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KLASIFIKASI GAMBAR MENGGUNAKAN METODE K{EAREST NEIGHBOR

fl,AGE CLASSIF'CAT'ON (i6i,d,G KflEAfEST NHAIfoR T'EIHOD
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Universitas PGRI Madiunl
emal: yessi@uniprna,ac,id

AD',l,ti: Classfrbation is sn rimportEhl process to recognlze ahd dlstlhgulsh ohe thlhg fiom aholh6r,
this crn bo humars, animah, ot plahts. Thls ldentifrcatlon ls dono by rccognlzlng the characrerlslrcs
that sotnethlhg has. lhdohos/s hrs a yorialy of c,lrus vetleties. These hahy varleles make ll dltllcuk lo
dlsljhgulsh ohs o@nge veiety lroh enolher. Ohe way to classily clttus lrulls csh be dohe uslhg the k-
hearast noighbot mothod based oh images. lmage procsss/ng focuses on ef'orls b lrens/odn ah
ltnago ot lmage lnto a'lother lmage by uslhg cottaln techhlques. lmage procass/hg sfage /s lhg ,rrst,
namely image acquisition. lmdge dcquiiition is the initial stdge fot oblaining digital inages,
Prcprocessing eims to improve image quality. lmporlanl things that ere done in this process inch/de
si2P translomation, change to gay lewL quality improvenenl (histogam equalization). A,..er the
pteptocsssi,g prDcesq ,1 /s continued with the featurc exlraction procoss. Then procaod wilh the
crassiJtcalio, prccoss us,ing the k-neeresl neighbor tuelhoc!.

l<eywrdr: classification, k-nearcsl neighbor, size lrcnsfomation, gtay level, histogram equalization.

Abstrak Klasilikasi mempakan proses yang penting untuk mengenali s6rla membedak€n sosuatu
hal dengan hal lainnya, hal ini dapat berupa manusia, hewan, atau tumbuhan. ldentifikasi ini
dihkukan dengan mengenali ciri khas yang dimiliki sesuatu hal tersebut. Negara indonesia memiliki
beragam varjetas ieruk. Varietes ysng banyek ini mengakibatkan susahnye membedakan varietas
jeruk satu dan lainnya Salah satu cara untuk mengklasifikasikan bush jeruk bisa dilakukan
menggunakan metode k-nearest neighbor dengan berbasis citra. Pengolehan cilra berkutat pada
usaha untuk melakukan fahsformasi suEtu citra atau gambar menjadi cltra lain d€ngan
menggunakan teknik tertentu. Tehapan pengolahan citra adalah yang pertama yaitu akuisisa citra.
Akuisisi citra adalah tahap awal untuk mendapalkan cilra digital. Preprosesinq be.tujuan untuk
meningkalkan kualitas cltra. Hal-hal penting yang dilakukan pada proses ini diantaranya adalah
lrEnsfom€si ukuran, perubahan ke gray level, peningkatan Kualitas (equalisasi histogram). Setelah
proses preprososing dilanjutkan d6ngan proses ekstraksifrtur. Kemudian dilanjutkan dengan proses
klasilikasi dongan metode k-near€sl neighbor.

Kata kuncl: klasifikasi, k-nearest n6ighbor, transformasi ukuran, gray level, oqualisasi hisiogram

PE'{DATIULUAT{
Pemrosesan gambar merupakan salah satu fokus ilmu dari pengenalan pola.

Pemrosesan gambar secara spesmk dalam sistem ini meliputi tahap preprocessing, ektraksi
fitur dan kemudian klasitikasi tanpa melalui segmentasi. Pada tahap preprocessing
dilakukan manipulasi data gambar agar data gambar mempunyai dimensi ukuran yang
sama. Termasuk di dalam tahap preprocessing ada tahap grayscaling agar data gambar
hanya mempunyai intensitas untuk memperkecil kompleksitas pada komputasi. Kemudian
tahap selanjutnya dilakukan thresholding terhadap wana dengan intensitas lebih dari nilai
tertentu agar data intensitas background tidak disertakan dalam kompuiasi. Tahap
preprocessing ini dalakukan oleh library dad python yang bemama scikit-image, baik untuk
grayscaling dan normalisasi.

Fitu. yang dihasilkan dari tahap sebelumnya adalah intensitas pada masing-masing
piksel. Setiap data gambar akan menghasilkan matriks berukuran '100x100 yang
merepresentasikah ihtensitas (di dalam library direpresentasikan antara 0-'l) untuk setiap
piksel pada koordinat tertentu. Proses ekstraksi fitur intehsitas dilakukan untuk semua
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gambar, baik ilu data uji maupun data training untuk kemudian dibahdingkan jarak
kemiripannya. Hasil dari perhitungan matriks gambar yahg berukuran 100x100 tersebut
yang akan dijadikah sumber dad proses klasifikasi. Algoritma ysng digunakan adalah k-
Nearest Neighbor dengan nilai k dilakukan eksperimen untuk sistem ini. Algoritma ini bekerja
dengan mencari sejumlah k tedangga terdekat dan data uii. Tetangga mayoritas dengan
kelas tertentu akan dijadikan kelas dari data uji tersebut. Ketetanggaan dalam algoritrna ini
didasarkan darijarak tedentu yang dihitung dengan iumlah selisih absolut dari 2 data atau
biasa disebut L1 distance,

XAIIAN TEORI
A. Citra

Suatu citra dapat dikenali dengan cara mengekstrak cirinya yaitu dengan
mengambil beberapa bagian dari citra tersebut seperti wama, pola citra, diameter
,isik, bentuk dan lain - Iain. Teknik yang digunakan adalah dengan mengekskak
cit a RGB (Red4reen-Blue) (Manik & Saragih,2017).
Pada model HSV (Hue, Saturation dan Value) Hue menyatakan wama sebonamya,
Saturation menyatakan tingkat kemumian suatu wama, yaitu wama putih diidentmkasi
sebarapa banyak diberikan pada wama, Value adalah atribut yang monyatakan
banyaknya cahaya yang diterima oleh sebuah warha (Syahid et al., 2016).

B. HistogramEqualization
Histog.am equalization bertujuan untuk meratakan distribusi nilai piksel sehingga
konfas dari sebuah citra dapat diperbaiki (Yoon et al., 2009). Proses histogram
equalization ditunjukkan dalam peEamaan (1). Proses ekualisasi ini memanfaatkan
Cumulative Distibution Function (CDF) dari nilai piksel pada sebuah citsa yang
dapat dilihat pada persamaan (2). Histogram equalization ini memperbaiki kontras
sehinggaberpotensi membantu proses klasifikasi.
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C. K-Nearest Neighbor (KNN)
Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) adalah sebuah metode untuk melakukan

klasifikasi t€rhsdap objek berdasarkan data pembelajaran yang iaraknya palihg d8kat
dengan objek tersebut. Oata pembelajaran diproyeksikan ke ruang berdimensi banyak.
dimana masihg - masihg dimehsi mereprcsentasikan fitur dan data. Algoritrna KNN
termasuk metode yang menggunakan algoritma supervised.Perbedaan anlara supervised
leaming dengan unsupervised leaming adalah pada supervised leaming benujuan untuk
meneftukan pola baru dalam data dengan menghubungkan pola data yang sudah ada
dehgah data yang baru, Sedangkan pada unsupervised leaming, data belum memiliki pola
apapun, dan tujuan unsupervised leaming untuk menemukan pola dalam sebuah data
(Huchon et al., 1981).
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Tujuan darialgoritrna KNN adalah untuk mengklasifikasi objek baru berdasarkan atribut
dan training samples. Algoritma KNN menggunakan klasifikasi ketetanggaan sebagai nilai
prediksi dari contoh data uji yang baru. Jarak yang digunakan adalah iarak Euclidean
Distance. Jarak Euclidean adalah jarak yang paling umum digunakan pada data numeric.
Algoritma KNN merupakan algoritma yang menentukan nilaijarak pada pengujian data
testing dengan data training berdasarkan nilai te*ecil dari nilai ketetanggaan terdekat
(lsmanto & Wardoyo, 2016).

f,ETODE
1. Preprocessing Oan Ektraksi Fitur

1.1 Grayscaling
Citra Grayscale, suatu citra dikatakan sebagai citra grayscale apabila sebuah

citra tidak memiliki wama RGB atau dapat dikalakan sebuah citra yang memiliki
nilai dari putih yang memiliki intensitas paling besar sampai hitam yang memiliki
intensitas paling rendah. Citra grayscale terdiri dari x dan y dalam kordinat
spasial dan memiliki nilai intensitas anlara 0 (hitam) hingga 255 (putlh) dalam
citra 8 bit (Putra, 2010). Khusus dalam library scikit-image direpresentasikan
dengan bilangan float antara 0 sampai 1. Grayscale lebih mudah diproses karena
mengandung nilai lebih sedikit, yaitu 8 bit warna dibandihgkan RGB yang
mengandung 24 bit wama. Untuk mengubah ciha berwama yang mempunyai
nilai matrik masing- masihg R, G, dan B menjadi citra grayscale dengan nilai s,
maka konversi dapat dilakukan dengan mengambil rata-rata dari nilai r,g, dan b.

1.2 Histogram equalizaton
Tahap Histogram equaiization adalah sebuah proses yang mengubah

distribusi nilai derajat keabuan pada sebuah citra sehihgga menjadi seragam
(uniform). Tujuan darj histogram equalization adalah untuk memperoleh
penyebarah histogram yang merala sehingga setiap derajat keabuan memiliki
iumlah piksel yang relatif sama. Perataan histogram diperoleh dengan cara
mengubah derajat keabuan sebuah piksel (r) dengan derajat keabuan yang baru
(s) dengan sebuah fungsi translormasi T (Rafael C Gonzalez,2009). Nitai
equalisasi histogram merupakan rentang antara Gl. 0 hitam dan I semakin
kewama putih. Hasil equalisasi adalah matriks ukuran 120 x '120. Hasil matriks ini
sudah menjadi fitur ekstraksinya yang nantinya akan dihitung jaraknya
menggunakan equlidean distance dalam klasifikasi k-nearest neighbo..

2. KlasifikasiK-NN
Pada tahap klasifikasi, dala testing akan dibentuk matriks grayscale atau

intensitas kemudian dibandingkan dengan seluruh data training untuk memeriksa
data manakah yang lebih dekat dengan data yang akan ditest tersebut. prinsip dari
K-NN adalah memeriksa apakah data testing tersebut dekal dengan sejumlah k
tetangga terdekat. Jumlah kelas yang mempunyai lebih banyak kedekatan dengan
data lersebut dianggap merupakan kelas yarg tepat.

Penentuan kedekatan menggunakan L1 distance. Langkah awal dari tahap ini
adalah dengan membentuk matriks lntensitas yang merupakan matriks 100x100.
Langkah selanjutnya adalah menggunakan L'l distance untuk perbedaan piksel.
Tahap terakhir yaitu dengan melakukan soding atau pehgurutan terhadap data-data
jarak yang telah dihitung berdasarkan jarak paling pehdek. Berdasarkan data yang
telah diurutkan tersebut dapat dilihat jumlah k tetangga paling dekat dari data
tersebut uhtuk menentukan kelas.

HASIL
1. Contoh Pengambilan fltur data uji

Gambar yang akah diklasifikasikan merupakan gambar jeruk nipis dan jeruk
purut. Masing-masing kelas terdiridari 8 gambar sehingga total keseluruhan adalah
16 gambar. Masihg-masing gambar akah dilakukah trahsformasi ukuran mehjadi
120x120 piksel. Setelah proses transformasi ukuran maka dilakukan proses gray

PXOGIAT SrUDt TEr(Nlt( |NFORMAT|XA - UNTVEXSIIAS pcfl MADtUNl.ts3
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level untuk membuat gambar menjadi grayscale. Hasil dari grayscale akan dilakukan
equalisasi histogram. Sehingga didapatkan hasil preprosessing dan ekstraksi fltur
seperti Gambar 1 dibawah ini :

Gambar 1 Hasil preprosessing dan ekstraksifitur

2. Metode Pengujian K-Fold dan Hasil Pengujiah
Pengujian dilakukan dengan K-fold. Metode K-Fold membagi data menjadi 2 bagian
yaitu data uii dan data latih (traihing). Selahjuthya dilakukan silang sntara data uji
dan data latihnya. Dalam system ini terdapat 4 K-Fold. Seperti table dibawah ini :

Tabel 1. Pembagian K-Fold

I I
I

1

{ I
l I l
1 1

t .l

dengan
Hasil dari K-Fold nantinya akan didapatkan nilai akurasinya. Hasil K-Fold didapatkan

..
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PEiIBAHASAN

Sebelum menentukan nilai K untuk K-Nearest Neighbor maka sebelumnya dilakukan
ekspsrimon untuk nilai k yang menghasilkan nilai akurasi tertinggi. Berikut ini adalah hasil
eksp€rimen nilai K t€rhadap nilai akurasinya dapat dilihat pada Gambar 2 di bawah ini :

a
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Gambar 2 Perbandingan hilai akurasi K pada KNN

. Bgid sajkan gambar diatas nilai K yang dipakai adalah 5 dengan hasit akurasinya
sebesar 75 %. Rincian untuk setiap K-Fold akan dipaparkan seperti di biwah ini :

a. Hasil K-Fold 't

- . 
Hasil K-Fold 1 untuk data uji ke 0 sampai data uji ke 3 terklasifikasi dengan benar.

Sehingga nilai akurasi dari K-Fold 1 adalah 1OO%. Hdsit dari K-Fotd 1 dapat d-ilihat pada
cambar 3.

o.t. ult l(! - l
[.b.1 : Br.ut
D.ftar dtrt.nc.:
rr55.67968681, 1162. 11929104,
83r. 2a!7412t5,791.6851i44,
1043. 50t06c79. 1462. 88{28171,
tao5-96454r92, I 159.69t16812.
Il7!.0,182t1!r, : 14O. 3J7295t:,
1629. 599148at,107!.mr21297.

5 k tarptlth : purut,ntptr,ntpti.pu.ut,prrru!r
Dtklartftka3tkan dalai latri : puaut
k1..tttk.r( b.rB.

ACCUf,ACY IOO,O}

Gambar 3 Hasil dari K-Fold 1

b. Hasil K-Fold 2
Hasil K-Fold 2 ada 1 data uji yang terklasifikasi salah, yaitu data uji ke 1. Sehingga

nilai akurasi dari K-Fold 2 adalah7s"/o. Hasil dari K-Fold 2 dapat dilihai pada Gambar 4.

t6 rr.rt xc - :
dtgtenle:afte r

l5cl - 1r177t09, 1!87. lt66rsirs,
89, 7t 7 324a 12. 7t ,. S85r044.
t 59. ; l!6aa2 r, t:{6.941!1611,
6r. 7569SCa2l, 9(8. trtto?gaa7,
7t2 . ara2,9r,9t!. rt9!5r4a9,

t 122. t8920i41, 715. 2r989t590.

, I t(rptllh : rtptr,porvt,p{rst,ntptr,purut.
tl.(lftk.<lLr. .rilrn lrlr( : pxrDt

l.5tftlasi b.n.t

Gambar 4 Hasil dari K-Fold 2
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Hasil K-Fold 3
Hasil K-Fold 3 ada 2 data uji yang terklasifikasi salah, yaitu data uji ke O dan ke 3.
Sehingga nilai akurasi dari K-Fold 3 adalah 50o/o. Hasil dari K-Fotd 3 dapat dilihat
pada Gambar 5.

c.

0.t. ult r. - :
t.b!t : purut
oatt.r dtlta,rcr:
1578. 726736{2, 145t. 3421tr67,
a37.{5262596rr 1159. 693188t2,
4t9.287?9951, 369. t68C6:?24,
11t9.17786282,548. !a4C79{/17,
t91t. 6rtlt14ra.601.,t597!t2i7.
rll. 40{t5alt8,6la. 149126547,

5 k tlrpllth r purlt,ntptr,otpie,nlpis,D!rut,
Dttlrttftl.stkan d.lr6 t.l'r : nl,tt.
k1..tltk.it r.tah

ACCURA(Y 5O.OI

Gambar 5 Hasil dari K-Fold 3

d. Hasil K-Fold 4
Hasil K-Fold 4 ada 1 data uji yang terklasmkasi salah, yaitu data uji ke 2. Sehingga
nilai akurasi dari K-Fold 4 adalah 75%. Hasil dari K-Fold 4 dapat dilihat pada cambar
6.

p.t. urt rt J
t.!.1 : pu.ut
brttrr dtrtm.. :
t5t0. tt12ac9{ | l2aa.al5868!6,
iu1. stlc6?995 | la73.0ol2l29r,
7 78 . 8112C896 . 554 . S la lta 542 ,
r!t4.99062c1 l. 725. 2591fft596,
lc65.asl{1651,657.t{39tlat{,

t9.,62466?Ct5,6r0. 
ra91265a7,

b f rcrpttth : ntpt..ntptr.Dlrut.prrut.pu.ut,
Et&t.rtftt.itt.r d.lan lGl.r : purst
tl8tfih.t h.nr.

A(CUEACY 75.Et

e. Hasil Akurasi Total
Berdasarkan hasil K-Fold dapat diperoleh nilai akurasi total yaitu :

Akurasi = Hasil Kl + Ha.sil K2 + Hasil K3 + Hasil K4

IOTAL AC(UNA(Y - 75. 
'

Gambar 6 Hasil dad K-Fold 4

4

too y.+ 75 yo + 50 o/o + 75 yoAkula,si -
4

Akurasi: 15%
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KESI PULAN
Percobaan yang telah dilakukan untuk mengklasifikasikan gambar jeruk dengan
menggunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN) memperoleh akurasi akhir dengan nilai
ketetanggan 5 adalah 100+75+50+7514 = 75o/o.
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