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ABSTRACT

Identification of dry bean species is a critical
challenge in the agricultural industry, especially to
ensure the quality and optimal utilization of the product.
This study focuses on the application of a morphological
feature-based classification method to automatically
recognize dry bean species. Features such as size, shape,
surface texture, and color are used as the basis for
classification.  Several classification  algorithms,
including K-Nearest Neighbors (KNN), Artificial Neural
Network (ANN), Decision Tree, were tested to find the
most effective algorithm in identifying the types of beans.
The research dataset includes various types of dry beans
with  different  morphological  variations.  The
experimental results show that the morphological
feature-based classification approach is able to achieve
a high level of accuracy, with Artificial Neural Network
(ANN) being the algorithm that shows the best
performance. The implementation of this method is
expected to provide practical solutions in managing the
quality and processing of dry beans in the agricultural
sector.
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1. Pendahuluan

Identifikasi jenis kacang kering berdasarkan fitur
morfologi telah menjadi tantangan penting dalam sektor
pertanian, khususnya dalam menjaga kualitas produk dan
memastikan  efisiensi  dalam  proses  distribusi.
Penggunaan metode manual berbasis pengamatan visual
tidak selalu efisien dan seringkali rawan kesalahan. Oleh
karena itu, implementasi teknologi berbasis machine
learning untuk Kklasifikasi kacang kering semakin
menarik perhatian, mengingat kemampuannya untuk
meningkatkan akurasi dan efisiensi. Alasan penggunaan

dataset kacang kering dilatar belakangi oleh
keanekaragaman jenis kacang kering, pentingnya untuk
mengetahui kualitas produk, efisiensi proses distribusi,
mengurangi kesalahan manusia dalam klasifikasi secara
manual, mengembangkan inovasi dalam industri
pertanian dan menerapkannya dengan penggunaan
teknologi, serta memberikan informasi yang berguna
bagi petani dan produsen dalam memilih varietas kacang
kering yang tepat untuk ditanam.

Penggunaan algoritma machine learning dalam
klasifikasi kacang kering berdasarkan fitur morfologi
terbukti efektif dalam berbagai penelitian. Klasifikasi
berdasarkan fitur seperti panjang, lebar, bentuk, dan
tekstur kacang dapat memberikan hasil yang lebih akurat
dibandingkan metode manual. Algoritma K-Nearest
Neighbors (KNN) menggunakan kedekatan sampel
berdasarkan jarak dalam ruang fitur untuk memprediksi
kelas kacang. Dalam beberapa penelitian, akurasi KNN
berkisar di angka 87-90% untuk Klasifikasi kacang
kering. Kelebihan dari KNN adalah kesederhanaan
implementasinya dan keandalannya untuk data yang
memiliki fitur yang jelas[1] [2].

Algoritma Artificial Neural Networks (ANN),
dengan kemampuan pembelajaran mendalam,
menunjukkan performa yang lebih tinggi dalam

mengenali pola morfologi kompleks pada kacang. ANN
belajar melalui sejumlah lapisan tersembunyi yang
menyaring fitur-fitur penting, sehingga cocok untuk
masalah klasifikasi yang lebih rumit. Berdasarkan studi
oleh Koklu dan Ozkan (2020), ANN mampu mencapai
akurasi sekitar 91,73% dalam Kklasifikasi multiclass
kacang kering[3] [4].

Selain itu, algoritma Decision Tree memiliki
keunggulan dalam hal interpretasi yang mudah, dengan
model yang membagi data berdasarkan atribut morfologi
yang paling relevan. Decision Tree menunjukkan
performa yang baik dalam penelitian dengan tingkat



akurasi mencapai 92,52%, menjadikannya algoritma
yang efisien untuk aplikasi pertanian dan pangan[5] [4].

Algoritma lain seperti Support Vector Machine
(SVM) juga digunakan dalam beberapa penelitian
sebagai perbandingan dengan KNN, ANN, dan Decision
Tree. SVM sering kali menghasilkan akurasi yang lebih
tinggi, terutama untuk dataset yang memiliki margin
pemisahan yang jelas antara kelas. Studi-studi terdahulu
juga menunjukkan bahwa kombinasi algoritma ini dapat
menghasilkan performa yang optimal dalam klasifikasi
kacang kering[3] [2].

2. Metode Penelitian

2.1 Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
merupakan data morfologi kacang kering yang berisi
berbagai fitur geometris atau morfologis dari kacang.
Setiap baris dalam dataset merepresentasikan satu
sampel kacang, dengan  kolom-kolom  yang
merepresentasikan fitur-fitur kacang tersebut, serta label
kelas yang menunjukkan jenis kacang. Kacang kering
merupakan salah satu produk pertanian yang penting
dalam industri makanan, dan pengenalan jenis kacang
kering menjadi penting untuk keperluan otomatisasi
industri dan kualitas kontrol. Dataset yang digunakan
mencakup berbagai fitur morfologi kacang Kkering,
seperti area, perimeter, aspect ratio, convex area, dan
fitur lainnya. Fitur-fitur ini memberikan informasi yang
kaya mengenai ukuran dan bentuk kacang, yang menjadi
dasar klasifikasi[6] [7]. Beberapa jenis kacang kering
yang ada pada dataset yaitu diantaranya adalah
Barbunya, Bombay, Cali, Dermason, Horoz, Seker, Sira.

Klasifikasi jenis kacang kering tidak hanya memiliki
implikasi pada industri makanan, tetapi juga berperan
penting dalam penelitian pertanian dan pemulihan
varietas kacang yang lebih baik. Dalam konteks ini,
dataset yang digunakan mencakup berbagai fitur
morfologi kacang kering, seperti:

1. Area: Mengukur luas permukaan kacang. Area

yang lebih besar dapat menunjukkan kacang
yang lebih matang atau sehat[7].

2. Perimeter : Mengukur panjang tepi luar kacang,
yang dapat memberikan informasi mengenai
bentuk kacang[6].

3. Aspect Rasio : Rasio antara lebar dan tinggi
kacang, yang membantu dalam membedakan
jenis kacang berdasarkan bentuknya[7].

4. Convex Area : Luas dari bentuk cembung
terkecil yang dapat membungkus kacang,
memberikan informasi tambahan tentang
morfologi kacang[7].
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Fitur-fitur ini memberikan informasi yang kaya
mengenai ukuran dan bentuk kacang, yang menjadi dasar
klasifikasi. Pemilihan fitur morfologi yang tepat sangat
penting, karena dapat meningkatkan akurasi model
klasifikasi yang digunakan. Penggunaan algoritma
klasifikasi seperti K-Nearest Neighbors (KNN),
Artificial Neural Networks (ANN), dan Decision Tree
dalam penelitian ini memungkinkan untuk menganalisis
dataset dengan lebih mendalam. Algoritma-algoritma ini
memiliki kemampuan untuk menangkap hubungan
kompleks antara fitur-fitur morfologi dan label kelas,
sehingga memungkinkan untuk mengidentifikasi jenis
kacang dengan tingkat akurasi yang tinggi[6] [7].

Pentingnya dataset ini juga terletak pada aplikasinya
dalam konteks industri. Dengan meningkatkan akurasi
dalam Klasifikasi jenis kacang kering, industri dapat
lebih efisien dalam proses seleksi dan pemrosesan, serta
memastikan kualitas produk akhir. Hal ini tidak hanya
meningkatkan produktivitas, tetapi juga mengurangi
limbah dan meningkatkan kepuasan konsumen[6].
Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya
berkontribusi pada pemahaman morfologi kacang kering,
tetapi juga memberikan solusi praktis untuk tantangan
dalam industri makanan dan pertanian[7] [8].

2.2 Artificial Neural Networks (ANN)

Acrtificial Neural Network (ANN) adalah salah satu
jenis algoritma pembelajaran mesin yang terinspirasi
oleh jaringan saraf biologis pada otak manusia. ANN
digunakan untuk memodelkan hubungan yang kompleks
dan non-linear antara input dan output dengan cara
"belajar” dari data. ANN terdiri dari sejumlah besar unit
sederhana yang dikenal sebagai neuron (atau node) yang
saling terhubung. Beberapa keuntungan algoritma ini
adalah kemampuan menangani data non-linear, adaptasi
terhadap berbagai jenis data, dan kemampuan
generalisasi. Kemudian untuk beberapa kekurangan
algoritma ini adalah memerlukan data yang besar, waktu
pelatihan yang lama, dan cenderung terkena masalah
overfitting[9] [10] [11].

ANN bekerja melalui proses pembelajaran yang
terbagi menjadi tiga lapisan utama: lapisan input, lapisan
tersembunyi, dan lapisan output. Pada lapisan input, data
mentah dimasukkan ke dalam model. Kemudian, data
tersebut melewati lapisan tersembunyi, di mana sejumlah
fungsi aktivasi diterapkan untuk memodelkan pola-pola
yang kompleks dalam data. Fungsi aktivasi seperti
sigmoid, ReLU (Rectified Linear Unit), dan tanh
memungkinkan jaringan untuk belajar pola non-linear.
Terakhir, lapisan output menghasilkan hasil prediksi dari
model[9] [10] [11].
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Gambar 1 Diagram Algoritma ANN (Sumber:
https://yunusmuhammad007.medium.com/6-artificial-neural-network-
ann-part-1-pengenalan-
db487b8f8d85#:~:text=Gambar%201.%20Representasi%20Neural%20
Network%20%E2%80%94%20cs231n%20stanford%20(Lecture%204

Y%E2%80%9392)

2.3 K-Nearest Neighbors (KNN)

K-Nearest Neighbors adalah algoritma pembelajaran
mesin yang digunakan untuk klasifikasi dan regresi.
KNN adalah algoritma berbasis instance, di mana objek
yang ingin diklasifikasikan akan diberikan label
berdasarkan label mayoritas dari KKK tetangga
terdekatnya dalam ruang fitur. Algoritma ini sederhana
dan intuitif, serta tidak memerlukan pelatihan eksplisit
sebelum digunakan untuk Klasifikasi. Keuntungan
algoritma ini adalah sederhana dan mudah dipahami,
tidak memerlukan pelatihan, dan kinerja yang baik.
Kemudian untuk beberapa kekurangan algoritma ini
adalah memerlukan komputasi tinggi, sensitif terhadap
noise data, dan hasil bergantung pada pemilihan K[12]
[13] [14].

Gambar 2 Diagram Algoritma KNN (Sumber:
https://ilmudatapy.com/algoritma-k-nearest-neighbor-knn-untuk-
klasifikasi/#:~:text=Algoritma%20KNN%20atau%20K -
Nearest%20Neighbor%20adalah%20salah%20satu%20algoritma%20y

ang)

2.4 Decision Tree

Decision Tree adalah algoritma pembelajaran mesin
yang digunakan untuk klasifikasi dan regresi. Ini adalah
model yang berbentuk pohon yang membagi dataset
menjadi subset berdasarkan nilai dari fitur input. Setiap
cabang dalam pohon merepresentasikan keputusan atau
kondisi, sedangkan setiap daun merepresentasikan hasil
atau kelas yang diprediksi. Keuntungan algoritma ini
adalah mudah dipahami dan diinterpretasikan, tidak
memerlukan Pra-pemrosesan yang rumit, dan fleksibel
untuk digunakan. Kemudian beberapa kekurangan

algoritma ini adalah cenderung overfitting pada pelatihan
data, sensitif terhadap data noise, dan kesulitan dalam
menghitung hubungan non-linear[15] [16] [17].

Gambar 3 Diagram Algoritma Decison Tree (Sumber:
https://ilmudatapy.com/penjelasan-algoritma-decision-
tree/#:~:text=Kepopuleran%20algoritma%20decision%20tree%20dala
m%20membangun%20model%20machine%20learning%?20adalah)

2.5 Confusion Matrix

Confusion matrix adalah alat yang digunakan dalam
analisis klasifikasi untuk mengevaluasi kinerja model
prediktif. Ini memberikan gambaran tentang bagaimana
model berperforma dalam mengklasifikasikan data
dengan membandingkan prediksi model terhadap label
sebenarnya. Manfaat confusion matrix adalah visualisasi
kinerja model, mengidentifikasi area untuk perbaikan,
serta menghitung berbagai metrik kinerja yang
membantu dalam memilih model terbaik. Beberapa
komponen yang terdapat dalam confusion matrix yaitu
True Positif (TP), True Negatif (TN), False Positif (FP),
dan False Negatif (FN)[18] [19] [20].

2.6 Rumus Matematika
Berikut ini adalah beberapa rumus dari algoritma

ANN, KNN, dan Decision Tree :
1. Artificial Neural Network (ANN) :

y= f(i w;x; +b)

@)
Keterangan :
V = output dari neuron
f = fungsi aktivasi
w; = bobot untuk input ke-i
x; = nilai input ke-i
b = bias dari neuron
n = jumlah total fitur input masuk ke neuron
2. K-Nearest Neighbors (KNN) :
S —
n
aey) = [ (x -2
N @

Keterangan :
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https://yunusmuhammad007.medium.com/6-artificial-neural-network-ann-part-1-pengenalan-db487b8f8d85#:~:text=Gambar%201.%20Representasi%20Neural%20Network%20%E2%80%94%20cs231n%20stanford%20(Lecture%204%E2%80%9392)
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https://yunusmuhammad007.medium.com/6-artificial-neural-network-ann-part-1-pengenalan-db487b8f8d85#:~:text=Gambar%201.%20Representasi%20Neural%20Network%20%E2%80%94%20cs231n%20stanford%20(Lecture%204%E2%80%9392)
https://ilmudatapy.com/algoritma-k-nearest-neighbor-knn-untuk-klasifikasi/#:~:text=Algoritma%20KNN%20atau%20K-Nearest%20Neighbor%20adalah%20salah%20satu%20algoritma%20yang
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https://ilmudatapy.com/penjelasan-algoritma-decision-tree/#:~:text=Kepopuleran%20algoritma%20decision%20tree%20dalam%20membangun%20model%20machine%20learning%20adalah
https://ilmudatapy.com/penjelasan-algoritma-decision-tree/#:~:text=Kepopuleran%20algoritma%20decision%20tree%20dalam%20membangun%20model%20machine%20learning%20adalah
https://ilmudatapy.com/penjelasan-algoritma-decision-tree/#:~:text=Kepopuleran%20algoritma%20decision%20tree%20dalam%20membangun%20model%20machine%20learning%20adalah

d = jarak antara dua titik dalam ruang n-dimensi

x dan y = titik dalam ruang n dimensi

n = jumlah dimensi atau fitur dalam ruang x; dan y; =
nilai dari komponen ke-i dan titik x dan y masing-
masing

3. Decision Tree :
a.  Gini Impurity :

Gini = 1— Z z
i (p;) )
Keterangan :
Pi = proporsi kelas i
b. Entropy :
Entropy = — Z(p;-logz (p:))
(4)
Keterangan :
Pi = proporsi kelas i
4. Confusion Matrix :
a. Akurasi:
. TP+TN
Akurasi = * 100%
TP+TN + FP+FN (5)
b. Presisi:
o (6)
Presisi = + 100%
FP
c. Recall:
Recall = ———— = 100%
TP+ FN @)

3. Hasil Percobaan

Dalam pengujian data kacang kering ini, peneliti
menggunakan 3 algoritma seperti yang sudah dijabarkan
sebelumnya seperti : Artificial Neural Network (ANN),
K-Nearest Neighbors (KNN), dan Decision Tree. Pada
pengujian algoritma ini, data dibagi menjadi 2 yaitu data
latih dan data uji. Komposisi data latih dan data uji
menggunakan 70% : 30% dan 80% : 20%. Hasil dari
pengujian ini menunjukkan bahwa algoritma ANN
memiliki hasil terbaik dikarenakan pada komposisi 70%
: 30% memiliki nilai akurasi sebesar 93% dan pada
komposisi 80% : 20% memiliki nilai akurasi sebesar
93%, hal ini menunjukkan bahwa algoritma ANN
mampu menangani pola morfologi kacang kering dengan
baik, berkat kemampuannya dalam menangkap
hubungan non-linear yang kompleks. Nilai akurasi
precision dan recall pada algoritma ANN juga sangat
baik yaitu bernilai 0.94 pada kedua rasio data, yang

Jurnal llmu Komputer dan Sistem Informasi

menunjukkan bahwa model ini sangat akurat dalam
mengidentifikasi kelas yang benar serta jarang
melakukan kesalahan dalam memprediksi kacang kering.

Kemudian hasil pengujian pada algoritma K-Nearest
Neighbors pada komposisi 70% : 30% memiliki nilai
akurasi sebesar 92% dan pada komposisi 80% : 20%
memiliki nilai akurasi sebesar 92% juga. Hal ini
menunjukkan bahwa algoritma KNN masih dianggap
sangat kompetitif dibandingkan dengan algoritma yang
lain dan andal dalam mengklasifikasikan kacang kering
berdasarkan fitur morfologi. Kelebihan algoritma KNN
adalah sederhana dan efektif akan tetapi sensitif terhadap
pemilihan parameter K dan mungkin membutuhkan lebih
banyak perhitungan untuk data yang besar. Nilai akurasi
precision dan recall juga berada di angka 0.93 — 0.94
yang menunjukkan bahwa algoritma ini relatif baik
dalam mengklasifikasikan sampel secara konsisten.

Setelah itu, hasil pengujian pada algoritma Decision
Tree pada komposisi 70% : 30% dan 80% : 20%
memiliki nilai akurasi sebesar 89%. Dibandingkan
dengan kedua algoritma ANN dan KNN, nilai akurasi
pada algoritma Decision Tree memiliki nilai yang lebih
rendah. Kelebihan algoritma Decision Tree adalah
interpretasinya yang mudah, akan tetapi sering Kkali
cenderung overfitting pada data pelatihan, yang mungkin
menjelaskan akurasi yang sedikit lebih rendah. Nilai
akurasi precision dan recall pada algoritma Decision
Tree menunjukkan hasil berada di angka 0.90 — 0.91
yang artinya algoritma ini masih mampu menangkap
pola yang relevan dari data kacang kering, namun
performanya tidak seoptimal algoritma ANN dan KNN.

Berikut ini adalah diagram batang perbandingan
setiap algoritma dalam membaca tiap jenis kacang
kering :

Tabel 1 Tabel Hasil Perbandingan Tiap Algoritma Dalam Membaca
setiap jenis kacang kering

Komposisi Diagram

70% : =5

30% \ I
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80% :
20%

‘ -
BARBUNTA BomBar DERMASON = axen En
vt R

Artificial
Neural
Network
(ANN)

0.94 0.94 0.94 0.93

70% :

30% K-Nearest

Neighbors | 0.94 0.93 | 093 | 0.92
(KNN)

Decision

0.90 0.90 0.90 0.89
Tree

Pada komposisi 70% : 30%, algoritma ANN mampu
membaca 361 data kacang kering jenis Barbunya, 161
data kacang kering jenis Bombay, 458 data kacang
kering jenis Cali, 964 data kacang Kkering jenis
Dermason, 559 data kacang kering jenis Horoz, 589 data
kacang kering jenis Seker, dan 717 data kacang kering
jenis Sira. Sedangkan algoritma KNN mampu membaca
358 data kacang kering jenis Barbunya, 161 data kacang
kering jenis Bombay, 451 data kacang kering jenis Cali,
951 data kacang kering jenis Dermason, 556 data kacang
kering jenis Horoz, 590 data kacang kering jenis Seker,
dan 697 data kacang kering jenis Sira. Terakhir
algoritma Decision Tree mampu membaca 355 data
kacang kering jenis Barbunya, 161 data kacang kering
jenis Bombay, 432 data kacang kering jenis Cali, 917
data kacang kering jenis Dermason, 547 data kacang
kering jenis Horoz, 559 data kacang kering jenis Seker,
dan 656 data kacang kering jenis Sira.

Pada komposisi 80% : 20%, algoritma ANN mampu
membaca 243 data kacang kering jenis Barbunya, 117
data kacang kering jenis Bombay, 301 data kacang
kering jenis Cali, 627 data kacang Kkering jenis
Dermason, 387 data kacang kering jenis Horoz, 392 data
kacang kering jenis Seker, dan 476 data kacang kering
jenis Sira. Sedangkan algoritma KNN mampu membaca
235 data kacang kering jenis Barbunya, 117 data kacang
kering jenis Bombay, 304 data kacang kering jenis Cali,
617 data kacang kering jenis Dermason, 389 data kacang
kering jenis Horoz, 391 data kacang kering jenis Seker,
466 data kacang kering jenis Sira. Terakhir algoritma
Decision Tree mampu membaca 229 data kacang kering
jenis Barbunya, 117 data kacang kering jenis Bombay,
289 data kacang kering jenis Cali, 593 data kacang
kering jenis Dermason, 379 data kacang kering jenis
Horoz, 377 data kacang kering jenis Seker, dan 447 data
kacang kering jenis Sira.

Berikut ini adalah tabel hasil perbandingan setiap
algoritma dalam melakukan Kklasifikasi pada dataset
kacang kering :

Tabel 1 Tabel Hasil Perbandingan Tiap Algoritma Dalam Melakukan
Klasifikasi Kacang Kering

Artificial
Neural
Network
(ANN)

0.95 0.94 0.94 0.93

80%:

K-Nearest
Neighbors 0.94 0.93 0.94 0.92
(KNN)

20%

Decision

0.91 0.91 0.91 0.89
Tree

Data

Latih: Algoritma | Precision | Recall F1- Akurasi
Data Score

Uji

4. Kesimpulan

Penelitian ini membuktikan bahwa algoritma
machine learning, khususnya algoritma Artificial Neural
Network (ANN), K-Nearest Neighbors (KNN), dan
Decision Tree mampu mengklasifikasikan jenis kacang
kering dengan akurasi yang tinggi berdasarkan fitur
morfologi. Algoritma ANN menunjukkan peforma
terbaik dengan akurasi 93%, diikuti KNN dengan akurasi
92%, sementara Decision Tree memiliki akurasi 89%.
Hasil ini menunjukkan bahwa algoritma berbasis
machine learning dapat menjadi solusi yang efektif dan
efisien dalam klasifikasi kacang kering, membantu
meningkatkan kualitas dan produktivitas di sektor
pertanian dan industri pangan.
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