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Abstract 

Some well-known coffee products are Robusta Coffee and Arabica Coffee. 

Utilizing technology to help identify how the appearance of coffee beans differs is one of 

the issues that needs to be tested, in fact, identification using image data can also be 

carried out optimally. The identification process is carried out by utilizing digital image 

processing techniques. In this study, the K-Nearest Neighbor (K-NN) Algorithm and Gray 

Level Co-occurrence Matrix (GLCM) Feature Extraction have been used to classify 

Robusta and Arabica coffee beans. An image dataset of 194 images of coffee beans is 

used which is a combination of 97 image data from Robusta coffee beans and 97 image 

data from Arabica coffee beans. Of the entire dataset, 174 data were used as training 

data, and the remaining 20 data were used as test data. The highest accuracy resulting 

from this experiment is 95% provided that the pixel distance = 1, the K value = 1, and 

the angle size = 45o. 

 

Keywords: Coffee Beans, Robusta, Arabica, K-Nearest Neighbor, Gray Level Co-

occurrence Matrix. 

 

 

Abstrak 
Beberapa produk kopi yang cukup terkenal adalah Kopi Robusta dan Kopi 

Arabika. Memanfaatkan teknologi untuk membantu mengidentifikasi bagaimana 

perbedaan penampilan biji kopi menjadi salah satu isu yang perlu di uji coba, bahkan, 

pengidentifikasian menggunakan data citra juga dapat dilakukan dengan optimal. Proses 

pengidentifikasian tersebut dilakukan dengan cara memanfaatkan teknik pengolahan citra 

digital. Pada penelitian ini, telah digunakan Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) dan 

Ekstraksi Fitur Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) untuk melakukan proses 

pengklasifikasian biji kopi Robusta dan Arabika. Digunakan dataset gambar sebanyak 

194 gambar biji kopi yang merupakan gabungan dari 97 data citra dari biji kopi Robusta, 

dan 97 data citra dari biji kopi Arabika. Dari keseluruhan dataset tersebut, digunakan 

sebanyak 174 data sebagai data latih, dan 20 data sisanya sebagai data uji. Akurasi 

tertinggi yang dihasilkan dari eksperimen ini sebesar 95% dengan ketentuan jarak piksel 

= 1, nilai K = 1, dan besar sudur = 45o. 

 

Kata Kunci: Biji Kopi, Robusta, Arabika, K-Nearest Neighbor, Gray Level Co-

occurrence Matrix. 
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1. PENDAHULUAN  

Di pasaran dunia, tanaman kopi memiliki nilai ekonomis yang cukup tinggi pada 

komoditas ekspor. Indonesia sendiri merupakan salah satu negara utama yang 

mengekspor kopi [ginting, 2019]. Studi kasus yang dilakukan di Kab. Batang, didapatkan 

informasi bahwa banyak masyarakat di Kab. Batang memproduksi kopi, terutama kopi 

robusta dan arabika lokal. Namun, masih banyak orang yang kesulitan membedakan 

antara kopi robusta dan arabika dalam penampilan visualnya. Dengan bantuan teknologi, 

dimanfaatkan metode klasifikasi dari pengimplementasian Algoritma K-Nearest 

Neighbor dan Ekstrasi Fitur GLCM untuk membantu orang-orang membedakan 

penampilan visual dari kopi robusta dengan kopi arabika. 

Klasifikasi adalah metode pengelompokan suatu objek ke dalam kelas sejenisnya. 

Sebelum dilakukannya proses klasifikasi, dilakukan proses analisis terlebih dahulu 

terhadap sekumpulan data, yang kemudian setelah ditemukan suatu pola dari proses 

analisis tersebut akan dijadikan patokan sebagai proses klasifikasi dari data uji. Dari 

proses tersebut, klasifikasi termasuk ke dalam Supervised Learning [1]–[3]. Tahap yang 

dilakukan klasifikasi ada dua, pertama tahap pembelajara dan kedua tahap klasifikasi. 

Tahap pembelajaran merupakan proses pengimplementasian data latih menggunakan 

algoritma klasifikasi. Sedangkan tahap klasifikasi, data uji akan diklasifikasikan 

bersamaan dengan data latih, yang kemudian dicari nilai akurasinya sehingga akan 

didapatkan hasil kesimpulan dari nilai akurasi yang didapat [4]–[6]. 

Pada eksperimen yang dilakukan oleh Arthur Ahmad Fauzi, Fitri Utaminingrum, 

dan Fatwa Ramdani pada tahun 2020 [7], mengimplementasikan Algoritma K-Nearest 

Neighbor dan Ekstraksi Fitur Gray Level Co-occurrence Matrix dan Local Binnary 

Pattern pada Teknologi UGV atau Autonomous Ground Vehicle. Teknologi UGV 

merupakan pengimplementasian dari proses klasifikasi yang dilakukan di jalan, salah satu 

contoh kejadian yang diklasifikasi adalah seberapa cepat kecepatan kendaraan sesuai 

dengan kondisi jalan yang ada. Eksperimen ini dilakukan dengan tujuan dapat membantu 

pengendara mengatur kecepatan kendaraannya sesuai dengan kondisi yang ada. 

Eksperimen ini melakukan pencarian fitur yang paling diskriminan tetapi tetap menjaga 

penggunaan jumlah fitur seminimal mungkin supaya proses komputasi dapat dilakukan 

dengan cepat dan tetap didapatkan hasil klasifikasi yang akurat. Akurasi yang didapatkan 

dari eksperimen ini sebesar 98% dengan kecepatan proses klasifikasi gambar sebanyak 

12 gambar per detik. Pada eksperimen yang dilakukan oleh R. A. Saputra dkk pada tahun 
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2020 [8], mengimplementasikan Algoritma K-Nearest Neighbor dan Ekstraksi Fitur Gray 

Level Co-occurrence Matrix untuk melakukan proses klasifikasi penyakit daun pagi. 

Penelitian tersebut dilakukan dengan tujuan dapat mengurangi resiko gagal panen dengan 

cara melakukan deteksi dini terhadap kesehatan daun padi dengan memanfaatkan 

teknologi. Digunakan sebanyak 120 data citra yang didapatkan dari Repositori UCI. Nilai 

ciri dari Ektraksi Fitur GLCM yang digunakan pada penelitian ini adalah nilai kontras, 

energi, entropi, homogenitas, dan korelasi. Sementara untuk Algoritma K-NN, 

penggunaan nilai K dibatasi hanya dari 1 hingga 20. Hasil akurasi tertinggi yang 

didapatkan dari eksperimen ini sebesar 65,83% yang didapat dari nilai K=11, lalu nilai 

akurasi Kappa sebesar 0,485. 

Penelitian yang dilakukan oleh Danar Putra Pamungkas pada tahun 2019 [9] 

membahas tentang pengimplementasian Metode KNN dan Ektraksi Fitur GLCM untuk 

mengidentifikasi jenis bunga anggrek. Bagian unik dari bunga anggrek yang akan 

dijadikan sebagai objek klasifikasi pada penelitian ini adalah bagian bibi bunga atau 

Labellum dari bunga anggrek. Tahapan penelitian ini diawali dengan mengubah dan 

menyamakan ukuran awal citra, kemudian mengkonversikan citra RGBnya menjadi citra 

Grayscale, menghitung Median Filter, dan dilanjutkan dengan proses ekstraksi fitur 

menggunakan GLCM, dan terakhir dilakukan proses identifikasi menggunakan KNN. 

Tingkat keberhasilan yang didapatkan dari hasil penelitian ini adalah dengan 

didapatkannya hasil akurasi tertinggi sebesar 80% dengan rata-rata akurasi sebesar 77%. 

Pada penelitian ini pula nilai K cukup berpengaruh pada hasil yang didapatkan, semakin 

besar nilai K yang digunakan, semakin kecil hasil akurasi yang didapatkan. 

Penelitian yang dilakukan oleh Muhammad Ainnur Rizal pada tahun 2019 [10], 

mengimplementasikan Metode K-NN untuk mengklasifikasikan mutu dari biji kopi. 

Proses klasifikasi dilakukan berdasarkan dari warna dan tekstur biji kopi. Tujuan dari 

dilakukannya penelitian tersebut adalah untuk mengidentifikasi dini terhadap kecacatan 

biji kopi yang akan berpengaruh pada kualitas biji kopi ketika akan di ekspor. Kualitas 

dari biji kopi dan penilaian terhadap kecacatan yang dimiliki biji kopi disesuaikan dengan 

ketetapan standar mutu oleh Badan Standar Nasional. Digunakan sebanyak 60 data latih 

dan 15 data uji. Hasil akurasi tertinggi yang didapatkan adalah sebesar 66,67% yang 

didapatkan dari nilai K=1, 5, dan 7, dengan rata-rata nilai akurasi sebesar 65%. 
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Penelitian yang dilakukan oleh Dedy Ikhsan, Ema Utami, dan Ferry Wahyu 

Wibowo pada tahun 2020 [11], membahas tentang pengimplementasian Algoritma K-NN 

untuk mengklasifikasikan mutu dari Greenbean Kopi Arabika Lanang berdasarkan 

bentuknya. Digunakan empat kelas untuk proses klasifikasi, yaitu Lanang Arabica utuh, 

Lanang Arabika pecah, Arabika utuh, dan Arabika pecah. Digunakan sebanyak 120 data 

citra, dimana 80 data citra sebagai data latih dan 40 data citra sisanya sebagai data uji. 

Dari hasil penelitian ini, didapatkan kesimpulan bahwa Algoritma KNN mampu 

mengklasifikasian ke-empat kelas dengan nilai akurasi 63,5%. Selain itu, akurasi yang 

didapat dari hasil klasifikasi pada kelas Arabika utuh sebesar 93% dan pada kelas Lanang 

Arabika utuh sebesar 97%. Namun, penelitian ini masih menghasilkan hasil yang kurang 

baik pada kelas kopi pecah. 

 

2. METODE PENELITIAN 

2.1. RGB menjadi Grayscale 

Proses konversi citra yang sebelumnya merupakan citra RGB menjadi citra 

Grayscale merupakan proses reduksi dimensi. Reduksi dimensi yang dimaksud adalah 

dari tiga dimensi yang ada (R, G, B) direduksi menjadi satu dimensi (grayscale), satu 

dimensi tersebut kemudian dimanipulasi sehingga bermanfaat meringankan beban 

komputasi dalam proses klasifikasi nantinya [12], [13]. Proses grayscale ini juga memiliki 

tujuan lain, yaitu untuk mengintegrasikan data sehingga dapat digunakan dengan optimal 

pada proses ekstraksi fitur GLCM. Intensitas setiap piksel grayscale adalah, pada nilai 0 

akaan berubah menjadi hitam, sedangkan pada nilai 255 akan menjadi putih [14]. Rumus 

yang digunakan ditunjukkan pada persamaan (1). Proses sederhana yang semula berupa 

RGB sehingga dapat menjadi citra Grayscale ditunjukkan pada Gambar 1. Dimana setiap 

objek berwarna yang ditampilkan pada Gambar 1 merepresentasikan Red, Green, Blue, 

dan Gray. 

𝐺(𝑖, 𝑗) = 
𝐵(𝑖,𝑗)+𝐺(𝑖,𝑗)+𝑅(𝑖,𝑗) 

3       (1) 
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Gambar 1. Ilustrasi dari proses konversi citra RGB menjadi Grayscale 

2.2. Gray Level Co-occurrence (GLCM) 

Pada tahun 1973, Haralick mengusulkan suatu teknik lanjutan, yaitu Ekstraksi 

Fitur Gray Level Co- occurrence Matrix. Nilai (i) pada GLCM merupakan nilai piksel 

referensi, sedangkan nilai (j) dikenal sebagai tetangga. Setiap elemen (i,j) pada matriks 

merupakan elemen yang menandakan banyaknya kemunculan pasangan piksel dengan 

nilai i dan nilai j yang berada pada jarak yang cukup dekat. Hubungan spasial antara dua 

nilai piksel yang bertetanggaan atau berjarak dekat dapat ditentukan dengan beberapa 

cara dari penggunaan offset dan sudut yang berbeda. Keempat sudut yang berlaku pada 

GLCM adalah 0o, 45o, 90o, dan 135o [15]–[18]. Gambar 2 menampilkan bagaimana arah 

sudut yang berlaku pada GLCM. 

Gambar 2. Arah sudut GLCM untuk proses ekstraksi fitur 

GLCM melakukan proses pengelompokkan berdasarkan warna. Setelah proses 

pengelompokkan warna selesai, selanjutnya Menyusun dan membentuk Co-occurrence 

Matrix. Co-occurrence Matrix dibuat supaya dapat dilakukan proses perhitungan 

penjumlahan dengan piksel tetangga atau yang berdekatan. Setelahnya, dilakukan proses 

normalisasi terhadap Matrix GLCM yang dilakukan dengan cara melakukan pembagian 

antara elemen matriks dengan jumlah seluruh elemen pembentuknya (N). Setelah nilai 

hasil dari proses normalisasi didapatkan, dilanjutkan dengan mencari nilai probabilitas 

dengan menggunakan empat fitur perhitungan yang ada pada GLCM dan digunakan pada 

penelitian ini, yaitu nilai Kontras, Korelasi, Energi, dan Homogenitas [1], [19], [20]. Nilai 

kontras merupakan nilai dari hasil perhitungan perbedaan intensitas warna keabuan antara 

satu piksel dengan piksel yang lainnya secara berdekatan (tetangga). Rumus kontras 

ditunjukkan pada persamaan (2), dimana x adalah nilai baris pada matriks, y adalah nilai 

kolom pada matriks, dan p(x,y) adalah nilai dari elemen kookurensi baris (x) dan kolom 

(y). 
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∑𝑥,𝑦(𝑥 − 𝑦)2 𝑝(𝑥, 𝑦)       (2) 

Nilai Korelasi dapat menunjukkan ukuran dari ketergantungan linear derajat 

grayscale gambar, nilai tersebut akan menunjukkan adanya struktur linear yang ada 

didalam gambar digital. Rumus korelasi ditunjukkan pada persamaan (3), dimana 𝜇x, 𝜇y 

adalah nilai rata-rata pada elemen baris dan kolom dan 

𝜎𝑥𝜎𝑦 adalah nilai standar deviasi pada baris dan kolom. Nilai Energi dapat 

menunjukkan sebarapa tinggi nilai kemiripan dari nilai energi (piksel lain) yang juga 

sama tinggi. Rumus energi ditunjukkan pada persamaan (4). Nilai Homogenitas dapat 

menunjukkan jumlah level grayscale pada sebuah citra, petunjuk tersebut ditandai jika 

nilai pikselnya sama maka nilai homogenitas menjadi tinggi. Rumus homogenitas 

ditunjukkan pada persamaan (5). 

∑ (𝑥−μ𝑥)(𝑦−μy)𝑝(𝑥,𝑦)       (3) 

 𝑥,𝑦   σ𝑥σ𝑦 

 ∑𝑥,𝑦 𝑝(𝑥 − 𝑦)2        (4) 

𝑝(𝑥,𝑦)            

∑𝑥,𝑦 1+|𝑥−𝑦         (5) 

 

2.3. K-Nearest Neighbor (K-NN)  

K-Nearest Neighbor merupakan algoritma dalam kategori Supervised Learning 

[9], [21], [22]. Supervised Learning melakukan pembelajaran dengan cara 

menghubungkan antara pola data yang sudah ada dengan data baru sehingga didapatkan 

pola data yang baru [Johan, 20. Proses klasifikasi didasarkan pada data pembelajaran 

yang memiliki jarak terdekat, yang dimana jarak terdekat dapat diartikan memiliki 

persamaan ciri antar objek yang banyak [rachmawanto, 2018 (ref. seminar 1)]. 

Penggunaan nilai K pada Algoritma K-NN dapat memberikan hasil terbaik tergantung 

pada data yang digunakan. Secara umum, semakin tinggi nilai K yang digunakan pada 

proses klasifikasi, jumlah pengurangan efek noise juga akan semakin tinggi. Namun hal 

ini tidak selalu memberikan hasil terbaik [Wijaya, 2020]. Perhitungan jarak yang akan 

digunakan adalah Euclidean Distance, yang dimana rumuskan ditunjukkan pada 

persamaan (6). Dimana d adalah jarak Euclidean Distance, x    adalah nilai citra dari data 

latih, y adalah nilai citra dari data uji, i adalah jumlah ketetanggaan, dan n adalah jumlah 

dari banyaknya citra yang digunakan. 
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𝑑(𝑥, 𝑦) = √∑𝑛(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2      (6) 

Penggunaan Algoritma ini bertujuan untuk mengklasifikasikan objek penelitian 

sesuai dengan ciri dan data dari sampel yang ada. Objek penelitian direpresentasikan 

dengan titik, dengan diberi titik uji, dapat didapatkan sejumlah titik latih yang berada 

berdekatan atau bertetanggaan dengan titik tersebut. Kelebihan yang dimiliki K-NN 

adalah algoritma tersebut dapat menjadi lebih kuat dan menghasilkan keberhasilan yang 

tinggi dengan syarat jumlah data training yang digunakan banyak [23], [24]. Dalam 

melakukan prosesnya, Algoritma K-NN berfokus pada nilai yang memiliki jarang 

terdekat antara nilai satu dengan yang lainnya dan kemudian dilakukan pengelompokkan 

dengan tujuan mencari kesamaan. 

 

2.4. Kebutuhan Data 

Digunakan sebanyak 197 data yang merupakan total dari seluruh data citra yang 

digunakan. Masing- masing data citra dari biji kopi robusta dan arabika berjumlah 97 data 

citra. Data yang akan digunakan sebagai data latih berjumlah 177 data, dan yang akan 

digunakan sebagai data uji sebanyak 20 data. Dari keseluruhan data citra yang sudah 

terkumpul, hal pertama yang dilakukan adalah dengan melakukan preprocessing data, 

yaitu proses cropping. Proses cropping yang dilakukan pada data citra awal bertujuan 

untuk menyamaratakan ukuran data citra antara yang satu dengan yang lainnya, hal ini 

dilakukan supaya dapat mengurangi eror pada saat proses klasifikasi. Tahap selanjutnya 

adalah melakukan proses perubahan range warna pada data citra dari RGB menjadi 

Grayscale. Setelah data citra menjadi data Grayscale, selanjutnya dilakukan ekstraksi fitur 

dengan menggunakan GLCM dan dilakukan perhitungan nilai Kontras, Korelasi, Energi, 

dan Homogenitas. Selain itu, sudut yang akan digunakan adalah 0o, 45o, 90o, dan 135o 

dengan jarak ketetanggaan (d) ≤ 1. Nilai K yang akan digunakan pada penelitian ini 

adalah K = 1, K= 3, K = 5, K = 7, dan K = 9. Tahap akhir, dilakukan perhitungan jarak 

menggunakan Euclidean Distance sehingga didapatkan hasil akurasi akhir. Alur proses 

ekstraksi fitur ditampilkan pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Alur ekstraksi fitur menggunakan GLCM 

 

2.5. Metode yang Diusulkan 

 

Gambar 4. Alur Metode yang diusulkan 
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Digunakan data digital yang merupakan data gambar dari objek penelitian, yaitu 

biji kopi. Data gambar yang digunakan memiliki ekstensi .jpg. Sebelum melalui proses 

klasifikasi, data gambar terlebih dahulu dilakukan proses cropping dan kemudian 

dilakukan perubahan warna yang sebelumnya adalah RGB menjadi Grayscale. 

Selanjutnya, data gambar dilakukan proses ekstraksi dengan menggunakan Ekstraksi 

Fitur GLCM, baru setelahnya dilakukan proses klasifikasi menggunakan Algoritma K-

NN. Langkah terakhir adalah mencari nilai akurasi untuk menentukan seberapa baik 

eksperimen yang dilakukan. Secara garis besar, alur dari metode yang diusulkan 

ditampilkan pada Gambar 4. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Hasil Implementasi Ekstraksi Fitur GLCM pada Data Latih 

Berdasarkan Tabel 1, seluruh kelas sudah dikelompokkan berdasarkan range 

nilainya dan disesuaikan dengan data citra aslinya 

Tabel 1. Hasil Implementasi 

Citra Latih Sudut 
Ekstraksi Fitur GLCM 

Kelas 
Contras Correlation Energy Homogeneity 

 
Arabika (1).jpg 

0° 0.027493 0.98936 0.38439 0.98627 Arabika 

45° 0.040342 0.9844 0.37634 0.98003 Arabika 

90° 0.030548 0.98818 0.38146 0.98477 Arabika 

135° 0.041766 0.98385 0.3751 0.97917 Arabika 

 
Robusta (1).jpg 

0° 0.0071331 0.9972 0.73329 0.99643 Robusta 

45° 0.010004 0.99607 0.73209 0.99501 Robusta 

90° 0.0072254 0.99716 0.73335 0.99639 Robusta 

135° 0.010046 0.99606 0.73228 0.99508 Robusta 

 
Arabika (2).jpg 

0° 0.0094114 0.99696 0.81814 0.99542 Arabika 

45° 0.012028 0.99612 0.81755 0.9942 Arabika 

90° 0.0078912 0.99745 0.81835 0.9961 Arabika 

135° 0.013106 0.99577 0.81744 0.99389 Arabika 

 
Robusta (2).jpg 

0° 0.011689 0.99622 0.64863 0.99416 Robusta 

45° 0.016133 0.99479 0.6461 0.99195 Robusta 

90° 0.011447 0.9963 0.64913 0.99429 Robusta 

135° 0.015959 0.99484 0.64665 0.99208 Robusta 
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3.2. Hasil Implementasi K-Nearest Neighbor 

Berikut pada Tabel 2 akan ditampilkan sampel dari hasil perhitungan K-NN 

menggunakan nilai K=1 terhadap sudut 0 o 

Tabel 2. Sampel perhitungan terhadap nilai K=1 pada sudut 0 o 

 

Data Citra 

 

Sudut 
Ekstraksi Fitur GLCM Kelas 

Jarak 
Euclidean 

Contras Correlation Energy Homogeneity   

Arabika(1), Robusta(97) 0° 0.027493 0.98936 0.38439 0.98627 Arabika 0.3994 

Robusta(1), Robusta(97) 0° 0.0071331 6,925 0.73329 0.99643 Robusta 0.0521 

Arabika(2), Robusta(97) 0° 0.0094114 0.99696 0.81814 0.99542 Arabika 0.0361 

Robusta(1), Robusta(97) 0° 0.011689 0.99622 0.64863 0.99416 Robusta 0.1353 

 

3.3. Hasil Pengujian 

Berdasarkan Tabel 3 ditampilkan hasil dari tahap pengujian untuk sudut 0 o, 45 o, 

90o, dan 135o. Data yang diberi warna merah merupakan hasil pengujian yang 

memberikan hasil klasifikasi salah. Setelah didapatkan keseluruhan hasil pengujian, 

selanjutnya dilakukan perhitungan hasil akurasi menggunakan Confusion Matrix pada 

setiap sudut. Dengan menggunakan persamaan (3). 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑀𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥 =  𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑐𝑖𝑡𝑟𝑎 𝑢𝑗𝑖 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟 𝑥 100% (3) 
         𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑐𝑖𝑡𝑟𝑎 𝑢𝑗𝑖 

Tabel 3. Hasil Pengujian menggunakan Citra Uji 

Citra Uji Hasil Aktual 
Prediksi 

Sudut 0° Sudut 45° Sudut 90° Sudut 135° 

Arabika (88).jpg Arabika Arabika Arabika Arabika Arabika 

Arabika (89).jpg Arabika Arabika Arabika Arabika Arabika 

Arabika (90).jpg Arabika Arabika Arabika Arabika Arabika 

Arabika (91).jpg Arabika Arabika Arabika Arabika Arabika 

Arabika (92).jpg Arabika Arabika Arabika Arabika Arabika 

Arabika (93).jpg Arabika Arabika Arabika Arabika Arabika 

Arabika (94).jpg Arabika Arabika Arabika Arabika Arabika 

Arabika (95).jpg Arabika Arabika Arabika Arabika Arabika 

Arabika (96).jpg Arabika Arabika Arabika Arabika Arabika 

Arabika (97).jpg Arabika Robusta Arabika Robusta Robusta 

Robusta (88).jpg Robusta Robusta Robusta Robusta Robusta 

Robusta (89).jpg Robusta Robusta Robusta Robusta Robusta 

Robusta (90).jpg Robusta Robusta Robusta Robusta Robusta 

Robusta (91).jpg Robusta Robusta Robusta Robusta Robusta 

Robusta (92).jpg Robusta Robusta Robusta Robusta Robusta 

Robusta (93).jpg Robusta Robusta Robusta Robusta Robusta 

Robusta (94).jpg Robusta Robusta Robusta Robusta Robusta 

Robusta (95).jpg Robusta Arabika Arabika Arabika Arabika 

Robusta (96).jpg Robusta Robusta Robusta Robusta Robusta 

Robusta (97).jpg Robusta Robusta Robusta Robusta Robusta 
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a. Perhitungan Confusion Matrix pada sudut 0o 

Tabel 4. Prediksi benar dan salah hasil terhadap sudut 0o 

Hasil Aktual 
Hasil Prediksi sudut 45 

Arabika Robusta 

Arabika 9 1 

Robusta 1 9 

b. Perhitungan Confusion Matrix pada sudut 45o 

Tabel 5. Prediksi benar dan salah hasil terhadap sudut 45o 

Hasil Aktual 
Hasil Prediksi sudut 45 

Arabika Robusta 

Arabika 10 0 

Robusta 1 9 

c. Perhitungan Confusion Matrix pada sudut 90o 

Tabel 6. Prediksi benar dan salah hasil terhadap sudut 90o 

Hasil Aktual 
Hasil Prediksi sudut 90° 

Arabika Robusta 

9 
1 

1 
9 

 
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑀𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥 =9 + 9× 100% = 90% 

  20 

d. Perhitungan Confusion Matrix pada sudut 135o 

Tabel 7. Prediksi benar dan salah hasil terhadap sudut 135o 

Hasil Aktual 
Hasil Prediksi sudut 90° 

Arabika Robusta 

Arabika 9 1 

Robusta 1 9 

 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑀𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥 =9 + 9× 100% = 90% 

  20  

Tabel 8. Hasil perhitungan Confusion Matriks dengan nilai K=1 

Confusion Matrix 

Sudut 0° Sudut 45° Sudut 90° Sudut 135° 

90% 95% 90% 90% 

Dari hasil perhitungan dengan menggunakan rumus untuk setiap sudut yang 

digunakan, didapatkan hasil akurasi sebesar 90% untuk sudut 0 o, 95% untuk sudut 45 o, 

90% untuk sudut 90o, dan 90% untuk sudut 135o. Dari hasil tersebut, sudut 45o 

memberikan hasil akurasi terbaik. 
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4. KESIMPULAN 

Dari hasil eksperimen yang telah dilakukan, dengan menggunakan sebanyak 177 

data citra latih dan 20 data citra uji menghasilkan akurasi sebesar 95% yang didapat dari 

sudut 45o dengan jarak piksel 1 dan nilai K=1. Data benar sejumlah 18 citra dari total 

keseluruhan 20 citra. Untuk keseluruhan akurasi yang sudah dihasilkan, nilai terendah 

yaitu 90%. Hal ini membuktikan bahwa menggunakan GLCM-KNN dapat dilakukan 

proses klasifikasi bijikopi dengan hasil akurasi tinggi. 

 

5. SARAN 

Pada penelitian selanjutnya, diharapkan hasil perhitungan dengan fitur ekstraksi 

lain misalnya menerapkan Linear Binary Pattern (LBP) dengan nilai radius 1,4, dan 8 

sehingga dapat menganalisa hasil fitur ekstraksi yang dihasilkan. 
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