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Abstract: The process to detect the degree of ripeness carried out manually and
traditionally leads to a lack of quality in sorting fruit between ripe and unripe fruit. So
this becomes a problem how to recognize the fruit so that it suits its condition. Therefore,
to determine the accuracy of the maturity level of noni fruit using the GLCM and KNN
algorithms using noni fruit image samples that are converted into grayscale images. The
final stage in pattern recognition is classification for the determination of an image
object whether it belongs to a particular classor not. The classification method used in
classifying noni fruit plants is KNN. The characteristic extraction process in noni fruit
images using the GLCM algorithm with the aim of determining the maturity level of noni
fruit. Then, a process of classifying the maturity level of noni fruit was carried out using
the KNN method in order to obtain information about the maturity level of noni fruit
designed using matlab and phyton In the maturity classification of noni fruit has an
accuracy value of 67% research using the GLCM and KNN methods In the maturity
classification of noni fruit has an accuracy value of 67% in the input value neighborliness
K=5 and K=7, accuracy of 58% on input neighborliness values K=1, K=3 and K=9.

Keywords: noni fruit, GLCM, KNN

Abstrak: Proses untuk mendeteksi tingkat kematangan yang dilakukan secara manual
dan tradisional menyebabkan kurangnya kualitas dalam memilah buah antara buah
matang dan tidak matang. Sehingga ini menjadi sebuah masalah bagaimana mengenali
buah tersebut sehingga sesuai dengan kondisinya. Maka dari itu untuk mengetahui hasil
akurasi dari tingkat kematangan buah mengkudu dengan memakai algoritma GLCM dan
KNN dengan memakai sampel gambar buah mengkudu yang diubah menjadi citra
grayscale. Tahap terakhir dalam pengenalan pola adalah klasifikasi untuk penentuan
suatu objek citra apakah masuk dalam kelas tertentu atau tidak. Metode klasifikasi yang
digunakan dalam pengklasifikasian tanaman buah mengkudu yaitu KNN. Proses ekstraksi
ciri pada citra buah mengkudu dengan menggunakan algoritma GLCM dengan tujuan
untuk mengetahui tingkat kematangan buah mengkudu. Kemudian, dilakukan proses
Klasifikasi tingkat kematangan buah mengkudu menggunakan metode KNN agar
mendapatkan informasi mengenai tingkat kematangan buah mengkudu yang dirancang
menggunakan matlab dan phyton Pada klasifikasi kematangan buah mengkudu memiliki
nilai akurasi sebesar 67% penelitian menggunakan metode GLCM dan KNN Pada
klasifikasi kematangan buah mengkudu memiliki nilai akurasi sebesar 67% pada
masukan nilai ketetanggaan K=5 dan K=7, akurasi sebesar 58% pada masukan nilai
ketetanggaaan K=1, K=3 dan K=9.

Kata kunci: buah mengkudu, GLCM, KNN
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Mengkudu (Morinda  Citrifolia)
merupakan buah berwarna hijau (mentah)
serta putih kekuningan (matang) yang
banyak ditemukan di negara Australia,
India dan Asia Tenggara, termasuk di

Indonesia. Di Indonesia, buah ini
memiliki ~ beragam  nama  seperti
keumeudee.

Mengkudu juga dapat menurunkan
tekanan darah dan vasodilatasi pembuluh
darah. Buah mengkudu telah digunakan
secara luas oleh masyarakat Indonesia
untuk obat tradisional sejak lama. Dengan
baunya yang khas, banyak penyakit yang
dapat diobati dengan buah mengkudu
seperti: batuk, diare, radang tenggorokan,
asma, tekanan darah tinggi dan diabetes.
Dalam proses untuk mendeteksi tingkat
kematangan yang dilakukan secara
manual dan tradisional menyebabkan
kurangnya kualitas dalam memilah buah
antara buah matang dan tidak matang.

Sehingga ini menjadi sebuah masalah
bagaimana mengenali buah tersebut
sehingga sesuai dengan kondisinya.
Kondisi  kematangan  pada  buah

ditentukan oleh beberapa parameter, salah
satunya adalah warna. Oleh sebab itu,
diperlukan sebuah sistem pendeteksian
serta pengolahan citra untuk mendapatkan
parameter- parameter fisik buah yang
tepat.  Ekstraksi  bertujuan  untuk
memperoleh ciri dari citra warna buah
mengkudu agar dapat ekstraksi fitur citra
buah  mengkudu  bertujuan  untuk
memperoleh ciri dari citra warna buah
mengkudu untuk mengetahui  kondisi
mentah dan matang.

Teknik pengolahan citra juga dapat
dilakukan dengan mengidentifikasi
tekstur pada suatu objek dengan
menggunakan metode statistik secara
jelas. Pola atau tekstur yang telah
didentifikasi  dapat dihitung derajat
keabuannya dan direpresentasikan dengan
sebuah matriks yang dapat dilakukan

dengan algoritma Gray Level Co-
occurrence Matrix (GLCM).

Maka dari itu, penulis ingin
mengetahui hasil akurasi dari tingkat

kematangan buah mengkudu dengan
memakai algoritma Gray Level Co-
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occurrence Matrix (GLCM) dan K-
Nearest  Neighbor (KNN) dengan
memakai sampel gambar buah mengkudu
yang diubah menjadi citra grayscale.
Dalam teknologi pengolahan citra pun
sudah cukup banyak. Salah  satunya
adalah metode Gray Level Co-Occurrence
Matrix(GLCM).  Gray Level Co-
Occurrence Matrix (GLCM) merupakan
suatu metode yang digunakan untuk
analisis tekstur/ekstraksi ciri, perolehan
ciri diperoleh dari nilai piksel matrix,
yang mempunyai nilai tertentu dan
membentuk suatu sudut pola.

Penelitian ini akan fokus pada
kemampuan sistem untuk mendeteksi
tingkat kematangan buah mengkudu
dengan menggunakan Gray Level Co-
occurrence  Matrix (GLCM)  untuk
melakukan pengenalan pola/tekstur buah
dengan menggunakan algoritma ekstraksi
fitur dan K-Nearest Neighbor (KNN)
untuk mengetahui class kematangan dan
nilai akurasi tingkat kematangan buah
mengkudu.

METODE

Metode waktu penelitian Penerapan

Metode Grey Level Co-Occurance
Matriks (GLCM) Dan K-Nearest
Neighbor (KNN) untuk Mendeteksi

Tingkat Kematangan Buah Mengkudu ini
dilakukan pada Bulan Agustus 2022-
Desember 2022. Algoritma k-Nearest
Neighbor adalah algoritma supervised
learning dimana hasil dari instance yang
baru diklasifikasikan berdasarkan
mayoritas dari  kategori  k-tetangga
terdekat. Tujuan dari algoritma ini adalah
untuk mengklasifikasikan obyek baru
berdasarkan atribut dan sample-sample
dari training data. Algoritma k-Nearest
Neighbor menggunakan Neighborhood
Classification sebagai nilai prediksi dari
nilai instance yang baru.

Teknik penggumpulan data yag
digunakan dalam mengumpulkan
informasi. 1) Studi literatur, yaitu
pengumpulan data yang dilakukan dengan
cara mencari informasi dan pengetahuan
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yang bersumber dari buku, jurnal ilmiah,
dan  sumber-sumber  lainnya  yang
berkaitan dengan penelitian ini. 2)
Observasi, yaitu teknik pengumpulan data
dengan cara mengamati secara langsung
suatu objek untuk mencari informasi dan
pengetahuan yang berkaitan dengan
penelitian.  3)  Pengumpulan  data
dilakukan dengan cara mengambil 10
sample citra grayscale buah mengkudu
yang belum matang dan sudah matang
dengan ukuran citra 1920x1080 piksel.

Citra

Normalisasi

Citra

Grayscala

Ekstraksi Citra Buah
Mengkudu dengan
GLCM

Klasifikasi Citra Tingkat
Kematangan Buah
Mengkudu dengan KNN

Citra Hasil
Klasifikasi

| —

Gambar 1. Diagram Perencanaan

Analisa Kebutuhan Proses

Metode Aplikasi untuk
mengklasifikasikan tingkat kematangan
buah mengkudu ini dirancang dengan
metode Grey Level Co- Occurance
Matriks (GLCM) dan  K-Nearest
Neighbor (KNN). Untuk melihat ptoses
aplikasi yang mencakup input dan output

dinyatakan  dengan  diagram  alir
(flowchart).
Dari data yang diperoleh setelah

dilakukan proses analisis yang terdiri dari
kebutuhan proses, kebutuhan input dan
kebutuhan output. Analisis kebutuhan
proses  dalam Klasifikasi  tingkat
kematangan buah mengkudu antara lain:
Proses dalam menyediakan citra grayscale
dengan format .jpg dan ukuran
1920x1080 piksel; Proses menentukan
nilai K (tetangga terdekat) khusus untuk
metode K-Nearest Neighbor (KNN).
Analisis kebutuhan input dalam aplikasi
Klasifikasi  tingkat kematangan buah
mengkudu menggunakan Grey Level Co-
Occurance Matriks (GLCM) dan K-
Nearest Neighbor (KNN). Data citra yang
di input langsung oleh pengguna dengan
ketentuan citra grayscale dengan format
Jpg dan ukutan citra 1920x1080 piksel,
Melakukan proses ekstraksi fitur citra
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buah dengan menggunakan Grey Level
Co-Occurance Matriks (GLCM);
Melakukan input nilai K (tetangga
terdekat) yang terdiri dari 1,35 dan 7. .
Analisis kebutuhan output, data keluaran
yang diperoleh dari proses aplikasi
Klasifikasi ~ tingkat kematangan buah
mengkudu menggunakan Grey Level Co-
Occurance Matriks (GLCM) dan K-
Nearest  Neighbor (KNN) adalah
diperolehnya hasil tingkat kematangan
buah mengkudu berdasarkan nilai matriks
dan ekstraksi ciri dan berdasarkan nilai K
(tetangga terdekat).

Perancangan

analisis yang telah dilakukan pada
penelitian Penerapan Metode Grey Level
Co-Occurance Matriks (GLCM) Dan K-

Nearest  Neighbor (KNN)  Untuk
Mendeteksi Tingkat Kematangan Buah
Mengkudu, penulis melakukan

perancangan sistem dengan maksud untuk
dapat mempermudah pengguna dalam
menggunakannya. Perancangan terdiri
dari perancangan flowchart, form awal,
menu Klasifikasi tingkat kematangan buah
mengkudu, dan form tentang aplikasi.

Pengujian

Pengujian sistem akan dilakukan
untuk mengetahui proses penerapan
Metode Grey Level Co-Occurance
Matriks (GLCM) Dan K-Nearest
Neighbor (KNN) Untuk Mendeteksi
Tingkat Kematangan Buah Mengkudu.
Pengujian ini dilakukan pada citra
grayscale dengan format .jpg dengan
ukuran citra 1920x1080 piksel. Proses
ekstraksi dengan Grey Level Co-
Occurance Matriks (GLCM) Dan K-
Nearest Neighbor (KNN) dilakukan
menggunakan  sistem  yang  telah
dirancang.

Penggunaan

Penelitian ini digunakan dengan
cara meng-input citra grayscale buah
mengkudu pada sistem yang sudah
tersedia, kemudian memproses citra buah
mengkudu dengan menggunakan metode
Grey Level Co-Occurance Matriks
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(GLCM) Dan K-Nearest Neighbor (KNN)
agar mendapatkan hasil citra ekstraksi dan
klasifikasi berdasarkan tingkat
kematangan buah.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Data yang dipakai adalah citra
grayscale dengan ukuran 1920x1080
piksel yang akan dilakukan proses
klasifikasi kematangan buah mengkudu
berdasarkan  tekstur  buah  dengan
menggunakan GLCM dan K-NN, tetapi
untuk melakukan pengujian sample pada
metode GLCM penulis menggunakan
citra grayscale buah mengkudu berukuran
4x4 piksel, sedangkan pada metode K-
NN penulis melakukan pengujian sample
sesuai dengan sistem yang telah dibuat.

g -

Gambar 2. Diagram Perencanaan

w |l o | = =
= | e | e | =
= | o= | e | —
e | = | = | =

Sample citra buah mengkudu di
atas adalah salah satu sample citra
grayscale berukuran 4x4 piksel yang
memiliki nilai disetiap pikselnya dan telah
melalui proses preprocessing serta
memiliki 4 derajat keabuan dengan
rentang nilai warna 0 sampai 3. Setelah
dilakukan preprocessing sample citra
buah mengkudu akan diproses ketahap
selanjutnya yaitu akan dilakukan ekstraksi

fitur pada citra buah  mengkudu
menggunakan Gray Level Co-occurrence
Matrix ~ (GLCM), kemudian akan

dilakukan proses Klasifikasi kematangan
buah mengkudu menggunakan K-Nearest
Neighbour (K-NN) dan  mencari
keakuratan dari proses Klasifikasi K-NN
menggunakan Confusion Matrix. Sample
citra buah mengkudu terdiri dari 4 baris
dan 4 kolom yang akan digunakan untuk
melakukan proses klasifikasi kematangan
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buah mengkudu berdasarkan tektur buah
dengan menerapkan metode Gray Level
Co-occurrence Matrix (GLCM),
sedangkan dalam penerapan metode K-
Nearest Neighbour (K-NN) menggunakan
sample sesuai sistem yang telah dibuat.
Berikut contoh perhitungan GLCM (Gray
Level Co-occurrence Matrix):

Piksel 4x4, d=1, 6=0°:

0 0 1 0
1 3 2 0
0 0 1 0
3 0 0 2
Matrix Kookurensi:
3 2 1 0
1 0 0 1
1 0 0 0
1 0 1 0
GLCM Simetris:
3 2 1 0] 3 1 1 1
1 0 0 1 + 2 0 0 0 _
1 0 0 0 1 0 0 1
1 0 1 0l 0 1 0 0
& 3 2 1
3 0 0 1f_
2 0 0 1| %%
1 1 1 0
Normalisasi Matrix:
6/22 3/22 2/22 1/22
3/22 0/22 0/22 1/22
2/22 0/22 0/22 1/22
1/22 1/22 1/22 0/22
Hasil Normalisasi Matrix:
0,27 0,14 0,09 0,04
0,14 0 0 0,04
0,09 0 0 0,04
004 | 004 | 004 0
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Contrast: Homogeneity =

Contrast = {(0-0)° x (0,27)} + {(0-1)* x 0,27 + 0,07 +
(0.14)3 + {(0-2)*x (009} + 0,03 +0,01+
{(0-3)"x (0,04)} + {(1-0)" x 007 +0+0+

(0.14)} +{(1-1)°x (O)} + 0,013 + 0,03 +0 +
{(1-2)"x (0)} + 2{(1-3) x 0+ 0,02 +0,01+
(0,04)}; +{(2-0)" x (0,g9)} + 0,013 + 0,02 + 0
{(2-1)"x (0)}2+ {(2-2)"x
0} "'2{(2‘3) x (0,04)} +2 Homogeneity =
{(3-0)"x (0,04)} +{(3-1)" x 0,556
(004)} +{(3-2)° x (0,04)} +
{(3-3)*x (0)} Correlation
Contrast=0+0,14 + 0,36 + 0,36 + 0,14 W = ({0 x 5} +{(0 % 3} +{0 x

+0+0+016+036+0+0 34 (ox 1)+ (1x3)+(1x
+004+036 +016+004+ oy 4 (1x0)+ (1x1)+(2x

0 D+(2x0)+(2x0)+(2x

Contrast = 2,12 D+ Gx1)+(Gx1)+(3x
3)+ (3% 0))/22
Energy:
Energy = (0,27) + W = 19/22
(0,14)2+ (0,09)2 + = 0,86
(0,04)%+ (0,14)%2+ (0)2 +
(0)*+(0,04)° + (0,09)* + b = ((0 X 6) +(1x3) +(2x
(0)2 + (0)% +(0,04) % + 2)+ (3x 1)+ (0% 3) + (1 x
(0,04)%+(0,04)% + 0)+ (2% 0) + (3% 1) + (0 x
(0,04)%+(0)7 2)+ (1x0) +(2x0) + (3 x
D+O0xD+(1x1)+(2x
Energy = 0,1379 3) + (3 x 0))/22
Homogeneity
iR w=19/22 ;= 086
(o) * o; = /{(0-0,86)Zx (027} +
() {(0-0,86)%x (0,14)} + {{0—
(o) 0,86)2 x (0,09} + {(0 — 0,86) % x
() (0,04)}+ {(1—-0,86)* x
() * (0,19} + {(1-0,86)* x (0)} +
(i) + {((1—086)2x (0} +{(1-
(i) 0,86)” x (0,00)} + {(2 — 0,86) * x
() (0,09} + {(2-0,86)* x (0)} +
() {(2-086)*x (M} +{(2—
() + 0,86)* x (0,04)} + {(3 - 0,86) *
() + (0,00} + {(3 - 0,85}: X
() (0,04)}+ {(3-0,86)*x
() + (0,04)}+ {(3—0,86) % x (0)}
o0 +

H} ; = v/(0,1997 + 0,1035 +

0,0666 + 0,0296 + 0,0027 + 0 +
0+ 0,0008 + 0,1169 + 0 + 0 +
0,0519 + 0,1832 + 0,1832 +
0,1832 + 0)

o =+/1,1213
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o; = 1,0589

o; = /{(0—0,86)2x (0,27)} +
{(1-086)%x (0,14)} + {(2 -
0,86)2 % (0,09)}+ {(3—0,86)% x
(0,04} + {(0—0,86) 2 x

(0,140} + [(1—086)2x(0)}+
{(2-086)2x (0)}+{(3-
0,86)% x (0,04)} + {(0—0,86) % x
(0,09)}+ {(1—0,86)2x(0)} +
[(2-086)2x (0} +{(3—
0,86)2 % (0,04)} + {(0—0,86) % x
(0,04)}+ {(1—0,86) 2 x
(0,04)1+ {(2—10,86) 2 x
(0,04)}+ {(3-0,86) > x (0)}

o; = V(0,1997 + 0,0027 +
0,1169 +0,1832 +0,1035 + 0 +
0+ 0,1832 + 0,0666 + 0+ 0 +
0,1832 + 0,0296 + 0,0008 +
0,0519 + 0)

= /112130, = 1,0589

Correlation =
{o—o.2e)(0—0.86) (0.27)
£( (10589 (10589} } +
(-:u-— 0,86) (1—0.86)(0,14) ) +
(1.0589) (10589)

0—0.8¢) (2—0.86)(0,09) ) +
(L0589 (10589)

0—0.8&) (3—0,86)(0,04) ) +
(1.0589) (1L0589)

(1—0.86) (0—0.85)(0,14) } +
(1.0589) (10589)

(1.0589) (1.0589)

1—0,86) (2— D,SG}':D}) +
(10589 (1,0589)

(1—0.88) (3—0.86)(0.04) } +

(1—0.86) (1—0.86)(0)
)+
(10589 (10589}

(2—0.88) (0— D,BE-}':D,DB'}) +
(1.0589) (10589)

(

(

(

(

(

(
e
(LE—G,SS}Li—D,BG}LD}}_|_
(

(

(

(

(

(

(

(1.0583)(1,0589)
(2—0.86) (2—0,86)00(0)
(1.0583)(1,0589) ) +
(2—0.86) (3—0.86)(0.04) } +
(1L.0589) (10589
(3—0.86) (0—0,86)(0.04)
(1.0589) (1,0589) ) +
(3—0.88) (1—0.86)(0.04) } +
(10589 (10589}
(3—0.88) (2—0.86)(0.04) } +
(10589 (10589}
(3—o0.86) (3— D,ss}(u}) f
(1,0589) (1,0589) }
22 = 1,121 3)

Correlation =
{0,178 + (—0,0149) +
(—0,0786) +
(—0,0656) +
(—0,0149) +0 + 0 +
0,0106 + (—0,0786) +
0+ 040,087 +
(—0,0656) + 0,0106 +
0,087 + 0}/(22 x
1,1213)

Correlation = 0,055/
24,6686
Correlation = 0,0023

Tabel 1. Hasil Perhitungan Ekstraksi

GLCM

Sud
. Sud Sudu | Sudu
Fitur— 1 4o Z‘; 190 |t135

Contrast | 212 [ 358 | 288 |25

013 | 011 | 0,136 | 0,111
Energy 7 6 1 8

Homoge | 0,55 | 040
neity 6 61

0,511

0,536 8

Correlati | 000 | -0,2 | —0,91 | —0,00
on 23 02 23 64

Setelah dilakukan proses
perhitungan ektraksi fitur dengan GLCM,
langkah selanjutnya yaitu mencari nilai
rata-rata seluruh sudut agar didapatkan
nilai tunggal dari setiap fitur sehingga
dapat mempermudah dalam proses
klasifikasi. Nilai rata-rata dari empat fitur
GLCM dapat dilihat pada tabel berikut :

Tabel 2. Nilai rata-rata dari fitur

GLCM
Contra Homogene | Correlati
Energy .
st ity on
2,77 0,1256 0,5023 —0,0546
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Proses selanjutnya adalah
pengujjian terhadap citra buah mengkudu
dengan format (*.jpg) yang berukuran
19201080  piksel.  Adapun  proses
pengujian GLCM pada GUI Matlab dan
K-NN pada python google colab dapat
dilihat seperti berikut:

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

RESET

nnnnnnn

Gambar 3. Pengujian GLCM di GUI
Matlab

Terdapat juga pengujian python
google colab yang digunakan untuk
melakukan Kklasifikasi kematangan buah
mengkudu menggunakan K-NN dengan
nilai ketetanggaan (1, 3, 5, 7 dan 9),
kemudian akan dilakukan pengujian
keakuratan atau keberhasilan proses
klasifikasi tersebut menggunakan
confusion matrix seperti berikut:

¥ (8] fro mport KieighborsClassifie -

ort classification_report

N

Nilai Ketctanggaan = 1

Gambar 4. Pengujian GLCM di GUI
Matlab

Dalam pengujian GLCM dan K-NN
pada nilai ketetanggaan (1, 3, 5, 7 dan 9)
hasil akurasi yang didapat dengan
menggunakan confusion matrix [15] pada
persamaan 4.1 seperti pada tabel berikut:

TP+ TN

TP+FN+FP+TN

Akurasi =

Dimana:
TP (True Positive) = Jumlah data positif
yang terdeteksi benar.

» 100%;
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TN (True Negative) = Jumlah data negatif
yang terdeteksi benar.

FP (False Positive) = Jumlah data negatif
yang terdeteksi positif.

FN (False Negative) = Jumlah data positif
yang terdeteksi negatif.

Tabel 3. Akurasi Pengujian
Menggunakan Confusion Matrix

No. | Input Nilai K Akurasi
1 K=1 58%
2 K=3 58%
3 K=5 67%
4 K=7 67%
5 K=9 58%

pada tabel 3 akurasi yang didapat
lebih  tinggi pada masukan nilai
ketetanggan K 5 dan 7 yaitu 67%,
kemudian K = 1, K = 3 dan K = 9 yaitu
58%.

SIMPULAN

Metode GLCM merupakan salah
satu dari metode ekstraksi fitur pada citra
atau image Yyang digunakan untuk
mengenali fitur dari citra buah mengkudu,
sedangkan metode K-NN merupakan
salah satu metode klasifikasi yang dapat
digunakan untuk mengklasifikasikan buah
mengkudu berdasarkan jenis kematan
gannya. Proses ekstraksi menggunakan
GLCM terdapat lima tahapan yaitu
menentukan probabilitas hubungan
ketetanggaan antara dua piksel pada jarak
d = 1 dan orientasi sudut 0 (0, 45, 90 dan
135), membentuk  sebuah  matriks
kookurensi dari citra, menjumlahkan
matriks kookurensi dengan transposnya
agar menjadi matriks simetris,
menormalisasikan matriks simetris untuk
mengubahnya  kebentuk  probabilitas,
kemudian menghitung matriks dengan
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menggunakan empat eksraksi fitur yaitu

Contrast, Correlation, Energy dan
Homogeneity.
Proses Kklasifikasi K-NN yaitu

dengan melakukan proses merata-ratakan
nilai matriks dari keempat fitur GLCM,
menormalisakikan hasil rata-rata dari
GLCM menggunakan normalisasi Min-

Max, menghitung jarak Euclidean
distance, mengurutkan Euclidean distance
dari yang terkecil sampai terbesar,

kemudian menentukan nilai ketetanggaan
dan mengelompokkannya. Pada
klasifikasi kematangan buah mengkudu
memiliki nilai akurasi sebesar 67% pada
masukan nilai ketetanggaan K =5 dan K
= 7, akurasi sebesar 58% pada masukan
nilai ketetanggaaan K = 1, K =3 dan K =
9.
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