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Abstrak: 
Pemilahan cacat biji kopi merupakan proses yang sangat 
penting untuk menjaga serta meningkatkan kualitas 
produksi, melihat kopi sebagai salah satu komoditas paling 
penting yang diperjual belikan. Penulis ingin meminimalisir 
kesalahan klasifikasi oleh manusia yang subjektif dengan 
mengimplementasi metode Naive Bayes untuk melakukan 
klasifikasi cacat biji kopi secara objektif. Biji kopi difoto 
sehingga menghasilkan citra biji kopi, ruang warna HSV 
digunakan untuk melakukan ekstraksi ciri warna biji, dan 
tekstur biji kopi diekstrak dengan metode GLCM. Pengujian 
terhadap model klasifikasi yang dibangun dengan 68 data 
latih menghasilkan akurasi 94.44% berdasarkan 36 data uji. 
Hasil akurasi menunjukkan model mengalami kesalahan 
klasifikasi sebesar 5.56% atau ketika ada 36 data uji maka 2 
data salah diklasifikasi atau ketika ada 100 data uji 
diperkirakan 5 hingga 6 biji akan salah diklasifikasi oleh 
model. Penelitian selanjutnya disarankan untuk melakukan 
pengamatan yang lebih dalam untuk mendapatkan fitur ciri 
yang dapat merepresentasikan perbedaan cacat pada biji 
dengan lebih representative, serta membandingkan metode 
klasifikasi Naive Bayes dengan metode klasifikasi lain untuk 
mendapatkan model klasifikasi yang lebih baik di masa 
depan. 
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1. PENDAHULUAN 

Komoditas kopi adalah salah satu mata pencaharian utama bagi petani di 
Indonesia. Indonesia merupakan salah satu penghasil kopi terbesar di dunia [1]. 
Lebih dari dua juta gelas kopi diminum setiap hari di dunia, maka dapat dikatakan 
bahwa kopi adalah salah satu komoditas paling penting yang diperjual belikan [2]. 
Saat ini konsumsi dan permintaan untuk biji kopi berkualitas terus naik setiap 
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tahunnya [3]. Karena itu, pemilahan biji kopi sesuai kualitas menjadi fokus yang 
sangat penting untuk menentukan harga, kestabilan penyimpanan, dan untuk 
memenuhi permintaan pasar [4].  

Biji kopi umumnya dipilah dengan melihat warna biji, tekstur, bentuk, dan 
ukuran biji kopi [5]. Pada penelitian ini penulis berfokus pada klasifikasi cacat biji 
kopi. Pemilahan biji kopi normal dengan biji kopi yang memiliki cacat sangat 
penting dilakukan untuk menjaga kualitas, serta mengoptimalkan harga jual. Cacat 
biji kopi ditentukan berdasarkan Standar Nasional Indonesia (SNI) 01-2907-2008. 
Pada penelitian ini biji kopi yang digunakan sebagai set data yakni biji kopi normal 
tanpa cacat, biji kopi hitam, biji kopi bertutul, dan biji kopi pecah. Biji kopi 
diperoleh dari pengepul kopi didaerah Kabupaten Tabanan, Provinsi Bali.  

Cacat biji kopi akan diklasifikasi berdasarkan warna dan tekstur. Biji kopi 
normal memiliki karakteristik warna hijau tanpa lubang maupun pecah. Biji hitam 
adalah biji kopi yang setengah atau lebih bagian luarnya berwarna hitam. Biji yang 
bertutul pada setengah atau lebih bagian luarnya diklasifikasi sebagai biji bertutul. 
Biji kopi pecah merupakan biji yang tidak utuh atau berukuran ¾ bagian biji utuh. 

Warna biji kopi akan diekstrak pada ruang warna HSV. Warna HSV merupakan 
ruang warna yang lebih kokoh terhadap variasi cahaya putih dibandingkan RGB. 
Metode Gray Level Co-Ocurence Matrix (GLCM) digunakan untuk mengekstrak 
fitur tekstur pada biji kopi. Setelah biji kopi diekstrak fiturnya, metode klasifikasi 
Naive Bayes digunakan untuk melakukan klasifikasi cacat biji kopi.  

Penelitian oleh [6] melakukan klasifikasi kerusakan biji kopi menggunakan 
metode Naive Bayes. Klasifikasi dilakukan pada empat jenis kerusakan yakni biji 
pecah, biji hitam penuh, biji hitam sebagian, dan biji hitam pecah. Peneliti 
menggunakan empat fitur yaitu Red, Green, Blue, dan Diameter. Dengan 
menggunakan 100 data biji kopi penelitian ini memperoleh hasil akurasi 82,5%. 

Klasifikasi kualitas biji kopi robusta oleh [7] dengan 1300 gambar biji kopi dari 
empat kelas yakni biji baik, sekam, gigitan serangga, dan tidak diketahui. 
Menggunakan CNN memperoleh akurasi 93,33%. Selanjutnya penelitian oleh [8] 
melakukan klasifikasi terhadap 7 grade kualitas biji kopi, RGB dan HSI digunakan 
sebagai fitur warna, GLCM digunakan sebagai metode ekstraksi fitur tekstur biji 
kopi. Menggunakan Fuzzy Logic untuk klasifikasi memperoleh akurasi 92.85%.  

Pada penelitian ini citra biji kopi akan diekstrak ciri warna pada ruang warna 
HSV dan tekstur menggunakan metode GLCM. Metode Naive Bayes dengan 
dataset hasil ekstraksi fitur tekstur dan ruang warna HSV diharapkan mampu 
memberi peningkatan hasil akurasi dari penelitian sebelumnya dalam melakukan 
klasifikasi cacat pada biji kopi. 

2. METODE 

Penelitian ini terdiri dari empat tahapan yakni Akuisisi Data, Ekstraksi Fitur, 
Pelatihan Data, dan Pengujian. 
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Gambar 1. Alur Penelitian 

2.1 Akuisisi Data 
Biji kopi yang diperoleh dari produsen kopi berjumlah 130 biji. Biji  yang 

diperoleh telah dipilah sesuai cacat biji oleh produsen kopi, meliputi biji normal 
yakni biji kopi hijau tanpa cacat, biji hitam adalah biji yang setengah atau lebih 
permukaannya berwarna hitam, biji bertutul adalah biji yang memiliki tutul pada 
permukaan biji, dan biji pecah memiliki penampilan biji yang tidak utuh jika 
dibandingkan dengan biji normal. 

Biji kopi selanjutnya akan difoto sehingga menghasilkan citra biji kopi. Citra 
biji kopi akan disimpan dan dibagi menjadi dua set data, 65% dari data akan 
dijadikan sebagai data latih untuk membangun model klasifikasi, 35% sisanya akan 
dijadikan sebagai data uji. 

2.2. Ekstraksi Fitur 
Citra biji kopi akan di pre-proses terlebih dahulu sehingga siap untuk diekstrak 

ciri warna dan teksturnya. Citra asli RGB hasil akuisisi data akan dikonversi 
terlebih dahulu menjadi citra HSV, dan citra aras keabuan (grayscale). Citra HSV 
akan diekstrak fiturnya sehingga menghasilkan tiga fitur warna yakni Hue, 
Saturation, Value. GLCM membangun matriks kookurensi untuk mengekstrak fitur 
tekstur Energi, homogeneiti, kontras, serta korelasi pada citra grayscale.  

HSV merepresentasikan Hue, Saturasi, dan Value, ketiga elemen ini berdiri 
sendiri. Hue mengindikasi warna dalam satuan derajat dari objek biji kopi, seperti 
hijau atau hitam. Komponen Saturasi umumnya bernilai 0 hingga 1, Saturasi 
memberikan informasi kemurnian dari hue, semakin nilai saturasi mendekati 1 
mengindikasi semakin murni warna dari biji kopi. Value atau intensitas mengukur 
kecerahan atau memberikan informasi sebanyak apa cahaya yang dikeluarkan oleh 
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warna biji kopi. Value memiliki rentang 0 hingga 100%. Warna dengan nilai value 
mendekati 100% akan terlihat sangat terang, sedangkan warna dengan value 
mendekati 0 akan sangat gelap [9]. 

Ruang warna HSV adalah cara yang lebih konsisten untuk menggambarkan 
bagaimana manusia melihat dan lebih mendekati persepsi manusia terhadap warna 
dibandingkan ruang warna RGB. Segmentasi pada citra lebih efisien dengan 
menggunakan ruang warna HSV [10] [11]. Pada penelitian ini citra asli RGB biji 
kopi akan dikonversi ke ruang warna HSV untuk selanjutnya diekstrak ciri warna 
biji kopi, berikut persamaan untuk konversi citra RGB ke ruang warna HSV.  
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𝑆 = 	 9
0, 𝑗𝑖𝑘𝑎	𝐷 = 0
𝐷

𝐶𝑚𝑎𝑥 , 𝑗𝑖𝑘𝑎	𝐷	 ≠ 0
 

 

 
(2) 

𝑉 = 𝐶𝑚𝑎𝑥 (3) 
Keterangan: 
• R’ = R/255 
• G’ = G/255 
• B’ = B/255 
• Cmax = max(R’, G’, B’) 
• Cmin = min(R’, G’, B’) 
• D = Cmax - Cmin 

Tekstur merupakan ciri penting dalam sebuah gambar yag merupakan informasi 
berupa susunan struktur permukaan suatu gambar. Salah satu metode yang cukup 
efektif dalam ekstraksi fitur tekstur pada citra adalah GLCM [12]. GLCM 
merupakan metode ekstraksi ciri yang memperhitungkan pasangan dua piksel serta 
memperhatikan piksel ketetanggaan pada citra grayscale. Kookurensi dapat 
diartikan sebagai kejadian bersama, berarti banyaknya kejadian pada satu level 
piksel yang bertetanggaan dengan nilai piksel yang lainnya berdasar jarak dan 
orientasi suatu sudut. Jarak biasanya ditentukan dengan 1 piksel, orientasi pada 
GLCM terbentuk dari empat arah dengan interval 45° yaitu 0°, 45°, 90°, dan 
135°	[13]. 

a. Energi atau sering disebut Angular Second Moment (ASM) mengukur 
keseragaman tekstur pada citra. Energi memiliki rentang nilai 0 hingga 1. 
Nilai energi akan mendekati 1 jika nilai piksel pada suatu citra grayscale 
memiliki kesamaan yang tinggi atau nilai pikselnya tidak acak [14]. 

 
𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑖 = 	H H 𝑝(𝑖, 𝑗)"

#$
 (4) 

b. Kontras merepresentasikan perbedaan tingkat warna atau skala keabuan 
yang muncul pada sebuah citra. Perbedaan yang dimaksud adalah perbedaan 
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tinggi dan rendahnya suatu piksel. Kontras akan bernilai 0 jika piksel 
ketetanggaan mempunyai nilai yang sama. 

 
𝐾𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠 = 	H H (𝑖 − 𝑗)"	𝑝(𝑖, 𝑗)

#$
 (5) 

c. Homogeneiti disebut juga Inverse Difference Moment (IDM). Homogeneiti 
merepresentasikan ukuran kebersamaan (kehomogenan) suatu piksel 
dengan piksel yang lain, homogeneiti akan bernilai tinggi jika piksel 
mempunyai nilai yang seragam [15]. 

 
𝐻𝑜𝑚𝑜𝑔𝑒𝑛𝑒𝑖𝑡𝑖 = 	H H

𝑝(𝑖, 𝑗)
1 + |𝑖 − 𝑗|#$

 
(6) 

d. Korelasi merupakan ukuran keterkaitan linear antar nilai aras keabuan 
dalam citra dihitung dengan rentang hasil -1 hingga 1. Nilai korelasi dalam 
citra grayscale diperoleh menggunaan persamaan: 
 

𝐾𝑜𝑟𝑒𝑙𝑎𝑠𝑖 = 	H H
(𝑖 − 	𝜇𝑖)(𝑗 − 	𝜇𝑗)	𝑝(𝑖, 𝑗)

𝜎𝑖	𝜎𝑗#$
 (7) 

 
Dimana: 

 𝜇𝑖 = 	∑ ∑ 𝑖𝑝(𝑖, 𝑗)!"  
 𝜇𝑗 = 	∑ ∑ 𝑗𝑝(𝑖, 𝑗)!"  
 𝜎𝑖 = 	-∑ ∑ (𝑖 − 	𝜇)#	𝑝(𝑖, 𝑗)!"  
 𝜎𝑗 = 	-∑ ∑ (𝑗 − 	𝜇)#	𝑝(𝑖, 𝑗)!"  
 

2.3. Pelatihan Data 
Data latih berjumlah 68 data akan ditraining menggunakan algoritma Naïve 

Bayes. Naive Bayes akan membangun model klasifikasi yang mempelajari pola 
pada data latih, sehingga ketika suatu data baru masuk, model dapat melakukan 
klasifikasi terhadap data tersebut berdasarkan pola atau pengalaman sebelumnya 
berdasarkan data latih.  

Naïve Bayes merupakan salah satu metode machine learning yang 
memanfaatkan perhitungan probabilitas dan statistik yang dikemukakan oleh 
ilmuwan Inggris Thomas Bayes, yaitu memprediksi probabilitas di masa depan 
berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya [16]. Cacat biji diprediksi dengan 
menghitung probabilitas terjadinya suatu cacat ketika serangkaian evidence muncul 
pada biji kopi [17]. Algoritma Naive Bayes hanya membutuhkan data yang kecil 
dalam melakukan klasifikasi, karena dalam perhitungannya hanya membutuhkan 
rata-rata serta deviasi dari data latih. Walau tampak sederhana Naive Bayes sering 
bekerja melebihi harapan pada banyak situasi dunia nyata [18]. 

Pada penelitian ini dataset berupa data kontinu, maka perhitungan probabilitas 
terjadinya suatu kondisi cacat biji kopi didapat dari sekumpulan probabilitas 
evidence yang muncul pada data. Probabilitas evidence dihitung dengan rumus 
pendistribusian probabilitas atau distribusi normal (gaussian). 
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𝑃(𝐸𝑛) = 	
1

√2	𝜋	𝜎
	𝑒 ∗ 	

−	(𝑥 − 	𝜇)"

2	𝜎"  
(8) 

Keterangan: 
• P(En)  = Probabilitas Evidence ke-n 
• x   = Nilai Evidence 

Setelah mendapat nilai probabilitas dari evidence, nilai probabilitas terjadinya 
hipotesa kondisi cacat biji kopi diperoleh dengan rumus: 

𝑃(𝐻|𝐸) = 𝑃(𝐸1) ∗ 𝑃(𝐸2) ∗ …∗ 𝑃(𝐸𝑛) ∗ 𝑃(𝐻) (9) 

Keterangan: 

• P(H|E)  = Probabilitas Hipotesa kondisi cacat biji kopi terjadi 
• P(H)  = Probabilitas awal Hipotesa 

 

2.4. Pengujian 
Data uji digunakan untuk mengetahui performa terhadap model klasifikasi Naive 

Bayes yang dibangun. Akurasi yang merepresentasikan berapa persen suatu 
algoritma dapat memprediksi secara benar dari 36 data yang diuji. Pada multi-class 
classification problem, akurasi dihitung dengan menjumlahkan data asli yang 
diprediksi dengan benar lalu dibagi dengan jumlah data uji. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini dijelaskan hasil penelitian berdasarkan setiap tahapan yang telah 
dipaparkan pada metode penelitian yaitu Akuisisi Data, Ekstraksi Fitur, Pelatihan 
Data, serta Pengujian. 

3.1. Akuisisi Data 
Penulis memperoleh 130 biji kopi dari produsen kopi. Pemilahan cacat dibantu 

oleh produsen kopi, dari 130 biji yang didapat, biji hitam berjumlah 27, 26 biji 
bertutul, 46 biji pecah, dan 31 biji normal. Biji yang digunakan sebagai set data 
sejumlah 104 biji atau 26 biji untuk setiap kualitas hal ini dilakukan agar set data 
memiliki jumlah yang setara. 

Biji kopi diletakkan satu persatu diatas alas berwarna putih, selanjutnya di foto 
menggunakan kamera digital dengan bantuan pencahayaan ringlight. Jarak objek 
biji kopi dengan kamera adalah 20 cm, proses foto biji kopi dilakukan sama untuk 
semua biji kopi agar mendapatkan data citra yang representative. 
 

 
Gambar 2. Akuisisi Citra Biji Kopi 
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Gambar 2 memperlihatkan proses akuisisi citra biji kopi, bagian biji yang di foto 
adalah bagian datar biji. Penggunaan kamera digital dengan bantuan pencahayaan 
ringlight digunakan dalam akuisisi semua citra biji kopi. 

 

    
(a) (b) (c) (d) 

Gambar 3. Citra Biji Kopi, (a) Biji Bertutul, (b) Biji Hitam, (c) Biji Normal, (d) Biji Pecah 

Biji bertutul merupakan biji dengan warna memudar dengan bintik-bintik hitam, 
biji dengan warna hitam seperti gosong disebut biji hitam, biji normal adalah biji 
dengan keadaan baik atau tanpa cacat, dan biji pecah merupakan biji yang 
pecah/patah/bopeng serta keadaannya kurang dari ¾ biji normal. Citra biji kopi 
yang telah didapat dibagi menjadi dua set data, 65% dari jumlah data dijadikan data 
latih dan 35% sisanya digunakan sebagai data uji. 

3.2. Ekstraksi Fitur 
Penulis melakukan beberapa proses sebelum citra dapat diekstrak fiturnya, citra 

asli RGB di dikonversi menjadi citra HSV dan citra grayscale. Ekstraksi fitur warna 
pada ruang warna HSV dimulai dengan memisahkan tiap chanel pada ruang warna 
HSV. Nilai piksel pada objek biji di tiap chanel H, S, V diakumulasikan selanjutnya 
dibagi dengan jumlah piksel pada objek biji untuk mendapatkan nilai rata-rata dari 
fitur Hue, Saturation, dan Value. Ekstraksi fitur warna pada citra HSV 
menghasilkan tiga fitur untuk setiap citra biji kopi. 

 

 
Gambar 4. Konversi Citra RGB ke Citra HSV, (a) Citra RGB, (b) Citra HSV 

Pada Gambar 4 ditunjukkan citra asli rgb hasil akuisisi gambar dengan kamera 
digital dikonversi menjadi citra HSV. 

Penulis melakukan beberapa proses sebelum citra dapat diekstrak fiturnya, citra 
asli RGB di dikonversi menjadi citra HSV dan citra grayscale. Ekstraksi fitur warna 
pada ruang warna HSV dimulai dengan memisahkan tiap chanel pada ruang warna 
HSV. Nilai piksel pada objek biji di tiap chanel H, S, V diakumulasikan selanjutnya 
dibagi dengan jumlah piksel pada objek biji untuk mendapatkan nilai rata-rata dari 
fitur Hue, Saturation, dan Value. Ekstraksi fitur warna pada citra HSV 
menghasilkan tiga fitur untuk setiap citra biji kopi. 
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Gambar 5. Citra HSV dan Ketiga Chanel pembentuk Citra HSV, (a) HSV, (b) Hue, (c) Saturasi, 
(c) Value 

 

Gambar 6. Konversi Citra RGB menjadi Citra Grayscale, (a) Citra RGB, (b) Citra Grayscale 

Konversi citra RGB menjadi citra grayscale pada Gambar 6 bertujuan untuk 
ekstraksi fitur tekstur pada penelitian ini.  

3.3. Pelatihan Data 
Data latih akan ditraining menggunakan algoritma naive bayes bertujuan 

membangun model klasifikasi. Naive bayes mempelajari data serta pola suatu cacat 
biji kopi terjadi ketika sekumpulan evidence fitur muncul, sehingga ketika suatu 
saat ada data yang baru masuk, naive bayes mampu memprediksi data yang masuk 
termasuk kelas biji bertutul, biji hitam, biji normal, atau biji pecah. 

3.4. Pengujian Model 
Model klasifikasi yang telah dibangun menggunakan algoritma naive bayes 

berdasarkan 68 data latih di tes dengan 36 data uji untuk mengetahui performa 
model. Confusion matriks digunakan untuk mengevaluasi model klasfikasi. 
Akurasi yang merepresentasikan berapa persen suatu metode dapat memprediksi 
secara benar digunakan sebagai evaluator dalam penelitian ini. Pada multi-class 
confusion matriks, akurasi dihitung dengan menjumlahkan True Positive (TP) atau 
data pada kelas asli yang diprediksi dengan benar dibagi dengan jumlah data uji. 
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Gambar 7. Confusion Matriks Model Naive Bayes 

Gambar 7 memperlihatkan hasil dari pengujian model klasifikasi cacat biji kopi 
menggunakan metode Naive Bayes. Akurasi dihitung dengan menjumlahkan true 
positive pada tiap kelas cacat biji dibagi dengan jumlah data uji. 
 

Akurasi Model Klasifikasi Cacat Biji Kopi = %&'&'&%
()

= 0.9444 

Pengukuran performa dengan confusion matrix pada penelitian ini memperoleh 
nilai akurasi 94.44%, hasil ini menunjukkan model masih mengalami kesalahan 
prediksi sebesar 5.56%. 

4. KESIMPULAN 

Metode Naive Bayes berhasil diimplementasikan pada klasifikasi cacat biji kopi 
berdasarkan ciri warna dan tekstur. Ciri warna biji diekstrak dari ruang warna HSV, 
dan metode GLCM digunakan untuk mengekstrak ciri tekstur dari biji kopi. Hasil 
klasifikasi cacat biji kopi memperoleh nilai akurasi 94.44%. Hasil akurasi 94.44% 
menunjukkan ketika ada 36 data uji maka 2 data salah diklasifikasi atau ketika ada 
100 data uji diperkirakan 5 hingga 6 biji akan salah diklasifikasi oleh model. 
Penelitian selanjutnya disarankan untuk melakukan pengamatan yang lebih dalam 
mengenai fitur ciri yang dapat merepresentasikan perbedaan cacat pada biji dengan 
lebih representative, serta membandingkan metode klasifikasi Naive Bayes dengan 
metode klasifikasi lain untuk mendapatkan model klasifikasi yang lebih baik di 
masa depan. 
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