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Abstrak— Stroberi merupakan buah hortikultura yang sangat
rentan mengalami penurunan kualitas setelah dipanen, sehingga
klasifikasi tingkat kesegaran menjadi tahap penting dalam
menjaga standar produk. Selama ini, penilaian kualitas masih
banyak dilakukan secara manual melalui pengamatan visual yang
bersifat subjektif, rentan terhadap kelelahan manusia, dan
kurang efisien. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
metode identifikasi tingkat kesegaran stroberi secara otomatis
menggunakan teknik pengolahan citra digital. Dataset yang
digunakan terdiri dari 500 citra stroberi yang dibagi menjadi
80% data latih dan 20% data uji. Proses ekstraksi fitur dilakukan
dengan mengombinasikan tiga parameter utama, yaitu fitur
warna RGB, fitur tekstur menggunakan Gray Level Co-
Occurrence Matrix (GLCM), serta fitur deteksi tepi melalui
Laplacian Filter. Klasifikasi tingkat kesegaran dilakukan dengan
menerapkan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). Hasil evaluasi
performa menunjukkan bahwa penggunaan parameter k=5
memberikan hasil paling optimal dengan tingkat akurasi sistem
sebesar 94%, presisi 94%, dan recall 94%, sedangkan
berdasarkan pengujian manual mencapai akurasi 97%, presisi
96%, dan recall 98%. Kombinasi multi-fitur terbukti mampu
memberikan representasi visual yang lebih menyeluruh serta
meningkatkan stabilitas model dalam membedakan antara
karakteristik stroberi segar dan busuk secara akurat dan
konsisten.

Kata Kunci— ldentifikasi Kesegaran Stroberi, K-Nearest
Neighbor, GLCM, Laplacian Filter, Pengolahan Citra Digital

Abstract— Strawberries are highly perishable horticultural
commodities, rendering postharvest freshness classification a
critical procedure for maintaining product quality standards.
Conventionally, quality assessment relies heavily on manual visual
inspection, a method that is inherently subjective, susceptible to
human fatigue, and broadly inefficient. This study aims to develop
an automated method for identifying strawberry freshness
utilizing digital image processing techniques. The dataset
comprises 500 strawberry images, partitioned into 80% training
and 20% testing sets. Feature extraction was conducted by
integrating three primary parameters: RGB color features, spatial
texture characteristics derived from a Gray Level Co-Occurrence
Matrix (GLCM), and structural edge attributes extracted via a
Laplacian Filter. Subsequent freshness classification was executed
utilizing the K-Nearest Neighbor (KNN) algorithm. Performance
evaluation indicated that configuring the hyperparameter at k=5
yielded optimal outcomes, achieving a system accuracy of 94%,
precision of 94%, and recall of 94%, whereas manual validation
attained an accuracy of 97%, precision of 96%, and recall of 98%.
The proposed multi-feature integration proved capable of
providing a more comprehensive visual representation,

significantly enhancing the model's stability in accurately and
consistently distinguishing between the characteristics of fresh
and rotten strawberries.

Keywords— Strawberry Freshness Identification, K-Nearest
Neighbor, Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM), Laplacian
Filter, Digital Image Processing

I. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi dalam beberapa
tahun terakhir menunjukkan peningkatan yang sangat pesat dan
memengaruhi berbagai aspek kehidupan manusia. Pemanfaatan
teknologi tidak lagi terbatas pada bidang industri atau
komunikasi, tetapi juga mulai banyak diterapkan pada sektor
pertanian dan pangan. Salah satu teknologi yang berkembang
cukup signifikan adalah pengolahan citra digital. Teknologi ini
memungkinkan komputer untuk mengenali dan menganalisis
objek berdasarkan informasi visual yang ditangkap melalui
citra. Kemampuan tersebut membuka peluang untuk
menggantikan proses manual yang sebelumnya dilakukan oleh
manusia menjadi lebih otomatis, cepat, dan konsisten [1].

Kebutuhan akan sistem otomatis dalam sektor
pertanian semakin meningkat seiring dengan tuntutan pasar
terhadap kualitas produk yang tinggi. Produk hortikultura,
khususnya buah-buahan, memiliki karakteristik yang sangat
bergantung pada kondisi fisik dan visual. Penilaian kualitas
buah menjadi tahap penting sebelum produk dipasarkan kepada
konsumen. Selama ini, proses penilaian kualitas masih banyak
dilakukan secara manual melalui pengamatan visual [2]. Cara
tersebut terlihat sederhana, tetapi sebenarnya memiliki banyak
keterbatasan, terutama dari segi konsistensi dan ketepatan hasil.
Perbedaan persepsi antar individu sering kali menyebabkan
hasil penilaian yang tidak seragam [3].

Stroberi (Fragaria sp.) merupakan salah satu buah
hortikultura yang memiliki daya tarik tinggi di pasar [4]. Warna
merah yang cerah, rasa yang khas, serta kandungan nutrisi yang
baik menjadikan stroberi banyak diminati oleh berbagai
kalangan [5]. Namun, karakteristik stroberi yang mudah rusak
menyebabkan kualitas buah ini cepat menurun setelah dipanen
[5]- Tingkat kesegaran menjadi salah satu indikator utama yang
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menentukan apakah buah tersebut layak dikonsumsi atau dijual
[6]. Proses penentuan tingkat kesegaran sering kali dilakukan
secara visual dengan melihat warna dan kondisi permukaan
buah [6]. Pendekatan tersebut tidak selalu memberikan hasil
yang akurat, terutama ketika perubahan kualitas tidak terlihat
secara jelas oleh mata manusia [7].

Berbagai penelitian mulai memanfaatkan teknologi
pengolahan citra untuk membantu proses identifikasi kualitas
buah secara otomatis [8], [9], [10]. Pendekatan ini bekerja
dengan cara mengekstraksi fitur tertentu dari citra, kemudian
memanfaatkan algoritma machine learning untuk melakukan
klasifikasi. Salah satu algoritma yang cukup banyak digunakan
adalah K-Nearest Neighbor (KNN) [11]. Algoritma ini
melakukan klasifikasi berdasarkan kedekatan jarak antar data,
sehingga cukup sederhana dan mudah diimplementasikan.
Beberapa penelitian menunjukkan bahwa penggunaan fitur
warna, seperti HSV, mampu memberikan hasil klasifikasi yang
cukup baik pada objek buah [12], [13], [14].

Peneliti lain juga memanfaatkan fitur warna RGB
untuk melakukan proses klasifikasi kualitas buah. Fitur ini
memberikan representasi warna yang lebih langsung dan
mudah digunakan dalam proses komputasi. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa fitur warna mampu membedakan tingkat
kematangan atau kesegaran pada kondisi tertentu [15], [16].
Namun demikian, pendekatan berbasis warna saja memiliki
keterbatasan [17]. Perubahan kualitas buah tidak selalu hanya
ditandai oleh perubahan warna, tetapi juga melibatkan
perubahan tekstur dan struktur permukaan [18], [19].

Upaya untuk mengatasi keterbatasan tersebut
mendorong peneliti untuk memanfaatkan fitur tambahan selain
warna. Fitur tekstur menjadi salah satu alternatif yang banyak
digunakan karena mampu menggambarkan pola permukaan
objek [20]. Metode Gray Level Co-Occurrence Matrix
(GLCM) sering digunakan untuk mengekstraksi informasi
tekstur dari citra [18]. Metode ini menganalisis hubungan antar
piksel sehingga mampu menangkap karakteristik permukaan
yang tidak terlihat secara langsung. Selain itu, metode deteksi
tepi seperti Laplacian filter juga digunakan untuk memperkuat
informasi struktur objek, terutama pada bagian-bagian yang
mengalami perubahan bentuk [21].

Sejumlah penelitian menunjukkan bahwa penggunaan
lebih dari satu jenis fitur dapat meningkatkan performa sistem
klasifikasi [22], [23]. Kombinasi fitur warna, tekstur, dan
struktur mampu memberikan representasi visual yang lebih
lengkap dibandingkan penggunaan satu fitur saja. Setiap jenis
fitur memiliki  keunggulan sehingga
penggabungan beberapa fitur dapat saling melengkapi dalam
proses identifikasi. Meskipun demikian, penelitian yang
mengintegrasikan ketiga jenis fitur tersebut secara bersamaan
masih belum banyak dilakukan.

masing-masing,

Kondisi tersebut menunjukkan adanya peluang untuk
mengembangkan sistem klasifikasi yang lebih komprehensif.
Kebutuhan akan sistem yang mampu memberikan hasil yang
akurat dan konsisten semakin penting, terutama untuk
mendukung proses distribusi dan pemasaran produk
hortikultura. Sistem berbasis pengolahan citra dapat menjadi
solusi yang relevan untuk membantu pelaku usaha dalam
menjaga kualitas produk secara lebih terstandar.

Penelitian ini mengembangkan sistem identifikasi
tingkat kesegaran stroberi dengan memanfaatkan kombinasi
fitur warna RGB, fitur tekstur menggunakan Gray Level Co-
Occurrence Matrix (GLCM), serta deteksi tepi menggunakan
Laplacian filter. Proses klasifikasi dilakukan menggunakan
algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). Pendekatan ini
diharapkan mampu memberikan hasil yang lebih akurat serta
dapat digunakan sebagai solusi praktis dalam proses
identifikasi kualitas stroberi secara otomatis.

II. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen
untuk mengembangkan sistem identifikasi tingkat kesegaran
stroberi berbasis pengolahan citra digital seperti yang
ditampilkan pada Gambar 1. Proses penelitian disusun secara
bertahap agar setiap tahapan dapat menghasilkan keluaran yang
jelas dan saling terhubung. Tahapan utama dalam penelitian ini
meliputi pengumpulan data, pre-processing citra, ekstraksi
fitur, proses klasifikasi, serta evaluasi kinerja sistem. Gambar 2
mengilustrasikan alur kerja sistem secara keseluruhan. Proses
dimulai dari akuisisi citra stroberi yang dilanjutkan ke tahap
pre-processing untuk memisahkan objek dari latar belakang
dan mengonversi citra menjadi format grayscale. Setelah itu,
sistem melakukan ekstraksi fitur secara paralel yang mencakup
fitur warna RGB, fitur tekstur GLCM, dan fitur deteksi tepi
Laplacian. Nilai dari ketiga fitur tersebut kemudian
diumpankan ke dalam model K-Nearest Neighbor (KNN)
untuk diklasifikasikan ke dalam dua kelas akhir: Stroberi Segar
atau Stroberi Busuk.

Tahap awal dimulai dengan pengumpulan data citra
stroberi yang digunakan sebagai dataset penelitian.. Proses
mengumpulkan dataset dengan cara mengunduh citra gambar
dari situs website Kaggle. Dataset tersebut terdiri atas 500
gambar stroberi, yang terbagi menjadi 250 citra stroberi segar
ditunjukkan pada Gambar 3 (a) stroberi segar dan 250 citra
stroberi busuk ditunjukkan pada Gambar 2 (b) stroberi busuk.
Data tersebut kemudian dibagi menjadi 80% data latih (400
citra) dan 20% data uji (100 citra).
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Tahap pre-processing bertujuan untuk mengondisikan
citra agar memiliki kualitas yang seragam sebelum dilakukan
ekstraksi fitur. Proses ini diawali dengan melakukan perubahan
ukuran citra (resizing) menjadi dimensi 250 x 250 piksel.
Penyeragaman dimensi ini sangat krusial untuk memastikan
konsistensi jumlah piksel N yang akan diproses pada tahap
perhitungan statistik fitur. Selanjutnya, dilakukan proses
segmentasi untuk memisahkan objek stroberi dari latar
belakang (background removal). Proses ini menggunakan
teknik thresholding untuk mengisolasi piksel objek sehingga
fitur yang diekstraksi nantinya murni merepresentasikan
karakteristik visual buah stroberi tanpa gangguan elemen luar.
Selain itu, citra juga dikonversi ke format keabuan (grayscale)
sebagai prasyarat untuk tahap ekstraksi fitur tekstur dan deteksi
tepi. Hasil dari tahap ini adalah citra tersegmentasi yang siap
digunakan untuk ekstraksi fitur multi-parameter.

Setelah  tahap pre-processing selesai, sistem
melakukan ekstraksi fitur warna menggunakan model warna
RGB (Red, Green, Blue). Setiap piksel pada citra stroberi yang
telah tersegmentasi memiliki tiga komponen intensitas warna
dasar. Karakteristik warna citra secara keseluruhan
direpresentasikan melalui nilai rata-rata (mean) dari masing-
masing komponen warna tersebut. Nilai rata-rata ini
memberikan informasi mengenai dominasi pigmen warna pada
permukaan stroberi, di mana stroberi segar cenderung memiliki
intensitas warna merah yang lebih tinggi dan stabil
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dibandingkan stroberi busuk. Perhitungan nilai rata-rata warna
untuk setiap komponen dapat dinyatakan melalui persamaan
(1), (2), dan (3) berikut:

N

_ 1

R=3 D Ry )
i=1
N

_ 1

G=3).G @
i=1
N

_ 1

B=5) B @3)
i=1

dengan N menyatakan jumlah piksel pada citra, sedangkan
Ry, Gy
piksel.

B; merupakan nilai intensitas warna pada setiap

Selain fitur warna, sistem juga mengekstraksi fitur
tekstur menggunakan metode Gray Level Co-Occurrence
Matrix (GLCM). Metode ini bekerja dengan menghitung
hubungan kemunculan pasangan piksel berdasarkan jarak dan
arah tertentu. Dari matriks GLCM, sistem mengambil beberapa
parameter statistik yang mewakili tekstur citra, antara lain
contrast, energy, homogeneity, dan correlation. Salah satu
contoh perhitungan parameter contrast dapat dituliskan sebagai
berikut:

Contrast = Z(l -2 PG, j) 4
ij

dengan P (i, ) merupakan probabilitas kemunculan pasangan
piksel dengan nilai intensitas i dan j.

Sistem  kemudian  mengekstraksi  fitur  tepi
menggunakan metode Laplacian filter untuk menangkap
informasi struktur objek. Operator Laplacian bekerja dengan
mendeteksi perubahan intensitas yang tajam pada citra. Secara
matematis, operator Laplacian dapat dinyatakan sebagai

turunan kedua dari fungsi citra, yaitu:

0*f  0°f

2 - —
VA f(x,y) = 92 + 3y2

5)

Proses ini menghasilkan citra yang menonjolkan bagian tepi
objek, schingga dapat membantu sistem dalam mengenali
perubahan bentuk dan struktur stroberi.

Tahap selanjutnya adalah proses klasifikasi
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN).
Algoritma ini bekerja dengan mencari sejumlah tetangga
terdekat dari data uji terhadap data latih berdasarkan jarak

tertentu. Penelitian ini menggunakan jarak Euclidean untuk
mengukur kedekatan antar data. Rumus jarak Euclidean dapat
dituliskan sebagai berikut:

dCoy) = ) (= yo) ©)

dengan x merupakan data uji, y merupakan data latih, dan nnn
adalah jumlah fitur yang digunakan. Sistem kemudian
menentukan kelas data uji berdasarkan mayoritas kelas dari
tetangga terdekat dengan nilai kkk tertentu.

Tahap terakhir adalah evaluasi kinerja sistem untuk
mengetahui tingkat akurasi klasifikasi. Evaluasi dilakukan
menggunakan confusion matrix yang membandingkan hasil
prediksi dengan label sebenarnya. Nilai akurasi dihitung

menggunakan persamaan berikut:
TP + TN

A = X 9
couracy = S T IN T PP N < 100% (D
Precision = TP/(FP + TP) X 100% (€))
Recall = TP/(EN + TP) x 100% 9)

dengan TP(TruePositive) merupakan jumlah data positif
yang terdeteksi benar, TN(TrueNegative) adalah jumlah data
negatif yang terdeteksi dengan tepat, FP (FalsePositive)
menunjukkan data negatif yang salah diklasifikasikan, dan
FN(FalseNegative) adalah data positif yang salah terdeteksi
sebagai negatif. Nilai akurasi memberikan gambaran ketepatan
model secara keseluruhan, presisi digunakan untuk menilai
keakuratan prediksi positif sistem, sedangkan recall
mengevaluasi kemampuan sistem dalam mendeteksi seluruh
data positif yang sebenarnya.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN
Penelitian ini menghasilkan sistem identifikasi tingkat

kesegaran stroberi berbasis pengolahan citra digital yang
memanfaatkan kombinasi fitur warna, tekstur, dan struktur
objek. Sistem bekerja melalui tahapan pre-processing
citra, ekstraksi fitur, serta klasifikasi menggunakan
algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). Setiap tahapan
dirancang secara berurutan agar sistem mampu menangkap
karakteristik visual stroberi secara lebih menyeluruh.

Tahap pre-processing citra berperan penting dalam
menyiapkan data yang seragam dan fokus pada objek
utama. Sistem melakukan penyesuaian ukuran citra serta
memisahkan objek stroberi dari latar belakang. Hasil dari
proses ini membantu sistem dalam menghasilkan fitur
yang lebih representatif dan mengurangi gangguan dari
elemen yang tidak relevan.
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Tahap ekstraksi fitur menghasilkan sejumlah
parameter yang merepresentasikan kondisi visual stroberi.
Sistem  mengambil fitur RGB  untuk
menggambarkan distribusi warna pada permukaan buah.
Stroberi segar umumnya memiliki warna merah cerah yang
merata, sedangkan stroberi yang mengalami penurunan
kualitas menunjukkan perubahan warna yang lebih gelap.
Sistem juga mengekstraksi fitur tekstur menggunakan
metode Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM), serta
fitur struktur menggunakan Laplacian filter untuk

warna

menangkap perubahan bentuk objek.

Hasil ekstraksi fitur dari sampel citra dapat dilihat
pada Tabel 1. Parameter ini digunakan sebagai acuan
perhitungan jarak Euclidean pada algoritma KNN untuk
menentukan kelas klasifikasi yang paling tepat.

TABEL 1
CONTOH HASIL EKSTRAKSI CITRA STROBERI
Samp | Mean | Mean | Mean | Contra | Homogen | Ener | Clas
le R G B st eity gy s
S1 654.6 | 654.6 | 654.6 | 660.44 55.404 | 43.37 | Fres
64 64 64 3 31h
S2 5904 | 590.4 | 590.4 | 608.71 57.104 | 45.96 | Fres
78 78 78 2 7h
S3 713.5 | 713.5 | 713.5 | 721.59 54.341 | 43.82 | Fres
53 53 53 6 8 |h
S4 669.0 | 669.0 | 669.0 | 693.50 44.699 | 29.52 | Fres
86 86 86 3 2| h
S5 4769 | 4769 | 476.9 | 2380.4 53.034 | 46.96 | Rott
94 94 94 37 7 | en
S6 452.5 | 4525 | 4525 | 21323 60.605 | 54.96 | Rott
91 91 91 41 6 | en

Tahap klasifikasi menggunakan algoritma KNN (k=5)
menghasilkan prediksi kelas berdasarkan kedekatan antar
data. Evaluasi kinerja sistem dilakukan menggunakan
confusion matrix terhadap 100 data uji yang ditampilkan
pada Tabel 2.

TABEL 2
CONFUSION MATRIX HASIL KLASIFIKASI
Kelas Aktual Prediksi Segar Prediksi Busuk
Segar 47 (TP) 3 (FP)
Busuk 3 (FN) 47 (TN)
Berdasarkan Tabel 2, sistem berhasil

mengklasifikasikan 47 data stroberi segar dengan benar

(True Positive) dan 47 data stroberi busuk dengan benar
(True Negative). Perhitungan akurasi menggunakan
confusion sistem  menghasilkan  tingkat
keberhasilan sebesar 94%. Capaian ini menunjukkan
bahwa sistem memiliki kinerja yang sangat baik dalam
membedakan antara stroberi segar dan busuk.

Tingkat keberhasilan tersebut menunjukkan bahwa
sistem mampu bekerja secara  efektif dalam
mengidentifikasi tingkat kesegaran stroberi. Nilai akurasi
yang berada di atas 90% menunjukkan performa yang
sangat baik, terutama jika dibandingkan dengan
pendekatan yang hanya menggunakan satu jenis fitur.
Kombinasi fitur warna, tekstur, dan struktur memberikan
kontribusi  yang signifikan dalam meningkatkan
kemampuan sistem dalam mengenali pola visual objek.

Analisis lebih lanjut menunjukkan bahwa fitur warna
berperan penting dalam menangkap perubahan visual
utama, terutama pada perbedaan warna antara stroberi
segar dan tidak segar. Fitur tekstur membantu sistem dalam
mengenali perubahan permukaan yang tidak selalu terlihat

matrix

secara langsung. Fitur tepi memberikan tambahan
informasi terkait struktur objek yang mengalami
perubahan bentuk. Integrasi ketiga fitur tersebut
menghasilkan sistem yang lebih stabil dan mampu
memberikan hasil klasifikasi yang lebih akurat.

Beberapa kesalahan klasifikasi masih terjadi, terutama
pada data yang memiliki karakteristik visual yang hampir
serupa. Kondisi pencahayaan yang kurang optimal juga
memengaruhi hasil ekstraksi fitur, sehingga sistem
mengalami kesulitan dalam membedakan kelas tertentu.
Meskipun demikian, jumlah kesalahan yang terjadi relatif
kecil dan tidak memberikan dampak signifikan terhadap
keseluruhan performa sistem.

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan
berbasis pengolahan citra dengan kombinasi multi-fitur
mampu meningkatkan akurasi klasifikasi secara
signifikan. Sistem yang dikembangkan berhasil mencapai
tingkat keberhasilan sebesar 95,4%, sehingga dapat
digunakan sebagai solusi alternatif dalam proses
identifikasi tingkat kesegaran stroberi secara otomatis.

IV.KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem
identifikasi  tingkat kesegaran stroberi  berbasis
pengolahan citra digital dengan memanfaatkan kombinasi
fitur warna RGB, fitur tekstur menggunakan Gray Level
Co-Occurrence Matrix (GLCM), serta deteksi tepi
menggunakan Laplacian filter. Sistem memproses citra
melalui beberapa tahapan utama, yaitu pre-processing
citra, ekstraksi fitur, dan klasifikasi menggunakan
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(1]

(2]

(3]

algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). Setiap tahapan
dirancang secara terstruktur untuk memastikan bahwa
informasi visual yang diperoleh mampu
merepresentasikan kondisi stroberi secara optimal.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem mampu
mencapai tingkat keberhasilan sebesar 94% berdasarkan
pengujian sistem dan 97% berdasarkan pengujian manual.
Nilai tersebut menunjukkan performa yang sangat baik
dan mengindikasikan bahwa pendekatan kombinasi
multi-fitur (RGB, GLCM, dan Laplacian) mampu
meningkatkan akurasi sistem secara signifikanSistem
yang dikembangkan tidak hanya memberikan tingkat
akurasi yang tinggi, tetapi juga menawarkan solusi yang
lebih praktis dalam proses identifikasi kualitas stroberi.
Proses klasifikasi dapat dilakukan secara otomatis dengan
waktu yang relatif cepat dan hasil yang lebih konsisten
dibandingkan pengamatan manual. Hal ini memberikan
potensi penerapan yang cukup luas, khususnya dalam
membantu pelaku usaha atau distributor dalam menjaga
kualitas produk sebelum dipasarkan.

Penelitian selanjutnya dapat mengembangkan sistem
dengan memperluas jumlah dataset serta
mempertimbangkan variasi kondisi lingkungan seperti
pencahayaan dan latar belakang citra. Pengujian dengan
algoritma klasifikasi lain seperti Support Vector Machine
(SVM) atau Convolutional Neural Network (CNN) sangat
disarankan untuk membandingkan performa dan
memperoleh hasil yang lebih optimal. Selain itu,
peningkatan akurasi sistem juga dapat dilakukan dengan
mengimplementasikan  algoritma  segmentasi  citra
lanjutan seperti DeepLabV3 untuk penghapusan latar
belakang yang lebih presisi, serta penambahan tahap
deteksi objek awal menggunakan YOLO atau SSD
(Single Shot MultiBox Detector) untuk meminimalisasi
kesalahan deteksi pada objek non-stroberi.
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