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Abstract

There are still many people who use the manual system by looking directly at or guessing the maturity level of papaya fruits,
with classification results that are less than optimal. The purpose of this study is to design a digital image application that
can be useful in distinguishing the ripeness of naturally ripe papaya fruits and carbites. This application uses 2 extraction
features, namely texture and colour, for texture uses Grey Level Cooccurence Matrks (GLCM), while colour uses Hue,
Saturation, Value (HSV) and K-Nearest Neighbour (K-NN) algorithm to classify. The result of this study is the creation of a
digital image application, which can help distinguish the ripeness of papaya fruit from the results of the classification of
natural ripe and ripe carbine. Based on the test results, 60 training data and 15 testing data were used. By producing an
accuracy value of 80% on each testing data that has been carried out.
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Abstrak

Masih banyaknya masyarakat yang menggunakan sistem manual dengan cara melihat secara langsung atau menerka-nerka
tingkat kematangan buah papaya dengan hasil klasifikasi yang kurang maksimal. Tujuan pada penelitian ini yaitu merancang
sebuah aplikasi citra digital yang dapat berguna untuk membedakan kematangan buah pepaya yang matang alami dan karbit.
Aplikasi ini menggunakan 2 fitur ekstraksi yaitu tekstur dan warna, untuk tekstur menggunakan Grey Level Cooccurence
Matrks (GLCM), sedangkan warna menggunakan Hue, Saturation, Value (HSV) dan algoritma K-Nearest Neighbour (K-NN)
untuk mengklasifikasikan. Hasil dari penelitian ini adalah pembuatan aplikasi citra digital, yang dapat membantu dalam
membedakan kematangan buah pepaya dengan hasil klasifikasi matang alami dan matang karbit. Berdasarkan hasil pengujian
menggunakan 60 data training dan 15 data testing. Dengan menghasilkan nilai akurasi sebesar 80% pada setiap data testing
yang telah dilakukan.

Kata kunci: citra, GLCM, HSV, K-NN, Pepaya

1. Pendahuluan pengemposan, pematangan dengan karbit, pematangan
dengan gas etilen, pematangan dengan ethrel atau

Buah pepaya merupakan salah satu komoditas buah ethepon, dan menggunakan daun gamal [4].

tropis yang banyak dikonsumsi di seluruh dunia karena

nilai gizi yang tinggi dan manfaat kesehatan yang
beragam [1]. Di Indonesia, pepaya menjadi salah satu
buah yang banyak dibudidayakan dan memiliki nilai
ekonomi  yang signifikan.  Penentuan tingkat
kematangan pepaya yang tepat sangat penting untuk
memastikan kualitas dan kesegaran buah tersebut
sampai ke konsumen [2]. Namun, metode konvensional
dalam menentukan kematangan buah pepaya, seperti
pengamatan visual oleh pekerja manusia, memiliki
kelemahan, vaitu  subjektivitas yang tinggi,
ketidakakuratan, dan memerlukan waktu serta tenaga
yang tidak efisien [3].

Saat ini beberapa petani juga mempercepat kematangan
buah, menggunakan senyawa kimia. Banyak cara yang
bisa dilakukan untuk melakukakn pematangan buah,
diantaranya adalah pematangan tradisional,

Cara pematangan yang banyak dilakukakan vyaitu
dengan menggunakan Calsium Carbida, adalah
senyawa Kkimia (CaC2) yang merupakan bahan
penghasil gas karbit atau esetilen yang dapat memacu
kematangan buah [5]. Buah yang dipaksa masak
dengan zat kimia Calsium Carbida (CaC2) tidak hanya
akan mempengaruhi kualitas, tetapi  juga
mempengaruhi rasa dan nilai gizi dan juga akan
menurunkan kualitas buah, buah yang di kabit biasanya
memiliki tekstur buah yang belum matang dan aroma
buah tercium bau kimia, biasanya buah akan lebih cepat
membusuk [6].

Kemajuan teknologi di bidang pengolahan citra digital
telah membuka peluang baru dalam mengatasi
permasalahan ini. Teknologi pengolahan citra digital
memungkinkan analisis dan pengenalan pola secara
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otomatis melalui gambar, yang dapat meningkatkan
keakuratan dan konsistensi dalam Kklasifikasi tingkat
kematangan buah [7]. Salah satu metode yang dapat
diterapkan adalah algoritma K-Nearest Neighbors
(KNN), vyang dikenal karena kesederhanaan dan
efektivitasnya dalam klasifikasi berdasarkan jarak
terdekat dalam ruang fitur [8].

Algoritma KNN dapat digunakan untuk
mengklasifikasikan kematangan buah pepaya dengan
menganalisis karakteristik citra, seperti warna, tekstur,
dan bentuk, yang berhubungan dengan tingkat
kematangan [9]. Aplikasi citra digital ini diharapkan
dapat memberikan solusi yang lebih cepat, akurat, dan
objektif untuk klasifikasi kematangan buah pepaya,
yang pada gilirannya dapat meningkatkan efisiensi
dalam rantai pasokan dan kepuasan konsumen.

Penelitian yang berjudul “Pendugaan Kelas Mutu Buah
Pepaya Berdasarkan Ciri Tekstur Glcm Menggunakan
Algoritma K-Nearest Neighbors (KNN)” [10] dan
penelitian dengan judul “Klasifikasi Kematangan Buah
Mangga Berdasarkan Citra HSV dengan KNN” [11].
Dengan hasil penelitian, pada penerapan algoritma K-
NN dapat diterapkan dengan baik dalam sistem
klasifikasi kematangan.

Penulis  berfokus pada  pengembangan  dan
implementasi  aplikasi  berbasis  citra  digital
menggunakan algoritma KNN untuk klasifikasi

kematangan buah pepaya. Dengan demikian, penelitian
ini diharapkan dapat memberikan kontribusi nyata
dalam meningkatkan kualitas kontrol buah pepaya dan
memberikan manfaat ekonomi bagi para petani dan
pelaku industri buah serta yang nantinya dapat
membantu konsumen dalam memilih pepaya layak
untuk dikonsumsi.

2. Metode Penelitian

Dalam penelitian ini menggunakan Algoritma K-
Nearest Neighbor (KNN) dengan menggunakan 2
ekstraksi tekstur dan warna yaitu untuk tekstur
menggunakan Grey Level Cooccurence Matrks
(GLCM) [12], sedangkan warna menggunakan Hue,
Saturation, Value (HSV) [13] dan algoritma K-Nearest
Neighbour (K-NN) untuk mengklasifikasikan [14].

Gambar 1 adalah rancangan use case penelitian yaitu
User melakukan registrasi akun, setelah itu user
melakukan login ke aplikasi user mengupload atau
menggambil gambar buah pepaya, sistem akan
melakukan proses deteksi untuk membedakan
kematangan buah pepaya dengan menggunakan 2 fitur
GLCM dan HSV, kemudian algoritma K-Nearest
Neighbour (K-NN) untuk memulai proses klasifikasi,
sistem akan menampilkan hasil.
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Gambar 1. Use Case rancangan aplikasi

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) adalah salah
satu metode pembelajaran mesin yang digunakan untuk
klasifikasi data berdasarkan kedekatan jarak antara data
yang belum diketahui dengan data yang telah dilabeli
sebelumnya [15]. Tahapan proses algoritma KNN yang
digunakan untuk klasifikasi kematangan buah pepaya:
pertama olah citra dengan GLCM. Pada tahap ini citra
yang telah diubah menjadi grayscale akan diekstrak
dari lima ciri fitur GLCM vyaitu energi, entropi,
korelasi, homogeniti, kontras. Menggunakan metode
seperti GLCM untuk menggambarkan pola tekstur pada
kulit buah papaya [16].

== |nc|ude

Untuk melakukan ekstraksi ciri warna dalam penelitian
ini menggunakan model warna HSV, Sebelum
dilakukan pengambilan nilai H, S, V terlebih dahulu
dilakukan konversi citra RGB ke HSV, dalam python
menggunakan fungsi rgb_to_hsv( [17]).

Ekstraksi fitur adalah proses untuk mengambil
karakteristik utama dari citra yang digunakan untuk
klasifikasi. Tabel 1 dan 2 adalah data latih dan data uji
dalam penelitian ini.

Tabel 1. Data Latih Nilai Ciri Warna

CitraKe  Hue Value Saturation Kelas

1 1,189 0,203 0,269 matang alami
2 0,13 0,219 0,291 matang karbit
3 5,584 0,134 0,178 matang alami
4 3,035 0,174 0,231 matang alami
5 0,048 0,022 0,293 matang karbit
6 0,065 0,22 0,292 matang karbit
7 2,056 0,189 0,251 matang alami
8 4,384 0,015 0,199 matang alami
9 2,62 0,18 0,239 matang alami
10 0,437 0,214 0,284 matang karbit
11 0,109 0,219 0,291 matang karbit
12 2,647 0,176 0,234 matang alami
13 0,409 0,215 0,285 matang karbit
14 0,206 0,217 0,288 matang karbit
15 2,994 0,017 0,226 matang alami
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Tabel 2. Data Latih Ciri Tektur

Citra ke- Energi Entropy  Correlasi  Homogeneti  Kontras  Kelas
1 225,662 0067 0,381 0,179 038  Matang Alami
2 185,579 0,435 2,466 0,147 0,317 Matang Alami
3 145,791 0,874 4,959 0,116 0,249 Matang Alami
4 173,082 0,598 3,394 0,137 0,296 Matang Karbit
5 169,838 0,63 3,572 0,135 0,29 Matang Karbit
6 134,015 0,994 5,636 0,106 0,229 Matang Alami
7 216,754 0,157 0,892 0,172 0,371 Matang Karbit
8 180,581 0,521 2,954 0,143 0,309 Matang Karbit
9 136,327 0969 549 0,108 0233  Matang Karhit
10 224,898 0,077 0,436 0,179 0,385 Matang Karbit
11 195,345 0,374 2,122 0,155 0,334 Matang Karbit
12 134,109 0992 5628 0,106 0229  Matang Karhit
13 230,902 0,016 0,093 0,183 0,395 Matang Alami
14 216,586 0,157 0,89 0,172 0,371 Matang Alami
15 194,812 0,323 1,834 0,155 0,333 Matang Alami
3. Hasil dan Pembahasan Tabel 3.. Jarak Data Latih dan Data Uji Berdasarakan Ciri Warna dan
Tekstur
Dalam penelitian ini proses identifikasi dilakukan -
. Citra Ke Kelas Jarak
dengan menggunakan metode K-Nearest Neighbour 1 Matang Alami 9.153
(KNN). Parameter yang digunakan dalam metode K- 2 Matang Alami 31,105
Nearest Neighbour (KNN) adalah nilai K. 3 Matang Alami 71,188
. . 4 Matang Alami 82,763
Algoritma  K-Nearest Neighbour (KNN) akan 5 Matang Alami 14,316
mengklasifikasikan citra uji ke dalam kelas dengan 6 Matang Alami 0,749
jumlah anggota terbanyak. Dimana terdapat 15 objek ! Matang Alami 22.055
L 8 Matang Karbit 43,741
pepaya untuk dibedakan kematangannya. 9 Matang Karbit 46884
. . . . 10 Matang Karbit 2,062
Hitung jarak antara data_ Iatlh dengan dgta uji 1 Matang Karbit 36,391
menggunakan rumus ecludian distance. Perhitungan 12 Matang Karbit 80,447
jarak  berdasarkan ekstraksi ciri warna dapat 13 Matang Karbit 8,312
diilustrasikan seperti Persamaan 1. 14 Matang Karbit 21,347
15 Matang Karbit 82,711
i — 2 2 2
d(i) = (Hz-H,)" + (S2-51)" + (V2-V1) 1)

Proses perhitungan jarak dilakukan terhadap ke 15
sampe dan salah satu hasilnya perhitungannya sebagai
berikut :

Hasilnya D (1,1)
V((1,189 - 0,955)2
+ (0.20ytfcyyfc3 — 0.206)2
+ (0,269 - 0,273)%(225,662 - 216,586)"2
+ (0,067 - 0,157)*2 + (0,381 - 0,890)"2
+ (0,179 - 0,172)*2 + (0,386 - 0,371)"2)
= 9,153

Setelah jarak citra data latih telah diperoleh tahap
selanjutnya adalah mengurutkan data berdasarkan jarak
terdekat, jarak terdekat yang ingin diurutkan adalah K-
5 seperti pada Tabel 3.

Pada penelitian ini, terdapat 15 sampel data uji yang
ingin diklasifikasikan ke dalam dua kelas yaitu matang
alami dan matang karbit. Setelah menghitung jarak data
uji dan data training pada setiap kelas, ditemukan hasil
berikut: Pada hasil klasifikasi kelas matang alami di
dapatkan 3 kelas.; Sementara untuk hasil klasifikasi
kelas matang karbit didapatkan 2 kelas.

Hasil klasfikasi yang di dapatkan dari 15 sampel data
yang di uji ini, kelas matang alami memiliki kelas
terbanyak dari kelas matang karbit. Berdasarkan jarak
K-5 yang dicari pada penelitian ini.

Setelah jarak citra data latih telah diperoleh tahap
selanjutnya adalah mengurutkan data berdasarkan jarak
terdekat, jarak terdekat yang ingin di urutkan adalah K-
5 seperti pada Tabel 4.

Tabel 4. Nilai tetangga K-5

Citra Ke Kelas

1 Matang Alami

2 Matang Alami

3 Matang Alami

4 Matang Karbit

5 Matang Karbit

6 Matang Alami 21,347
7 Matang Karbit 22,055
8 Matang Karbit 31,105
9 Matang Karbit 36,391
10 Matang Karbit 43,741
11 Matang Karbit 46,884
12 Matang Karbit 71,188
13 Matang Alami 80,447
14 Matang Alami 82,711
15 Matang Alami 82,763

Pada penelitian ini, terdapat 15 sampel data uji yang
ingin diklasifikasikan ke dalam dua kelas yaitu matang
alami dan matang karbit. Setelah menghitung jarak data
uji dan data training pada setiap kelas, ditemukan hasil
berikut: Pada hasil klasifikasi kelas matang alami di
dapatkan 3 kelas; Sementara untuk hasil klasifikasi
kelas matang karbit di dapatkan 2 kelas.

Hasil klasfikasi yang di dapatkan dari 15 sampel data
yang di uji ini, kelas matang alami memiliki kelas
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terbanyak dari kelas matang karbit. Berdasarkan jarak Pada Gambar 3 hasil deteksi dalam membedakan

K-5 yang dicari pada penelitian ini.

Adapun tampilan dan implementasi dari aplikasi
digitalnya dapat dilihat pada Gambar 2, 3, 4 dan 5.
Aplikasi ini dimulai dengan halaman tampilan login
dari aplikasi, untuk masuk ke dalam aplikasi diperlukan

email dan password jika belum mempunyai akun maka

terlebih dahulu membuat akun untuk login.

2018 Ol 0 @D
2018 - o &

sifikasi Membedakan Kematangan
Pepaya

Informasi

sara Menggunakan Aplikasi Ini

@

io menu utama Memilih Deteksi

Gambar 2. Tampilan Menu Utama Aplikasi Citra Digital Klasifikasi
Kematangan Buah Pepaya

Gambar 2 adalah tampilan menu utama pada aplikasi,
setelah user melakukan login sebelumnya, menu utama
terdapat menu deteksi, informasi, bantuan dan logout.
Dan tampilan menu informasi, yang berisi informasi
cara menggunakan aplikasi dan cara-cara mengambil

format citra/gambar untuk melakukan deteksi
membedakan kematangan buah pepaya.
Pada tampilan halaman menu deteksi untuk

membedakan kematangan pepaya, pada menu deteksi
ini user dapat mengambil gambar pepaya secara

0% 933 00

Persentasi K-NN :

% 938 00

Hasil Klasifikasi
Kematangan:

Matang Alami

Fitur Ekstraksi Tekstur GLCM:
Energi = 187.54613
Entropy = 0.

Correlati

Homogenit

Kontras = (
Fitur Eks

Hue (H)

ksi Warna HSV:

2.364647
nemiliki bau harun
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Gambar 3. Hasil implementasi klasifikasi papaya matang alami

kematangan buah pepaya dengan hasil nilai ekstraksi
fitur Grey Level Cooccurence Matrix (GLCM), Hue,
Saturation, Value (HSV) beserta hasil klasifikasi
kematangan matang alami dan juga memberikan ciri-

ciri yang dapat membedakan.

%% 93600

Persentasi K-NN :

Fitur Ekstraksi Tekstur GLCM:
Energi = 229.81372

Entropy = 0.02196057
Correlation = 0.12448362
Homogenity = 0.18299982
Kontras = 0.39370477

Fitur Ekstraksi Warna HSV:
Hue (H) = 0.13358872

value (V) = 0.21911286
Saturation (S) = 0.29064676

Gambar 4. Implementasi hasil klasifikasi papaya matang karbit

Adapun hasil deteksi dalam membedakan kematangan
buah papaya pada gambar di atas dengan hasil nilai
ekstraksi  fitur Grey Level Cooccurence Matrix
(GLCM), Hue, Saturation, Value (HSV) beserta hasil
klasifikasi kematangan matang karbit dan juga
memberikan ciri-ciri yang dapat dibedakan dengan
pepaya matang alami dapat dilihat pada Gambar 4 dan
5.

4000

r@

Energi = 232.47475

Entropy = 8.186283E-4

Correlation = 0.0046403995

Homogenity = 0.18511878

Kontras = 0.3982635

Fitur Ekstraksi Warna HSV:

Hue (H) = 0.0049798116

value (V) = 0.22164997

Saturation (S) = 0.2940122
Persentasi K-NN:

Fitur Ekstraksi Tekstur GLCM:
Energi = 232.47475

Entropy = 8.186283E-4
Correlation = 0.0046403995
Homogenity = 0.18511878
Kontras = 0.3982635

Fitur Ekstraksi Warna HSV:
Hue (H) = 0.0049798116

Hasil Klasifikasi
Kematangan:

Tidak Terdeteksi

n Objek

Gambar 5. Hasil klasifikasi objek bukan buah papaya
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Adapun pengujian akurasinya yaitu dapat dilihat pada pepaya yang di upload dan setelah di lakukan uji dan
Tabel 4. hasilnya bukan citra pepaya.; FP (False Positif) adalah

- . pepaya matang karbit dan setelah di lakukan uji
TP (True Positif) adalah pepaya matang alami dan . L A
setelah di lakukan uji dan benar hasilnya adalah pepaya hasilnya matang alami.; FN (False Negatif) adalah

: . : bukan citra pepaya yang di upload dan setelah di
matang alami.; TN (True Negatif) adalah bukan citra lakukan uiji dar:1 Eazilny)//a b%kan ciE[)ra pepaya.

Tabel 4. Pengujian Akurasi

Citra pepaya Hasil yang diharapkan Hasil Keterangan
gy Matang Alami Matang Alami True Positif
e AT 72,26%

Papaya Matang Alami Matang Alami 97.12% True Positif
Papaya Matang Alami Matang Alami 88.54% True Positif
Matang Karbit Matang Alami False Positif
Bukan Citra Pepaya Bukan Citra Pepaya True Negatif
Matang Karbit Matang Alami False Positif
Matang Alami Matang Alami 95.87% True Positif

Matang Karbit Matang Alami 95.87% True Negatif

Matang Alami Matang Alami 99.76% True Positif

Bukan Citra Pepaya Matang Alami 78,34% False Negatif

Tabel 5 Confusion matrix menjelaskan pengujian
akurasi pada pepaya dengan tingkat prediksi kelas
matang alami atau matang karbit dengan persentase
hasil dari pengujian akurasi tabel 4 sebelumnya.

Tabel 5. Confusion Matrix

Kelas Prediksi Aktual Positif Aktual Negatif
Matang Alami TP TN
Matang Karbit FP FN
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Adapun perhitungan persentase confusion matrix K- 5
dapat dilihat pada Persamaan 2, 3, 4 dan 5. Dari hasil
pengujian pada dapat disimpulkan bahwa Kklasifikasi
tingkat akurasi matang asli dan karbit rata rata 80% dari
objek 15 buah papaya.

Acuration = (TP + TN)/ (TP + FP +FN + TN) Q)
=(10+4)/(10+3+3+4)

=14/20

=07

= 0,7x100 =70 %

Precision = (TP) / (TP + FP)
= (10) / (10+3)

=0,76

=0.76 x 100 =76 %

Recall = (TP)/(TP + FN)
= (10)/(10 + 3)

=0,76

=0,76 x 100 =76 %

2Xrecallxpression

@)

@)

F-1 Sorce = . 4
recall+pression

=(2x76x76)/(76 + 76)

=11,552 /152

=76 %

4. Kesimpulan

Dari hasil penelitian dapat disimpulkan bahwa aplikasi
pengolahan citra digital ini hanya berfokus
membedakan kematangan buah pepaya matang alami
dan matang karbit. Aplikasi menggunakan 2 fitur

ekstraksi yaitu tekstur dan warna, untuk tekstur
menggunakan Grey Level Cooccurence Matrks
(GLCM), sedangkan warna menggunakan Hue,

Saturation, Value (HSV) dan algoritma K-Nearest
Neighbour (K-NN) untuk mengklasifikasikan. Dari 15
objek pepaya yang diuji hanya 12 yang sesuai dengan
matang alami dengan tingkat akurasi sebesar 80% dan
3 objek pepaya yang terklasfikasi matang Kkarbit.
Sehingga aplikasi ini layak digunakan untuk membantu
konsumen dalam memilih buah papaya yang baik untuk
dikomsumsi.
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