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Abstract

Wood is a material that is widely used in various aspects of daily life for human needs. Grouping of wood
varieties is based on several parameters, including the nature and characteristics of wood structure. The
capacity of wood experts to identify wood varieties visually is often inaccurate. To overcome this problem,
technology is used in the field of digital image processing to analyze wood texture, to be able to classify it
into certain classes. This study proposes the application of an attribute extraction method on digital
images using digital image processing technology using the radially average power spectrum value
(RAPSV) method and first order, which makes parameter value measurements to extract features from
wood texture. The results of the radially average power spectrum value (RAPSV) and first order parameters
are used as data for wood variety classification using the support vector machine (SYM) method. This
study uses 4,200 images with a resolution of 1000x1000 pixels. The images are divided into training data
and test data using 10-fold validation. Comparison of the results is carried out by processing images with
the image improvement stage and those without the improvement stage and knowing the effect of RAPSV
feature extraction. This study shows that the image enhancement stage can provide an accuracy increase
of 1% while the addition of the RAPSV feature contributes an accuracy increase of 18% to the first-order
feature extraction.
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Abstrak

Kayu merupakan material yang banyak dimanfaatkan dalam berbagai aspek kehidupan sehari-hari untuk
kebutuhan manusia. Pengelompokan varietas kayu didasarkan beberapa parameter, diantaranya adalah
sifat dan ciri-ciri struktur kayu. Kapasitas para ahli kayu untuk mengidentifikasi varietas kayu secara visual
sering kali tidak akurat. Untuk mengatasi masalah ini, teknologi digunakan dalam bidang pengolahan
citra digital untuk menganalisa tekstur kayu, untuk dapat mengklasifikasikannya ke dalam kelas-kelas
tertentu. Penelitian ini mengusulkan penerapan cara ekstraksi atribut pada citra digital dengan
menggunakan teknologi pengolahan citra digital menggunakan metode radially average power spectrum
value (RAPSV) dan orde satu, yang membuat pengukuran nilai parameter untuk mengekstrak fitur dari
tekstur kayu. Hasil dari parameter radially average power spectrum value (RAPSV) dan orde satu,
digunakan sebagai data untuk klasifikasi varietas kayu menggunakan metode support vektor machine
(SVM). Penelitian ini menggunakan 4.200 citra dengan resolusi 1000x1000 piksel. Citra dibagi dalam data
latih dan data uji menggunakan 10-fold validation. Pembandingan hasil diakukan dengan memproses
citra dengan tahap perbaikani citra dan yang tidak menggunakan tahap perbaikan serta mengetahui efek
dari ekstraksi fitur RAPSV. Penelitian ini menunjukkan bahwa tahap baikan citra dapat memberikan
kenaikan akurasi sebesar 1% sedangkan penambahan fitur RAPSV memberikan kontribusi kenaikan
akurasi sebesar 18% terhadap ekstraksi fitur orde satu.
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1. PENDAHULUAN

Kayu merupakan material yang sering
dipergunakan dalam kehidupan sehari-hari guna
memenuhi  keperluan manusia. Terkadang,
beberapa barang atau produk yang terbuat dari
kayu tidak dapat digantikan dengan material
alternatif karena sifat bawaannya. Sebagai
pengguna kayu, manusia harus menyadari
bahwa setiap jenis kayu memiliki sifat yang
berbeda, sehingga diperlukan pemilihan dan
pengelompokan kayu sesuai dengan
kegunaannya. Untuk dapat mengenal jenis kayu
dalam jumlah banyak, bukanlah merupakan hal
yang mudah. Hal ini dapat disebabkan oleh
kemampuan visualisasi manusia yang memiliki
keterbatasan. Salah satu ciri kayu pada sifat dan
ciri yang mudah diingat dan dapat
didokumentasikan dengan baik. Ciri-ciri yang
memenuhi syarat tersebut adalah ciri-ciri
struktur kayu yang memiliki sifat objektif dan
mudah diamati hanya dengan potongan kayu
yang relatif kecil.[1]

Identifikasi jenis kayu saat ini sebagian besar
dilakukan secara visual oleh manusia.
Keterbatasan identifikasi jenis kayu oleh mata
manusia yang tidak terampil dapat berdampak
buruk pada hasil yang diinginkan di sektor
industri. Teknologi pemrosesan citra digital saat
ini digunakan secara luas. Penggunaan metode
dalam ranah spasial [2]-[4] maupun frekuensi
[2], [5], [6] memberikan hasil yang cukup
memuaskan dalam pengenalan objek termasuk
dalam Kklasifikasi jenis kayu. Hal ini tentu akan
dapat membantu pekerjaan manusia yang
dilakukan secara manual. Beberapa penelitian
yang meneliti atau mempelajari tentang image
processing diantaranya penelitian dengan topik
identifikasi jenis kayu [7]-[11]

Penggunaan nilai mean, standar deviasi,
skewness, energi, dan entropi dari metode Local
Binary Pattern (LBP) dalam mengenali jenis kayu
memberikan tingkat keakuratan klasifikasi
sebesar 91,3%. Adapun citra kayu yang
digunakan adalah bayur, cempaka, damar,
meranti, dan merbau yang diambil dengan jarak
20 cm dengan kamera. Parameter LBP yang
digunakan adalah jarak ketetanggaan R=1 dan
pengaturan parameter sigma 0,3 [7]

Dengan memanfaatkan fitur tekstur Pola Biner
Lokal (LBP) dan Model pembelajaran mesin LVQ
untuk mengidentifikasi jenis kayu memberikan
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akurasi maksimum sebesar 68,33%. Hal ini dapat
dipengaruhi oleh berbagai keadaan, termasuk
kualitas citra dalam dataset pelatihan dan
keberadaan beberapa citra kayu dengan pola
yang hampir identik [10]

Varietas jati, sengon, mahoni, dan mindi
dibedakan berdasarkan warna, pola, dan
struktur seratnya, karena sifat fisik kayunya
sebagian besar serupa. Pemanfaatan teknologi
pemrosesan citra digital digunakan pendekatan
ekstraksi Grey Level Co-Occurrence Matrix
(GLCM) untuk mengekstraksi fitur pada pola
kayu. Untuk kategorisasi spesies kayu melalui
teknik Multilayer Perceptron (MLP). Hasil dari
penelitian ini, diperoleh tingkat akurasi terbaik
pada data validasi sebesar 88,75 % [11]
Identifikasi jenis kayu dengan jenis yang sama
dilakukan pada [9], dimana jenis kayu yang
digunakan adalah Agathis, Keruing, dan
Meranti. Pada penelitian tersebut pengenalan
jenis kayu dilakukan berdasarkan pola tekstur
dengan menggunakan teknologi pengolahan
citra digital melalui pendekatan ekstraksi Grey
Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) dan Local
Binary  Pattern  (LBP) dengan  mesin
pembelajaran Multi Layer Perceptron. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa glem
memberikan akurasi lebih tinggi dibandingkan
ekstraksi fitur LBP, yakni sebesar 90% sedangkan
Local Binary Pattern (LBP) menghasilkan akurasi
70%.

Dari penelitian yang telah dilakukan untuk
mengenali jenis kayu, sebagian besar didasarkan
pada ciri dalam ranah spasial. Penelitian ini
mengusulkan penggunaan ekstraksi fitur dalam
ranah frekuensi menggunakan Radially Average
Power Spectrum Value (RAPSV). Metode ini
memberikan pengenalan yang cukup baik dalam
[2] Penggunaan Mesin Pembelajaran dalam
melakukan identifikasi sangat mempengarubhi
hasil  keakuratan pengenalan. Beberapa
penelitian klasifikasi jenis kayu dilakukan
dengan menggunakan pembelajaran KNN [5],
[8], SVM [7] dan Perceptron [9], [11]. Penelitian
ini mengusulkan penggunaan ekstraksi fitur
RAPSV dan Orde satu serta menggabungkan
kedua metode tersebut dalam mengenali ciri
kayu dan menggunakan SVM sebagai mesin
pembelajaran dalam melakukan klasifikasi.
Penelitian dilakukan dalam empat tahap, yaitu:
pra-pengolahan, ekstraksi fitur dan klasifikasi.
Hasil klasifikasi akan dilakukan uji kinerja untuk



mendapatkan nilai keakuratan hasil pengenalan.
Penelitian ini juga melakukan pengujian
terhadap proses perbaikan citra (enhancement)

2. METODE PENELITIAN

Tujuan penelitian ini adalah untuk mengenali
jenis kayu: Agathis, Meranti, dan Keruing.
Tahapan penelitian digambarkan di Gambar 1.
Bagian ini memberikan gambaran tahapan
penelitian yang menunjukkan perkembangan
logis yang diperlukan untuk mencapai hasil
penelitian yang diharapkan.

Kayu
(Citra RGB) l

Pre-Processing

Ekstraksi Fitar

Hasil
Klasifikasi
Jenis Kayu

Gambar 1. Alur Penelitian

Langkah awal yang akan dijalankan dalam
penelitian ini yakni pengumpulan data gambar
berupa citra kayu berjenis agathis, keruing dan
meranti, yang akan dijadikan sebagai citra acuan
pengumpulan data. Setiap jenis kayu memiliki
karakteristik yang berbeda dalam bentuk,
tekstur dan frekuensi, oleh karena itu
diperlukan beberapa metode yang digunakan
untuk mendapatkan nilai frekuensi dari setiap
jenis kayu sehingga dapat diproses untuk
dilakukan klasifikasi. Dataset didapatkan dengan
pengambilan secara langsung pada kayu yang
akan dijadikan bahan furniture. Pengambilan
objek dilakukan dengan menggunakan kamera
Handphone dengan spesifikasi POCO X3 dengan
resolusi 48 piksel yang disajikan dalam tabel 1.
Citra hasil dari Handphone tersebut kemudian

dan akan membeandingkan hasil klasifikasi dari
tiap metode ekstraksi fitur yang digunakan.

disimpan dalam komputer dengan ukuran
4000x3000 piksel.

Tabel 1. Rincian Data

No. Jenis Ukuran Dimensi  Jumlah
Kayu Citra Citra
1 Agathis 4000 x 3000 120
2 Keruing 4000 x 3000 114
3 Meranti 4000 x 3000 116

1. Preprocessing
Pada tahap ini pemprosesan dilakukan untuk
peningkatan kualitas citra dan tujuannya adalah
untuk secara bertahap meningkatkan tingkat
keberhasilan pengolahan citra digital seperti :

a. Greyscale
Merupakan citra yang intensitas pikselnya
berdasarkan pada derajat keabuan. Langkah ini
dimulai dengan data gambar RGB, yang
kemudian diubah menjadi gambar skala abu-
abu. [12], [13]

~ Gambar 2. Hasil konversi RGB ke Greyscale

b. Cropping

Pemotongan area citra greyscale agar
pemprosesan citra berjalan dengan lancar
dikarenakan spesifikasi dalam penelitian ini
kurang memadai, sehingga perlu dilakukan
pemotongan untuk memperkecil komputasi.
[14]-[16] Dalam penelitian ini, citra dengan
ukuran 4000x3000 dipotong menjadi ukuran
1000x1000. Sehingga dalam penelitian ini
didapat 12 citra tiap citra asal. Hasil citra dataset
ditunjukkan pada tabel 2.

Tabel 2. Rincian hasil cropping

No. Jenis Sebelum cropping  Sesudah cropping
Kayu Jumlah Citra Jumlah Citra
1 Agathis 120 1.440
2 Keruing 114 1.378
Meranti 116 1.392
Total 350 4.200
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¢. Image Enhancement

Tahap selanjutnya dalam praproses melibatkan
peningkatan kualitas citra dalam penelitian ini
digunakan metode adaptive  histogram
equalisasi dengan menggunakan metode
Contrast  Limited  Adaptive  Histogram
Equalization (CLAHE). Operasi ini dilakukan
untuk menyamakan citra dengan beroperasi
pada area kecil (adaptive) dalam menangani
amplifikasi contrast yang berlebihan. Prosedur
ini berupaya untuk menekankan atribut
tertentu dalam citra. [17], [18] Degan
menerapkan adaptive histogram ekualisasi, fitur
tekstur pada kayu lebih terlihat. Efek dari
enhancement adapthisteq ditunjukkan pada
tabel Gambar 3.

2. Ekstraksi Fitur
Tahap berikutnya setelah pre-processing adalah
melakukan ekstraksi fitur. Ekstraksi fitur
digunakan untuk menggali karakteristik citra.
Karakteristik yang melekat pada objek, dijadikan
patokan untuk mengenali objek tersebut dan
dinyatakan dalam formula pasti (dapat
dihitung). Karakteristik dilambangkan dengan
konfigurasi bilangan bulat yang digunakan untuk
identifikasi item. Komposisi bilangan tersebut
berasal dari deskriptor, yang digambarkan
sebagai kumpulan faktor yang mewakili kualitas
tertentu dari objek, yang digunakan untuk
menyampaikan atributnya. Penelitian ini
menggunakan ekstraksi fitur melalui ranah
frekuensi menggunakan FFT stands for Fast
Fourier Transform.

a. Fast Fourier Transform (FFT)
Transformasi Fourier adalah fungsi penting
dalam pemrosesan citra digital. Transformasi ini
akan menampilkan citra dalam domain Fourier
atau frekuensi, sedangkan citra ditampilkan
dalam domain ruang (spasial). Setiap titik pada
domain Fourier merepresentasikan frekuensi
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tertentu dari citra pada domain ruang. Fast
Algoritma Fourier Transform (FFT) mengubah
sinyal dari domain waktu menjadi domain
frekuensi. FFT adalah algoritma yang dirancang
untuk komputasi transformasi Fourier diskrit
yang cepat dan efisien. Metode FFT membagi
frekuensi setiap periode, sehingga
memungkinkannya memberikan presisi yang
cepat dan ekonomis. Hasil dari transformasi
fourier digambarkan pada sebuah citra yang
dilakukan untuk keperluan visualisasi spektrum.
[19]-[22] Hasil FFT tersebut kemudian dilakukan
penggeseran ditunjukkan pada gambar 4.

fftshift(log(1 + abs(fft2)))

power spectrum

Gambar 4. ilustrasi FFT

b. Radially Average Power Spectrum
Value

Langkah selanjutnya dalam melakukan ekstraksi
fitur adalah menggunakan rapsv. Metode ini
mengambil nilai rata-rata dari power spectrum
hasil dari tahapan sebelumnya yaitu FFT. [2]
llustrasi perhitungan pengambilan nilai fitur
rapsv ditampilkan pada gambar 5.

Gambar 5. ilustrasi rapsv
c. Orde Pertama
Dalam penelitian ini fitur diekstraksi selain
menggunakan rapsv juga menggunakan nilai
orde satu pada citra digital Ekstraksi
karakteristik orde pertama merupakan teknik



untuk memperoleh fitur dari atribut histogram
gambar [23], [24]. Histogram menggambarkan
kemungkinan terjadinya tingkat intensitas piksel
abu-abu dalam suatu gambar. Berbagai
parameter orde pertama seperti mean,
skewness, variance, kurtosis, dan entropy dapat
dihitung dari nilai-nilai dalam histogram yang
dihasilkan.
a. Mean (p)
Menunjukkan besarnya dispersi gambar

= fr(f)

FN melambangkan nilai intensitas abu-abu,
sedangkan P(FN)  melambangkan nilai
histogramnya, yang menunjukkan kemungkinan
kemunculan intensitas tersebut dalam gambar.

b. Variance(oz)
Menampilkan ragam elemen pada histogram
sebuah gambar.

0= (=1 p(f)

c. Skewness (03)
Menunjukkan seberapa miringnya kurva
histogram relative dari sebuah gambar.

1
@ == ) = 0°P(f)
d. Kurtosis (04)

Mengindikasikan tingkat kecuraman relative
histogram dari suatu gambar.

1
@y == (h=0*p(f) =3
e. Entropy (H)
Mengindikasikan seberapa tidak teratur bentuk
suatu gambar.

H == p(f)2logp(f,)

3. Klasifikasi
Fitur-fitur yang dikumpulkan untuk input ke
dalam mesin pembelajaran SVM untuk tujuan
identifikasi. Algoritme SVM adalah teknik
klasifikasi ~ dalam Pembelajaran Mesin
memperkirakan kelas anggota dengan pola yang
berasal dari latihan yang diatur oleh Vladimir
Vapnik. Klasifikasi dijalankan menggunakan
garis batas (bidang hiper) yang membedakan
satu kelas dari kelas lainnya [25]-[28]. Garis
batas yang  terdefinisi  dengan  baik
memaksimalkan jarak mencari titik data latihan
terdekat dari setiap kelas, karena margin yang
lebih besar biasanya berkorelasi dengan
kesalahan generalisasi pengklasifikasi yang

berkurang. Margin adalah seberapa jauh vektor
titik berada dari bidang hiper ke dalam kelas.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini melakukan identifikasi jenis kayu
agathis, keruing dan menganti. Dalam penelitian
ini, identifikasi  jenis  kayu dilakukan
menggunakan mesin pembelajaran SVM dengan
menggunakan fitur rapsv dan orde satu. Dataset
yang digunakan sejumlah 4.200 citra berdimensi
1000x1000 piksel. Dalam melakukan
pengklasifikasian jenis kayu. Data set terbagi
menjadi dua bagian yaitu data training dan data
testing dengan menggunakan sistem validasi k-
folds dengan k=10.

Tahap pertama dalam penelitian ini adalah
meakukan pre-processing dimana tahapan ini
bertujuan untuk membuat citra dalam kondisi
yang lebih baik. Tahap kedua yaitu melakukan
ekstraksi fitur yang bertujuan untuk mengubah
bentuk citra menjadi karakteristik yang lebih
sederhana, yaitu fitur. Pengubahan bentuk ini
dapat meringankan komputasi.

Dari hasil ekstraksi fitur rapsv didapat sejumlah
(%*n)+1 fitur dengan n adalah jumlah dimensi
(=501 fitur) dan ekstraksi fitur orde pertama
menghasilkan 5 fitur. Hasil fitur tersebut
digunakan sebagai masukan dalam SVM untuk
melakukan klasifikasi. Hasil klasifikasi tersebut
kemudian dilakukan verifikasi untuk
mendapatkan akurasi dari sistem yang dibuat.
Adapun matriks konfusi tiap metode sebagai
berikut :

PRECISION

W rapsv orde satu rapsv dan orde satu

O

0
NV D DED N 0 o N
50 PRS2 §8 28 an
‘_"—1 ~N NN ~N N - N N
— i HOH ﬁmﬁ —<r— -
IS3) x ~ AT
‘m ‘m <)} ~
‘ ‘oo
— - - = - —
=2 =2 =2 =2 =2 =2
ZLLI w ZLLJ w ZLIJ w
<2 €2 <2 <=2 g2 <2
= O Zz O = O Zz O = O =Z O
LZ <«Z LuZ «Z Lz <z
Nn < = < n < = < n < = <
T T T T T T
=2 =2 =2 =2 =2 =2
w w w w w w

AGATHIS KERUING MERANTI
SEBAGAI SEBAGAI SEBAGAI
AGATHIS KERUING MERANTI

Gambar 6. Matriks konfusi tiap metode
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Gambar Hasil klasifikasi tersebut kemudian
dilakukan verifikasi untuk mendapatkan akurasi
dari sistem yang dibuat. Adapun hasil presisi
(precision) tiap metode ditampilkan pada
gambar 6.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa
Pengenalan jenis kayu meranti menghasilkan
akurasi pengenalan terkecil pada semua metode
ekstraksi fitur yang digunakan, yaitu RAPSV
tanpa enhancement = 80%, orde satu tanpa
enhancement = 59% dan gabungan tanpa
enhancement = 81%. Sedangkan hasil precission
tertinggi dihasilkan saat mengenali jenis kayu
Agathis, dengan RAPSV tanpa enhancement =
97%, Orde satu tanpa enhancement = 87% dan
gabungan tanpa enhancement = 97%. Hasil
Precision tiap situasi penelitian disajikan pada
table 3.

Table 3. Hasil Precision pada tiap kelas

rapsv
orde dan

Kelas Enhancement rapsv
satu orde
satu
Agathis Enh';i:g;"em 96%  82%  97%
sebagai Tanpa
Agathis Enhanc:mem 97%  87%  97%
Keruing Dengan 91%  68%  92%
! Enhancement
sebagai Tanpa
K H 0 0, 0
eruing Enhancement 91% 72% 92%
Meranti Enh';i:g;"em 85%  70%  86%
sebagai Tanoa
Meranti Enhanc:mem 80%  59%  81%

Dilihat dari pengenalan hasil  presisi,
penggunaan metode enhancement pada tahap
pre-processing  memberikan  hasil  yang
significant pada jenis kayu meranti yaitu pada
orde satu sebesar 11%, pada metode gabungan
memberikan kenaikan pegenalan sebesar 6%
dan pada metode RAPSV memberikan kenaikan
pengenalan sebesar 5%. Sedangkan pemrosesan
citra secara langsung tanpa enhancement
memberikan hasil lebih baik dibanding dengna
menggunakan enhancement pada pengenalan
jenis kayu Agathis dan Keruing pada semua
metode ekstraksi fitur yang digunakan.

Namun penggunaan metode enhancemen
memberikan pengenalan dengan lebih baik
secara keseluruhan dengn peningkatan akurasi
sebesar 0,4% pada ekstraksi fitur orde satu,
1,4% pada metode RAPSV dan meingkat sebesar
1,6% pada ekstraksi fitur gabungan. Hasil
Akurasi selengkapnya disajikan pada table 4.
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Penerapan metode RAPSV memberikan akurasi
cukup baik, yaitu sebesar 90,7857% sedangkan
orde satu memberikan hasil yang kurang
memuaskan, sebesar 73,5238%. Penggabungan
kedua metode ekstraksi fitur pada penelitian ini
memberikan akurasi yang sangat baik, yaitu
91,69% dimana hasil ini melampaui hasil akurasi
pada penelitian sebelumnya [2]. Penambahan
ekstraksi fitur RAPSV memberikan kenaikan
akurasi secara signifikan sebesar 18,2%.

Tabel 4. Perbandingan Hasil Akurasi

No. Fitur Dengan Tanpa
Enhancement  Enhancement
1 RAPSV 90.8095% 89.4762%
2 Orde satu 73.5238% 73.0952%
3 RAPSV dan 91.6667% 90.2381%
orde satu

Pada penelitian sebelumnya, data yang
digunakan terdiri dari 330 data yang dibagi
menjadi 300 data latih dan 30 data uji.
Pemrosesan citra dilakukan secara langsung
tanpa enhancement. Penelitian tersebut
menggunakan metode ekstraksi fitur Gray level
co-occurrence matrix (GLCM) dan Local Binary
Pattern (LBP) dengan mesin pembelajaran
Multilayer Perceptron [9]. Dari kedua metode
tersebut, akurasi tertinggi diperoleh dari
penggunaan glcm dengan hasil pengenalan
precision seperti pada table 5 dari hasil GLCM
dan Tabel 6 hasil LBP.

Tabel 5. Hasil Precision Penelitian sebelumnya

(GLCM) [9]
Predicted Class
Agathis Keruing Meranti
Agathis 10 0 0
Keruing 0 8 1
Meranti 0 2 9

Akurasi dari metode ekstraksi fitur glcm
didapat akurasi sebesar 27/30*100% = 90%

Tabel 6. Hasil Precision Penelitian sebelumnya

(LBP) [9]
Predicted Class
Agathis Keruing Meranti
Agathis 10 6 0
Keruing 0 1 0
Meranti 0 3 10

Akurasi dari metode ekstraksi fitur glcm
didapat akurasi sebesar 21/30*100% = 70%



4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa penggunaan
nilai spektrum daya rata-rata radial (RAPSV) dan
orde satu pada Identifikasi Jenis varietas kayu
dengan menggunakan 4.200 citra kayu dengan
pembagian data latih dan uji menggunakan 10 k-
fold validation, menghasilkan akurasi tertinggi
sebesar 91,6905% pada ekstraksi fitur RAPSV
dengan enhancement (adapthisteq), sedangkan
akurasi tanpa enhancement (adapthisteq)
adalah 90,0714%. Nilai Spektrum Daya Rata-rata
Radial (RAPSV) dan teknik Orde satu yang
menggunakan adapthisteq  (enhancement)
memberikan kinerja akurasi yang unggul.
Klasifikasi varietas kayu yang menggunakan
Adapthisteq lebih efektif saat menggunakan
nilai spektrum daya rata-rata radial (RAPSV) dan
ekstraksi orde satu untuk fitur tekstur kayu.
Akurasi dari metode RAPSV lebih baik daripada
pada penelitian sebelumnya yaitu 90%.
Penelitian berikutnya dapat dikembangkan
dengan menguji metode enhancement lainnya
dan metode ekstraksi fitur yang lebih handal,
seperti wavelet, gabor, dan teknik ekstraksi fitur
lainnya. Penggunaan mesin pembelajaran juga
dapat dikembangkan dalam  melakukan
identifikasi varietas kayu.
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