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                                                                                Abstrak 

 

Nephelium lappaceum adalah nama latin buah yang lebih dikenal dengan rambutan. Rambutan ternyata 

mengandung banyak vitamin (vitamin c, magnesium, serat makanan, dll) yang dapat menyembuhkan beberapa 

penyakit seperti diabetes, hipertensi, dll. Namun karena rendahnya pengetahuan dikalangan masyarakat membuat 

penjual rambutan mengalami kerugian, karena mereka cenderung menyamaratakan mutu buah. Rendahnya 

penerapan klasifikasi dikarenakan proses klasifikasi yang dilakukan secara manual dengan menggunakan indra 

penglihatan. Hal ini menyebabkan akurasi yang rendah, karena indra penglihatan tidak mampu dijadikan tolak 

ukur tingkat kematangan buah. Maka penelitian ini menerapkan teknologi pengolah citra digital yang 

menggunakan metode ekstraksi fitur warna RGB, ekstraksi fitur tekstur GLCM dan menerapkan algoritma K-

Nearest Neighbor untuk proses klasifikasi. Penelitian ini menghasilkan 4 tingkat kematangan buah yaitu mentah, 

setengah matang, matang dan busuk. Akurasi tertinggi dihasilkan oleh K=1 sebesar 98,75% dan akuasi terendah 

dihasilkan oleh K=7 dan 9 sebesar 92,5%. Berdasarkan hasil ekperimen, dapat disimpulkan bahwa semakin besar 

nilai K maka semakin rendah tingkat akurasi yang dihasilkan, karena pada proses klasifikasi tetangga (data latih 

dan data uji) yang dibandingkan tergantung pada nilai K. 

 

Kata kunci : Klasifikasi citra, rambutan, KNN, GLCM, Mean RGB 

 

 

1. Pendahuluan 

 

 Nephelium lappaceum atau yang sering 

dikenal dengan buah rambutan merupakan tanaman 

asli dari Indonesia. Buah rambutan sendiri memiliki 

banyak jenis [1] contohnya rambutan binjai, 

rambutan rapiah, rambutan lebak, dan lain-lain. 

Rambutan lebak merupakan salah satu jenis rambutan 

yang mudah ditemukan di lingkungan masyarakat. 

Rambutan lebak mudah ditemukan karena memiliki 

ciri tertentu antara lain bentuk buah bulat, rambut 

buah rambutan panjang namun renggang dan halus, 

warna ujung rambutan kekuningan, dan rasa buah 

manis dan berair. Buah rambutan sendiri memiliki 

banyak manfaat yang tidak banyak orang ketahui. 

Contohnya buah rambutan mampu mengurangi 

kolesterol, hipertensi, diabetes dan banyak manfaat 

lainnya. Dalam buah rambutan terkandung banyak 

vitamin seperti vitamin c, zat besi, magnesium, 

fosfor, kalsium, protein, serat makanan, dan lain-lain.  

Namun, karena minimnya pengetahuan di 

kalangan masyarakat tentang kandungan yang 

terdapat dalam buah rambutan. Karena minimnya 

penerapan klasifikasi oleh penjual buah, 

menyebabkan adanya kerugian karena mereka 

menyamaratakan mutu buah. Untuk saat ini, proses 

klasifikasi dilakukan dengan manual dengan 

menggunakan indera penglihatan manusia, sehingga 

hasil akurasi nya kurang tepat dan cenderung rendah 

[2]–[4] Beberapa hal yang menyebabkan hasil tidak 

tepat ialah faktor usia yang dapat mengurasi fungsi 

penglihatan manusia, dan lain-lain. Sehingga indra 

penglihatan manusia titdak dapat dijadikan sebagai 

tolak ukur tingkat kematangan suatu buah [5], [6]. 

Maka dari itu, dibutuhkan teknologi yang 

mampu digunakan untuk klasifikasi kematangan 

buah. Dalam hal ini pengolah citra digital adalah 

teknologi yang tepat karena pengolahan citra digital 

melakukan proses pengambilan informasi dalam 

terdapat pada suatu citra [7]–[9]. Citra yang dimaksud 

ialah gambar/foto, sedangkan maksud dari digital 

yaitu pengolahan gambar/foto dilakukan secara 

digital dengan media komputer.  Teknologi yang 

terdapat di pengolah citra digital mampu 

mengklasifikasi berdasarkan tekstur dan warna buah 

[3], [10]. Dalam menentukan ekstraksi ciri dilakukan 

untuk mendapatkan pola dari suatu citra, dengan 

melakukan perhitungan derajat keabuan dengan 

mengukur tingkat kontras, granularitas, kesamaan 

suatu nilai dari hubungan ketetanggaan anatar piksel 

dalam suatu citra dan lain-lain. Untuk metode yang 

digunakan untuk komparasi ekstraksi warna ialah 

RGB [11]–[13], sedangkan untuk ektraksi fitur 

tekstur menggunakan metode Gray Level Co-

ocurrence Matrix (GLCM) [14]–[17]. 

Metode K-Nearest Neighbor (KNN) mampu 

mengklasifikasikan kematangan jeruk lemon dengan 

menggunakan ekstraksi fitur warna RGB, dan 
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menghasilkan akurasi yang cukup baik yaitu antara 

81% hingga 88,89% dengan indikator jarak terdekat 

antara data latih dan data uji rata-rata bernilai 1,85 

sampai dengan 19,46 [18]. Teknik pengolahan citra 

digital dengan menggunakan metode K-Nearest 

Neighbor (KNN) dengan ekstraksi fitur warna juga 

mampu mengklasifikasi tingkat kematangan buah 

jeruk nipis dengan euclidean distance menghasilkan 

akurasi tinggi sebesar 92% dibanding dengan 

menggunakan cityblock distance yang hanya 

menghasilkan akurasi sebesar 88% [19]. Penerapan 

klasifikasi dengan menggunakan algoritma K-

Nearest Neighbor pada penelitian penentuan 

kematangan buah salak pondoh di pohon juga 

mendapatkan hasil yang lebih unggul yakni sebesar 

93% dibandingkan dengan klasifikasi dengan 

menggunakan algoritma Backpropagation [20]. 

Selain K-Nearest Neighbor terdapat metode 

klasifikasi lain yaitu Support Vector Machine (SVM) 

yang digunakan dalam penelitian untuk deteksi 

kanker dengan microarray. Hasil dari penelitian 

tersebut menyatakan bahwa klasifikasi meraih 3 

akurasi terbaik dari 4 data yang diuji. Akurasi pada 

klasifikasi PLS-KNN pada data leukimia sebesar 

98,54%, pada data lung sebesar 100%, pada data 

breast 66,52% dan pada data colon sebesar 86,60%. 

Penelitian tersebut mengatakan bahwa SVM 

memiliki kelemahan (sensitive) pada pemilihan 

parameter yang digunakan [21]. Pada makalah ini, 

terbukti bahwa KNN dapat menghasilkan akurasi 

98,75%.  

 

2. Landasan Teori 

2.1 Klasifikasi 

 

Klasifikasi adalah suatu proses yang bertujuan 

untuk menentukan suatu objek kedalam suatu kelas 

atau kategori yang sudah ditentukan sebelumnya. 

Klasifikasi juga didefinisikan sebagai proses dari 

pembangunan terhadap suatu model yang 

mengklasifikasikan suatu objek sesuai dengan 

atribut-atributnya [19]. Klasifikasi data ataupun 

dokumen juga dapat dimulai dari membangun aturan 

klasifikasi tertentu yang menggunakan data training 

yang sering disebut sebagai tahapan pembelajaran 

dan pengujian digunakan sebagai data testing. 

 

2.2 GLCM 

 

Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) 

adalah suatu metode yang digunakan untuk analisis 

tekstur/ekstraksi ciri [22]. GLCM merupakan suatu 

matriks yang menggambarkan frekuensi munculnya 

pasangan dua piksel dengan intensitas tertentu dalam 

jarak dan arah tertentu dalam citra. Dalam penelitian 

ini hanya akan digunakan 4 buah komponne GLCM 

yaitu korelasi, energy, homogeneity dan kontras. 

Hanya dengan menggunakan 4 komponen tersebut 

sudah dapat digunakan untuk memproses citra. 

2.3 KNN 

 

Algoritma KNN adalah sebuah algoritma untuk 

mengklasifikasikan objek berdasarkan data latih yang 

mempunyai jarak paling dekat dengan objek tersebut 

[23]–[25]. Algoritma ini termasuk algoritma 

surpivised learning. Algoritma ini bekerja 

berdasarkan dari jarak terpendek dari data uji ke data 

latih untuk menentukan kelas dari data tersebut. 

Setelah mengumpulkan data-data pada kelompok k 

tertentu kemudian kelas dan mayoritas untuk 

dijadikan sebagai kelas prediksi dari data uji. 

Algoritma ini memiliki kelebihan yaitu tahan 

terhadap data yang memiliki noise dan efektif 

terhadap data latih yang berjumlah besar dan 

memiliki peforma untuk komputasi sangatlah lama 

jika data latihnya besar dan sangat sensitive dengan 

ciri yang redundan atau relevan. 

 

2.4 Pre-processing  

 

Penelitian ini menggunakan dataset dengan 

total data yang digunakan yaitu 260 citra yang akan 

dibagi menjadi 4 kelas yaitu citra mentah, setengah 

matang, matang dan busuk seperti diilustrasikan pada 

Gambar 1.  

 

 
Gambar 1. Contoh dataset citra buah rambutan: (1) 

citra buah rambutan mentah, (2) citra buah rambutan 

setengah matang, (3) citra buah rambutan matang, 

dan (4) citra buah rambutan busuk 

 

Tujuan dari tahap pre-processing untuk 

mendapatkan nilai ekstraksi yang nantinya akan 

dikomparasi antara data latih dan data uji. Tahap pre-

processing yang dilakukan ialah croping citra 1:1 

tujuannya agar nanti saat proses klasifikasi tidak 

merubah bentuk objek. Kemudian dilakukan proses 

resize citra (800x800piksel), tujuan dari tahap ini 

untuk meringankan beban dari proses klasifikasi dan 

mempersingkat waktu [26], karena semakin tinggi 

nilai pixel maka waktu yang dibutuhkan untuk proses 

klasifikasi akan semakin lama [27]. Sampel data latih 

dan data uji yang digunakan dalam penelitian ini 

seperti diilustrasikan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Data Latih Kematangan Buah Rambutan 
Nama Kontras Korelasi Energi Hom R G B Kelas 

TRN1(1) .jpg 0,052 0,989 0,251 0,974 0,469 0,514 0,427 Mentah 

TRN1(2) .jpg 0,054 0,988 0,239 0,973 0,466 0,514 0,414 Mentah 
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Nama Kontras Korelasi Energi Hom R G B Kelas 

TRN2(1) .jpg 0,072 0,973 0,377 0,968 0,487 0,514 0,434 Setengah Matang 

TRN2(2) .jpg 0,058 0,975 0,446 0,972 0,486 0,514 0,439 Setengah Matang 

TRN3(1) .jpg 0,079 0,986 0,225 0,966 0,486 0,463 0,426 Matang 

TRN3(2) .jpg 0,083 0,985 0,231 0,964 0,486 0,466 0,431 Matang 

TRN4(1) .jpg 0,039 0,989 0,594 0,987 0,477 0,53 0,479 Busuk 

TRN4(2) .jpg 0,062 0,99 0,309 0,975 0,469 0,514 0,471 Busuk 

 

Tabel 2. Data Uji Kematangan Buah Rambutan 
Nama Kontras Korelasi Energi Hom R G B Kelas 

TST (1).jpg 0,05 0,978 0,461 0,976 0,484 0,515 0,434 X 

2.5 Metode Yang Diusulkan 

 

Pada penelitian ini terdapat beberapa metode 

yang digunakan dalam proses klasifikasi yaitu 

ekstraksi fitur tekstur (GLCM), ekstraksi fitur warna 

(Mean RGB) dan algoritma K Nearest Neighbor 

(KNN).  

 

 
Gambar 2. Metode yang diusulkan 

 

Berdasarkan Gambar 2, tahap pertama yang 

harus dilakukan dalam penelitian ini yaitu tahap 

ekstraksi fitur tekstur. Dalam penelitian ini 

menggunakan metode Gray Level Coocurrence 

Matrix (GLCM) untuk mendeteksi area cacat dan 

busuk pada permukaan buah dengan menggunakan 

citra grayscale [28]. GLCM adalah metode untuk 

menentukan probabilitas kedekatan ketetanggan 

antara 2 piksel berdasarkan jarak(d) dan sudut(θ) 

tertentu [29][30]. Menurut Haralick, dalam metode 

GLCM terdapat 14 fitur yang dapat digunakan [31]. 

Fitur yang digunakan dalam penelitian ini yaitu 

kontras, korelasi, energi dan homogenitas. Berikut 

merupakan formulasi matematika yang dijelaskan 

pada persamaan (1),(2),(3) dan (4). 

a. Kontras 

Kontras merepresentasikan perbedaan skala 

atau nilai keabuan/ grayscale pada citra. Kontras akan 

bernilai 0 jika memiliki nilai ketetanggaan yang 

sama. Dimana var adalah kontras, i,j adalah piksel 

yang nilainya saling berdekatan dan p(i,j) probabilitas 

nilai dalam matriks kookurensi yang bernilai dari 0-

1. 

𝑣𝑎𝑟 = ∑𝑖,𝑗(𝑖 - 𝑗)2𝑝(𝑖, 𝑗)  (1) 

 

b. Korelasi 

Nilai korelasi merepresentasikan keterkaitan 

linear derajat dari citra grayscale. Rumus menghitung 

korelasi ditunjukkan Persamaan di bawah ini dimana 

Cr adalah korelasi, (i,j) adalah bagian yang nilainya 

saling berdekatan, P(i,j) adalah probabilitas nilai 

dalam matriks kookurensi yang bernilai dari 0-1, (x,y) 

adalah posisi dari piksel. 

 

𝐶𝑟 =
∑𝑖 ∑𝑗(𝑖𝑗)𝑝(𝑖,𝑗)−𝜇𝑥𝜇𝑦

𝜎𝑥𝜎𝑦
  (2) 

 

c. Energi 

Energi merepresentasikan ukuran keseragaman 

pada citra. Semakin tinggi kemiripan citra maka 

semakin tinggi nilai energi. Dimana (i,j) adalah 

bagian yang nilainya saling berdekatan dan p(i,j) 

adalah probabilitas nilai dalam matriks kookurensi 

yang bernilai dari 0-1. 

  

Energi = ∑𝑖 ∑𝑗 𝑝(𝑖 - 𝑗)2  (3) 

 

d. Homogenitas 

Homogenitas merepresentasikan ukuran 

keseragaman dari co-occurrence matrix. Nilai 

homogenitas tinggi jika semua piksel  mempunyai ilai 

yang seragam.  

 

𝐻 = ∑i,j
𝑝(𝑖,𝑗)

1+|(𝑖,𝑗)|
  (4) 

 

Dimana H adalah homogenitas, (i,j) adalah 

bagian yang nilainya saling berdekatan, p(i,j) adalah 

probabilitas nilai dalam matriks kookurensi yang 

bernilai dari 0-1. Notasi p(i,j) melambangkan 

probabilitas, yang bernilai mulai dari nol hingga satu, 

yaitu nilai elemen dalam matriks kookurensi, 

sedangkan i dan j, melambangkan pasangan intensitas 

yang berdekatan[32] 

Tahap yang dilakukan setelah ekstraksi fitur 

tekstur dengan dengan metode GLCM ialah tahap 

ekstraksi fitur warna (Mean RGB). Dalam tahap ini 
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dilakukan ekstraksi citra berwarna yang terdapat 3 

komponen yaitu komponen Red(R), Green(G), dan 

Blue(B)[33]. Berikut merupakan rumus untuk 

perhitungan Mean RGB yang dijelaskan dalam 

penjelasan (5), (6) dan (7). 

1. Langkah pertama yang dilakukan ialah 

mengambil nilai r,g,b dari suatu citra sesuai rumus 

persamaan (5). Dimana r adalah rata-rata nilai 

red/merah pada suatu citra, R adalah nilai 

red/merah pada suatu citra, g adalah rata-rata nilai 

green/hijau pada suatu citra, G adalah nilai 

green/hijau pada suatu citra, b adalah rata-rata 

nilai blue/biru pada suatu citra, B adalah nilai 

blue/biru pada suatu citra. 

 

r =
R

R + G + B
 

g =
G

R+G+B
   (5) 

b =
B

R + G + B
 

 

2. Langkah selanjutnya ialah melakukan 

perhitungan untuk menghitung nilai rata-rata 

mean RGB sesuai persamaan (6). Dimana iμ 

adalah mean RGB, r adalah rata-rata nilai 

red/merah pada suatu citra, g adalah rata-rata nilai 

green/hijau pada suatu citra, b adalah rata-rata 

nilai blue/biru pada suatu citra, dan n adalah 

jumlah piksel pada citra 

 

  𝑖𝜇 =
1

𝑛×𝑛
(𝑟) + (𝑔) + (𝑏) (6) 

 

3. Langkah Selanjutnya ialah melakukan 

normalisasi agar nilai tetap pada range 255 sesuai 

persamaan (7). Dimaana μ adalah normalisasi 

mean RGB dan iμ adalah mean RGB 

 

𝜇 =
𝑖𝜇

255
  (7) 

 

Jika sudah melakukan ekstraksi fitur warna, 

kemudian langkah selanjutnya ialah melakukan 

proses klasifikasi dengan menggunakan metode 

klasifikasi K Nearest Neighbor (KNN). Klasifikasi K 

Nearest Neighbor adalah klasifikasi yang 

memperhitungkan jarak kedekatan antara data latih 

dan data uji, berdasarkan nilai fitur-fitur ekstraksi 

yang telah dilakukan pada tahap sebelumnya, dan 

langkah selanjutnya ialah mengelompokkan 

dimanakah mayoritas data uji yang seragam dengan 

data latih[34][35]. Dalam penelitian ini metode untuk 

klasifikasi ialah metode euclidean distance.  Berikut 

merupakan formulasi matematika yang dijelaskan 

pada persamaan (8). 

 

𝐷 = √(𝑥1 − 𝑦1)2 + (𝑥2 − 𝑦2)2 (8) 

 

Dimana D adalah Euclidean Distance, x adalah 

data training, y adalah data testing. Langkah terakhir 

setelah mendapatkan hasil klasifikasi dari seluruh 

data uji, mkak langkah selanjutnya ialah perhitungan 

akurasi. Untuk perhitungan akurasi dapat dihitung 

dengan menggunakan persamaan (9). Berikut 

merupakan formulasi matematika persamaan (9). 

Dimana x adalah jumlah data yang bernilai benar dan 

y adalah jumlah keseluruhan data. 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑥

𝑦
 𝑥 100%  (9) 

 

4. Hasil dan Pembahasan 

 

Data yang telah telah di pre-processing 

kemudian dibagi menjadi 2 data, yaitu data latih dan 

data uji. Jumlah data latih sebanyak 180 citra dan 

jumlah data uji sebanyak 80 citra. Data latih terdiri 

dari 45 citra busuk, 5 citra matang, 45 citra setengah 

matang, dan 45 citra mentah. Dalam data uji terdiri 

dari 20 citra busuk, 20 citra matang, 20 citra setengah 

matang, dan 20 citra mentah. 

Tahap setelah pre-processing ialah melakukan 

ekstraksi fitur GLCM dan ekstraksi fitur warna. 

Setelah mendapatkan seluruh nilai fitur yang nantinya 

akan digunakan untuk  titik acuan dalam klasifikasi. 

Maka langkah selanjutnya dilakukan proses 

klasifikasi dengan menggunakan algoritma K-

Nearest Neighbor dengan melakukan perhitungan 

euclidean distance. Berikut merupakan contoh 

perhitungan dan hasil seluruh perhitungan dari data 

latih dan data uji yang ada diatas. 

 
D(TRN1(1), TST(1))

= √

(0,052 − 0,05)2 + (0,989 − 0,978)2+(0,251 − 0,461)2

+(0,974 − 0,976)2 + (0,469 − 0,484)2 + (0,514 − 0,515)2

+(0,427 − 0,434)2

 

= √
(0,002)2 + (0,011)2 + (−0,21)2 + (−0,002)2

+(−0,015)2 + (−0,001)2 + (−0,007)2  

= √

(0,000004) + (0,000121) + (−0,0441)

+(−0,000004) + (0,000225) + (  0,000001)
+(−0,000049)

 

= √−0,043802 
= 0,2092 

 

Perhitungan euclidean distance bertujuan untuk 

menentukan jarak kedekatan antara data latih dan data 

uji, setelah itu dilakukan klasifikasi mayoritas hasil 

kelas data uji berdasarkan nilai K (dalam penelitian 

ini menggunakan nilai K=1,3,5,7,9).

 

Tabel 3. Hasil perhitungan data uji dengan euclidean distance 
Nama Kontras Korelasi Energi Hom R G B Kelas Jarak 

TRN1 (1) .jpg 0,899 -0,15 -1,409 -0,362 1,239 6,926 5,912 Mentah 0,2092 

TRN 1 (2) .jpg 0,797 -0,122 -1,346 -0,288 1,019 6,118 4,922 Mentah 0,2239 

TRN 2 (1) .jpg 0,712 -0,293 -0,134 -0,267 6,038 7,146 6,797 Setengah Matang 0,0874 
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Nama Kontras Korelasi Energi Hom R G B Kelas Jarak 

TRN 2 (2) .jpg 0,808 -0,284 -0,55 -0,284 5,762 6,02 6,752 Setengah Matang 0,0185 

TRN 3 (1) .jpg 1,004 -0,140 -1,509 -0,315 5,494 -6,956 4,849 Matang 0,2438 

TRN 3 (2) .jpg 1,044 -0,143 -1,476 -0,328 5,371 -6,069 5,957 Matang 0,2378 

TRN 4 (1) .jpg 0,791 -0,08 -0,949 -0,192 1,007 6,243 16,237 Busuk 0,1426 

TRN 4 (2) .jpg 0,716 -0,087 -0,076 -0,168 -5,055 -0,102 9,369 Busuk 0,1580 

Contoh diatas merupakan klasifikasi dengan 

menggunakan K=1 sehingga data yang dibandingkan 

dengan data latih hanya 1 data, sehingga 

menghasilkan kelas setengah matang. Langkah yang 

dilakukan setelah mengetahui seluruh klasifikasi 

ialah melakukan perhitungan akurasi dengan 

menggunakan tumus persamaan (9).  

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑏𝑒𝑟𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑑𝑎𝑡𝑎
 𝑥 100% 

 =  
38

40
 𝑥 100% 

 =  95% 

 

Hasil akurasi data uji klasifikasi tingkat 

kematangan buah rambutan dengan menggunakan 

algoritma K-Nearest Neighbor menunjukkan bahwa 

akurasi tertinggi terdapat di nilai K=1 sebesar 98,75% 

dan akurasi terendah terdapat di nilai K=7 dan 9 

sebesar 92,5%. 

 

 

 

Gambar 3. Grafik akurasi klasifikasi kematangan buah dengan KNN 

 

5. Kesimpulan dan Saran 

 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan 

dengan menggunakan dataset citra rambutan untuk 

klasifikasi tingkat kematangan buah rambutan. 

Akurasi tertinggi yang dihasilkan pada proses 

klasifikasi dengan menggunakan K=1 sehimgga 

mendapatkan nilai akurasi sebesar 98,75%, dan 

akurasi terendah dihasilkan pada proses klasifikasi 

dengan menggunakan K=7 dan K=9 yang 

mendapatkan nilai akurasi sebesar 92,5 %.Sesuai 

dengan hasil yang didapatkan pada proses klasifikasi 

dengan menggunakan K=1 sampai dengan K=9 dapat 

disimpulkan bahwa semakin besar nilai K yang 

digunakan maka hasil akurasinya akan semakin 

menurun. Penurunan nilai akurasi disebabkan oleh 

adanya jarak antar ketetanggaan yang semakin jauh.  
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