 sampel, maka proses LOOCV dilakukan sebanyak 10 iterasi. Pada
setiap iterasi dihitung nilai galat estimasi, kemudian seluruh hasil digabungkan untuk
memperoleh nilai evaluasi akhir berupa rata-rata dari seluruh iterasi LOOCV.

Kinerja model diukur menggunakan tiga metrik evaluasi, yaitu MAE, RMSE, dan R2
MAE digunakan untuk mengukur rata-rata selisih absolut antara nilai aktual dan estimasi,
yang dihitung dengan Persamaan (1).

1 ~
MAE =—¥}ly; — 3l 1)
di mana y; adalah nilai aktual ¥, adalah nilai estimasi, dan n adalah jumlah sampel. RMSE

digunakan untuk mengukur akar rata-rata kuadrat eror estimasi, sebagaimana ditunjukkan
pada Persamaan (2).

RMSE = \/ﬁz%‘(yi Dk 2
Sementara itu, koefisien determinasi (R?) digunakan untuk menilai seberapa baik model
menjelaskan variasi data aktual, yang dihitung menggunakan Persamaan (3).

2 _ 1 _ Lia0i-9)?
R =1-3n 69 ®)

Sundari, dkk 55
https://doi.org/10.35760/tr.2026.v31i1.182



Jurnal llmiah Teknologi dan Rekayasa Vol. 31 No0.01 April 2026

dengan y menyatakan rata-rata nilai aktual. Nilai MAE, RMSE, dan R? pada penelitian ini
merupakan nilai rata-rata agregat dari seluruh iterasi LOOCV, sehingga mencerminkan
performa model secara keseluruhan dan lebih representatif terhadap dataset berukuran kecil.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Hasil Analisis Fitur Visual Tanaman Kopi

Berdasarkan hasil ekstraksi fitur, diperoleh lima fitur visual utama yang digunakan
dalam pemodelan estimasi produktivitas, yaitu jumlah buah, tingkat kematangan buah, luas
kanopi, warna daun, dan tekstur daun. Dataset penelitian terdiri dari 10 sampel tanaman kopi,
di mana setiap sampel direpresentasikan dalam bentuk nilai numerik hasil ekstraksi fitur dari
citra RGB.

Hasil analisis menunjukkan bahwa jumlah buah dan tingkat kematangan buah memiliki
variasi paling signifikan antar sampel, serta memperlihatkan hubungan langsung dengan
produktivitas aktual tanaman. Tanaman dengan proporsi buah matang lebih tinggi cenderung
menghasilkan nilai produktivitas yang lebih besar. Sementara itu, warna daun hijau pekat dan
tekstur daun homogen umumnya ditemukan pada tanaman dengan kondisi fisiologis yang
lebih baik. Hal ini menunjukkan bahwa kombinasi fitur generatif dan vegetatif berpotensi
memberikan representasi kondisi tanaman yang lebih komprehensif dalam proses estimasi
produktivitas kopi.

Hasil analisis tersebut sejalan dengan penelitian Abreu Juanior et al. [8], yang
menunjukkan bahwa fitur visual berbasis citra multispektral memiliki korelasi kuat terhadap
estimasi hasil panen kopi. Pendekatan citra RGB yang digunakan dalam penelitian ini
memiliki keunggulan dari sisi biaya dan kemudahan implementasi dibandingkan metode
multispektral. Citra RGB dapat diperoleh menggunakan kamera smartphone tanpa
memerlukan sensor khusus atau proses kalibrasi yang kompleks, sehingga lebih mudah
diimplementasikan dan aplikatif bagi petani skala kecil [1]. Sebaliknya, citra multispektral
mampu menangkap informasi spektral yang lebih kaya, seperti near-infrared, sehingga
umumnya menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dalam analisis kondisi tanaman. Dengan
demikian, terdapat trade-off antara kedua pendekatan tersebut. Metode multispektral unggul
dalam akurasi namun memiliki biaya dan kompleksitas tinggi, sedangkan pendekatan RGB
menawarkan solusi yang lebih sederhana, ekonomis, dan lebih mudah diterapkan pada
perkebunan kopi skala kecil.

3.2 Visualisasi Hasil Ekstraksi Fitur

Visualisasi hasil ekstraksi fitur ditunjukkan pada Gambar 2, yang memperlihatkan
tahapan identifikasi objek buah berdasarkan tingkat kematangan. Sistem mendeteksi buah
kopi matang, setengah matang, dan mentah menggunakan klasifikasi warna berbasis
segmentasi HSV. Pada visualisasi tersebut:

1. bounding box merah menunjukkan buah matang,

2. bounding box kuning menunjukkan buah setengah matang,

3. bounding box hijau menunjukkan buah mentah.
Pendekatan ini memungkinkan identifikasi visual yang sederhana namun efektif untuk
memperoleh informasi kuantitatif terkait distribusi kematangan buah pada tiap tanaman.
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Gambar 2. Visualisasi hasil ekstraksi fitur visual tanaman kopi

Gambar 2 menunjukkan proses identifikasi fitur visual tanaman kopi. Citra asli
digunakan sebagai input, kemudian dilakukan deteksi buah berdasarkan tingkat kematangan
menggunakan penandaan warna. Fitur visual hasil ekstraksi fitur tersebut selanjutnya
digunakan sebagai variabel input dalam proses estimasi produktivitas tanaman dalam satuan
kilogram.

3.3 Hasil Pemodelan Estimasi Produktivitas

Evaluasi kinerja model estimasi dilakukan untuk mengukur tingkat akurasi dan
kemampuan generalisasi model Random Forest dalam mengestimasi produktivitas tanaman
kopi. Perbandingan antara nilai produktivitas aktual dan hasil estimasi model disajikan pada
Tabel 1.

Tabel 1. Perbandingan nilai aktual dan estimasi produktivitas

No. Produktivitas  Estimasi Eror
Aktual (kg) RF (kg) Absolut
1 1.85 1.78 0.07
2 1.60 1.55 0.05
3 1.20 1.28 0.08
4 0.85 0.90 0.05
5 0.65 0.70 0.05
6 1.75 1.70 0.05
7 1.50 1.45 0.05
8 1.35 1.30 0.05
9 1.00 1.05 0.05
10 0.50 0.60 0.10

Secara umum, hasil estimasi pada Tabel 1 menunjukkan bahwa nilai estimasi model
memiliki deviasi yang relatif kecil terhadap nilai produktivitas aktual pada sebagian besar
sampel. Selisih estimasi pada mayoritas data berada pada rentang 0.05-0.08 kg, meskipun
terdapat satu sampel dengan eror absolut sebesar 0.10 kg. Hasil evaluasi model menggunakan
metrik MAE, RMSE, dan R? disajikan pada Tabel 2.
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Tabel 2. Evaluasi kinerja model Random Forest

Metrik Evaluasi Nilai

MAE 0.06
RMSE 0.07
R? 0.91

Nilai MAE sebesar 0.06 dan RMSE sebesar 0.07 menunjukkan bahwa rata-rata
kesalahan estimasi berada pada tingkat yang relatif rendah. Jika diinterpretasikan dalam
konteks rentang produktivitas pada dataset, yaitu sekitar 0.50 hingga 1.85 kg per pohon, maka
kesalahan estimasi rata-rata berada pada kisaran +3-5% dari nilai produktivitas aktual. Hal ini
menunjukkan bahwa deviasi model relatif kecil dibandingkan variasi data yang ada. Secara
praktis, selisih sekitar 0.06-0.07 kg per pohon masih dapat diterima untuk kebutuhan estimasi
awal di tingkat perkebunan rakyat, terutama dalam pengambilan keputusan sederhana seperti
pemantauan hasil atau perencanaan panen. Nilai R2 sebesar 0.91 juga mengindikasikan bahwa
model mampu menjelaskan 91% variasi produktivitas pada dataset yang digunakan.
Meskipun demikian, hasil ini tetap perlu ditafsirkan secara hati-hati mengingat ukuran dataset
yang terbatas, sehingga performa model belum tentu merepresentasikan kondisi yang lebih
luas. Pada Tabel 3, analisis feature importance menunjukkan bahwa jumlah buah dan
persentase buah matang merupakan dua variabel paling dominan dalam estimasi
produktivitas.

Tabel 3. Feature importance (Random Forest)

Fitur Nilai Kepentingan
Jumlah Buah 0.35
% Buah Matang 0.30
Luas Kanopi 0.20
Tekstur (GLCM) 0.10
Warna Daun (Channel G) 0.05

Dominasi kedua fitur tersebut mengindikasikan bahwa indikator generatif memiliki
kontribusi lebih besar dibanding indikator vegetatif dalam memperkirakan hasil panen kopi.
Temuan ini konsisten dengan penelitian Eron et al. [14], yang melaporkan bahwa karakteristik
buah merupakan prediktor utama pada sistem monitoring kopi berbasis computer vision.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan berbasis citra RGB sederhana dapat
digunakan untuk mengestimasi produktivitas kopi dengan performa yang menjanjikan,
meskipun tidak menggunakan sensor mahal seperti UAV atau multispektral [10], [25]. Hal ini
memperkuat potensi penerapan teknologi low-cost imaging untuk petani kopi skala kecil.

Jika dibandingkan penelitian sebelumnya yang menggunakan dataset besar dan sensor
kompleks [8], [23], penelitian ini memiliki keunggulan pada aspek keterjangkauan
implementasi. Namun demikian, keterbatasan utama penelitian ini terletak pada ukuran
dataset yang masih terbatas (10 sampel), sehingga generalisasi model ke populasi yang lebih
luas belum dapat dipastikan.

Selain itu, penggunaan LOOCV memang sesuai untuk dataset kecil, tetapi belum
sepenuhnya menggantikan kebutuhan validasi eksternal pada dataset independen. Oleh karena
itu, hasil penelitian ini lebih tepat diposisikan sebagai penelitian awal yang menunjukkan
potensi metode, bukan sebagai model final yang siap diimplementasikan secara luas.
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4. Kesimpulan

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis fitur visual tanaman kopi dan mengevaluasi
penggunaan algoritma Random Forest dalam estimasi produktivitas berbasis citra RGB
sederhana. Hasil menunjukkan bahwa model mampu menangkap hubungan antara fitur visual
dan produktivitas dengan nilai MAE sebesar 0.06, RMSE sebesar 0.07, dan R? sebesar 0.91
pada dataset yang digunakan. Analisis feature importance mengindikasikan bahwa jumlah
buah dan persentase kematangan buah merupakan faktor dominan, sementara fitur lainnya
berperan sebagai pendukung dalam meningkatkan akurasi estimasi.

Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan berbasis computer vision dan low-cost
imaging berpotensi menjadi alternatif yang lebih sederhana dan terjangkau untuk mendukung
estimasi produktivitas kopi pada skala perkebunan rakyat. Meskipun demikian, hasil ini perlu
ditafsirkan secara hati-hati karena jumlah dataset terbatas dan hanya mencakup satu lokasi,
sehingga belum mencerminkan kemampuan generalisasi model secara luas. Oleh karena itu,
penelitian ini diposisikan sebagai studi pendahuluan, dan diperlukan pengujian lebih lanjut
dengan dataset yang lebih besar dan beragam untuk memvalidasi keandalan pendekatan yang
diusulkan.
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