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Abstrak

Self-supervised learning dengan metode SimCLR memerlukan augmentasi data yang tepat sebagai landasan pembelajaran representasi
kontrastif. Pada tugas klasifikasi kematangan buah kelapa sawit, warna merupakan fitur diskriminatif utama, sehingga augmentasi
standar ColorJitter berbasis RGB berpotensi mendistorsi informasi warna yang kritis. Penelitian ini mengusulkan framework
augmentasi berbasis ruang warna HSV dengan delapan konfigurasi parameter (C1-C8) yang ditentukan secara data-driven melalui
analisis Eta-squared (n?), dirancang untuk mempertahankan integritas semantik warna kematangan sekaligus menghasilkan positive
pairs yang variatif. Eksperimen dilakukan pada 1.016 citra buah kelapa sawit tiga kelas (Mentah, Matang, Terlalu Matang)
menggunakan ResNet-18 sebagai encoder SimCLR dengan protokol linear evaluation. Hasil menunjukkan seluruh konfigurasi HSV
melampaui Baseline (82,22%), dengan HSV_C1 sebagai konfigurasi terbaik yang mencapai test accuracy 94,44% dan F1-Score Macro
94,46% (+12,22 pp). Analisis #? mengonfirmasi komponen Hue sebagai fitur paling diskriminatif antar kelas, sehingga pembatasannya
selama augmentasi terbukti esensial untuk kualitas representasi yang dihasilkan. Framework yang diusulkan secara konsisten
meningkatkan performa SimCLR pada domain klasifikasi berbasis warna dengan kebutuhan data berlabel yang minimal.

Kata Kunci: Contrastive Learning; Eta-Squared; HSV Augmentasi; Kelapa Sawit; Klasifikasi Kematangan, Self-Supervised Learning;

Abstract

Self-supervised learning with the SimCLR method requires appropriate data augmentation as the foundation for contrastive
representation learning. In the task of classifying oil palm fruit maturity, color is the main discriminative feature, so the standard RGB-
based Colorlitter augmentation has the potential to distort critical color information. This study proposes an augmentation framework
based on the HSV color space with eight parameter configurations (C1-C8) determined in a data-driven manner through Eta-squared
(n?) analysis, designed to preserve the semantic integrity of maturity color while generating varied positive pairs. Experiments were
conducted on 1,016 oil palm fruit images across three classes (Unripe, Ripe, Overripe) using ResNet-18 as the SimCLR encoder with
a linear evaluation protocol. The results show that all HSV configurations outperform the Baseline (82.22%), with HSV_C1 being the
best configuration, achieving a test accuracy of 94.44% and Macro F1-Score of 94.46% (+12.22 pp). The n? analysis confirms that the
Hue component is the most discriminative feature between classes, so constraining it during augmentation proves essential for the
quality of the resulting representations. The proposed framework consistently improves SimCLR performance in color-based
classification domains with minimal labeled data requirements.

Keywords: Contrastive Learning; Eta-Squared; HSV Augmentation; Maturity Classification; Oil Palm; Self-Supervised Learning;

1. PENDAHULUAN

Pada tahun 2022, produktivitas minyak sawit (CPO) Indonesia mencapai 46,82 juta ton dengan volume ekspor sebesar
26,13 juta ton pada tahun 2023, menjadikan Indonesia eksportir CPO terbesar di dunia [1], [2], [3]. Kualitas CPO sangat
ditentukan oleh ketepatan penentuan tingkat kematangan buah saat pemanenan [4], [5]. Secara visual, tingkat kematangan
ditandai oleh transisi pigmen dari hitam keunguan menjadi oranye kemerahan, namun proses pemanenan manual rentan
terhadap kesalahan akibat subjektivitas operator, variabilitas intensitas cahaya, dan keterbatasan jarak pandang [6], [7],
[8].

Pendekatan berbasis computer vision, khususnya melalui model Supervised Learning, menawarkan solusi yang
lebih objektif dan terukur untuk deteksi kematangan secara otomatis [9]. Namun, pengembangan model Supervised
Learning yang andal umumnya memerlukan dataset berlabel dalam skala besar dengan anotasi pakar, suatu proses yang
berbiaya tinggi dan padat tenaga kerja dalam domain pertanian. Seperti penelitian sebelumnya oleh Zulkarnain et al.
(2023) berhasil mencapai akurasi tinggi sebesar 97% dalam klasifikasi kematangan TBS menggunakan arsitektur
ResNet50, namun metode tersebut sangat bergantung pada ketersediaan dataset berlabel dalam jumlah besar (4.938 citra)
[10]. Dan pada penelitian Nur et al. (2022) membuktikan bahwa ketergantungan pada anotasi manual dan dataset berskala
besar menjadi hambatan nyata, sebagaimana dilihat dari penelitian tersebut yang harus membatasi dataset pada 350
gambar hasil augmentasi untuk menghindari overfitting. Rendahnya akurasi klasifikasi kematangan (77,20%)
dibandingkan deteksi lokasi buah (98,97%) menunjukkan bahwa model supervised masih kesulitan melakukan
generalisasi pada tugas-tugas klasifikasi tingkat tinggi tanpa dukungan data berlabel pakar dalam jumlah masif [11].

Dalam implementasi skala industri, proses pelabelan manual oleh pakar memerlukan waktu dan biaya yang tinggi,
sehingga diperlukan pendekatan yang mampu meminimalkan kebutuhan data berlabel tanpa mengurangi performa
klasifikasi [10]. Tantangan ini mendorong berkembangnya minat terhadap teknik Self~Supervised Learning (SSL), yang
memungkinkan model mempelajari representasi bermakna dari data tidak berlabel sehingga substansial mengurangi
ketergantungan pada dataset anotasi manual [12].

Di antara paradigma SSL, contrastive learning telah terbukti sangat efektif dalam memperoleh representasi visual
yang robust dengan memaksimalkan konsistensi antar augmented views dari input yang sama [13]. Kerangka SimCLR
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memanfaatkan prinsip kontrastif ini untuk mempelajari representasi visual melalui fungsi kerugian NT-Xent, yang
mendekatkan representasi pasangan positif sekaligus memaksimalkan jarak terhadap pasangan negatif dalam ruang laten
[14]. Kemampuan SimCLR dalam mempelajari representasi berkualitas tinggi dari data tidak berlabel menjadikannya
sangat relevan untuk domain pertanian di mana data berlabel langka dan mahal [9]. Sebagaimana dibuktikan oleh
Sornapudi et al. (2024) yang berhasil membangun backbone pertanian tangguh untuk berbagai tugas hilir (downstream
tasks), dengan hanya menggunakan 1% data berlabel untuk tahap fine-funing, model SSL mereka mampu mencapai
akurasi 80,2% pada klasifikasi gambar lapangan [9]. Dalam penelitian Bunyang et al. (2023) membuktikan bahwa
SimCLR dapat mengekstraksi fitur visual yang bermakna (seperti tekstur bercak atau pola nekrosis) hanya melalui
augmentasi data dan contrastive loss, tanpa melihat label satu kali pun pada tahap awal [15].

Meskipun SimCLR telah terbukti unggul dalam pembelajaran representasi citra secara mandiri (self-supervised),
terdapat konflik fundamental SimCLR ketika diterapkan pada deteksi kematangan sawit. Mekanisme augmentasi warna
standar SimCLR dirancang untuk dataset umum seperti ImageNet yang bersifat semantik-agnostik terhadap warna,
sehingga tidak sesuai untuk domain yang justru sangat bergantung pada warna sebagai fitur diskriminatif utama.
ColorJitter standar SImCLR menerapkan perturbasi brightness, contrast, saturation, dan hue secara agresif pada ruang
warna RGB distorsi yang dalam domain umum bertujuan membangun invariansi yang berguna, namun dalam konteks
klasifikasi kematangan buah kelapa sawit justru secara aktif menghapus informasi warna kematangan yang bersifat
esensial [16]. Sebagaimana diidentifikasi dalam literatur terbaru Zini et al. (2022), Color Jitter tradisional memicu efek
color-crippling yang melumpuhkan kemampuan model dalam mengekstraksi fitur kromatik. Dalam konteks kelapa sawit,
di mana perbedaan fraksi kematangan sangat bergantung pada rasio intensitas warna, penggunaan augmentasi warna yang
agresif secara aktif menghapus sinyal kematangan tersebut [17]. Akibatnya, encoder yang dilatih dengan augmentasi
standar dipaksa membangun invariansi terhadap informasi yang seharusnya dipertahankan, menghasilkan representasi
yang kurang diskriminatif untuk membedakan kelas kematangan. Inilah celah metodologis yang menjadi fokus utama
penelitian ini.

Untuk mengatasi konflik tersebut, penelitian ini mengusulkan pengendalian augmentasi warna SimCLR melalui
ruang warna HSV dengan parameter yang ditentukan secara data-driven menggunakan analisis Eta-squared (1?). Berbeda
dari pendekatan trial-and-error, n?> digunakan untuk mengukur secara statistik kontribusi diskriminatif setiap komponen
warna Hue, Saturation, dan Value terhadap pemisahan antar kelas kematangan pada dataset aktual. Hasil analisis menjadi
landasan ilmiah dalam menentukan seberapa besar setiap komponen boleh diperturbasi: Hue yang terbukti paling
diskriminatif dibatasi perturbasi-nya untuk mempertahankan informasi kematangan, sementara Saturation dan Value
divariasikan lebih bebas untuk membangun invariansi terhadap kondisi pencahayaan lapangan sebagaimana tantangan
yang diidentifikasi pada sistem inspeksi visual kelapa sawit [18], [19], [20]. Delapan konfigurasi parameter HSV (C1—
C8) dirancang secara sistematis untuk mengeksplorasi spektrum trade-off antara preservasi informasi warna dan diversitas
augmentasi kontrastif. Untuk memvalidasi efektivitas pendekatan yang diusulkan, kinerja delapan konfigurasi SimCLR-
HSV (C1-C8) dievaluasi dan dibandingkan secara sistematis terhadap Baseline SImCLR standar menggunakan protokol
linear evaluation pada dataset buah kelapa sawit tiga kelas, sechingga peningkatan performa yang dihasilkan dapat
dikuantifikasi secara empiris.

Sejauh tinjauan literatur yang dilakukan, integrasi antara kerangka SimCLR dan pengendalian augmentasi berbasis
HSV yang dikontrol secara data-driven melalui analisis n? belum pernah dieksplorasi sebelumnya untuk klasifikasi tingkat
kematangan buah kelapa sawit. Penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi empiris dalam dua aspek: pertama,
membuktikan bahwa pengendalian ruang warna augmentasi adalah variabel desain yang kritis bukan sekadar
hyperparameter dalam contrastive learning berbasis domain warna; dan kedua, menyediakan panduan data-driven yang
dapat diadopsi untuk domain klasifikasi berbasis warna lainnya yang menghadapi permasalahan serupa.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Metode penelitian menggunakan pendekatan eksperimental untuk membandingkan performa SimCLR standar dengan
SimCLR berbasis HSV dalam mengklasifikasikan tiga tingkat kematangan sawit dengan beberapa tahapan yang disusun
untuk mencapai hasil akhir sesuai yang diinginkan. Gambar 1 menunjukkan alur penelitian yang diterapkan pada
klasifikassi kematangan buah kelapa sawit, dari persiapan data hingga mencapai hasil akhir deteksi kematangan

buah kelapa sawit.

Copyright © 2026 The Sulasmi Harahap, Page 999
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

aSET xo%@ JURIKOM (Jurnal Riset Komputer), Vol. 13 No. 3, Juni 2026
k e-ISSN 2715-7393 (Media Online), p-ISSN 2407-389X (Media Cetak)

DOI 10.30865/jurikom.v13i3.9794

Hal 998-1010
https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/jurikom

‘ 1. Persiapan data citra ‘

4

‘\}SEJU
X
4 g N

&
7, S
% pupy®

1.016 gambar — resize 500500 px, normalisas

l

‘ 1. Analisis distribusi warna HSV ‘

Konvensi RGB—HSEV, hitung Eta® per komponen

|

|
3. PRE-TRAINING DATA TANPA LABEL (716 GAMBAR)
|

l 1

Implementasi Baseline SimCLR Implementasi SimCLR-HSV
Augmentasi RGB standar (Chen ot al) § konfigurasi C1-C3 (HSV-controlled)

]

‘ Encoder f(*) + Projection head g(') ’

ResNat-18, NT-Xemt =0.07, batch=128, 100 epoch

l

[ 9 encoder terlatih (Baseline + C1-C8) l

|

4. FINE-TUNING DATA BERLABEL (210 GAMBAR)

Ekstraksi firur — encoder frozen
Forward pass, cutput vekdor fitur dim=512

Logistic Regression classifier
max_iter=1000, C=1.0, solver=lbfzs — 3 kelas output

|

£ EVALUASI MATRIKS DAN PERBANDINGAN KINERJA MODEL

Evaluasi pada 90 data uji
Accuracy, Precision, Recall, Fl-score macre — 9 model

[ Perbandingan Baseline vs HSV C1-C8 ]

Gambar 1. Alur penelitian Klasifikasi Kematangan Buah Kelapa Sawit Menggunakan SimCLR

2.1 Persiapan Dataset

Objek penelitian adalah Tandan Buah Segar (TBS) kelapa sawit yang diambil langsung dari lokasi perkebunan di Labuhan
Batu Selatan. Dataset terdiri dari 1.016 data citra buah kelapa sawit yang mencakup buah mentah, matang dan terlalu
matang. Sebelum masuk ke tahap pelatihan dilakukan preprocessing dataset dengan menormalisasikan ukuran semua
data citra menjadi 500 x 500 px, kemudian pembagian data dilakukan secara strategis: 70,47% (716 gambar) untuk data
pre-training tanpa label, 20,67% (210 gambar) untuk data fine-tuning berlabel, dan 8.86% (90 gambar) untuk data uji,
dari total 1.016 data citra. Gambar 2 menunjukkan contoh data citra buah kelapa sawit berdasarkan tingkat kematangan:
(a) mentah, (b) matang, dan (c) terlalu matang.

(b)

Gambar 2. Buah kelapa sawit: (a) mentah, (b) matang, dan (c) terlalu matang.
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2.2 Analisis Distribusi Warna HSV

Tahap analisis distribusi warna HSV ditentukan secara data-driven melalui analisis Eta-Square (°) bertujuan mengukur
proporsi variansi antar kelas terhadap variasi total untuk sertiap komponen HSV dengan menggunakan Analisis Varians
(ANOVA) satu arah yang akan digunakan untuk mentukan paremeter konfigurasi basline SimCLR dan SimCLR

berbasis HSV. Gambar 3 menjabarkan tahapan yang dilakukan untuk menganalisis distribusi warna pada data citra buah

kelapa sawit.
Citra RGB Original
Konversi Ruang Warna HSV

P .
n? Ty{m ‘n\ivﬁndah

Kontrol Ketat: Jaga Nilai Variasi Bebas: Jittering
Warna Agresif

ﬁ < )

Augmentasi Tampilan 1 - xi Augmentasi Tampilan 2 - xj .

S /

. _—

I Input ke Encoder SimCLR

Gambar 3. Alur Analisis Distribusi Warna HSV

Untuk menjelaskan lebih lanjut tahapan yang dilakukan pada gambar 3 dalam analisis ditribusi warna HSV
secara berurutan. Berikut langkah-langkah yang dilakukan meliputi:

2.2.1 Konversi citra RGB ke ruang warna HSV

Sebelum citra RGB di konversi ke HSV, RGB terlebih dahulu dinormalisasikan ke rentang [0-1] dengan menggukana
persamaan (1),(2), dan (3):
R

Rn =2 )
=4

n = o5 2
.

n = es 3

Setelah RGB dinormalisasikan ke rentang 0-1, setiap nilai komponen RGB di konversi ke HSV menggukan
persamaan (4), (5) dan (6):

V = max(R,, Gy, B,) 4)
_ Max-min _
§=———=5S 5)

(60 (i mod 6) jika (max = R)

max—min
H=1{ 60°(——"—4+2) jika (max = G) (6)
l 60% (> + 4) jika (max = B)

2.2.2 Analisis Eta-Square (%)

Setelah ekstraksi nilai Hue (H), Saturation (S), dan Value (V), dilakukan uji Analisis Varians (ANOVA) satu arah untuk
mengukur tingkat diskriminabilitas setiap saluran terhadap kategori kematangan (mentah, matang, dan terlalu matang).
Dari hasil ANOVA, nilai Eta-Square (#°) dihitung untuk menguantifikasi proporsi variansi antar kelas terhadap variansi
total. Langkah pertama dalam menghitung Eta-Square (1°) adalah memecah total variabilitas data menjadi dua komponen
utama:

a. Jumlah Kuadrat Antar Kelompok (Sum of Squares Between Groups):

SSpetween = Z?—l n; (Xl. - Xtotal)z @)

b. total variasi dari seluruh sampel data warna Sum of Square Total (SSiora1)
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Untuk menguji signifikan perbedaan rata-rata antar kelompok dihitung statistic F (ANOVA) menggunakan
persamaan:

— MSpetween
F= MSwithin ©)
Di mana MS adalah Mean Square yang diperoleh dari pembagian SS dengan derajat kebebasan (degrees of
freedom) masing-masing. Nilai Eta-square digunakan untuk mengukur kekuatan diskriminasi warna, untuk menghitung
eta-square menggunakan persamaan:

2 SSpetween (10)
SStotal

Nilai Eta-Square (°) yang mendekati 1 mengindikasikan kontribusi signifikan komponen warna tersebut dalam
membedakan tingkat kematangan. Hasil analisis ini menjadi landasan empiris dalam menetapkan kebijakan augmentasi:
komponen dengan Eta-Square (1?) tertinggi akan dijaga konsistensinya (distorsi minimal) untuk menghindari pergeseran
semantik, sementara komponen dengan Eta-Square (n°) rendah diberikan rentang variasi yang lebih luas untuk
meningkatkan ketahanan model terhadap gangguan eksternal. Pendekatan berbasis data (data-driven) ini menentukan
rentang parameter augmentasi pada konfigurasi C1-C8.

2.3 Pre-Training Data Tanpa Label

Ada dua tahap utama dalam proses SimCLR yaitu pre-training dan fine-tuning. Pada gambar 4 dijelaskan alur proses pre-
training yang diterapkan kedua jalur paralel Baseline menggunakan ColorJitter standar RGB, dan SimCLR-HSV.

DATA PREPARATION

ENCODER & PROJECTION HEAD

Encoder 1(7) Encoder i)
ResNat-18 Same weights (shared
Representasi b, Representasi by
dim = 511 dim = 512
Projection head g{*) Projection head g(*)
MLF, hidden_dim = 128 Sama MLP (shared)
( Projected vectorz ) e Projected vector . )
CONTRASTIVE LEARNING
2 | Contrastive loss NT-Xent ‘
=007, barch_siza= 128
Maksimalkan Minimalkan Update bobot
ira(z, 2) positif sim pasangan negatif £ & g-) via backprop

T
[ Diulang 100 epoch — AdamW + CosineAnnealingLR ]
’
4{ Encoder (") dengan representasi ficur optimal 37

Gambar 4. Alur Proses Pre-Training

Pada tahap pre-training, SimCLR menggunakan ResNet-18 sebagai encoder f(-) untuk mempelajari representasi
visual dari 716 gambar tanpa label [9], [14], [21]. Setiap gambar dalam mini-batch diaugmentasi dua kali secara
independen menggunakan transformasi acak (t~T dan t'~T) untuk menghasilkan pasangan positif (X; dan X;) [22].

Kedua view pada kedua proses pre-training dilewatkan melalui encoder f{-) berbagi bobot untuk menghasilkan
vektor representasi berdimensi 512, kemudian dipetakan oleh projection head non-linear g(-) berupa MLP
(hidden_dim=128) ke vektor proyeksi z; dan z; di ruang laten yang lebih rendah. Fungsi kerugian NT-Xent (t=0,07,
batch=128) diterapkan untuk memaksimalkan similaritas kosinus pasangan positif sekaligus meminimalkan similaritas
terhadap 2(N—1) pasangan negatif dalam satu batch sesuai persamaan (11) [23]:

log(exp<75im(ji'zj)>>
{)i,j = -

sim(z;,z (1 1)
2?11 Tgz1) exp(y)
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Dalam proses augmentasi pada tahap pre-training ini SimCLR dijalankan dalam dua jalur paralel Baseline menggunakan
ColorJitter standar RGB, dan SimCLR-HSV menggunakan augmentasi terkontrol pada ruang HSV dengan 8 konfigurasi
(C1-C8).

2.4 Fine Tuning Data Berlabel

Setelah pre-training, tahap fine-tuning dilakukan menggunakan protokol linear evaluation untuk melihat seberapa baik
model belajar dari data tanpa label pada tahap pre-training. Gambar 5 menunjukkan tahapan Fine Tuning yang

diterapkan pada penelitian ini.
T

1. INISIALISAST MODEL

[ Load encoder f(*) hasil pre-training ]
8

FleaMet- 18 — bobot Sz=CLE pre-trained

I

[ Buang projection head () }

I

1 ‘Bekukan seloruh parameter eacoder f{-) j
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70 per kelas (Matang / M
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Otput vekior fitur dism = 512 (a0 gradient)

[
I
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I

[ Fit classifier pada 210 vektor fitur ]
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I
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|

4. EVALUASI PADA DATA UJT

ak terlihat saat training)
Precision, Recall, F1-score macro

——

Aceuaracy, P
C Selesal

Gambar 5. Proses Fine Tuning

Projection head g(-) dibuang dan seluruh parameter encoder dibekukan sepenuhnya (fi/ly frozen) agar representasi
yang telah dipelajari tidak berubah [24]. Encoder yang dibekukan kemudian digunakan untuk mengekstrak vektor fitur
berdimensi 512 dari 210 data berlabel tanpa perhitungan gradien, yang selanjutnya digunakan untuk melatih Logistic
Regression classifier (max_iter=1000, C=1.0, solver=lbfgs) menggunakan algoritma L-BFGS hingga konvergen.
Classifier menghasilkan probabilitas untuk tiga kelas output (Matang, Mentah, Terlalu Matang).

2.5 Evaluasi Matriks Dan Perbandingan Kinerja Model

Pada tahap ini akan dilakukan evaluasi peforma model dengan menggunakan 90 sampel data citra untuk klasifikasi
kematangan kelapa sawit yang belum pernah dilihat model sebelumnya. Menggunakan beberapa matriks standart seperti
accuracy, precission, recall, dan F1-Score Macro dan confusion matriks. Kemudian membandingkan antara peforma
model menggunakan basline SIimCLR standar dengan SimCLR berbasis HSV.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Karakteristik Visual dan Distribusi Warna Dataset

Penelitian ini menggunakan dataset 1.016 citra Tandan Buah Segar (TBS) kelapa sawit yang terdiri dari tiga kelas
kematangan. Gambar 6 menunjukkan contoh visual warna buah kelapa sawit pada setiap tingkat kematangan: (a) mentah,
(b) matang, dan (c) terlalu matang.
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(b)

Gambar 6. Visual warna Buah kelapa sawit: (a) mentah, (b) matang, dan (c) terlalu matang.

Seperti yang ditampilkan pada Gambar 6, perbedaan visual antar kelas dapat diidentifikasi secara langsung melalui
karakteristik warna dominan: kelas Mentah didominasi warna hitam keunguan dengan kecerahan rendah, kelas Matang
menampilkan warna merah-oranye cerah, dan kelas Terlalu Matang menunjukkan merah tua kecokelatan dengan saturasi
yang bervariasi. Perbedaan visual inilah yang menjadi landasan hipotesis bahwa komponen warna dalam ruang HSV
khususnya Hue berpotensi menjadi fitur diskriminatif utama yang harus dijaga konsistensinya selama augmentasi.

Untuk mengonfirmasi hipotesis tersebut secara statistik, dilakukan konversi citra RGB ke ruang warna HSV
menggunakan persamaan (1)-(6) yang telah dijabarkan pada sub-bagian 2.2. Tabel 1 menampilkan sampel 12 piksel nyata
yang diambil dari gambar representatif masing-masing kelas pada posisi yang seragam, beserta nilai HSV hasil
konversinya.

Tabel 1. Sampel Piksel RGB dan Hasil Konversi HSV dari Gambar Representatif per Kelas (Skala OpenCV:
H €[0,179], S dan V € [0,255])

Label Kelas R G B H(OpenCV) S \% H(derajat)  Interpretasi Warna
P1-Ma  Matang 253 225 222 3 31 253 06.00 Merah

P2-Ma  Matang 165 88 98 176 119 165 352.00.00 Merah

P3-Ma  Matang 175 167 156 17 28 175 34.00.00 Oranye-Kuning
P4-Ma  Matang 210 119 116 1 114 210 02.00 Merah

P1-Me  Mentah 103 83 76 8 67 103 16.00 Oranye-Kuning
P2-Me  Mentah 160 144 147 174 26 160  348.00.00  Merah

P3-Me  Mentah 132 120 130 155 23 132 310.00.00  Ungu-Merah
P4-Me  Mentah 100 73 80 172 69 100  344.00.00  Merah

P1-Te  Terlalu Matang 78 64 63 2 49 78 04.00 Merah

P2-Te  Terlalu Matang 84 42 28 7 170 84 14.00 Merah

P3-Te Terlalu Matang 222 209 203 9 22 222 18.00 Oranye-Kuning
P4-Te  Terlalu Matang 147 121 106 11 71 147  22.00 Oranye-Kuning

Berdasarkan Tabel 1, pola distribusi nilai H antar kelas sudah tampak nyata: kelas Terlalu Matang memiliki nilai
H yang sangat terkonsentrasi di rentang rendah (2—11), kelas Matang memiliki H bervariasi (1-176) dengan dominasi
nilai rendah (merah), sementara kelas Mentah memiliki H tersebar di rentang tinggi (8§—174) yang mencerminkan nuansa
warna lebih kompleks. Perbedaan distribusi ini kemudian dikuantifikasi menggunakan persamaan (7)-(10) untuk
menghasilkan nilai n? per komponen. Tabel 2 merangkum hasil perhitungan n? beserta mean per kelas dan kebijakan
augmentasi yang dihasilkan.

Tabel 2. Statistik Deskriptif Mean HSV per Kelas dan Hasil Eta-squared (n?) sebagai Dasar Perancangan
Parameter Augmentasi

Mean

Channel Mean Mean Terlalu Grand SS between  SS total n? Kebij akan.
Matang Mentah M Mean - - Augmentasi
atang
H (Hue) 4925 127,25 7,25 6125  29.664.00 7046025 04210 . D820
dibatasin ketat
14.178,67  34.854,92 v_gain Variasi
V (Value) 200,75 123,75 132,75 152.42 0,4068 sedang
S . 73,00 46,25 78,00 65,75 2.331.50 24.306,25 0.0959 S_gain variasi
(Saturation) lebar

Berdasarkan Tabel 2, urutan diskriminabilitas komponen HSV adalah H (0?=0,4210) > V (1>=0,4068) > S
(*=0,0959). Komponen Hue memiliki n? tertinggi, mengkonfirmasi bahwa transisi rona warna dari hitam keunguan
(Mentah) menuju oranye-merah (Matang) dan merah tua (Terlalu Matang) merupakan sinyal pembeda utama antar kelas.
Komponen Saturation memiliki n? terendah (0,0959), mengindikasikan bahwa tingkat kejenuhan warna lebih dipengaruhi
kondisi pencahayaan lapangan daripada kelas kematangan itu sendiri. Berdasarkan temuan ini, parameter augmentasi
dirancang proporsional terhadap nilai n?: komponen dengan 1? tinggi mendapat rentang distorsi kecil agar semantik
warnanya terjaga, sementara komponen n? rendah mendapat rentang distorsi besar untuk membangun invariansi
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pencahayaan. Tabel 3 merangkum delapan konfigurasi yang dihasilkan, mencakup spektrum dari konservatif (C1) hingga
agresif (C8), dan dibandingkan terhadap Baseline SimCLR standar.

Tabel 3. Konfigurasi Parameter Augmentasi Baseline SimCLR dan SimCLR-HSV Berdasarkan Hasil Analisis n?

Kode h gain (°) S gain v_gain Deskripsi
Baseline hue=0.1 sat=0.50 bright=0.50 Distorsi RGB agresif, semua
(£18°) saluran terdistorsi bebas
Cl1 8 0.15 0.30 Hue paling ketat, S & V rendah
— paling konservatif
C2 8 0.20 0.15 Hue ketat, V paling ketat (0.15)
kecerahan terjaga
C3 10 0.30 0.12 Hue sedang, V ekstrem ketat
(0.12) — label "Eta*-
Proporsional"
C4 15 0.40 0.15 Hue mulai longgar, S agresif, V
ketat
C5 20 0.40 0.30 Hue & S agresif, V sedang
Co6 30 0.50 0.35 Hue paling longgar kedua,
semua parameter besar
C7 20 0.40 0.50 Sama H & S dengan C5, tapi V
paling besar (0.50)
C8 40 0.40 0.30 Hue paling ekstrem, S & V
sedang

Seperti yang terlihat pada Tabel 3, nilai h_gain seluruh konfigurasi HSV (8°—40°) lebih kecil dibandingkan
Baseline (£18° setara +9 unit OpenCV) mencerminkan kebijakan bahwa Hue sebagai komponen paling diskriminatif
harus dijaga konsistensinya. Sebagai ilustrasi, piksel P1-Ma dengan H=3 pada konfigurasi C1 (h_gain=8°) hanya dapat
bergeser maksimal +4 unit OpenCV ke rentang [0,7] masih dalam zona warna merah yang sama. Sebaliknya pada
Baseline, pergeseran hingga +9 unit berpotensi menggeser H=3 ke rentang H=12 yang sudah masuk ke zona oranye,
secara aktif menghapus sinyal kematangan.

Dampak nyata dari perbedaan strategi ini dapat dilihat pada Gambar 6 yang menampilkan visualisasi positive
pairs. Pada Baseline, View 1 hampir kehilangan seluruh informasi warna hingga mendekati grayscale dan View 2 berubah
kekuningan tidak natural. Berbeda dengan itu, konfigurasi HSV menunjukkan gradasi distorsi yang lebih terstruktur: C1
menghasilkan kedua view yang paling mirip dengan warna merah-oranye buah masih terjaga; C2 dan C3 menampilkan
kedua view yang flat dan seragam akibat v_gain sangat kecil (0,15 dan 0,12); C4-C6 menampilkan kontras yang semakin
besar antara View 1 yang berwarna dan View 2 yang semakin desaturasi seiring peningkatan s_gain hingga 0,50; C7
menonjol dengan perbedaan kecerahan paling jelas antar kedua viewnya akibat v_gain=0,50 tertinggi; sedangkan C8
menampilkan View 1 paling gelap keunguan akibat pergeseran hue ekstrem 40°. Secara keseluruhan, C1, C5, dan C6
mencapai keseimbangan optimal antara preservasi semantik warna dan diversitas augmentasi kontrastif yang dibutuhkan
SimCLR. Gambar 6 menunjukkan visual warna sesuai dengan konfigurasi parameter augmentasi Baseline SImCLR dan
SimCLR-HSV berdasarkan hasil analisis n?

¢
e
HS\I' Cz" ‘: - 4 | .
- =7 - A.uk = S AR

Gambar 6. Visualisasi Positive Pairs

HSV_C3
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3.2 Dinamika Konvergensi Pre-Training SimCLR

Menggunakan parameter augmentasi dari Tabel 3, SImCLR dijalankan dalam dua jalur paralel pada 716 gambar tanpa
label selama 100 epoch. Gambar 7 menyajikan kurva loss NT-Xent selama pre-training untuk seluruh 9 model.

Kurva Loss Pre-Training SImCLR

Loss Curve — Semua Model Loss Curve — Baseline vs HSV C1
8
— Baseline HSV_CS | = Baseline

B
HVLl  — HSV.C6 HSV C1

— v HoV_CT
— HVO  — HeCE
— HsvCe

ES

NT-Xent Loss
NT-Xent Loss

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epoch Epoch

Gambar 7. Kurva Loss Pre-Training SimCLR

Berdasarkan Gambar 7, terdapat perbedaan signifikan dalam pola penurunan loss antara Baseline dan seluruh
konfigurasi HSV. Model Baseline menunjukkan penurunan loss paling lambat dengan nilai akhir tertinggi (=3,7). Kondisi
ini konsisten dengan mekanisme augmentasi RGB yang mendistorsi semua saluran secara seragam seperti yang
ditunjukkan pada analisis piksel di sub-bagian 3.1, distorsi H yang tidak terkontrol menghasilkan pasangan positif (X, X;)
yang secara semantik ambigu, sehingga fungsi loss NT-Xent pada persamaan (11) sulit dioptimalkan. Seluruh konfigurasi
HSV menunjukkan konvergensi yang lebih cepat dengan nilai loss akhir lebih rendah, berkisar antara ~1,5 hingga =3,2.
HSV_Cl1 secara khusus mencatat penurunan loss yang paling konsisten dan stabil dengan nilai akhir sekitar 2,1 terendah
di antara semua konfigurasi. Hal ini selaras dengan nilai h_gain terkecil (8°) yang memastikan kedua augmented views
dari gambar yang sama mempertahankan karakteristik rona yang koheren, memudahkan encoder membangun representasi
yang saling mirip antara pasangan positif. Sebaliknya, HSV_C8 dengan h_gain ekstrem 40° menunjukkan loss akhir yang
relatif lebih tinggi (=3,2) dibandingkan C1, mengkonfirmasi bahwa pergeseran Hue yang terlalu besar tetap berdampak
negatif meskipun masih lebih baik dari Baseline RGB.

3.3 Kualitas Representasi Fitur pada Linear Evaluation

Setelah 9 encoder terlatih diperoleh tahap fine-tuning dilakukan, seluruh parameter encoder dibekukan sepenuhnya dan
vektor fitur berdimensi 512 diekstrak dari 210 data berlabel. Logistic Regression kemudian dilatih di atas vektor fitur
tersebut sebagaimana dijelaskan pada sub-bagian 2.4. Gambar 8§ menyajikan visualisasi t-SNE dari vektor fitur yang
dihasilkan encoder Baseline dan HSV_Cl1 untuk memvalidasi kualitas representasi secara visual sebelum evaluasi
numerik.

Visualisasi t-SNE Representasi Fitur

t-SNE — Baseline t-SNE — HSV C1
(Test Acc=82.22%) (Test Acc=94.44%)

Matang Matang
104 Mentah Mentah
Terlalu Matang Terlalu Matang

t-SNE 2
TSNE 2

20 10 0 10 20 20 10 0 10 20
E-SNE 1 LSNE 1

Gambar 8. t-SNE dari representasi fitur

Berdasarkan Gambar 8, representasi Baseline menunjukkan ketiga klaster yang saling tumpang tindih signifikan
terutama antara kelas Matang dan Terlalu Matang tanpa batas pemisah yang tegas dalam ruang laten. Kondisi ini secara
langsung menjelaskan keterbatasan Baseline: batas keputusan linear dari Logistic Regression tidak dapat memisahkan
kelas yang bertumpang tindih. Pola tumpang tindih ini konsisten dengan temuan pada Tabel 2 nilai > H=0,4210 yang
diperoleh dari sampel piksel Terlalu Matang (H rata-rata 7,25) dan Matang (H rata-rata 49,25) menunjukkan perbedaan
distribusi yang signifikan secara statistik, namun augmentasi RGB yang agresif merusak sinyal tersebut sehingga encoder
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gagal mempelajarinya. Sebaliknya, HSV_C1 menunjukkan pemisahan klaster yang jauh lebih bersih: kelas Mentah
membentuk klaster kompak di bagian atas, Matang mengelompok di tengah-bawah, dan Terlalu Matang terpisah di bagian
bawah. Meskipun masih terdapat beberapa titik outlier yang berkorelasi dengan 5 sampel yang salah diklasifikasikan,
kualitas pemisahan yang lebih baik ini membuktikan secara visual bahwa pembatasan h_gain pada augmentasi HSV
berhasil mempertahankan sinyal warna kematangan selama pre-training.

3.4 Perbandingan Kinerja Klasifikasi Baseline dan SimCLR-HSV
3.4.1 Evaluasi Akurasi dan F1-Score Macro

Evaluasi dilakukan pada 90 data uji yang sepenuhnya diisolasi dari proses pelatihan. Tabel 4 menyajikan hasil evaluasi
lengkap seluruh 9 model berdasarkan metrik accuracy, precision macro (P-Mac), recall macro (R-Mac), F1-Score Macro
(F1-Mac), F1-Score per kelas, training accuracy, dan peringkat keseluruhan.

Tabel 4. Hasil Evaluasi Performa Semua Model

Model Acc (%) P-Mac R-Mac F1-Mac F1-Matang F1-Mentah F1-TrIMtg TrainAcc ank

Baseline 82.22 82.22 82.22 81.66 80.00 90.91 74.07 92.86 9
HSV_C1 94.44 94.72 94.44 94.46 93.55 95.08 94.74 100.00 1
HSV_C2 92.22 92.41 92.22 92.19 91.80 93.55 91.23 100.00 4
HSV_C3 93.33 93.75 93.33 93.32 93.55 93.55 92.86 100.00 3
HSV_C4 92.22 92.41 9222 92.19 91.80 93.55 91.23 98.57 4
HSV_C5 94.44 94.51 94.44 94.42 91.80 98.36 93.10 99.05 1
HSV_Cé 94.44 94.50 94.44 94.40 93.33 96.77 93.10 98.57 1
HSV_C7 91.11 91.19 91.11 90.94 96.77 90.32 85.71 99.05 7
HSV_C8 93.33 93.46 93.33 93.27 91.80 96.77 91.23 98.57 3

Berdasarkan Tabel 4, seluruh konfigurasi HSV secara konsisten melampaui performa Baseline pada semua metrik.
Baseline hanya mencapai test accuracy 82,22% dengan F1-Score Macro 81,66%, sementara tiga konfigurasi terbaik
HSV_C1, HSV_CS, dan HSV_C6 masing-masing meraih test accuracy 94,44%, mewakili peningkatan absolut 12,22
poin persentase. HSV_C1 mencatat F1-Score Macro tertinggi sebesar 94,46%, menjadikannya konfigurasi paling unggul
secara keseluruhan. Hasil ini selaras dengan nilai > H=0,4210 dari Tabel 2: konfigurasi dengan h_gain paling ketat (C1,
h=8°) menghasilkan representasi terbaik karena paling konsisten menjaga informasi Hue yang merupakan komponen
paling diskriminatif. Bahkan konfigurasi terendah HSV_C7 (91,11%) masih mengungguli Baseline sebesar 8,89 poin
persentase. Gambar 9 memperlihatkan perbandingan visual test accuracy dan F1-Score Macro seluruh model.

100 Perbandingan Test Accuracy dan F1-Score Macro

-—- Baseling (B2.22%)
e Test Accuracy ()
Fl-5core Macn ()

a5 944  B4% 044 Qa4 4.4 A
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Gambar 9. Perbandingan Tes Accuracy dan F1-Score Macro
3.4.2 Analisis Per Kelas dan Confusion Matrix

Berdasarkan Gambar 10 menyajikan confusion matrix perbandingan antara Baseline dan HSV_C1 pada 90 data uji.
Baseline menunjukkan kelemahan terbesar pada kelas Terlalu Matang dengan recall hanya 66,7%: dari 30 sampel, hanya
20 yang benar; 6 sampel salah diklasifikasikan sebagai Matang dan 4 sampel sebagai Mentah. Pola kegagalan ini konsisten
dengan hasil analisis Tabel 2 — nilai n*> V=0,4068 menunjukkan bahwa Value juga memiliki diskriminabilitas sedang,
dan pada kelas Terlalu Matang distribusi V (mean=132,75) cukup tumpang tindih dengan kelas Mentah (mean=123,75),
sehingga representasi Baseline yang dilatih dengan augmentasi RGB agresif tidak mampu membedakan keduanya.
HSV_Cl1 berhasil memperbaiki secara signifikan: kelas Matang meningkat dari 80,0% menjadi 96,7% (+16,7 pp), Terlalu
Matang dari 66,7% menjadi 90,0% (+23,3 pp), dan total misklasifikasi turun dari 16 menjadi hanya 5 sampel. Kelas
Mentah mengalami penurunan kecil dari 100,0% menjadi 96,7% (-3,3 pp) tradeoff yang dapat diterima mengingat
peningkatan besar pada dua kelas lainnya dan F1-Score Macro keseluruhan meningkat dari 81,66% menjadi 94,46%. Dari
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perspektif operasional, peningkatan recall kelas Terlalu Matang memiliki implikasi langsung pada kualitas produksi CPO,
karena mengurangi risiko buah dengan kadar asam lemak bebas (ALB) tinggi yang lolos ke jalur pengolahan.

Baseline
(Test Acc=82.22%)

Matang
M

Label Aktual
Mentah

6 4

Terlalu Matang

l '
u\a\”"q t‘\e‘\m\'\

Prediksi

Confusion Matrix — Baseline vs HSV_C1

and
ferial¥ et

Gambar 10. Analisis confusion matrix

3.5 Generalisasi Model pada Data Baru

Label Aktual
Mentah Matang

Terlalu Matang

2

erand

HSV_C1
(Test Acc=94.44%)

men“"‘“

Prediksi

191\3\0 "

a‘au‘a

Untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi model terhadap data di Iuar distribusi pelatihan, dilakukan pengujian
inferensi menggunakan 15 citra baru yang tidak pernah digunakan selama pre-training maupun fine-tuning, diambil
langsung dari lapangan dengan kondisi pencahayaan dan sudut pengambilan yang bervariasi. Prediksi akhir setiap gambar
ditentukan melalui mekanisme voting majority dari 9 model kelas yang dipilih oleh minimal 5 dari 9 model ditetapkan

sebagai prediksi final. Tabel 5 menyajikan hasil prediksi lengkap per sampel beserta hasil voting.

Tabel 5. Hasil Prediksi Voting Majority 15 Sampel Data Baru (Ma=Matang, Me=Mentah, TM=Terlalu

Matang)
No Nama  Baseline Cl C2 C3 C4 C5 C6 Cc7 C8 Voting
File

1 < ™ Ma Me Me Me Ma Me Ma Ma Matang
(4/9)

2 Me Ma Me Me Me Me Me Ma Me Mentah
(7/9)

3 Me Ma Me Me Me Ma Me Ma Me Mentah
(6/9)

4 Me Me Me Me Me Me Me Me Me Mentah
(9/9)

5 Me Me Me Me Me Me Me Me Me Mentah
(9/9)

6 ™ Ma Ma Me Me Ma Ma Ma Ma Matang
(6/9)

7 Me Ma Me Me Me Ma Ma Ma Ma Matang
(5/9)

8 Me Ma ™ Me Me Ma Ma Ma Ma Matang
(5/9)

9 Me ™ ™ ™ ™ ™ Me Me Me Terlalu

Matang
(5/9)

10 Me Ma Me Me Me Ma Ma Ma Ma Matang
(5/9)
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11 Me Me Me Me Me Me Ma Me Mentah
(8/9)
12 ™ ™ ™ ™ Ma Ma Me ™ Terlalu
Matang
(5/9)
13 Ma ™ ™ ™ Ma Ma Ma Ma Matang
(6/9)
14 ™ ™ ™ ™ ™ Ma Me Ma Terlalu
Matang
(5/9)
15 ™ ™ ™ ™ ™ Ma Me Ma Terlalu
Matang
(6/9)

Berdasarkan Tabel 5, dari 15 sampel yang diuji voting majority menghasilkan 6 prediksi Matang, 5 prediksi
Mentah, dan 4 prediksi Terlalu Matang. Terdapat 2 sampel dengan konsensus penuh (9/9), 6 sampel dengan mayoritas
kuat (6-8/9), dan 7 sampel dengan hasil ambigu (4-5/9) yang mencerminkan kesamaan visual tinggi antar kelas pada
gambar tersebut. Pola yang paling menonjol dari Tabel 5 adalah konsistensi kegagalan Baseline: pada sampel 9, 12, 14,
dan 15 yang terklasifikasi sebagai Terlalu Matang oleh mayoritas model, Baseline memberikan prediksi yang
menyimpang dari konsensus pola yang sepenuhnya konsisten dengan recall kelas Terlalu Matang Baseline yang hanya
66,7% pada evaluasi formal di Tabel 4. Sebaliknya, HSV_C1 memberikan prediksi yang selaras dengan voting majority
pada 13 dari 15 kasus, memperkuat posisinya sebagai konfigurasi paling andal. Secara keseluruhan, hasil pengujian
inferensi ini mengkonfirmasi bahwa pendekatan SimCLR berbasis HSV dengan mekanisme voting majority dari 9
konfigurasi mampu menghasilkan sistem klasifikasi kematangan buah kelapa sawit yang tidak hanya akurat pada data uji
formal, tetapi juga memiliki kemampuan generalisasi yang baik terhadap citra lapangan dengan kondisi pengambilan
yang bervariasi.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini membuktikan bahwa augmentasi warna berbasis ruang warna HSV yang terkontrol secara data-driven
merupakan strategi yang lebih tepat dibandingkan augmentasi ColorJitter RGB standar dalam kerangka SimCLR untuk
domain klasifikasi kematangan buah kelapa sawit, di mana hasil analisis Eta-squared (n?) mengkonfirmasi bahwa
komponen Hue (n?=0,4210) adalah fitur paling diskriminatif antar kelas temuan yang menjawab hipotesis utama
penelitian bahwa augmentasi yang terlalu agresif pada ruang RGB tidak hanya gagal membangun invariansi yang
bermakna, tetapi secara aktif merusak informasi warna semantik yang menjadi satu-satunya sinyal pembeda kematangan.
Kontribusi ilmiah utama terletak pada pendekatan data-driven dalam merancang strategi augmentasi domain-spesifik, di
mana konsistensi keunggulan seluruh delapan konfigurasi HSV (peningkatan 8,89 sampai 12,22 poin persentase terhadap
Baseline) menegaskan bahwa pengendalian ruang warna augmentasi adalah variabel desain yang kritis dalam contrastive
learning berbasis domain warna bukan sekadar hyperparameter yang dapat diabaikan sehingga pemilihan ruang warna
augmentasi merupakan keputusan desain yang berdampak signifikan terhadap kualitas representasi yang dipelajari secara
self-supervised. Dari sisi aplikasi, pendekatan SimCLR-HSV ini berpotensi diimplementasikan sebagai modul klasifikasi
kematangan berbasis kamera pada sistem pemanenan kelapa sawit semi-otomatis di mana data berlabel sangat terbatas,
dan untuk penelitian selanjutnya eksplorasi dapat diarahkan pada encoder yang lebih dalam seperti ResNet-50 atau Vision
Transformer, pengujian pada dataset yang lebih beragam, serta pengembangan strategi augmentasi adaptif yang secara
otomatis menyesuaikan parameter HSV berdasarkan karakteristik distribusi warna batch selama pre-training berlangsung.
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