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Abstract— Image processing-based fruit classification is one of the rapidly growing applications of technology 
in the field of digital agriculture. This research aims to develop a fruit identification system, specifically yellow 
bananas, green bananas, and apples, by utilizing the K-Nearest Neighbors (KNN) and Principal Component 
Analysis (PCA) methods. The background of this research is the need for an accurate automated system to 
distinguish fruit types based on visual characteristics, such as color, texture, and shape, in order to support the 
distribution and management process of agricultural products. The method used in this research involves four 
main stages: image loading, segmentation, feature extraction, and classification. PCA was used to reduce the 
dimensionality of the data while retaining the main relevant features, while KNN served for classification based 
on the closest distance between the test and training data. The dataset used consists of 130 images, with 120 
images as training data and 10 images as test data. The results show that the developed system is able to 
classify all test data with 90% accuracy. The model evaluation also showed 100% precision, 90% recall, and 
94.7% F1-Score, indicating a good balance between classification accuracy and the system's ability to 
recognize data variations. This success proves that the combination of PCA and KNN methods is effective in 
identifying fruit types based on the extracted visual characteristics, and the system is expected to serve as a 
basis for further development in the field of automatic fruit classification. 
 
Keywords: fruit classification, KNN, PCA. 
 
Abstrak— Klasifikasi buah berbasis pemrosesan citra merupakan salah satu aplikasi teknologi yang 
berkembang pesat di bidang pertanian digital. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem 
identifikasi buah, khususnya pisang kuning, pisang hijau, dan apel, dengan memanfaatkan metode K-
Nearest Neighbors (KNN) dan Principal Component Analysis (PCA). Latar belakang penelitian ini adalah 
kebutuhan akan sistem otomatis yang akurat untuk membedakan jenis buah berdasarkan karakteristik 
visual, seperti warna, tekstur, dan bentuk, guna mendukung proses distribusi serta manajemen produk 
pertanian.  Metode yang digunakan dalam penelitian ini mencakup empat tahap utama: pemuatan citra, 
segmentasi, ekstraksi fitur, dan klasifikasi. PCA digunakan untuk mereduksi dimensi data dengan tetap 
mempertahankan fitur utama yang relevan, sedangkan KNN digunakan untuk klasifikasi berdasarkan jarak 
terdekat antara data uji dan data latih. Dataset yang digunakan terdiri dari 130 citra, dengan 120 citra 
sebagai data latih dan 10 citra sebagai data uji. Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem yang 
dikembangkan mampu mengklasifikasikan seluruh data uji dengan akurasi 90%. Evaluasi model juga 
menghasilkan precision 100%, recall 90%, dan F1-Score 94,7%, yang menunjukkan keseimbangan yang 
baik antara akurasi klasifikasi dan kemampuan sistem dalam mengenali variasi data. Keberhasilan ini 
membuktikan bahwa kombinasi metode PCA dan KNN efektif dalam mengidentifikasi jenis buah 
berdasarkan karakteristik visual yang diekstraksi, serta diharapkan dapat menjadi dasar untuk 
pengembangan lebih lanjut dalam bidang klasifikasi buah otomatis. 
 
Kata kunci: klasifikasi buah, KNN, PCA. 
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PENDAHULUAN 
 

Identifikasi objek merupakan salah satu 
permasalahan mendasar dalam bidang pengolahan 
citra digital dan kecerdasan buatan (Jumadi et al., 
2021). Dalam beberapa dekade terakhir, teknologi 
pengolahan citra telah mengalami perkembangan 
pesat, memungkinkan komputer untuk mengenali 
dan menganalisis objek dengan tingkat akurasi yang 
semakin tinggi (Sidiq, 2021). Identifikasi objek 
memiliki peran yang sangat penting dalam berbagai 
sektor, termasuk pertanian, kesehatan, keamanan, 
hingga perdagangan (Zahra et al., 2024). Dalam 
konteks sektor pertanian, teknologi ini 
berkontribusi secara signifikan dalam 
meningkatkan efisiensi operasional, seperti 
identifikasi jenis buah, pengklasifikasian tingkat 
kematangan, serta deteksi penyakit tanaman. 

Buah merupakan salah satu komoditas 
penting dalam pertanian global, yang 
membutuhkan metode identifikasi yang efisien 
untuk mendukung berbagai aktivitas, mulai dari 
pengelolaan pasokan hingga proses distribusi 
(Putra et al., 2023). Dalam konteks ini, pisang dan 
apel menjadi dua jenis buah yang memiliki nilai 
ekonomi tinggi dan tersebar luas di seluruh dunia. 
Pisang dikenal sebagai salah satu buah tropis yang 
banyak dikonsumsi dan diproduksi di negara 
berkembang, sementara apel memiliki dominasi 
yang signifikan di pasar global, khususnya di 
negara-negara beriklim sedang (Khamidah et al., 
2022). Dalam rantai pasokan yang kompleks, 
identifikasi jenis buah secara otomatis dapat 
memberikan keuntungan besar, seperti 
pengurangan waktu pemrosesan, penurunan biaya 
operasional, dan peningkatan akurasi klasifikasi 
(Manaek et al., 2023). 

Di sisi lain, pengolahan citra digital menjadi 
salah satu pendekatan yang paling menjanjikan 
untuk mendukung identifikasi buah secara 
otomatis. Citra digital, yang merupakan 
representasi visual objek dalam bentuk data 
numerik, memungkinkan proses analisis yang lebih 
cepat dan presisi tinggi (Nuraini et al., 2023). 
Dengan memanfaatkan teknologi pengolahan citra, 
komputer dapat mengolah informasi visual dari 
buah, seperti bentuk, warna, tekstur, hingga ukuran, 
untuk membedakan jenis buah yang berbeda. 
Sebagai contoh, citra digital dapat digunakan untuk 
menganalisis pola tekstur permukaan pisang yang 
khas dibandingkan apel yang memiliki permukaan 
lebih halus. Selain itu, teknik pengolahan citra juga 
dapat mengatasi tantangan seperti variasi kondisi 
pencahayaan, sudut pengambilan gambar, serta 
kualitas citra (Nurdiansyah et al., 2024). 

Namun, identifikasi buah berdasarkan citra 
digital bukanlah tugas yang sederhana. Berbagai 
tantangan teknis muncul, seperti kemiripan visual 
antara jenis buah tertentu, variasi warna yang 
dipengaruhi tingkat kematangan, serta noise pada 
citra yang dihasilkan dari kondisi lingkungan yang 
tidak ideal (Raysyah et al., 2022). Untuk mengatasi 
tantangan ini, diperlukan pendekatan yang lebih 
canggih, yang mampu menangkap dan menganalisis 
pola kompleks pada data citra. Salah satu pendekatan 
yang tengah berkembang adalah penerapan Hybrid 
Intelligent System. 

Hybrid Intelligent System adalah kombinasi 
dari beberapa metode kecerdasan buatan, seperti 
algoritma berbasis logika fuzzy, jaringan saraf tiruan, 
dan teknik optimasi, yang dirancang untuk bekerja 
secara sinergis. Pendekatan ini menawarkan 
keunggulan dalam menangani kompleksitas data 
yang tinggi, meningkatkan akurasi, serta mengurangi 
kelemahan yang mungkin dimiliki oleh masing-
masing metode jika digunakan secara terpisah. Dalam 
konteks identifikasi buah, Hybrid Intelligent System 
dapat mengintegrasikan kemampuan analisis data 
visual dari jaringan saraf tiruan dengan fleksibilitas 
logika fuzzy dalam menangani ketidakpastian, serta 
efisiensi algoritma optimasi dalam meningkatkan 
kinerja sistem secara keseluruhan (Dombale et al., 
2023). 

Sebagai contoh, jaringan saraf tiruan dapat 
digunakan untuk mempelajari pola visual pada citra 
buah berdasarkan dataset pelatihan, sementara 
logika fuzzy dapat membantu dalam menangani 
ambiguitas data, seperti membedakan warna pisang 
yang berubah dari hijau ke kuning seiring tingkat 
kematangan. Di sisi lain, algoritma optimasi, seperti 
algoritma genetika atau optimasi kawanan partikel 
(Particle Swarm Optimization), dapat digunakan 
untuk menyempurnakan parameter model, sehingga 
meningkatkan akurasi prediksi. Dengan 
memanfaatkan sinergi ini, Hybrid Intelligent System 
memiliki potensi besar untuk meningkatkan 
efektivitas dan efisiensi dalam identifikasi buah 
berdasarkan citra digital dengan menggunakan KNN 
dan juga PCA (Suahati et al., 2022). 

Penggunaan kombinasi PCA dan KNN dalam 
penelitian ini didasarkan pada keunggulan masing-
masing metode. PCA tidak hanya membantu dalam 
mengatasi masalah redundansi data, tetapi juga 
meningkatkan kecepatan proses klasifikasi, terutama 
pada dataset yang memiliki dimensi tinggi seperti 
citra digital. Sementara itu, KNN menawarkan 
keunggulan dalam proses pengklasifikasian karena 
algoritma ini tidak memerlukan asumsi distribusi 
data, sehingga cocok untuk berbagai jenis pola visual 
yang kompleks (Koten, 2024). 
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Penelitian terdahulu oleh Andi Danang dkk 
(2022) sejalan dengan penelitian ini menunjukkan 
hasil  penelitian menggunakan PCA untuk ekstraksi 
fitur dan KNN untuk klasifikasi dalam deteksi 
masker pada wajah. Sistem mencapai akurasi 90% 
dengan 180 citra latih dan 20 citra uji. Hasil ini 
mendukung efektivitas kombinasi PCA dan KNN 
(Danang & Rachmawanto, 2022). 

Studi kasus yang diangkat dalam penelitian 
ini adalah identifikasi pisang dan apel. Pemilihan 
studi kasus ini didasarkan pada relevansi kedua 
jenis buah dalam rantai pasokan global serta 
perbedaan karakteristik visual yang cukup 
signifikan, seperti bentuk, tekstur, dan warna. 
Pisang, dengan bentuk melengkung dan warna 
dominan kuning atau hijau, memiliki tekstur kulit 
yang khas, sementara apel cenderung berbentuk 
bulat dengan warna yang bervariasi, seperti merah, 
hijau, atau kuning, serta permukaan kulit yang lebih 
halus. Tantangan dalam identifikasi kedua jenis 
buah ini mencakup variasi tingkat kematangan yang 
memengaruhi warna dan tekstur, serta kondisi 
lingkungan yang dapat menghasilkan noise pada 
citra. 

Penelitian ini bertujuan untuk menguji 
algoritma dengan sistem identifikasi buah berbasis 
Hybrid Intelligent System, yang dirancang untuk 
mengoptimalkan akurasi dan efisiensi dalam 
membedakan citra pisang dan apel. Sistem ini 
diharapkan tidak hanya mampu mengenali jenis 
buah dengan tingkat akurasi yang tinggi, tetapi juga 
dapat beradaptasi terhadap berbagai kondisi 
pencahayaan dan kualitas citra. Untuk mencapai 
tujuan tersebut, penelitian ini mencakup tahapan 
utama, seperti pengumpulan dan preprocessing 
data citra, pengembangan arsitektur Hybrid 
Intelligent System, pelatihan dan validasi model, 
serta evaluasi kinerja sistem berdasarkan 
parameter seperti akurasi, presisi, dan waktu 
komputasi. 

Penelitian ini memberikan kontribusi 
signifikan dalam bidang pengolahan citra digital 
dan kecerdasan buatan, khususnya dalam 
penerapan teknologi untuk sektor pertanian. 
Dengan mengintegrasikan metode Hybrid 
Intelligent System dalam identifikasi buah, 
penelitian ini diharapkan dapat membuka peluang 
baru untuk penerapan teknologi serupa dalam 
identifikasi objek lain, baik di sektor pertanian 
maupun sektor lainnya. Selain itu, hasil penelitian 
ini juga diharapkan dapat memberikan manfaat 
praktis bagi pelaku industri, seperti petani, 
pedagang, dan perusahaan logistik, dalam 
meningkatkan efisiensi operasional dan kualitas 
layanan. 

Berdasarkan latar belakang maka peneliti 
tertatik mengangkatkan judul "Optimasi Hybrid 

Intelligent System untuk Identifikasi Buah: Studi 
Kasus Pisang dan Apel" berfokus pada 
pengembangan sistem yang inovatif dan adaptif, yang 
mampu mengatasi tantangan identifikasi buah dalam 
kondisi nyata. Penelitian ini tidak hanya 
berkontribusi dalam pengembangan teknologi 
pengolahan citra digital, tetapi juga memberikan 
solusi praktis untuk mendukung pengelolaan rantai 
pasokan pertanian secara lebih efisien dan 
berkelanjutan. 
 

BAHAN DAN METODE 
 
Tahapan Penelitian 
 

 
Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 
 
Tahapan penelitian yang dijelaskan pada 

Gambar 1 mencakup langkah-langkah yang dilakukan 
untuk menyelesaikan masalah. Proses diawali dengan 
memuat citra buah yang akan diuji ke dalam sistem 
yang telah dikembangkan. Langkah pertama ini 
adalah proses load citra, di mana citra buah yang akan 
dikenali dimasukkan ke dalam program untuk 
diproses lebih lanjut. Setelah citra dimasukkan, 
langkah selanjutnya adalah pemrosesan citra, yang 
merupakan istilah umum untuk berbagai teknik 
manipulasi dan analisis citra. Pemrosesan ini 
bertujuan untuk mengekstraksi informasi penting 
dari citra, seperti pola, warna, atau fitur geometris, 
yang dapat digunakan dalam proses identifikasi. 
Pengolahan citra pada tahap ini bertujuan untuk 
meningkatkan akurasi klasifikasi dengan 
menghasilkan data yang relevan untuk dianalisis 
lebih lanjut. 

Langkah berikutnya adalah tahap segmentasi, 
yang dilakukan untuk memisahkan objek utama 
(seperti pisang atau apel) dari latar belakang. Pada 
tahap segmentasi ini, citra akan diproses untuk 
mengidentifikasi area yang relevan dengan objek 
yang akan dikenali dan menghilangkan bagian-bagian 
yang tidak penting. Proses segmentasi ini 
menghasilkan citra biner yang hanya 
mempertahankan bagian objek yang relevan, 
memudahkan tahap selanjutnya. 

Setelah objek berhasil disegmentasi, tahap 
berikutnya adalah ekstraksi ciri. Pada tahap ini, fitur-
fitur penting dari citra seperti warna, tekstur, dan 
bentuk di ekstraksi. Untuk mereduksi dimensi data, 
metode Principal Component Analysis (PCA) 
digunakan. PCA membantu memilih fitur yang paling 
berkontribusi terhadap variabilitas data dan 
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mereduksi dimensi data, sehingga data yang 
dihasilkan lebih efisien dan relevan untuk analisis 
lebih lanjut. Fitur yang diekstraksi ini nantinya 
digunakan dalam proses klasifikasi. 

Setelah fitur diekstraksi, tahap terakhir 
adalah klasifikasi, di mana data yang telah diproses 
diklasifikasikan menggunakan algoritma K-Nearest 
Neighbors (KNN). KNN mengklasifikasikan data 
berdasarkan kedekatan jarak dengan data latih 
yang sudah dikenal. Algoritma ini bekerja dengan 
menghitung jarak Euclidean antara data uji dan data 
latih, kemudian mengidentifikasi kategori data 
berdasarkan mayoritas tetangga terdekat. 

Tahap terakhir adalah evaluasi sistem, di 
mana kinerja algoritma hybrid yang 
menggabungkan PCA dan KNN dianalisis. Evaluasi 
dilakukan dengan mengukur metrik dalam bentuk 
akurasi, recall, presisi dan F1-score. Langkah ini 
bertujuan untuk memastikan bahwa sistem dapat 
mengidentifikasi buah dengan tingkat akurasi yang 
tinggi dan efisiensi yang optimal. 

 
K-Nearest Neighbors (KNN) 

K-Nearest Neighbors adalah algoritma 
supervised learning yang bekerja berdasarkan 
prinsip "kesamaan" antar data (Danang & 
Rachmawanto, 2022). KNN digunakan baik untuk 
klasifikasi maupun regresi, di mana klasifikasi 
dilakukan dengan menentukan kategori suatu data 
berdasarkan mayoritas tetangga terdekatnya, 
sementara regresi memperkirakan nilai 
berdasarkan rata-rata tetangga terdekat (Nuraini et 
al., 2023). 

 
Cara Kerja KNN 
1. Pemilihan Parameter KK 
Langkah awal dalam KNN adalah menentukan 
jumlah tetangga terdekat yang akan digunakan, 
yaitu KK. Pemilihan nilai KK sangat penting karena 
dapat memengaruhi performa algoritma. Jika KK 
terlalu kecil (misalnya K=1K = 1), algoritma menjadi 
sangat sensitif terhadap data outlier atau noise. 
Sebaliknya, jika KK terlalu besar, hasil klasifikasi 
dapat menjadi kurang spesifik karena terlalu 
banyak data tetangga yang dipertimbangkan, yang 
mungkin berasal dari kategori yang berbeda. Oleh 
karena itu, nilai KK optimal biasanya diperoleh 
melalui eksperimen atau validasi silang 
(Muhammad et al., 2021). 
 
2. Penghitungan Jarak 
Setelah KK ditentukan, langkah berikutnya adalah 
menghitung jarak antara data yang akan 
diklasifikasikan (data uji) dengan setiap data latih 
yang tersedia. Algoritma KNN menggunakan metrik 
jarak untuk mengukur kedekatan antara data uji 

dan data latih. Metrik yang paling umum digunakan 
adalah jarak Euclidean. 
Di mana xix_i adalah nilai fitur dari data uji dan yiy_i 
adalah nilai fitur dari data latih pada dimensi ke-ii. 
Alternatif lainnya termasuk jarak Manhattan atau 
jarak Minkowski, yang dapat digunakan tergantung 
pada karakteristik data (Rangkuti et al., 2021). 
 
3. Identifikasi Tetangga Terdekat 
Setelah semua jarak dihitung, data uji akan 
dibandingkan dengan seluruh data latih untuk 
menemukan KK data terdekat. Tetangga terdekat ini 
ditentukan berdasarkan jarak terkecil yang dihitung 
pada langkah sebelumnya. Data uji kemudian 
dianggap sebagai bagian dari tetangga-tetangga 
tersebut untuk klasifikasi lebih lanjut (Iqbal Mubarok 
et al., 2024). 
 
4. Penentuan Kategori 
Untuk menentukan kategori data uji, algoritma 
menghitung frekuensi kemunculan setiap kategori di 
antara KK tetangga terdekat. Kategori dengan 
frekuensi tertinggi dianggap sebagai kategori dari 
data uji tersebut. Jika terdapat nilai KK yang sama 
besar untuk beberapa kategori, beberapa strategi 
seperti pembobotan berdasarkan jarak dapat 
digunakan untuk memutuskan kategori akhir. 
 
5. Evaluasi Model 
Setelah proses klasifikasi selesai, kinerja KNN 
dievaluasi menggunakan data uji yang telah diberi 
label. Metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-
score sering digunakan untuk menilai performa 
algoritma. Jika hasil klasifikasi tidak memuaskan, 
penyesuaian nilai KK, pemilihan metrik jarak yang 
berbeda, atau pengolahan data tambahan dapat 
dilakukan untuk meningkatkan hasil (Cholil et al., 
2021). 
Keunggulan KNN terletak pada kesederhanaan 
implementasinya, namun kekurangannya adalah 
algoritma ini membutuhkan waktu komputasi yang 
besar saat jumlah data latih dan dimensi data 
meningkat (Azizah et al., 2023). 
 
Principal Component Analysis (PCA) 

Principal Component Analysis adalah metode 
unsupervised learning yang digunakan untuk 
mereduksi dimensi data dengan tetap 
mempertahankan informasi sebanyak mungkin. PCA 
sangat berguna ketika data memiliki dimensi tinggi 
yang dapat menyebabkan kompleksitas komputasi 
dan kemungkinan redundansi (Koten, 2024). 
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Cara Kerja PCA 
1. Normalisasi Data 
Sebelum PCA diterapkan, langkah pertama adalah 
menormalisasi data agar setiap fitur memiliki skala 
yang sama. Normalisasi penting karena PCA sensitif 
terhadap perbedaan skala antar fitur. Normalisasi 
biasanya dilakukan dengan teknik seperti Z-score 
normalization, di mana nilai rata-rata setiap fitur 
diubah menjadi nol, dan simpangan baku menjadi 
satu (Rianti et al., 2024). 
 
2. Pembentukan Matriks Kovarian 
Setelah data dinormalisasi, matriks kovarian 
dihitung untuk menggambarkan hubungan antar 
fitur. Matriks kovarian menunjukkan seberapa 
besar perubahan dalam satu fitur berkorelasi 
dengan perubahan fitur lain (Wiyono & Imah, 
2021).  
 
3. Komputasi Eigenvektor dan Eigenvalue 
Dari matriks kovarian, eigenvektor dan eigenvalue 
dihitung. Eigenvektor menunjukkan arah dari 
komponen utama, sedangkan eigenvalue 
menunjukkan seberapa besar variansi data yang 
dijelaskan oleh komponen utama tersebut. 
Komponen utama dipilih berdasarkan eigenvalue 
terbesar, yang berarti komponen tersebut memiliki 
kontribusi variansi paling besar terhadap data 
(Dewi & Pakereng, 2023). 
 
4. Seleksi Komponen Utama 
Jumlah komponen utama yang dipilih bergantung 
pada proporsi variansi yang ingin dipertahankan. 
Biasanya, jumlah komponen utama dipilih 
sedemikian rupa sehingga menjelaskan lebih dari 
90% total variansi dalam data (Dewi & Pakereng, 
2023). 
 
5. Transformasi Data 
Data asli kemudian diproyeksikan ke ruang baru 
yang dibentuk oleh komponen utama. Transformasi 
ini menghasilkan data dengan dimensi yang lebih 
rendah tetapi tetap mempertahankan informasi 
penting dari data asli (Sari et al., 2023).  
 
6. Evaluasi Data Hasil PCA 
Setelah transformasi selesai, data hasil PCA 
dievaluasi untuk memastikan bahwa informasi yang 
relevan tetap dipertahankan. Data ini kemudian 
dapat digunakan dalam algoritma klasifikasi seperti 
KNN untuk menghasilkan prediksi yang lebih 
akurat (Nugraha et al., 2021). 

 
PCA memiliki keunggulan dalam mengurangi 

dimensi data tanpa kehilangan informasi penting, 
tetapi hasilnya tergantung pada korelasi antara 
fitur-fitur dalam data (Tanjung & Utomo, 2024). 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

Citra Data 
Dalam penelitian ini, sampel citra yang 

digunakan terdiri dari tiga jenis buah, yaitu pisang 
kuning, pisang hijau, dan buah apel. Terdapat total 
130 citra yang diambil, yang kemudian dibagi 
menjadi dua kategori: citra latih dan citra uji. 
Sebanyak 120 citra digunakan untuk data latih, 
sementara 10 citra lainnya digunakan untuk 
pengujian. Pada tahap ini, peneliti melakukan proses 
prapemrosesan terhadap citra tersebut. Proses 
prapemrosesan ini bertujuan untuk memisahkan 
objek utama (pisang kuning, pisang hijau, dan apel) 
dari latar belakang citra, sehingga hanya objek yang 
relevan yang dapat dianalisis lebih lanjut dalam 
proses pengolahan citra. Gambar 2 merupakan 
contoh dari citra apel yang digunakan dalam 
penelitian ini. 

   
Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 

Gambar 2. Citra Apel 
 

Gambar 3 merupakan contoh dari citra pisang 
hijau yang digunakan dalam penelitian ini. 

 

 
Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 

Gambar 3. Citra Pisang Hijau 
 

Gambar 4 merupakan contoh dari citra 
pisang kuning yang digunakan dalam penelitian ini. 

 

 
Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 

Gambar 4. Citra Pisang Kuning 
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Pengujian 
Data citra latih merujuk pada kumpulan 

gambar yang digunakan untuk melatih model dalam 
menentukan kelas yang tepat untuk setiap gambar. 
Citra latih ini terdiri dari gambar pisang kuning, 
pisang hijau, dan buah apel, yang digunakan untuk 
mengajarkan model mengenali berbagai ciri khas 
dari masing-masing jenis buah. Sementara itu, citra 
data uji terdiri dari gambar baru yang akan 
diklasifikasikan menggunakan model yang telah 
dilatih, dan dari sini akan dinilai akurasi hasil 
klasifikasinya. Penelitian ini menyajikan hasil 
evaluasi berdasarkan data latih dan data uji, yang 
menunjukkan seberapa baik model dapat 
mengklasifikasikan jenis pisang kuning, pisang 
hijau, dan apel berdasarkan warna, bentuk, dan 
tekstur citra. Gambar 5 dibawah ini menunjukkan 
sebaran dari data pelatihan dan Gambar 6 
menunjukkan sebara dari data pengujian. 
 

 
Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 

Gambar 5. Sebaran Data Latih 
 

 
Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 

Gambar 6. Sebaran Data Uji 
 

Gambar 6 menunjukkan sebaran data 
pengujian KNN dalam ruang dua dimensi yang 

diperoleh dari analisis komponen utama (PCA). PC1 
dan PC2 masing-masing mewakili komponen utama 
pertama dan kedua. Data latih terdiri atas tiga kelas: 
pisang kuning (ditandai dengan titik biru), pisang 
hijau (ditandai dengan titik hijau), dan buah apel 
(ditandai dengan titik merah). Data uji ditunjukkan 
oleh simbol silang, dengan pisang kuning (silang 
kuning), pisang hijau (silang ungu), dan apel (silang 
hijau). Distribusi data menunjukkan pola yang dapat 
dibedakan untuk masing-masing kelas, mendukung 
kemampuan metode KNN dalam mengklasifikasikan 
data berdasarkan warna, bentuk, dan tekstur. 

Setelah mendapatkan sebaran data KNN dan 
PCA dari hasil pelatihan, langkah selanjutnya adalah 
menguji semua data pengujian yang telah 
dipersiapkan. Pengujian ini dilakukan dengan 
menggunakan 130 gambar dari pisang kuning, pisang 
hijau, dan apel. Sebanyak 10 gambar digunakan untuk 
menguji klasifikasi jenis pisang kuning, pisang hijau, 
dan apel berdasarkan karakteristik warna, bentuk, 
dan tekstur, dengan menggunakan metode K-Nearest 
Neighbors (KNN) untuk klasifikasinya. Hasil 
pengujian ini bertujuan untuk menilai seberapa baik 
model yang telah dilatih mampu mengklasifikasikan 
jenis buah dengan akurasi tinggi berdasarkan ciri 
yang telah diekstraksi. Gambar 7 merupakan contoh 
hasil ektraksi yang telah diterapkan. 

 

 
Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 

Gambar 7. Hasil Eksraksi 
 

Adapun hasil tabel hasil ektraksi secara 
keseluruhan data uji yaitu yaitu : 

 
Tabel 1. Hasil Pengujian Data Uji 

Citr
a 
Uji 

Citra 
Asli 

Hasil 
Segment
asi 

Hasil 
Ekstraksi 
Ciri 

Klasfika
si 

Keterang
an 

1 Apel 

 
 

 

Apel Akurat 

2 Apel 

 
 

Apel Akurat 
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Citr
a 
Uji 

Citra 
Asli 

Hasil 
Segment
asi 

Hasil 
Ekstraksi 
Ciri 

Klasfika
si 

Keterang
an 

3 Apel 

 
 

Apel Akurat 

4 Pisan
g 
Hijau 

 
 

Pisang 
Hijau 

Akurat 

5 Pisan
g 
Hijau 

 
 

Pisang 
Hijau 

Akurat 

6 Pisan
g 
Hijau 

 
 

Pisang 
Kuning 

Belum 
Akurat 

7 Pisan
g 
Hijau 

  

Pisang 
Hijau 

Akurat 

8 Pisan
g 
Kuni
ng   

Pisang 
Kuning 

Akurat 

9 Pisan
g 
Kuni
ng   

Pisang 
Kuning 

Akurat 

10 Pisan
g 
Kuni
ng   

Pisang 
Kuning 

Akurat 

Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 
 

Berdasarkan Tabel 1 proses pengujian 
menggunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN) 
dilakukan pada 10 data uji. Dari hasil pengujian, 
sebanyak 9 citra berhasil diklasifikasikan dengan 
akurat, sementara 1 citra tidak berhasil 
diklasifikasikan dengan benar. Ketidakberhasilan 
ini diakibatkan oleh pengambilan foto objek yang 
kurang baik yang mengakibatkan sistem belum bisa 
mendeteksi dengan baik dan benar, dimana dari 
segi ektraksi ciri pada warna lebih tinggi sehingga 
mendekati pada warna kuning. Tingkat akurasi 
klasifikasi ini dapat dirumuskan berdasarkan hasil 
pengujian sebagai berikut: 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟

jumlah data uji keseluruhan
𝑥 100%            (1) 

  

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
9

10
𝑥 100% = 90% 

 
Selain akurasi, evaluasi model juga dilakukan 

dengan mengukur presisi, recall, dan F1-score untuk 
mengetahui keseimbangan performa klasifikasi. 
Metrik ini dihitung berdasarkan perbandingan 
antara data yang diklasifikasikan dengan benar dan 
keseluruhan data yang diuji (Eko Prasetyo, 2022).  

Presisi (Precision) mengukur seberapa 
banyak prediksi positif yang benar dibandingkan 

total prediksi positif yang diberikan oleh model. 
Presisi dirumuskan sebagai berikut: 

 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

TP+FP
              (2) 

  

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
9

9 + 1
= 0.9 = 90% 

 
Recall mengukur seberapa banyak data yang 

seharusnya diklasifikasikan dengan benar oleh 
model. Recall dihitung dengan rumus sebagai berikut: 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

TP+FN
               (3) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
9

9 + 1
= 0.9 = 90% 

 
F1-Score merupakan rata-rata harmonis 

antara presisi dan recall untuk mendapatkan 
keseimbangan antara keduanya. Rumus F1-Score 
adalah: 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 x 
 𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
             (4) 

  

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 x 
1 𝑥 0.9

1 + 0.9
 

                       = 2 x 
0.9

1.9
  

= 2 x 0.4737 =  0.947 = 94.7% 

 
Berdasarkan hasil perhitungan metrik evaluasi 

model di atas: 
1. Presisi memiliki nilai 900%, mengindikasikan 

model dapat memprediksi positif secara benar 
sebesar 90% dari total data yang digunakan.  

2. Recall memiliki nilai 90%, yang 
mengindikasikan bahwa model berhasil 
mengklasifikasikan 90% dari total data yang 
seharusnya dikenali dengan benar. 

3. F1-Score sebesar 94.7%, yang menunjukkan 
keseimbangan optimal antara presisi dan recall, 
memastikan bahwa model tidak hanya akurat 
dalam klasifikasi tetapi juga dapat menangani 
variasi data dengan baik. 
 

Program pengolahan citra yang ditampilkan 
dalam gambar bekerja melalui beberapa tahapan 
utama yang saling berkaitan. Pertama, pada tahap 
pengolahan citra, pengguna dapat membuka citra 
buah, baik pisang kuning, pisang hijau, maupun apel, 
yang akan dianalisis. Setelah citra dimasukkan, 
proses segmentasi dilakukan dengan mengonversi 
citra dari ruang warna RGB ke ruang warna Lab. 
Ruang warna Lab dipilih karena memisahkan 
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informasi luminansi dari warna, sehingga lebih 
memudahkan dalam proses segmentasi. Pada tahap 
ini, algoritma segmentasi digunakan untuk 
memisahkan objek utama (pisang kuning, pisang 
hijau, atau apel) dari latar belakang citra. 

Setelah segmentasi selesai, program 
melanjutkan ke tahap ekstraksi ciri, di mana 
berbagai ciri penting dari citra diambil 
menggunakan metode Principal Component Analysis 
(PCA). Ciri-ciri yang diekstraksi meliputi aspek 
warna, tekstur, dan bentuk. Misalnya, fitur tekstur 
seperti Energy dan Homogeneity digunakan untuk 
mengukur keseragaman dan pola permukaan objek, 
sementara fitur geometris seperti Eccentricity 
menggambarkan seberapa memanjang bentuk 
objek. Ekstraksi ini bertujuan untuk 
menyederhanakan data dengan mempertahankan 
fitur-fitur yang paling relevan untuk proses 
klasifikasi. 

Tahap terakhir adalah identifikasi, di mana 
algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) digunakan 
untuk mengklasifikasikan objek berdasarkan ciri-
ciri yang diekstraksi. Dalam proses ini, program 
menentukan apakah objek yang dianalisis adalah 
pisang kuning, pisang hijau, atau apel. Seluruh 
rangkaian proses, mulai dari membuka citra hingga 
identifikasi, dirancang untuk memungkinkan 
pengguna secara otomatis mengklasifikasikan buah 
dengan tingkat akurasi yang baik berdasarkan 
analisis citra. 

 

 
Sumber: (Hasil Penelitian, 2025) 

Gambar 8. Grafik Perbanding Akurasi Metode 
 
Grafik pada Gambar 8 menunjukkan 

perbandingan akurasi tiga metode klasifikasi dalam 
pengolahan citra untuk identifikasi buah, yaitu PCA 
+ KNN, SVM, dan CNN. Hasil menunjukkan bahwa 
metode PCA + KNN memiliki akurasi tertinggi, yaitu 
90%, dibandingkan dengan SVM sebesar 80% (Eko 
Prasetyo, 2022) dan CNN sebesar 88% (Hanifah & 
Hermawan, 2023), di mana kedua nilai akurasi 
tersebut diperoleh dari penelitian terdahulu. Pada 

metode PCA + KNN, Principal Component Analysis 
(PCA) digunakan sebagai teknik reduksi dimensi 
sebelum proses klasifikasi dengan K-Nearest 
Neighbor (KNN). Sementara itu, metode SVM dan CNN 
dalam penelitian ini tidak menggunakan PCA, 
melainkan bekerja langsung dengan fitur citra yang 
diekstrak tanpa tahap reduksi dimensi. Hasil ini 
menunjukkan bahwa penggunaan PCA sebelum KNN 
dapat meningkatkan efisiensi dan akurasi klasifikasi 
dibandingkan dengan SVM dan CNN. Meskipun 
perbedaan akurasi tidak terlalu signifikan, kombinasi 
PCA dan KNN mampu mereduksi dimensi data tanpa 
kehilangan informasi penting, sehingga 
menjadikannya alternatif yang lebih efisien dalam 
tugas identifikasi buah. 

 
KESIMPULAN 

 
Berdasarkan hasil uji yang telah dilakukan 

untuk mengidentifikasi perbedaan antara pisang 
kuning, pisang hijau, dan buah apel menggunakan 
metode K-Nearest Neighbors (KNN) yang 
dikombinasikan dengan Principal Component Analysis 
(PCA), diperoleh hasil bahwa sistem berhasil 
mengklasifikasikan semua data uji dengan akurasi 
90%. Metode ini memanfaatkan ekstraksi ciri warna, 
tekstur, dan bentuk untuk menghasilkan model 
klasifikasi yang andal. Selain itu, evaluasi model 
menunjukkan hasil yang sangat baik: presisi 
mencapai 90%, Recall sebesar 90%, dan F1-Score 
sebesar 94.7%. 

Dari 130 citra yang digunakan, terdiri atas 120 
citra latih dan 10 citra uji, ada sembilan citra uji 
berhasil dan satu data yang belum berhasil, 
diidentifikasi dengan benar sesuai kelasnya, yaitu 
pisang kuning, pisang hijau, atau buah apel. Jumlah 
data yang digunakan dalam penelitian ini hanya 130 
citra karena penelitian difokuskan pada 
pengembangan dan pengujian awal sistem 
identifikasi buah berbasis metode PCA dan KNN. 
Pemilihan jumlah ini bertujuan untuk menguji 
keefektifan algoritma pada skala kecil, memastikan 
keandalan sistem, serta mengurangi waktu dan 
kompleksitas komputasi pada tahap awal sebelum 
dikembangkan lebih lanjut dengan dataset yang lebih 
besar. Hasil ini menunjukkan bahwa metode KNN 
yang diterapkan, dengan dukungan reduksi dimensi 
oleh PCA, sangat akurat dalam mengidentifikasi dan 
mengklasifikasikan objek berdasarkan karakteristik 
utama yang diekstraksi. 

Keberhasilan ini membuktikan bahwa sistem 
yang dikembangkan menggunakan algoritma KKN 
dan PCA memiliki performa yang optimal untuk 
klasifikasi buah, khususnya untuk objek pisang 
kuning, pisang hijau, dan apel. Metode ini tidak hanya 
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memberikan hasil yang presisi tetapi juga dapat 
diandalkan untuk aplikasi serupa di masa depan.  

Disarankan kepada penelitian selanjutnya 
untuk meningkatkan ukuran dataset dengan citra 
yang lebih beragam guna meningkatkan robustitas 
model. 
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