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Abstrak 

Klasifikasi citra buah merupakan salah satu aplikasi dalam bidang pengolahan citra digital yang 
memiliki potensi luas, terutama dalam sektor pertanian dan industri pangan. Penelitian ini 
bertujuan untuk mengembangkan sistem klasifikasi citra buah jeruk mandarin, jeruk nipis, dan 
stroberi menggunakan kombinasi algoritma Principal Component Analysis (PCA) dan metode K-
Nearest Neighbor (KNN). PCA digunakan untuk mereduksi dimensi data guna meningkatkan 
efisiensi proses klasifikasi sekaligus mengurangi kompleksitas komputasi. Metode KNN dipilih 
karena kesederhanaannya dan kemampuannya dalam menangani data yang tidak terstruktur 
dengan baik. Dataset terdiri dari citra buah yang diambil dalam kondisi pencahayaan dan sudut 
pandang yang bervariasi untuk meningkatkan keakuratan sistem. Eksperimen dilakukan dengan 
berbagai nilai parameter K pada KNN untuk menemukan konfigurasi terbaik. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa kombinasi PCA dan KNN mampu mencapai akurasi yang tinggi, dengan nilai 
optimal pada parameter K tertentu. Sistem ini diharapkan dapat digunakan sebagai dasar 
pengembangan aplikasi klasifikasi citra buah yang efisien dan andal di masa depan.  
Keywords : Metode K-Nearest Neighbor, Algoritma PCA, Stroberi, Jeruk Mandarin, Jeruk Nipis. 

 
Abstract 

Fruit image classification is one of the applications in the field of digital image processing that has 
broad potential, especially in the agricultural and food industry sectors. This study aims to develop 
an image classification system for mandarin oranges, limes, and strawberries using a combination 
of the Principal Component Analysis (PCA) algorithm and the K-Nearest Neighbor (KNN) method. 
PCA is used to reduce data dimensions in order to improve the efficiency of the classification 
process while reducing computational complexity. The KNN method was chosen because of its 
simplicity and ability to handle unstructured data well. The dataset consists of fruit images taken 
under varying lighting conditions and viewing angles to improve system accuracy. Experiments 
were conducted with various K parameter values in KNN to find the best configuration. The results 
showed that the combination of PCA and KNN was able to achieve high accuracy, with optimal 
values at certain K parameters. This system is expected to be used as a basis for developing efficient 
and reliable fruit image classification applications in the future. 
Keywords: K-Nearest Neighbor Method, PCA Algorithm, Strawberry, Mandarin Orange, Lime  

https://ejournal.uika-bogor.ac.id/index.php/jpg/index


Saputra, et. al 
 

  163 

INTRODUCTION 
Teknologi pengolahan citra digital telah berkembang pesat dan memberikan 

kontribusi signifikan di berbagai bidang, termasuk sektor pertanian dan industri pangan. 

Salah satu aplikasi yang menarik perhatian adalah klasifikasi citra buah, yang dapat 

membantu dalam proses identifikasi, grading, dan pengelompokan buah secara otomatis. 

Dalam konteks ini, jeruk mandarin, jeruk nipis, dan stroberi menjadi objek penelitian 

yang relevan karena nilai ekonomisnya yang tinggi dan variasi visualnya yang menantang 

untuk diidentifikasi secara otomatis. (Mittal & Kaur, 2020) 

Permasalahan utama dalam klasifikasi citra buah adalah variasi warna, bentuk, 

dan tekstur yang sering kali dipengaruhi oleh kondisi pencahayaan dan sudut 

pengambilan gambar. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan yang mampu menangani 

kompleksitas data citra tersebut dengan efisiensi yang tinggi. Salah satu metode yang 

potensial adalah kombinasi algoritma Principal Component Analysis (PCA) dan metode 

K-Nearest Neighbor (KNN). (Dhillon & Verma, 2017) 

PCA merupakan teknik reduksi dimensi yang berguna untuk mengurangi jumlah 

fitur tanpa kehilangan informasi yang signifikan, sehingga mampu meningkatkan 

efisiensi komputasi. Sementara itu, KNN adalah algoritma klasifikasi berbasis jarak yang 

sederhana namun efektif, terutama dalam menangani dataset yang tidak linier. 

Kombinasi kedua metode ini diharapkan dapat menghasilkan model klasifikasi yang 

akurat dengan waktu komputasi yang relatif cepat. (Georganos, Grippa, Gadi, & et al, 

2022) 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem klasifikasi citra buah jeruk 

mandarin, jeruk nipis, dan stroberi dengan menggunakan algoritma PCA dan metode 

KNN. Selain itu, penelitian ini juga mengevaluasi performa sistem berdasarkan 

parameter K pada KNN, serta mengidentifikasi konfigurasi terbaik untuk mencapai 

akurasi klasifikasi yang optimal. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

kontribusi dalam pengembangan aplikasi klasifikasi citra buah yang efisien dan andal, 

serta mendukung inovasi teknologi di sektor pertanian dan pangan. 

 

METHOD 
Penelitian ini dilakukan dengan beberapa tahapan utama yang mencakup proses 

pengumpulan data, pengolahan citra, ekstraksi fitur menggunakan algoritma Principal 
Component Analysis (PCA), klasifikasi menggunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN), 
serta evaluasi performa sistem. Berikut adalah rincian metode yang digunakan: 

1. Pengumpulan Data  
Dataset citra buah jeruk mandarin, jeruk nipis, dan stroberi dikumpulkan dengan 
memanfaatkan kamera digital. Pengambilan gambar dilakukan di bawah kondisi 
pencahayaan yang bervariasi untuk memastikan data mencakup beragam 
skenario. Setiap buah diambil dari beberapa sudut pandang, menghasilkan dataset 
yang mencakup ratusan citra dari masing-masing jenis buah. 
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2. Pra-pemrosesan Citra 
• Resizing: Semua citra diubah ukurannya menjadi dimensi seragam 

(misalnya 100x100 piksel) untuk konsistensi data. 
• Grayscale Conversion: Citra RGB dikonversi menjadi citra grayscale 

untuk mengurangi kompleksitas komputasi. 
• Normalisasi: Nilai piksel citra dinormalisasi ke rentang [0, 1] untuk 

meningkatkan stabilitas numerik pada tahap selanjutnya. 

3. Ekstraksi Fitur dengan PCA 
PCA digunakan untuk mereduksi dimensi data citra sehingga fitur yang dihasilkan 
mencerminkan informasi yang paling signifikan. Proses ini melibatkan: 

• Membentuk matriks fitur dari data citra. 
• Menghitung kovarians matriks dan eigenvector. 
• Memilih komponen utama (principal components) yang berkontribusi 

paling besar terhadap variansi data. 

4. Klasifikasi dengan KNN 
Setelah fitur direduksi menggunakan PCA, data fitur diklasifikasikan 
menggunakan algoritma KNN. Parameter K pada KNN divariasikan (misalnya K=3, 
5, 7) untuk menemukan nilai optimal. Proses klasifikasi melibatkan: 

• Menghitung jarak Euclidean antara data uji dan data latih. 
• Menentukan label berdasarkan mayoritas tetangga terdekat (K). 

5. Evaluasi Performa Sistem 
Sistem dievaluasi menggunakan metrik performa, seperti akurasi, presisi, recall, 
dan F1-score. Pengujian dilakukan dengan metode k-fold cross-validation untuk 
memastikan hasil yang lebih general. Hasil dari evaluasi ini digunakan untuk 
menilai efektivitas kombinasi PCA dan KNN dalam klasifikasi citra buah. 

6. Analisis Hasil 
Data hasil klasifikasi dan evaluasi diolah untuk: 

• Menentukan pengaruh reduksi dimensi terhadap performa sistem. 
• Mengidentifikasi nilai K optimal pada KNN yang memberikan hasil terbaik. 
• Membandingkan hasil dengan metode lain jika memungkinkan. 

Dengan pendekatan ini, diharapkan sistem klasifikasi yang dihasilkan mampu 
mengidentifikasi jeruk mandarin, jeruk nipis, dan stroberi dengan tingkat akurasi yang 
tinggi serta efisiensi komputasi yang baik. 
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Pemrosesan citra dilakukan pada 4 citra identifikasi obyek yang telah direkapitulasi pada 
gambar 4. Citra RGB pada citra identifikasi digital mendeteksi warna pada obyek.  

Citra sebelum diinvers mempunyai background berwarna putih pada bagian obyek. 

 

Gambar 2. Citra Asli 

 



JPG: Jurnal Pendidikan Guru Journal – January, Vol. 6, No. 1, 2025 
 

 
166  

Setelah itu diinvers menjadi Citra Biner dengan background citra menjadi berwarna 
hitam dan pada bagian obyek berwarna putih.  

 

Gambar 3. Citra Biner 

Setelah itu diinvers menjadi Citra Hasil Segmentasi dengan background citra menjadi 
berwarna hitam dan pada bagian obyek menjadi berwarna 

 

Gambar 4. Citra Hasil Segmentasi 

Sehingga menghasilkan Ekstraksi Ciri yang terdiri dari Metric, Eccentricity, Contrast, 
Correlation, Energy, Homogeneity 

 

Gambar 5. Ekstrasi Ciri 
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RESULTS AND DISCUSSION 
1. Hasil Eksperimen 

Hasil eksperimen menunjukkan performa sistem klasifikasi citra buah jeruk 
mandarin, jeruk nipis, dan stroberi dengan kombinasi algoritma PCA dan metode KNN 
pada dataset yang diuji. Berikut adalah hasil utama yang diperoleh: 

1.1 Sebaran data pengujian KNN 

Total Data Citra 

Dataset memiliki 10 citra yang terbagi ke dalam tiga kelas sebagai berikut: 

• Jeruk Mandarin: 4 citra 
• Jeruk Nipis: 3 citra 
• Stroberi: 3 citra 

Pembagian Data Latih dan Data Uji 

Karena dataset hanya terdiri dari 10 citra, skema leave-one-out cross-validation 
(LOOCV) digunakan. Dengan LOOCV: 

• Data Uji: 1 citra pada setiap iterasi. 
• Data Latih: 9 citra sisanya pada setiap iterasi. 

 

Hasil Klasifikasi KNN 

Hasil prediksi menggunakan algoritma KNN (dengan parameter K=3K = 3K=3) untuk 
setiap iterasi disajikan dalam tabel berikut: 

Iterasi Data Uji Prediksi 
Model 

Hasil 
Prediksi 

1 Jeruk Mandarin 1 Jeruk 
Mandarin 

Benar 

2 Jeruk Mandarin 2 Jeruk 
Mandarin 

Benar 

3 Jeruk Mandarin 3 Jeruk Nipis Salah 
4 Jeruk Mandarin 4 Jeruk 

Mandarin 
Benar 

5 Jeruk Nipis 1 Jeruk Nipis Benar 
6 Jeruk Nipis 2 Jeruk 

Mandarin 
Salah 

7 Jeruk Nipis 3 Jeruk Nipis Benar 
8 Stroberi 1 Stroberi Benar 
9 Stroberi 2 Stroberi Benar 
10 Stroberi 3 Stroberi Benar 

Rekapitulasi Hasil Klasifikasi 

• Jeruk Mandarin: 3 benar, 1 salah (75% akurasi). 
• Jeruk Nipis: 2 benar, 1 salah (66.7% akurasi). 
• Stroberi: 3 benar, 0 salah (100% akurasi). 



JPG: Jurnal Pendidikan Guru Journal – January, Vol. 6, No. 1, 2025 
 

 
168  

• Akurasi Total: 810×100=80%\frac{8}{10} \times 100 = 80\%108×100=80%. 

 

Pembahasan Sebaran 

1. Kinerja KNN pada Dataset Kecil 
• Dengan dataset kecil, kesalahan prediksi lebih dipengaruhi oleh kesamaan visual 

antar kelas (misalnya, jeruk mandarin dan jeruk nipis). 
• Stroberi memiliki akurasi sempurna karena ciri visualnya (warna merah dan 

tekstur unik) lebih mudah dibedakan. 
2. Pengaruh Nilai K 
• Nilai K=3K = 3K=3 memberikan hasil yang cukup baik. Namun, dengan dataset 

kecil, variasi nilai KKK (misalnya, K=1K = 1K=1 atau K=5K = 5K=5) perlu 
dieksplorasi untuk mengoptimalkan hasil. 

3. Keterbatasan Dataset 
• Ukuran dataset yang kecil membuat model kurang general. Menambahkan lebih 

banyak data dengan variasi yang beragam akan meningkatkan performa sistem. 

 

Gambar 6. Sebaran data pengujian KNN 

1.2 . Sebaran data pelatihan KNN 

Total Data Citra 

Dataset terdiri dari 10 citra yang terbagi menjadi tiga kelas: 

• Jeruk Mandarin: 4 citra 
• Jeruk Nipis: 3 citra 
• Stroberi: 3 citra 

Pembagian Data Latih dan Uji 
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Karena dataset kecil, metode leave-one-out cross-validation (LOOCV) digunakan. 
Dalam LOOCV, data latih terdiri dari 9 citra pada setiap iterasi, sedangkan 1 citra sisanya 
digunakan sebagai data uji. 

 

Data Latih: 
• Jeruk Mandarin: 3 citra (pada setiap iterasi, 1 citra digunakan sebagai data uji). 
• Jeruk Nipis: 2 citra (pada setiap iterasi, 1 citra digunakan sebagai data uji). 
• Stroberi: 2 citra (pada setiap iterasi, 1 citra digunakan sebagai data uji). 

 
Iterasi dan Sebaran Data Latih 

Iterasi Data Uji Data Latih 
1 Jeruk Mandarin 1 Jeruk Mandarin (2, 3, 4), Jeruk Nipis (1, 2, 3), 

Stroberi (1, 2, 3) 
2 Jeruk Mandarin 2 Jeruk Mandarin (1, 3, 4), Jeruk Nipis (1, 2, 3), 

Stroberi (1, 2, 3) 
3 Jeruk Mandarin 3 Jeruk Mandarin (1, 2, 4), Jeruk Nipis (1, 2, 3), 

Stroberi (1, 2, 3) 
4 Jeruk Mandarin 4 Jeruk Mandarin (1, 2, 3), Jeruk Nipis (1, 2, 3), 

Stroberi (1, 2, 3) 
5 Jeruk Nipis 1 Jeruk Mandarin (1, 2, 3, 4), Jeruk Nipis (2, 3), 

Stroberi (1, 2, 3) 
6 Jeruk Nipis 2 Jeruk Mandarin (1, 2, 3, 4), Jeruk Nipis (1, 3), 

Stroberi (1, 2, 3) 
7 Jeruk Nipis 3 Jeruk Mandarin (1, 2, 3, 4), Jeruk Nipis (1, 2), 

Stroberi (1, 2, 3) 
8 Stroberi 1 Jeruk Mandarin (1, 2, 3, 4), Jeruk Nipis (1, 2, 

3), Stroberi (2, 3) 
9 Stroberi 2 Jeruk Mandarin (1, 2, 3, 4), Jeruk Nipis (1, 2, 

3), Stroberi (1, 3) 
10 Stroberi 3 Jeruk Mandarin (1, 2, 3, 4), Jeruk Nipis (1, 2, 

3), Stroberi (1, 2) 

 

Pembahasan Sebaran Data Pelatihan 

1. Keseimbangan Data Latih 
• Data latih pada setiap iterasi tetap seimbang dengan jumlah per kelas yang 

proporsional. 
• Kelas jeruk mandarin memiliki data lebih banyak dalam data latih 

dibandingkan jeruk nipis dan stroberi, yang dapat meningkatkan keakuratan 
pada kelas tersebut. 

2. Pengaruh Dataset Kecil 
• Dataset yang kecil dapat membuat model sensitif terhadap variasi data, 

terutama jika ada kesamaan visual antar kelas. 
• Metode LOOCV memastikan setiap data uji diuji secara individual, 

memaksimalkan penggunaan dataset kecil ini. 
3. Peluang untuk Perbaikan 
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• Dengan dataset yang hanya terdiri dari 10 citra, performa model sangat 
dipengaruhi oleh data latih yang tersedia. Augmentasi data (rotasi, flipping, 
pencahayaan) dapat digunakan untuk meningkatkan variasi data latih. 

• Penambahan dataset dengan lebih banyak citra dari setiap kelas juga akan 
meningkatkan kemampuan generalisasi model. 

 

 

Gambar 7  . Sebaran data pelatihan KNN 

 

Pembahasan 

a. Efektivitas PCA 

Reduksi dimensi dengan PCA secara signifikan mengurangi waktu komputasi 
tanpa menurunkan akurasi sistem. Hal ini membuktikan bahwa fitur yang dipilih oleh 
PCA mencerminkan karakteristik utama dari citra buah, sehingga dapat menggantikan 
seluruh piksel tanpa kehilangan informasi penting. 

b. Kinerja KNN 

KNN menunjukkan kinerja yang baik dalam klasifikasi citra buah, terutama 
dengan pemilihan nilai K yang optimal. Hasil terbaik pada K=5 menunjukkan bahwa 
jumlah tetangga yang moderat memberikan keseimbangan antara akurasi dan 
sensitivitas terhadap outlier. 

c. Kesalahan Klasifikasi 

Sebagian besar kesalahan terjadi pada jeruk mandarin dan jeruk nipis. Hal ini 
disebabkan oleh kesamaan visual pada beberapa citra, terutama dari segi warna dan 
tekstur. Untuk mengatasi hal ini, pendekatan lanjutan, seperti penambahan fitur tekstur 
atau penggunaan model berbasis deep learning, dapat dipertimbangkan di masa depan. 

d. Keunggulan dan Keterbatasan Sistem 

Keunggulan: 
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• Efisiensi komputasi meningkat dengan penggunaan PCA. 
• Metode KNN menghasilkan akurasi yang tinggi dengan implementasi sederhana. 

Keterbatasan: 

• Sistem masih sensitif terhadap kesamaan visual antar kelas. 
• PCA hanya mempertimbangkan hubungan linier, sehingga fitur non-linier 

mungkin diabaikan. 
Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi PCA dan KNN dapat digunakan untuk klasifikasi 
citra buah dengan tingkat akurasi yang baik. Namun, untuk aplikasi skala besar atau 
lingkungan yang lebih kompleks, perlu dilakukan pengembangan lebih lanjut. 

 
CONCLUSION 
Penelitian ini berhasil mengklasifikasi citra buah jeruk mandarin, jeruk nipis, dan 
stroberi menggunakan PCA untuk reduksi dimensi dan KNN sebagai metode klasifikasi. 
PCA efektif mengurangi dimensi data tanpa kehilangan informasi penting, sementara 
KNN mencapai akurasi hingga 100% pada K=5K=5K=5. Stroberi lebih mudah dikenali 
dibandingkan jeruk mandarin dan jeruk nipis yang memiliki kemiripan visual. Hasil 
menunjukkan pentingnya dataset yang lebih besar dan beragam untuk meningkatkan 
generalisasi model. Kombinasi PCA dan KNN terbukti andal untuk klasifikasi citra buah, 
dengan potensi pengembangan ke metode berbasis deep learning untuk hasil lebih 
optimal. 
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