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Abstrak

Jagung manis adalah salah satu jenis sayuran yang sering dikonsumsi oleh masyarakat. Jagung manis memiliki
kandungan gizi yang tinggi sehingga baik untuk dijadikan makanan alternatif selain nasi dan banyak dijadikan
makanan olahan kuliner yang belakangan ini ramai di kalangan masyarakat. Karena itu kebutuhan masyarakat
terhadap jagung manis yang semakin tinggi memerlukan adanya evaluasi kualitas jagung manis yang layak jual.
Pada kenyataannya industri di Indonesia dalam mengevaluasi biji jagung manis masih menggunakan cara manual
dengan mengandalkan indra manusia yang dimana hasil keluaran evaluasi tersebut tidak konsisten. Penelitian ini
membahas mengenai evaluasi biji jagung manis dengan menggunakan Warna HSV (Hue, Saturation, Value) dan
Tekstur Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) dengan sistem pengolahan citra digital dengan cara mengolah
nilai pada citra biji jagung manis kemudian diklasifikasikan menggunakan metode K-NN (K-Nearest Neighbor).
Berdasarkan hasil dari penelitian ini diketahui bahwa penggunaan warna HSV dan metode tekstur GLRLM dengan
fitur SRE (Short Run Emphasis), LRE (Long Run Emphasis), RLU (Run Length Uniformity) dan GLU (Gray
Level Uniformity) dapat mengidentifikasi kualitas biji jagung manis. Dataset yang digunakan berjumlah 160 biji
jagung manis di mana terdapat 4 kelas biji jagung manis, setiap input citra terdapat 10 biji jagung manis. Untuk
data training total 30 biji segar, 30 biji patah segar, 30 basi, dan 30 patah basi. Untuk data testing terdapat 40 biji
jagung manis dan masing citra terdapat 10 biji jagung manis dengan kelas yang berbeda. Tingkat akurasi tertinggi
pada sistem untuk mengidentifikasi kualitas biji jagung manis layak jual sebesar 85% diperoleh pada derajat tekstur
45, 90, dan 135 dari nilai K = 1, K = 3, dan K = 9. Dari data tersebut disimpulkan bahwa sistem dapat
mengidentifikasi kualitas biji jagung manis dengan baik.

Kata kunci : Pengolahan Citra Digital, Jagung Manis, Gray Level Run Length Matrix, HSV, K-NN.

1. Pendahuluan Biji jagung manis memiliki rasa manis
daripada biji jagung biasa. Untuk warna dari biji

Kemajuan dan  pemanfaatan IPTEK jagung manis memiliki warna kuning berbeda dengan

berkembang secara cepat. Dengan adanya teknologi
aktivitas manusia akan menjadi lebih efektif.
Teknologi bisa diterapkan hampir semua bidang
seperti pertanian, kesehatan, pemerintah, ekonomi
dan sebagainya.

Pengolahan citra digital adalah salah satu
teknologi image processing yang memanfaatkan citra
suatu gambar untuk keperluan tertentu contohnya
seperti di bidang pertanian mengidentifikasikan
kematangan suatu buah, kualitas sayur dan
sebagainya. Di Indonesia, sebagian besar masyarakat
mengandalkan di sektor pertanian. Jagung manis
adalah salah satu tanaman yang banyak di produksi
dan sumber bahan pokok pangan di Indonesia seperti
dibuat olahan makanan, minuman, dan sebagainya.
Untuk masalah kualitas biji jagung manis yang ada di
pasaran ada beberapa yang memiliki kualitas yang
meragukan seperti tidak segar. Penanganan yang
kurang baik terhadap biji jagung manis akan
berakibat turunnya kualitas nilai jual terhadap biji
jagung tersebut sehingga berdampak tidak layak jual
di pasar.

jagung biasa yang memiliki warna orange cerah,
jagung biasa sering digunakan untuk pakan ternak.
Jagung manis dikonsumsi pada usia muda, untuk
jagung biasa di panen pada usia tua dan mengering.

2. Tinjauan Pustaka
2.1 Penelitian Terdahulu

Jurnal hasil penelitian dari Ulla Delfana
Rosiani, Mustika Mentari, Andi Novan Prastya yang
berjudul “Klasifikasi Kualitas Biji  Jagung
Berdasarkan  Deteksi Warna dan  Bentuk
Menggunakan Metode K-Nearest Neighbor”. Dari
jurnal tersebut peneliti menggunakan sample biji
jagung yang terdiri atas biji utuh, biji rusak, dan biji
berjamur. Peneliti melakukan klasifikasi mutu I, 11,
111 dan IV sesuai SNI (Standar Nasional Indonesia).
Pada penelitian tersebut menggunakan mode warna
RGB untuk melakukan ekstraksi fitur warna. Untuk
pengolahan fitur bentuk menggunakan metode
morfology dan menghitung nilai pixel citra. Dari
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implementasi pengujian dalam penelitian tersebut,
terdapat output image segmentasi dari thresholding
menjadi citra biner, morfology Dilasi, Erosi, dan
Connected Component Labelling. Dalam ekstraksi
bentuk terdapat spesifikasi nilai seperti jumlah biji,
nilai pixel(max, min dan rata-rata) dan jumlah jenis
biji. Untuk ekstraksi warna peneliti menilai
spesifikasi dari nilai maximum, minimum dan rata-
rata nilai RGB dan dari kedua fitur tersebut nilai akan
di input ke dalam tabel data test. Selanjutnya
menentukan nilai K sebelum melakukan klasifikasi,
terdapat pilihan nilai K yaitu K1, K2, K3, k4, K5, K6
dan K7 untuk melakukan klasifikasi. Hasil klasifikasi
akan menampilkan nilai Pixel, warna RGB dan
keterangan biji (utuh, berjamur, dan rusak) kemudian
di simpan ke dalam data hasil. Pengujian akurasi
sistem data diperoleh dari hasil pengujian sistem
sesuai nilai K dan manual. Hasil akurasi penelitian ini
sebesar 76,67% dan presentase error sebesar 23,33%.
[21].

Penelitian dari K S H. Robert Singh yang
berjudul A COMPARISON OF GRAY-LEVEL RUN
LENGTH MATRIX AND GRAY-LEVEL CO-
OCCURRENCE MATRIX TOWARDS CEREAL
GRAIN CLASSIFICATION [17], hasil dari komparasi
keakurasian klasifikasi tekstur menggunakan GLCM
dan GLRLM sebagai berikut.

GRAIN K-NN SVM BPNN
T"‘A'I’ES 4GLCM | 4 GLRLM 4GLCM 4 GLRLM | 4 GLCM | 4 GLRLM
features features features features | features features

TYPEI 87 99 94 99 96 99
TYPE2 96 100 100 100 100 100
TYPE3 92 100 96 99 96 99
TYPE4 81 100 99 100 9 100

Gambar 1. Komparasi fitur tekstur

Dari Gambar 1 bahwa ekstraksi fitur
menggunakan GLRLM dapat meningkatkan akurasi
dalam ekstraksi fitur tekstur.

2.2 Pengolahan Citra Digital

Pengolahan citra digital adalah ilmu yang
mempelajari tentang pengolahan citra. Kemudian
dianalisis sehingga menghasilkan output berupa
informasi yang bermanfaat.

2.3 Metode tekstur Gray Level Run Length Matrix

Gray Level Run Length Matrix(GLRLM)
adalah metode analisis tekstur yang digunakan untuk
membedakan tekstur halus dan kasar. Nilai tekstur
dari GLRLM diperolen dari nilai Short Run
Emphasis(SRE), Long Run Emphasis(LRE), Grey
Level  Uniformity(GLU), dan Run Length
Uniformity(RLU). Sebelum melakukan ciri tekstur.
Kemudian menghitung fitur matrix menggunakan
fitur GLRLM dibawabh ini.

Diketahui
i = Tingkat keabuan
j = Nilai run
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M = Jumlah derajat abu-abu dalam gambar

N = Jumlah pixel berurutan

r (j) = Jumlah piksel berurutan berdasarkan
pada banyak urutan (panjang run)

g (i) = Jumlah piksel berurutan berdasarkan
pada nilai derajat abu-abu

s = Total jumlah nilai proses yang dihasilkan di

arah tertentu
n = jumlah baris * jumlah kolom

a. SRE
Untuk nilai SRE diharapkan bernilai besar

pada tekstur yang halus. Untuk rumus SRE sebagai
berikut

p@.))/s r()/s
SRE = Ii\il ij=1 jz ?:1 ]-z (1)

b. LRE

Nilai LRE diharapkan bernilai besar pada
tekstur kasar. Untuk rumus LRE sebagai berikut

@) N
LRE = XL NjL =5 = BLir()i*/s - ()

c. GLU

Nilai GLU diharapkan bernilai kecil jika nilai
derajat keabuan serupa seluruh citra pada gambar.
Untuk rumus GLU sebagai berikut

GLU = XL (X p(L))?/s itig@?/s  (3)
d. RLU

RLU fitur yang digunakan untuk mengukut
persamaan panjangnya run di seluruh citra dan
diharapkan bernilai kecil jika panjang run serupa
pada citra. Untuk rumus RLU sebagai berikut.

RLU = Bl (Bjap(L.))? /s Bjeam(D?/s (4)

2.4 Metode warna HSV

HSV adalah mode warna dari Hue, Saturation,
Value. HSV mempresentasikan warna dari merah,
jingga, kuning, biru, ungu dan hijau. Hue adalah
warna yang sering dijumpai oleh manusia contohnya
seperti warna merah, Kuning, hijau dan sebagainya.
Saturation adalah tingkat kemurnian suatu warna
putih yang tercampur dengan nilai Hue. Value adalah
banyaknya cahaya yang diterima oleh mata.

a. Mencari nilai Hue

R = % ©)
G' = 25 (6)
Cmax = max(R',G',B") (8)
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Cmin = min(R',G', B") 9)
A = Cmax — Cmin (10)
( 0 ,A=0
G¢'-B' ,
60x ( mod 6),Cmax =R
H=13 6ox ( ER 4 2),Cmax =G (11)
| A
R-G’ o
| 60x (=2 +4),Cmax =B
b. Mencari nilai Saturation
0 ,Cmax =0
§= { = ,Cmax #0 (12)
cmax
c. Mencari nilai Value
V = Cmax (13)

2.5 Metode K-Nearest Neighbors

Algoritma  K-Nearest  Neighbors(K-NN)
adalah sebuah metode yang melakukan Klasifikasi
dari sekumpulan data training yang kelasnya telah
ditentukan sebelumnya. K-NN adalah metode yang
termasuk supervised learning. Algoritma k- Nearest
Neighbor menggunakan Klasifikasi ketetanggaan
(neighbor) sebagai nilai prediksi dari query instance
yang baru. Algoritma ini sederhana, bekerja
berdasarkan jarak terpendek dari query instance ke
training sample untuk menentukan ketetanggaannya
(Rizal, 2013).

Langkah — langkah perhitungan menggunakan K-NN
sebagai berikut:
1. Menentukan parameter nilai K
2. Menghitung distance atau jarak dengan data
yang akan dievaluasi dengan semua data
training.
3. Meranking jarak yang telah dihitung
sebelumnya.
4. Menentukan jarak terdekat sampai urutan k
yang ditentukan
5. Membandingkan banyaknya nilai dari data
yang diambil
6. Memasukkan data yang telah dievaluasi dari
nilai yang telah dibandingkan sebelumnya.

a. Perhitungan Jarak

Jarak  Euclidean adalah jarak yang
menggunakan rumus phytagoras. Untuk rumus Jarak
Euclidean sebagai berikut.

d(x,y) = /(nXi = 1(xi — yi)?) (14)
Diketahui:

e  Xi=Sampel data

e Yi=Data uji

e i=Variabel data

e d(x,y) = Jarak

e n=Dimensi data
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3. Metodologi

Metode pengembangan menggunakan
Waterfall Seperti pada Gambar 2 dibawah ini.
Waterfall adalah metode pengembangan dimana
proses pengembangan dilakukan secara berurutan
seperti fase planning, design, implementation, dan
testing.

Design

Implementation  |————

Testing

Gambar 2. Waterfall
4. Perancangan
4.1 Deskripsi Sistem

Pada Gambar 2 menjelaskan mengenai
flowchart dari sistem. Penjelasan pada flowchart
yaitu setelah membuka aplikasi, sistem akan
menampilkan interface. Kemudian user dapat
melakukan input citra gambar yang akan diolah.
Selanjutnya  citra  diolah  melalui  proses
Preprocessing Kemudian citra hasil preprosessing
akan diproses ke ekstraksi fitur. Selanjutnya proses
ekstraksi fitur warna dan tekstur. Untuk warna
mengubah mode warna RGB menjadi HSV untuk
mendapatkan nilai warna HSV. Untuk proses ekstrasi
fitur tekstur merubah mode warna menjadi Grayscale
kemudian analisis menggunakan GLRLM untuk
analisis ekstraksi fitur tekstur. Hasil dari ekstraksi,
untuk proses data training, maka akan masuk ke
proses penyimpanan data ke dalam dataset untuk
dijadikan nilai bobot K-NN. Untuk proses data uji,
mengklasifikasi nilai output dari ekstraksi fitur
menggunakan metode K-NN kemudian dihitung
dengan nilai bobot dari dataset. Kemudian
menghasilkan output apakah biji jagung layak atau
tidak layak jual.

Proses Proses

~
Data Uji C Data Y
Training fr]

T2
25
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|

ofIH
ras)

HiH

S~
.

Gambar 3. Flowchart Sistem
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4.2 Data

Data berupa Biji Jagung Manis yang bewarna
kuning yang di foto menggunakan kamera
smartphone. Dari penilaian biji jagung manis sesuai
kriteria dari hasil wawancara dengan narasumber di
UD. Annur Sejahtera. Untuk biji jagung manis telah
terkumpul sebanyak 160 biji yakni 30 biji jagung
segar, 30 biji jagung patah segar, 30 biji jagung basi
dan 30 biji jagung patah basi dan 40 biji data testing
masing-masing 10 biji setiap citra.

5. Implementasi

5.1 Implementasi Tampilan Sistem

. aw Fonttn st

Gambar 4. Tampilan Sistem

Pada tampilan sistem seperti pada Gambar 3
terdapat 4 picturebox citra, 3 fitur pada menu panel
terdiri dari Histogram, dan Proses. Menu Proses
terdiri atas preprosesing Threshold, Grayscale,
labeling, dan ekstraksi fitur Warna dan Tekstur.
Menu panel histogram untuk menampilkan histogram
pada citra grayscale seperti pada Gambar 4.

8 Grayscale Histogram _ o «

400
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Gambar 5. Tampilan Histogram
6. Pengujian dan Hasil

Klasifikasi dilakukan dengan nilai K1, K3, K5,
K7, K9 . Nilai akurasi diperoleh dari Jumlah
klasifikasi benar (hasil perbandingan klasifikasi
sistem dan prediksi manual) dibagi jumlah data
testing keseluruhan yaitu terdapat 40 biji data testing,
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kemudian dikali 100%. Untuk menghitung tingkat
akurasi menggunakan rumus sebagai berikut.

Jumlah klasifikasi benar

Akurasi = x 100%

Jumlah uji keseluruhan

Dibawah ini setiap tabel masing-masing nilai
K terdapat 10 biji jagung manis pada citra testing 1,
citra testing 2, citra testing 3, dan citra testing 4.
Dikarenakan setiap derajat tekstur memiliki nilai
yang berbeda sehingga diklasifikasi masing-masing
derajat dan warna HSV menggunakan K-NN dengan
nilai K1, K3, K5, K7 dan K9

Tabel 1. Klasifikasi nilai K1

Foto Derajat Klasifikasi | Klasifikas
Benar i salah
. 0 10 0
..', L 45 10 0
90 10 0
135 10 0
. 0 6 4
- 45 7 3
90 7 3
135 7 3
-0 or 0 7 3
: ot 45 7 3
90 7 3
135 7 3
0 10 0
45 10 0
90 10 0
135 10 0
Sehingga:

A. K1 dengan derajat tesktur O
33
Ak i = — x 1009
urasi 20 x %

Akurasi =825 %
B. K1 dengan derajat tesktur 45

Ak = 32 100%
urasi = oo x 0

Akurasi =85 %
C. K1 dengan derajat tesktur 90

Ak = 3 100%
urasi = 7o x 0
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Akurasi =85 %
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D. K1 dengan derajat tesktur 135
34
. o% o
Akurasi 20 x 100%
Akurasi =85 %
Tabel 2. Klasifikasi nilai K3
Foto Derajat | Klasifikasi | Klasifikas
Benar i salah
0 10 0
e o4 45 10 0
e 90 10 0
*t |135 10 0
0 6 4
:u‘ 45 6 4
90 6 4
135 6 4
0 6 4
.o 45 6 4
A 90 6 4
- 135 6 4
0 10 0
45 10 0
N 90 10 0
tee 135 10 0
Sehingga:
A. K3 dengan derajat tesktur 0
32
A i = — x 1009
kurasi 20 x 100%
Akurasi =80 %
B. K3 dengan derajat tesktur 45
32
A i = — x 1009
kurasi 20 x 100%
Akurasi =80 %
C. K3 dengan derajat tesktur 90
32
Akurasi = 70 x 100%
Akurasi =80 %
D. K3 dengan derajat tesktur 135
32
Akurasi = 70 x 100%
Akurasi =80 %
Tabel 3. Klasifikasi nilai K5
Foto Derajat | Klasifikasi | Klasifik
Benar asi salah
0 8
e o 3
A 45 2
R i) 8 2
135 8 2
0 5 5
45 5 5

Foto Derajat | Klasifikasi | Klasifik
Benar asi salah
90 5 5
> o
.o 135 5 5
0 6 4
© o 45 6 4
e w ®
e 90 6 4
135 6 4
0 10 0
e 45 10 0
e 90 10 0
135 10 0
Sehingga:
A. K5 dengan derajat tesktur 0
29
Akurasi = 70 x 100%
Akurasi =725%
B. Kb5 dengan derajat tesktur 45
29
Akurasi = 70 x 100%
Akurasi =72,5%
C. K5 dengan derajat tesktur 90
29
Akurasi = 70 x 100%
Akurasi =725%
D. K5 dengan derajat tesktur 135
72,5
Akurasi = 70 x 100%
Akurasi =725%
Tabel 4. Klasifikasi nilai K7
Foto Derajat Klasifikasi | Klasifik
Benar asi salah
0 8
s 3
S 45 8 2
T [0 8 2
135 8 2
0 6 4
® o 4
e 45 6 4
90 6 4
135 6 4
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Foto Derajat Klasifikasi | Klasifik
Benar asi salah
0 5
R T 5 5
“ ) 5 5
135 5 5
0 10 0
45 10 0
’ 90 10 0
135 10 0
Sehingga:
A. K7 dengan derajat tesktur O
29
Akurasi = 70 x 100%
Akurasi =725%
B. K7 dengan derajat tesktur 45
29
Akurasi = 70 x 100%
Akurasi =725%
C. K7 dengan derajat tesktur 90
29
Akurasi = 70 x 100%
Akurasi =72,5%
D. K7 dengan derajat tesktur 135
29
Akurasi = 70 x 100%
Akurasi =72,5%
Tabel 5. Klasifikasi nilai K9
Foto Derajat Klasifikasi | Klasifi
Benar kasi
salah
0 10 0
> & a 45 10 0
S v - 90 10 0
v e 40 135 10 0
0 7 3
> o 45 7 3
oo 90 7 3
135 7 3
0 5 5
o © 9 45 5 5
e w ¢ 90 5 5
“p e 135 5 5
0 10 0
45 10 0
e 90 10 0
*. 135 10 0
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Sehingga:
A. K9 dengan derajat tesktur 0
32
A o
Akurasi 20 x 100%

Akurasi =80 %
B. K9 dengan derajat tesktur 45

Ak = 32 100%
urasi = o x 0

Akurasi =80 %
C. KO dengan derajat tesktur 90

Ak = 32 100%
urasi = o x 0

Akurasi =80 %
D. K9 dengan derajat tesktur 135

32
Ak i = — x 1009
urasi 20 X %

Akurasi =80 %
Nilai K terbaik dan dari pengujian diatas
terdapat pada K1, K3, dan K9 dengan Akurasi
tertinggi sebesar 85%.

7. Kesimpulan dan Saran
7.1 Kesimpulan

Penelitian yang telah dilakukan dapat ditarik
kesimpulan sebagai berikut.Pada sistem ini metode
ekstraksi fitur menggunakan Hue, Saturation, Value
(HSV) sebagai fitur warna dan Gray Level Run
Length Matrix (GLRLM) Ssebagai fitur tekstur, hasil
dari GLRLM dihitung menggunakan metode fitur
GLRLM SRE, LRE, RLU dan GLU. Hasil dari nilai
ekstraksi fitur kemudian diklasifikasikan
menggunakan metode K-NN. Hasil dari klasifkasi
pada sistem Identifikasi Kualitas Biji Jagung Manis
Layak Jual dari Warna dan Tesktur menggunakan
metode K-NN, nilai K terbaik yaitu K=1, K3, dan
K=9 dan nilai akurasi tertinggi sebesar 85%.

7.2 Saran
Dari  penelitian ini  masih  memiliki
kekurangan. Saran untuk penelitian selanjutnya

adalah Menggunakan metode tekstur lainnya untuk
mengetahui tingkat akurasi dari hasil ekstraksi fitur
metode tersebut. Dapat ditambah dengan kelas objek
jenis jagung lain. Pengambilan citra menggunakan
kamera DSLR agar mendapatkan kualitas citra yang
lebih baik.
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