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SEJARAH ARTIKEL  ABSTRAK 

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan citra mutiara Lombok berdasarkan 

bentuk, ukuran, dan kecacatan menggunakan metode pengolahan citra dan 

kecerdasan buatan. Proses segmentasi citra dilakukan menggunakan metode 

thresholding untuk memisahkan objek mutiara dari latar belakang, kemudian 

dilanjutkan dengan deteksi tepi menggunakan metode Canny guna mempermudah 

ekstraksi fitur. Fitur morfologis seperti area, perimeter, roundness, diameter, serta 

cacat bentuk dan warna diekstraksi menggunakan metode regionprops. Hasil 

ekstraksi ini kemudian digunakan sebagai variabel dalam proses klasifikasi 

menggunakan Jaringan Syaraf Tiruan (JST) dan dibandingkan dengan metode 

Support Vector Machine (SVM). Dataset yang digunakan terdiri dari 360 citra 

mutiara yang terbagi dalam tiga kelas: A, AA, dan AAA. Hasil klasifikasi 

menunjukkan bahwa metode JST menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 98%, 

mengungguli SVM yang memperoleh akurasi 96%. Temuan ini menunjukkan bahwa 

kombinasi metode regionprops dan JST efektif dalam klasifikasi multiview citra 

mutiara Lombok.  

 

Kata Kunci: pengolahan citra, segmentasi, regionprops, jaringan syaraf tiruan, 

klasifikasi Mutiara. 

 

ABSTRACT 

This study aims to classify images of Lombok pearls based on their shape, size, and 

defects using image processing and artificial intelligence methods. Image 

segmentation is performed using thresholding to separate pearl objects from the 

background, followed by edge detection using the Canny method to facilitate feature 

extraction. Morphological features such as area, perimeter, roundness, diameter, as 

well as shape and color defects are extracted using the regionprops method. These 

features are then used as variables in the classification process using an Artificial 

Neural Network (ANN), and the results are compared with the Support Vector 

Machine (SVM) method. The dataset consists of 360 pearl images, divided into three 

classes: A, AA, and AAA. The classification results show that the ANN method 

achieves the highest accuracy of 98%, outperforming the SVM method, which 

reaches 96%. These findings indicate that the combination of regionprops and ANN 

is effective for multiview classification of Lombok pearl images. 
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1. PENDAHULUAN  

Mutiara merupakan salah satu komoditas perhiasan bernilai tinggi yang telah lama menjadi simbol kemewahan 

dan keanggunan dalam industri mode global. Nilai ekonominya yang tinggi menjadikan mutiara sebagai produk 

unggulan dalam sektor perhiasan, khususnya di daerah-daerah penghasil seperti Lombok Nusa Tenggara Barat[1], 

[2]. Kualitas sebuah mutiara umumnya ditentukan berdasarkan sejumlah karakteristik visual, di antaranya ukuran, 

bentuk, kilauan, warna, serta tingkat cacat pada permukaan. Penilaian terhadap aspek-aspek ini sangat penting, 

karena akan berpengaruh langsung terhadap harga jual dan daya saing produk di pasar nasional maupun 
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internasional. Namun demikian, proses penilaian mutu mutiara hingga saat ini masih banyak dilakukan secara 

manual oleh tenaga ahli yang berpengalaman. Metode konvensional ini sangat bergantung pada kemampuan 

observasi individu, membutuhkan waktu yang tidak sedikit[3], dan rentan terhadap subjektivitas serta perbedaan 

persepsi antar evaluator. Ketidak konsistenan dalam evaluasi kualitas mutiara tidak hanya berdampak pada akurasi 

klasifikasi, tetapi juga dapat menurunkan kepuasan pelanggan dan berimplikasi negatif terhadap keberlangsungan 

bisnis produsen maupun pengrajin. 

Seiring dengan kemajuan pesat teknologi di bidang digital image processing dan computer vision, peluang 

untuk mengotomatisasi proses penilaian kualitas mutiara semakin terbuka lebar. Sistem berbasis kecerdasan buatan 

(Artificial Intelligence/AI), khususnya metode deep learning, telah banyak diterapkan untuk tugas-tugas klasifikasi 

objek visual dengan tingkat akurasi tinggi. Dalam konteks ini, berbagai penelitian sebelumnya telah dilakukan, di 

antaranya oleh Qi Xuan [4], yang mengembangkan sistem klasifikasi citra mutiara menggunakan pendekatan Multi-

View dan arsitektur Multi-Stream Convolutional Neural Network (CNN), serta menunjukkan hasil akurasi hingga 

92,14% dan 91,24%. Penelitian lainnya juga mengusulkan metode seperti Multiview Generative Adversarial 

Network (MVGAN), serta berbagai varian CNN yang telah terbukti efektif dalam menangani kompleksitas data 

visual mutiara. 

Merespons tantangan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk merancang sistem klasifikasi otomatis kualitas 

mutiara khas Lombok berdasarkan parameter visual utama: bentuk, ukuran, dan kecacatan permukaan. Ekstraksi 

fitur dilakukan melalui metode regionprops dan pendekatan statistik, sedangkan proses klasifikasi memanfaatkan 

dua algoritma pembelajaran mesin yang telah banyak digunakan dalam domain pengenalan pola, yaitu Artificial 

Neural Network (ANN)[2] dan Support Vector Machine (SVM)[5]. Diharapkan, sistem yang diusulkan ini dapat 

memberikan hasil klasifikasi yang akurat, efisien, serta mampu menunjang proses evaluasi mutu mutiara secara 

objektif, konsisten, dan terstandarisasi. Mutiara merupakan salah satu komoditas perhiasan dengan nilai ekonomi 

tinggi yang banyak dimanfaatkan dalam industri mode. Penilaian kualitas mutiara umumnya didasarkan pada 

karakteristik visual seperti ukuran, bentuk, kilauan, warna, dan tingkat cacat permukaan[6], [7]. Saat ini, proses 

klasifikasi mutu mutiara masih dilakukan secara manual oleh tenaga ahli[4], yang tidak hanya membutuhkan 

keahlian khusus dan ketelitian tinggi, tetapi juga rentan terhadap subjektivitas dan perbedaan interpretasi. 

Ketidakkonsistenan dalam evaluasi ini dapat berdampak pada akurasi klasifikasi, kepuasan pelanggan, serta 

stabilitas keuntungan produsen. 

2. METODE PENELITIAN 

Dalam penelitian ini pengumpulan data dilakukan dengan cara observasi dan tinjuan pustaka, Pada penelitian 

ini menggunakan dataset yang menggunakan citra mutiara Lombok dimana dataset yang digunakan dataset private, 

dataset citra mutiara diambil menggunakan kamera digital. Citra mutiara diambil berdasarkan dataset perimer 

pengambilan citra dengan jarak yang sudah di tentukan atau sudah di jabarkan diatas, setiap mutiara memiliki bentuk 

dan ukuran yang berbeda-beda sehingga perlu di kelompokan sesuai dengan labelnya, dalam dataset ini memiliki 3 

label Mutiara yaitu label A, label AA dan label AAA, jumlah dataset 360 citra. Adapun dalam peroses pengambilan 

citra dilakukan dalam kotak yang dirancang agar citra memiliki tingkat pencahaya yang sama, jarak yang sama dan 

alat yang sama dengan objek. 

Pada penelitian ini ada beberapa tahapan yang harus dilewati, yaitu : tahapan pengumpulan  data,  preprosesing,  

pelatihan  dan  evaluasi  hasil  metode  yang diusulkan. 

 

 
 

Gambar 1. Diagram Alur Penelitian 

 

2.1. Data Collection 
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Data yang dikumpulkan berupa citra dimana citra mutiara diambil dengan 4 sisi guna mendapatkan data citra 

yang valid, sehingga mengurasi tingkat kesalahan dalam pengambilan dari setip citra mutiara. adapun sisi mutiara 

yang diambil diataranya sisi kiri, sisi kanan, sisi atas dan sisi bawah, masing masing citra di ambil menggunakan 

alat, jarak dan pencahayaan yang sama dimana yang sudah di jelaskan pada tahapan diatas, sampel yang digunakan 

sebanyak 360 citra dimana dibagi menjadi 3 label 120 dengan label A, 120 dengan label AA dan 120 dengan label 

AAA.  

2.2. Pre-processing 

Dalam tahapan pre-processing sangat penting dilakukan sebelum ke tahapan selanjutnya yaitu tahapan ektraksi 

ciri[8], [9], adapaun tahapan yang dilakukan dalam preprocessing adalah mencari nilai rata-rata RGB, sehingga citra 

RGB yang sudah di temukan akan diubah menjadi citra warna atau grayscale untuk mencari nilai keabuan. Didalam 

tahapan ini 2 hal yang harus dilakukan yaitu segmentasi dan ektraksi ciri, 

a. Segmentasi 

Pada tahapan segementasi dilakukan untuk mendapatkan citra mutiara berdasarkan deteksi tepi dan 

bentuk mutiara. 

b. Ekstraksi ciri 

Pada tahapan ini dilakukan pengambilan fitur dari mutiara yaitu cacat dan diameter mutiara 

menggunakan metode regionprops dan metode statistik. 

2.3. Artificial Neural Network (ANN) & (Support vector machine) SVM 

Klasifikasi pada penelitian ini menggunakan metode jaringan syaraf tiruan dan support vector machine (SVM). 

Klasifikasi menggunakan metode jaringan syaraf tiruan dilakukan dengan beberapa kali cobaan dengan iterasi yang 

berbeda sehingga mendapatkan beberapa nilai akurasi, akurasi yang nilainya tinggi dijadikan sebagai nilai akurasi 

proses akhir dimana hasil dari klasifikasi citra mutiara menggunakan jaringan syaraf tiruan ini akan dibandingkan 

dengan metode pembanding yaitu metode Support vector machine. Hasil segmentasi dan ekstraksi ciri dijadikan 

inputan pada ANN dan SVM selanjutnya diklasifikasikan berdasarkan kriteria mutu mutiara, yaitu AAA, AA dan 

A dengan tujuan untuk dapat memperkirakan kelas dari suatu objek yang labelnya tidak diketahui. Seperti telah 

dijelaskan sebelumnya, untuk memberikan penilain pada citra mutiara maka dibutuhkan suatu sistem klasifikasi, 

dari hasil sistem klasifikasi inilah didapatkan kategori jenis mutu mutiara berdasarkan label dari masing- masing 

mutiara itu sendiri. 

2.4. Evaluasi 

Pada tahap ini, akan dilakukan pengujian terhadap hasil klasifikasi. Metode yang akan digunakan yaitu 

confusion matrix[10], [11], [12] yang dimana akan mencari nilai accuracy, precision, recall dan f-1 score. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Data citra mutiara yang sudah di bagi berdasarkan labelnya memiliki masing masing 30 folder dengan isi 

setiap folder terdapat 4 gambar mutiara Multiview (sisi kiri, sisi kanan, sisi atas dan sisi bawah) Adapun contoh 

dari setiap label mutiara Multiview seperti berikut ini : 

 

 
Gambar 2. Mutiara label A 
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Gambar 3. Mutiara Label AA 

 

 
Gambar 4, Mutiara Label AAA 

3.1. Segementasi Citra 

Proses segmentasi citra dilakukan menggunakan metode thresholding untuk mempermudah pemisahan antara 

objek dan latar belakang. Latar belakang citra berwarna hijau, sedangkan objek mutiara berwarna putih. Secara 

umum, hasil segmentasi citra menghasilkan objek dengan warna putih atau nilai biner 1, sementara latar belakang 

berwarna hitam atau bernilai 0. Segmentasi ini bertujuan untuk mempermudah proses deteksi bentuk mutiara, 

sehingga menjadi langkah penting dalam pengolahan citra mutiara. 

 

 
Gambar 5. Segmentasi Citra 

3.2. Deteksi Tepi 

Sisi Kanan Sisi Kiri Sisi Atas Sisi Bawah 
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Setelah segmentasi, citra mutiara diproses untuk deteksi tepi guna mempermudah ekstraksi fitur. Metode 

Canny digunakan karena mampu mendeteksi tepi dengan akurasi tinggi. Deteksi tepi ini penting untuk menilai 

tingkat kebulatan mutiara, yang secara visual mudah dikenali oleh manusia, namun perlu didefinisikan secara jelas 

bagi komputer agar dapat mengenali bentuk objek dalam citra. 

 

 
Gambar 6. Deteksi Tepi citra mutiara 

3.3. Ukuran Mutiara 

Mutiara yang ideal memiliki bentuk bulat sempurna. Setiap mutiara memiliki variasi bentuk dan ukuran, yang 

memengaruhi jenis, label, kualitas, dan harga jualnya. Oleh karena itu, penting untuk mengukur ukuran setiap citra 

mutiara Lombok. Pengukuran ini mencakup beberapa kategori morfologi, seperti area, perimeter, diameter, 

roundness, d-major, d-minor, cacat bentuk (shape defect) dan cacat warna (color defect). 

Tabel 1. Ukuran mutiara label A 

NO area perimeter diameter roundness d_mayor d_minor cacat_shape cacat_color class 

0 358.71429 380.30025 10.68561 53.09456 10 mm 7 mm 1 0 A 

1 495.000000 519.72017 12.55243 44.1889 10 mm 7 mm 1 0 A 

2 472.83333 496.97855 12.26815 18.01685 10 mm 7 mm 1 0 A 

3 329.28571 344.818300 10.23792 45.18082 10 mm 7 mm 1 0 A 

4 400.71429 421.24369 11.29386 25.7269 10 mm 7 mm 1 0 A 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

115 459.800000 485.4900 12.09789 41.93091 10 mm 6 mm 1 0 A 

116 487.66667 510.91256 12.4591 41.83018 10 mm 7 mm 1 0 A 

117 389.42857 403.17247 11.13369 55.71822 10 mm 7 mm 1 0 A 

118 526.250000 559.2112 12.94259 2.278642 10 mm 7 mm 1 0 A 

119 375.66667 405.23286 10.93519 46.65304 10 mm 7 mm 1 0 A 
 

Tabel 2. Ukuran mutiara label AA 
 

NO area perimeter diameter roundness d_mayor d_minor C_shape C_color class 

120 400.42857 424.49981 11.28984 55.5457 10.3 mm 9.2 mm 0% 0 AA 

121 338.800000 354.726320 10.38477 67.9369 10.3 mm 9.2 mm 0% 0 AA 

122 273.000000 277.94499 9.321942 85.7126 10.3 mm 9.2 mm 0% 0 AA 

123 264.750000 272.30579 9.180008 13.025 10.3 mm 9.2 mm 0% 0 AA 

124 343.88889 357.84966 10.46247 62.9019 10.3 mm 9.2 mm 0% 0 AA 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

235 317.45455 328.5764 10.05231 72.923 10.3 mm 9.2 mm 0% 0 AA 

236 265.42857 274.33628 9.191765 88.5652 10.3 mm 9.2 mm 0% 0 AA 

Citra Segmentasi Citra Tepi 

 
 

 
 

 
 

 
 

 



Journal Computer and Technology 

Vol. 3, No. 1, Juli 2025    

44 

 

237 438.66667 462.02677 11.81660 52.287 10.3 mm 9.2 mm 0% 0 AA 

238 326.400000 341.68429 10.19296 69.7562 10.3 mm 9.2 mm 0% 0 AA 

239 473.200000 505.346840 12.27291 44.193 10.3 mm 9.2 mm 0% 0 AA 
 

Tabel 3. Ukuran mutiara label AAA 
 

NO area perimeter diameter roundness d_mayor d_minor cacat_shape cacat_color class 

240 228.07018 224.05952 8.52039 9.341373 17 mm 17 mm bulat 0 AAA 

241 218.03704 215.3937 8.33087 9.262536 17 mm 17 mm bulat 0 AAA 

242 210.85714 206.29891 8.19255 25.255941 17 mm 17 mm bulat 0 AAA 

243 184.79105 181.14846 7.66947 10.986991 17 mm 17 mm bulat 0 AAA 

244 227.32143 230.8415 8.50639 8.708274 18 mm 18 mm bulat 0 AAA 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

355 208.36667 206.73181 8.14403 37.699112 17 mm 17 mm bulat 0 AAA 

356 248.35294 250.00659 8.89119 127.28517 16 mm 16 mm bulat 0 AAA 

357 229.12 227.98593 8.53997 142.13961 16 mm 16 mm bulat 0 AAA 

358 248.16667 249.93129 8.88785 130.21964 16 mm 16 mm bulat 0 AAA 

359 240.30435 239.6335 8.74593 161.08284 16 mm 16 mm bulat 0 AAA 

 

3.4. Kecacatan 

Citra mutiara memiliki variasi bentuk yang memengaruhi kualitasnya. Dari 360 citra yang digunakan, dibagi 

menjadi tiga label berdasarkan bentuk. Beberapa citra menunjukkan cacat bentuk yang memengaruhi 

pengelompokan. Hasil ekstraksi ditampilkan pada tabel berikut. 

 

Tabel 4. Nilai Kecacatan Mutiara 

 area perimeter diameter roundness d_mayor d_minor cacat_shape cacat_color 

count 360 360 360 360 360 360 360 360 

mean 299.01096 308.79996 9.616347 40.18619 12.344444 11.07778 0.655556 3.111111 

std 107.3326 118.53158 1.646678 34.265251 2.8807730 3.8473020 0.475848 11.815145 

min 157.91667 157.76198 7.089883 2.278642 10.0000000 6.0000000 0.0000000 0.0000000 

25% 218.42967 218.50395 8.338364 10.826282 10.3000000 9.000000 0.0000000 0.0000000 

50% 263.10526 266.87971 9.151448 36.516905 10.3000000 9.2000000 1.0000000 0.0000000 

75% 361.57143 384.03223 10.72808 57.115967 15.0000000 15.000000 1.0000000 0.0000000 

max 753.000000 801.92899 15.48184 167.05557 18.0000000 18.000000 1.0000000 50.0000000 

 

3.5. Regionprops 

Dari nilai area dan roundress ini dijadikan sebagai nilai x mayor dan x minor sebagai inputan dalam pada 

proses klasifikasi citra mutiara. Adapun hasil dari perhitungan dalam mencari nilai area dan roudress dalam 

kecacatan Mutiara seperti ganbar berikut : 

 
Gambar 7. Hasil cacat Mutiara 

 

3.6. Klasifikasi 
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Jaringan Syaraf Tiruan (JST) digunakan dalam penelitian ini karena mampu melakukan klasifikasi multiview 

pada citra mutiara berdasarkan bentuk, ukuran, dan kecacatan. Proses klasifikasi dilakukan dengan beberapa iterasi 

untuk memperoleh hasil terbaik, dan dibandingkan dengan metode Support Vector Machine (SVM). Dari 360 citra 

mutiara yang terbagi rata ke dalam tiga label (A, AA, AAA), hasil terbaik diperoleh pada iterasi ke-10 dengan 50 

data latih, menghasilkan akurasi 98%. Rincian performa model. 

 

 
Gambar 8. Hasil Akurasi ANN 

 
Gambar 9. Prediksi klasifikasi ANN 

Adapun hasil klasfikasi citra mutiara Lombok menggunakan metode Support Vector Machine pada fungsi kernel 

mendapatkan akurasi yang paling tinggi menggunakan fungsi kernel sebesar 96% dengan rincian pada citra mutiara 

label A mendapatkan precision 100% dengan recall 92% sedangkan pada F1-score 96%, sedangkan pada citra 

mutiara label AA mendapatkan precision 97% dengan recall 99% sedangkan pada F1-score 98% dan pada citra 

mutiara label AAA mendapatkan precision 91% dengan recall 97% sedangkan pada F1-score 94% 

 

 
Gambar 10. Hasil Akurasi SVM 
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Gambar 11. Prediksi klasifikasi SVM 

 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan dari beberapa percobaan yang dilakukan pada klasifikasi citra Mutiara Lombok diatas sudah 

menjawab rumusan masalah yang ada pada penelitian ini dan dapat di tarik beberapa kesimpulan sebagai berikut: 

Pada proses ekstraksi ciri menggunakan metode regionpros sangat baik dalam menentukan nilai dari area, 

perimeter, roundress dan diameter dalam mendeteksi bentuk, ukuran dan kecacatan citra mutiara sedangkan pada 

hasil segmentasi berdasarkan bentuk, deteksi tepi dan ektraksi ciri berdasarkan cacat dan ukuran dapat menjadi 

variable dalam melakukan klasifikasi citra mutiara. Peningatan nilai akurasi pada pengolaan citra mutiara dapat 

ditingkatkan dengan menggunakan metode regionprops dan klasifikasi jaringan syaraf tiruan memiliki nilai akurasi 

yang tinggi serta mengngunguli metode Support Vector Machine dalam Multiview berdasarkan kelas atau label 

mutiara. Akurasi tertiggi yang didapatkan pada klasifikasi citra mutiara Lombok menggunakan jaringan syaraf 

tiruan sebesar 98% sedangkan pada Support Vector Machine mendapatkan akurasi tertinggi yaitu dengan akurasi 

96%. 
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