
 

 

 

 

UJI DETEKSI CEPAT VARIETAS KOPI BERDASARKAN AROMA 

MENGGUNAKAN ELECTRONIC NOSE DENGAN JARINGAN SYARAF 

TIRUAN MENGGUNAKAN METODE BACKPROPAGATION 

 

 

(Skripsi) 

 

 

Oleh 

Khairul Umam Muzakki 

2017041047 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

JURUSAN FISIKA 

FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM  

UNIVERSITAS LAMPUNG 

2026



 

 

i 

 

ABSTRAK 

 

 

 

UJI DETEKSI CEPAT VARIETAS KOPI BERDASARKAN AROMA 

MENGGUNAKAN ELECTRONIC NOSE DENGAN JARINGAN SYARAF 
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Kopi merupakan salah satu komoditas unggulan yang memiliki variasi aroma khas 

pada setiap varietasnya, seperti Arabika, Robusta dan Liberika. Perbedaan aroma 

tersebut dapat dimanfaatkan sebagai dasar identifikasi varietas kopi. Penelitian ini 

bertujuan untuk merancang dan menguji sistem electronic nose (E-Nose) dalam 

mendeteksi varietas kopi secara cepat berdasarkan aroma menggunakan metode 

Jaringan Syaraf Tiruan (JST) dengan algoritma backpropagation. Sistem E-Nose 

yang dikembangkan menggunakan empat sensor gas, yaitu MQ-2, MQ-3, MQ-

135, dan TGS-2600, untuk menangkap respons aroma kopi. Data sensor yang 

diperoleh diproses melalui tahapan praproses dan ekstraksi ciri, kemudian 

digunakan sebagai input pada JST dengan satu hidden layer. Proses pelatihan dan 

pengujian jaringan dilakukan menggunakan perangkat lunak MATLAB. Hasil 

pengujian menunjukkan bahwa sistem mampu mengklasifikasikan varietas kopi 

dengan tingkat akurasi sebesar 72,45%. Sensor MQ-2, MQ-135, dan TGS-2600 

menunjukkan kontribusi yang lebih dominan dalam membedakan aroma kopi 

dibandingkan sensor MQ-3. Hasil ini menunjukkan bahwa sistem E-Nose berbasis 

JST memiliki potensi untuk digunakan sebagai metode alternatif dalam 

identifikasi varietas kopi secara cepat dan objektif. 

 

Kata kunci: Electronic Nose, Jaringan Syaraf Tiruan, Backpropagation, Aroma 

Kopi, Klasifikasi Varietas.
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ABSTRACT 

 

 

 

RAPID DETECTION TEST OF COFFEE VARIETIES BASED ON AROMA 

USING ELECTRONIC NOSE WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK 

WITH BACKPROPAGATION METHOD 

 

 

By 

 

 

KHAIRUL UMAM MUZAKKI 

 

 

 

Coffee is a leading commodity that has distinctive aroma variations in each 

variety, such as Arabica, Robusta, and Liberica. These aroma differences can be 

used as a basis for identifying coffee varieties. This study aims to design and test 

an electronic nose (E-Nose) system to quickly detect coffee varieties based on 

aroma using the Artificial Neural Network (ANN) method with the 

backpropagation algorithm. The developed E-Nose system uses four gas sensors, 

namely MQ-2, MQ-3, MQ-135, and TGS-2600, to capture the coffee aroma 

response. The obtained sensor data is processed through preprocessing and feature 

extraction stages, then used as input to the ANN with one hidden layer. The 

network training and testing process were carried out using MATLAB software. 

The test results show that the system is able to classify coffee varieties with an 

accuracy level of 72.45%. The MQ-2, MQ-135, and TGS-2600 sensors show a 

more dominant contribution in distinguishing coffee aromas compared to the MQ-

3 sensor. These results indicate that the JST-based E-Nose system has the potential 

to be used as an alternative method for rapid and objective identification of coffee 

varieties. 

 

Keywords: Electronic Nose, Artificial Neural Network, Backpropagation, Coffee 

Aroma, Variety Classification.
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MOTTO 

 

 

“Allah tidak membebani seseorang melainkan sesuai dengan 

kesanggupannya.” 

(Q.S. Al-Baqarah : 286) 

 

 

“Maka sesungguhnya bersama kesulitan ada kemudahan. 

Sesungguhnya bersama kesulitan ada kemudahan.” 

(Q.S.  Al-Insyirah : 5-6) 

 

 

“Semua orang memiliki gilirannya masing-masing, bersabar dan 

tunggulah. Itu akan datang dengan sendirinya (Giliranmu)” 

(Gol D Roger , One Piece :849) 

 

 

“Jangan takut sebelum mencoba dan jangan menyerah sebelum 

memulai” 

 

 

“Aku membahayakan nyawa ibuku untuk lahir ke dunia, jadi tidak 

mungkin aku tidak ada artinya dan aku membuat ayahku bekerja 

setiap hari hingga lelah, jadi aku pastikan lelahnya tidak sia-sia”
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang 

 

Indonesia adalah salah satu negara penghasil kopi terbesar di dunia, dengan 

berbagai varietas kopi yang memiliki karakteristik unik, baik dari segi rasa 

maupun aroma. Varietas kopi seperti Arabika, Robusta, dan Liberika dikenal 

memiliki perbedaan dalam kandungan senyawa kimia dan profil aromanya. 

Perbedaan ini sangat memengaruhi preferensi konsumen dan nilai jual produk 

kopi. Salah satu parameter kualitas utama kopi adalah aromanya, yang secara 

signifikan menentukan persepsi konsumen terhadap cita rasa kopi (Clarke and 

Marcrae, 1987). Selain itu, kopi juga mengandung kafein, senyawa kimia yang 

memiliki manfaat bagi tubuh dalam kondisi normal. Kafein diketahui sebagai obat 

analgesik yang mampu menurunkan rasa sakit dan mengurangi demam 

(Arwangga dkk., 2016). 

Petani dan coffee expert membedakan varietas kopi melalui bentuk dan karakter  

dari green bean atau kopi mentah. Perbedaan ciri ini meliputi perbedaan warna, 

bentuk, atau tekstur. Setiap varietas kopi memiliki harga yang berbeda-beda 

tergantung dari jenis varietasnya. Walaupun demikian, tidak semua petani, dan 

pemilik coffee shop mampu mengenali varietas  kopi  dengan  hanya  melihat  

green  bean. Sehingga, bisa terjadi kesalahan dalam mengenali varietas kopi jika 

pemilik coffee shop tidak mengetahui pengetahuan tentang kopi. Hal ini bisa 

disolusikan dengan pemodelan yang dapat mengidentifikasi varietas kopi agar 

dapat digunakan sebagai second opinion untuk mengidentifikasi varietas kopi 
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(Nugroho dan Sebatubun, 2020). Secara tradisional, klasifikasi varietas kopi dan 

penentuan kualitasnya dilakukan melalui uji cita rasa manual oleh cuppers yang 

berpengalaman. Meski andal, metode ini sering kali bersifat subjektif, 

membutuhkan waktu yang lama, dan mahal. Oleh karena itu, diperlukan 

pendekatan yang lebih objektif, efisien, dan konsisten untuk mengidentifikasi 

varietas kopi berdasarkan profil aromanya. Salah satu pendekatan yang 

menjanjikan adalah pemanfaatan electronic nose dengan dukungan algoritma 

jaringan syaraf tiruan seperti metode backpropagation, yang mampu menganalisis 

profil aroma secara cepat, akurat, dan dapat diandalkan. 

Electronic Nose, atau E-nose, merupakan perangkat instrumentasi elektronik yang 

meniru mekanisme penciuman biologis manusia. Sistem ini terdiri dari larik 

sensor kimia yang sensitif terhadap senyawa volatil dan perangkat lunak pengolah 

pola sinyal. Dalam berbagai penelitian, E-nose telah berhasil digunakan untuk 

mendeteksi dan menganalisis aroma pada berbagai produk, termasuk makanan 

halal dan produk pertanian, serta menunjukkan potensi besar untuk aplikasi 

autentikasi dan klasifikasi (Widyastuti, 2020).  

Selanjutnya, sistem E-Nose meniru prinsip kerja hidung manusia melalui sensor-

sensor gas yang membentuk larik sensor sebagai reseptor aroma. Setiap sistem E-

Nose disesuaikan dengan tujuan penggunaannya, tergantung dari kombinasi 

sensor dan karakter aroma yang hendak dianalisis. Kini, berbagai sensor berbasis 

Metal Oxide Semiconductor (MOS) seperti seri TGS dan MQ telah tersedia secara 

komersial dalam bentuk modul yang ekonomis dan praktis, memungkinkan 

pembuatan sistem E-Nose yang sederhana namun efektif (Shiddiq dkk., 2021). E-

nose telah muncul sebagai teknologi yang menjanjikan untuk analisis non-

destruktif berbagai produk pertanian, termasuk buah-buahan (Qiao et al., 2022). 

E-nose mampu mendeteksi dan menganalisis profil aroma yang dihasilkan oleh 

senyawa volatil organik (VOCs) yang dilepaskan (Zakaria et al., 2010). 

Namun, data yang dihasilkan oleh sensor E-Nose sangat kompleks dan 

memerlukan teknik analisis lanjutan. Salah satu pendekatan yang digunakan 
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adalah Jaringan Syaraf Tiruan (JST), yaitu sistem pemrosesan informasi yang 

meniru jaringan syaraf biologis manusia. JST bekerja berdasarkan konsep neuron 

dan bobot sinaptik untuk mentransformasikan masukan menjadi keluaran. JST 

tercipta sebagai generalisasi model matematis dari pemahaman manusia (human 

cognition) yang didasarkan atas asumsi bahwa pemrosesan informasi terjadi pada 

elemen sederhana yang disebut neuron. Sinyal mengalir di antara sel saraf/neuron 

melalui sambungan penghubung, di mana setiap sambungan memiliki bobot 

tertentu yang digunakan untuk menggandakan atau mengalikan sinyal yang 

dikirim melaluinya. Setiap sel saraf akan menerapkan fungsi aktivasi terhadap 

sinyal hasil penjumlahan berbobot yang masuk kepadanya untuk menentukan 

sinyal keluarannya (Wuryandari dan Afrianto, 2012). Backpropagation merupakan 

salah satu metode JST yang sering digunakan untuk mengatasi kasus prediksi 

karena mampu menghasilkan hasil prediksi dengan baik (Junanda dan Midyanti, 

2018). Data e-nose yang kompleks membutuhkan teknik analisis yang canggih. 

JST yang menggunakan algoritma backpropagation telah terbukti berhasil dalam 

mengklasifikasikan data sensor yang kompleks. JST backpropagation telah 

digunakan dalam berbagai aplikasi, termasuk prediksi kualitas air (Haekal and 

Wibowo, 2023) dan klasifikasi penyakit tanaman (Wardaya dan Hermawan, 

2023). 

Berdasarkan penjelasan di atas, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan 

sistem klasifikasi varietas kopi yang inovatif dan presisi, dengan 

mengintegrasikan teknologi e-nose dan metode analisis canggih JST 

menggunakan algoritma backpropagation. Sistem ini dirancang untuk mendeteksi 

dan menganalisis profil aroma yang kompleks dari berbagai varietas kopi, seperti 

Arabika, Robusta, Liberika atau jenis kopi lain yang akan dibahas pada penelitian 

ini. Dengan memanfaatkan kemampuan e-nose dalam mendeteksi senyawa volatil 

organik (VOCs) yang dilepaskan oleh kopi, dikombinasikan dengan kapabilitas 

JST dalam mengenali pola dan melakukan klasifikasi, 
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pendekatan ini diharapkan dapat memberikan metode yang jauh lebih akurat, 

konsisten, dan non-destruktif dibandingkan dengan teknik konvensional yang ada 

saat ini. Selain itu, analisis statistik kompleks seperti Principal Component 

Analysis (PCA) dapat digunakan sebelum proses klasifikasi JST untuk 

mengurangi dimensi data sensor E-Nose dan mengekstraksi fitur utama aroma 

kopi. PCA menyaring informasi penting dari sinyal sensor, yang meningkatkan 

kinerja klasifikasi JST dan mengurangi resiko overfitting pada model pelatihan. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

 

Berdasarkan latar belakang di atas, maka muncul rumusan masalah pada 

penelitian ini sebagai berikut: 

1. Bagaimana karakteristik profil aroma dari berbagai varietas kopi yang dapat 

dideteksi menggunakan e-nose? 

2. Sejauh mana efektivitas integrasi e-nose dengan JST metode backpropagation 

dalam mengklasifikasikan varietas kopi berdasarkan profil aromanya? 

3. Apa parameter optimal dari JST dengan metode backpropagation untuk 

mencapai akurasi tertinggi dalam klasifikasi varietas kopi berdasarkan data e-

nose? 

 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

 

Tujuan dilakukan penelitian ini sebagai berikut: 

1. Mendapatkan hasil identifikasi dan karakterisasi profil aroma dari berbagai 

varietas kopi menggunakan e-nose. 

2. Dapat mengevaluasi efektivitas dan akurasi sistem klasifikasi yang 

dikembangkan dalam menentukan varietas kopi berdasarkan profil aromanya. 

3. Mendapatkan hasil analisis kemampuan sistem dalam membedakan varietas 

kopi yang memiliki karakteristik aroma yang mirip. 
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1.4 Manfaat Penelitian 

 

Manfaat yang diperoleh dari penelitian ini sebagai berikut: 

1. Memperoleh pemahaman yang lebih baik tentang karakteristik dan perbedaan 

profil aroma dari berbagai varietas kopi, yang dapat digunakan sebagai dasar 

untuk penelitian lanjutan. 

2. Memberi dasar untuk pembentukan standar yang objektif untuk mengevaluasi 

kualitas kopi Indonesia. 

3. Membuka peluang untuk pengembangan alat penilaian kualitas kopi portabel 

berbasis e-nose. 

 

 

1.5 Batasan Penelitian 

 

Penelitian ini memiliki beberapa batasan sebagai berikut: 

1. Penelitian hanya dilakukan pada tiga varietas kopi yaitu kopi arabika, kopi 

robusta dan kopi liberika. 

2. Sistem e-nose menggunakan empat sensor gas, yaitu MQ-2, MQ-3, MQ-135, 

dan TGS-2600. 

3. Analisis data menggunakan JST dengan algoritma backpropagation. 

4. Aroma yang dianalisis terbatas pada senyawa volatil dari kopi bubuk. 



 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

2.1 Penelitian Terkait 

Novita dkk. (2021) melakukan penelitian dengan judul identifikasi jenis kopi 

menggunakan sensor E-Nose dengan metode pembelajaran jaringan syaraf tiruan 

backpropagation. Pada penelitian ini berfokus pada identifikasi jenis kopi 

menggunakan alat Electronic Nose (E-Nose), yang berfungsi meniru cara kerja 

hidung manusia. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membedakan berbagai 

jenis kopi, termasuk kopi robusta dan arabika, berdasarkan aroma yang 

dihasilkan. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah Jaringan Syaraf 

Tiruan (JST) dengan algoritma backpropagation, yang melibatkan arsitektur 

jaringan dengan satu input, dua hidden layers, dan satu output. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa E-Nose mampu mengidentifikasi lima jenis kopi dengan 

tingkat keberhasilan yang bervariasi. Tabel 2.1 menunjukkan hasil identifikasi 

jenis kopi. 

Tabel 2. 1 Hasil Identifikasi Jenis Kopi (Novita dkk., 2021). 

Jenis Kopi Persentase Keberhasilan 

Natural Robusta Lampung 100% 

Natural Robusta 100% 

Robusta Semi-Wash 72% 

Natural Arabika 100% 

Arabika Fullwash 100% 

 

Kopi natural robusta Lampung dan natural robusta memiliki tingkat keberhasilan 

identifikasi sebesar 100%, sedangkan kopi robusta semi-wash menunjukkan 

tingkat keberhasilan sebesar 72%. Fungsi aktivasi terbaik yang diterapkan dalam 
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model adalah logsig - logsig - tansig, dengan nilai Root Mean Square Error 

(RMSE) sebesar 0,003602368 dan koefisien determinasi (R²) sebesar 0,991. 

Temuan ini menunjukkan potensi E-Nose dalam melakukan identifikasi kopi 

secara cepat dan akurat, serta memberikan rekomendasi untuk penelitian lebih 

lanjut dengan menggunakan sensor yang lebih sensitif. 

Hulda dkk., (2019) melakukan penelitian menggunakan teknologi E-Nose untuk 

mengidentifikasi bubuk kopi luwak murni dan campuran. Tujuan dari sensor 

piezoelectric transducers adalah untuk membedakan antara bubuk kopi luwak 

murni dan campuran.  Dalam penelitian ini, bubuk kopi luwak murni dan bubuk 

kopi arabika dicampur dalam berbagai perbandingan, seperti 55, 64, 72, 82, dan 

90.  Hasil penelitian menunjukkan bahwa E-Nose dapat merespon aroma bubuk 

kopi dalam waktu 5,64 detik dan berhasil mengklasifikasikan jenis kopi dalam 

waktu 11,09 detik dengan tingkat keberhasilan 100%. Metode analisis yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah PCA dengan pengurangan jarak sebelum 

perawatan, yang memungkinkan pengenalan yang akurat antara kedua jenis kopi. 

Tabel 2.2 Takaran Bubuk Kopi Luwak Campuran (Hulda & Arip Munawar, 2019) 

No. Jenis Luwak Campuran 
Perbandingan pencampuran 

Luwak Murni (%) Arabika (%) 

1 LC 1 50 50 

2 LC 2 60 40 

3 LC 3 70 30 

4 LC 4 80 20 

5 LC 5 90 10 

 

Lintang dkk. (2016) merancang electronic nose Untuk mendeteksi tingkat 

kebusukan ikan air tawar. Electronic nose dibuat untuk meniru gerakan hidung 

manusia dengan memahami bagaimana aroma direspons. Tiga komponen utama e-

nose berfungsi bersama-sama pada sampel aroma: ruang sampel (chamber 

sample), susunan sensor (array sensor), dan sistem akuisisi data. Setelah sampel 

yang diuji diletakkan di ruang sampel, aroma sampel dialirkan ke ruang susunan 

sensor melalui sistem aliran udara.  Sensor gas terdiri dari berbagai sensor yang 

dirancang untuk merespon senyawa kimia tertentu yang ditemukan dalam sampel. 
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Sinyal analog yang direspon ditangkap oleh Konverter Analog ke Digital (ADC), 

sehingga komputer dapat membacanya.  

Sensor electronic nose menggunakan lima sensor TGS dengan fitur berbeda, yaitu 

TGS 2620, TGS 813, TGS 822, TGS 2600, dan TGS 2602. Penelitian ini menguji 

sampel ikan air tawar (bawal, lele, dan nila) yang dipotong dan disimpan pada 

suhu ruangan ± 27 °C. Pengujian dilakukan setiap 2,5 jam setelah penyimpanan 

selama lima jam hingga sampel mengeluarkan bau tidak sedap yang menandakan 

ikan tidak layak konsumsi. Sebelum pengujian, sensor dipanaskan selama 30 

menit untuk stabilisasi. Siklus odor on (180 detik) dan odor off (120 detik) 

dilakukan 10 kali per sampel. Grafik score plot hasil pengujian sampel ikan air 

tawar disajikan pada Gambar 2.1. 

 

Gambar 2.1 Grafik score plot sampel ikan air tawar (Lintang dkk., 2016). 

Gambar 2.1 merupakan grafik score plot keseluruhan dari semua sampel yang 

diuji. Gambar menunjukkan bahwa aroma ikan yang masih layak konsumsi (ikan 

bawal penyimpanan 0–10 jam, ikan lele penyimpanan 0–7,5 jam, dan ikan nila 

penyimpanan 0–7,5 jam) berkumpul di satu tempat, sementara ikan yang tidak 

layak konsumsi berkumpul di tempat lain.  Artinya, metode PCA sudah dapat 

membedakan antara aroma sampel ikan layak konsumsi (segar) dan tidak (busuk). 
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Namun, karena data ikan layak konsumsi terkumpul di satu tempat dan tidak 

memiliki perbedaan yang signifikan, metode ini masih sulit membedakan aroma 

ikan segar berdasarkan jenisnya. Menurut hasil analisis PCA, persentase variansi 

dari dua komponen utama adalah 98,92%. 

Hasanati dkk. (2020) melakukan penelitian yang berfokus pada penggunaan 

Jaringan Syaraf Tiruan (JST) dengan metode backpropagation untuk mendeteksi 

bau menggunakan sistem E-Nose, alat yang dimaksudkan untuk meniru fungsi 

penciuman manusia untuk mendeteksi berbagai jenis bau. Tujuan dari penelitian 

ini adalah untuk menemukan dan mengklasifikasikan bau yang tidak dapat 

dideteksi oleh indra penciuman manusia. Sistem E-Nose menggunakan berbagai 

sensor sebagai reseptor untuk mengklasifikasikan bau. Setiap sensor menunjukkan 

reaksi yang berbeda terhadap jenis bau yang diuji, yang memungkinkan analisis 

yang lebih akurat. Metode backpropagation JST melatih jaringan untuk mengenali 

pola bau yang berbeda. Hasil penelitian di tampilkan pada Tabel 2.3 berikut. 

Tabel 2.3 Hasil Deteksi Bau Menggunakan E-Nose (Hasanati dkk., 2020). 

Jenis Bau Akurasi Deteksi 

Bau Tahu Murni 100% 

Bau Tahu Berformalin 100% 

Bau Kopi Arabika 100% 

Bau Kopi Robusta 100% 

Bau Minyak Goreng 100% 

 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode ini efektif dalam mengenali dan 

mendeteksi bau dengan tingkat akurasi yang tinggi. Penelitian ini diharapkan 

dapat memberikan kontribusi yang signifikan bagi mahasiswa, peneliti, dan pihak 

terkait lainnya, sehingga memungkinkan desain dan pembuatan sistem deteksi bau 

yang lebih baik. Dengan pengembangan lebih lanjut dari teknologi ini, E-Nose 

dapat menjadi lebih baik dalam banyak aplikasi, seperti di industri makanan dan 

perawatan kesehatan. Selain itu, penelitian ini membuka jalan bagi penelitian 

lebih lanjut di bidang pengenalan pola dan kecerdasan buatan. 
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Kusairi dkk. (2022) meneliti klasifikasi pola aroma teh hijau menggunakan 

hidung elektronik (e-nose) berbasis Linear Diskriminan Analisis (LDA). 

Penelitian ini dilakukan untuk menghadapi persaingan di industri teh hijau, di 

mana aroma menjadi salah satu penentu kualitas yang sulit diukur secara objektif. 

Tujuannya adalah mengklasifikasikan beberapa merek teh hijau (TKD, TJ, TCB, 

TT, TM) dan menganalisis hasil pengukuran aroma menggunakan e-nose. Setiap 

sampel teh hijau sebanyak 200 ml dimasukkan ke dalam chamber e-nose dan 

dipanaskan hingga 60°C. Pengukuran aroma dilakukan dengan sepuluh sensor 

gas, diulang sepuluh kali untuk tiap sampel. Data hasil pengukuran berupa kurva 

sensing diekstraksi menggunakan metode integral trapesium dan dianalisis dengan 

LDA untuk menguji akurasi, presisi, validitas, dan reliabilitas e-nose. 

Data dikumpulkan menggunakan sistem sensor e-nose dan sensor gas dalam 

tabung uji sampel, dengan Arduino Mega 2560 yang mampu menangani hingga 

16 masukan data logger. Sensor memiliki sepuluh kanal dan memberikan respons 

berbeda untuk setiap sampel. Analisis Diskriminan Linear (LDA) digunakan 

untuk mengklasifikasikan pola sampel teh hijau, menghasilkan clustering yang 

baik. Data teh merek TT dan TJ menunjukkan pola serupa, kemungkinan karena 

karakteristik teh hijau yang hampir identik. Variasi bahan dan penyimpanan 

memengaruhi rasa dan aroma teh. Grafik pola klasifikasi aneka teh hijau 

ditampilkan pada Gambar 2.4. 

 

Gambar 2.2 Pola klasifikasi aneka teh hijau dengan LDA (1. TT, 2. TCB, 3. TJ, 4. 

TKD, 5. TM) (Kusairi dkk., 2022). 
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Selama penyimpanan, aroma teh akan berubah karena sifat higroskopis teh, yang 

berarti mudah menyerap air. Semakin banyak air dalam teh selama penyimpanan, 

semakin sedikit aroma teh. di mana senyawa katekin mengubah rasa dan aroma 

teh. 

Telaumbanua dkk., (2021) melakukan penelitian dengan judul tipe chamber dan 

posisi sensor e-nose untuk mendeteksi aroma biji kopi robusta menggunakan 

mikrokontroler. Pada penelitian ini menyelidiki penggunaan Electronic Nose (E-

Nose) untuk mendeteksi aroma biji kopi robusta. Tujuan dari penelitian ini adalah 

untuk mengetahui bagaimana jenis kamar dan posisi sensor E-Nose berpengaruh 

terhadap kestabilan pengukuran aroma kopi. Dua tipe kamar yang diuji dalam 

penelitian ini adalah Kamar Dalam (Kamar A) dan Kamar Luar (Kamar B), 

masing-masing dengan posisi sensor yang berbeda di atas, samping, dan bawah. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa penggunaan Chamber A dengan sensor di 

dekatnya menghasilkan respons yang lebih stabil, yang ditunjukkan dengan pola 

tegangan yang mendatar dan kestabilan pada menit kelima. Penambahan pompa 

mini diafragma meningkatkan stabilitas output tegangan yang dihasilkan. Hasil ini 

memberikan rekomendasi untuk desain sistem E-Nose yang lebih baik untuk 

mendeteksi aroma kopi. Ini akan memungkinkan pengukuran aroma dengan lebih 

akurat dan akurat. Hasil penelitian ditampilkan pada Tabel 2.4 berikut. 

Tabel 2.4 Hasil Stabilitas Pengukuran Aroma Kopi (Telaumbanua dkk., 2021). 

Tipe Chamber Posisi Sensor Kesetabilan (menit) Koefisien X 

Chamber A Samping 5 -0,0177 

Chamber A Atas 5 -0,0434 

Chamber A Bawah 5 -0,0457 

Chamber B Samping 5 -0,0853 

Chamber B Atas 5 -0,0667 

 

Dalam penelitian ini yang di tunjukan pada Tabel 2.4 di atas, koefisien adalah 

nilai yang menunjukkan hubungan antara variabel yang diukur, terutama respons 

E-Nose sensor terhadap aroma biji kopi. Salah satu koefisien yang digunakan 

adalah koefisien X, yang biasanya digunakan dalam analisis regresi untuk 

menunjukkan gradien atau kemiringan dari garis regresi yang dibuat dari data 
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yang diukur. Dalam penelitian ini, nilai koefisien X yang lebih dekat dengan nol 

menunjukkan pola respons sensor yang stabil, yang berarti output tegangan sensor 

tidak berubah secara signifikan selama pengukuran. Nilai koefisien X yang lebih 

dekat dengan nol menunjukkan bahwa sistem E-Nose dapat mendeteksi aroma 

dengan lebih akurat dan konsisten. Namun, koefisien yang lebih besar (baik 

positif maupun negatif) menunjukkan variasi yang lebih besar dalam respon 

sensor, yang dapat menunjukkan ketidakstabilan dalam pengukuran aroma. Oleh 

karena itu, koefisien ini sangat penting untuk menilai efektivitas desain chamber 

dan posisi sensor dalam sistem E-Nose. Oleh karena itu, koefisien ini akan 

digunakan sebagai parameter dalam penelitian ini untuk menilai keandalan dan 

kestabilan sistem E-Nose. 

Penelitian yang dilakukan oleh Adytia et al (2024) membahas cara menggunakan 

Electronic Nose (E-Nose) dan Jaringan Syaraf Tiruan (JST) yang menggunakan 

algoritma backpropagation untuk mengklasifikasikan jenis kopi.  Dengan 

mengidentifikasi aroma unik dari masing-masing jenis kopi, seperti Arabika, 

Robusta, dan Luwak, penelitian ini bertujuan untuk memecahkan masalah 

pemalsuan kopi. Dengan bantuan empat sensor gas MQ-2, MQ-3, MQ-7, dan 

MQ-135, E-Nose digunakan sebagai alat utama dalam penelitian ini untuk 

mengidentifikasi profil aroma kopi.  Sensor ini melacak perubahan tegangan 

listrik yang terjadi ketika kopi berinteraksi dengan senyawa gas.   

Selanjutnya, metode backpropagation JST digunakan untuk mengolah data untuk 

membuat model klasifikasi yang dapat secara otomatis membedakan jenis kopi. 

Pemahaman bisnis, pemahaman data, persiapan, pemodelan, evaluasi, dan 

deployment adalah enam tahapan dari pendekatan Cross Industry Standard 

Process for Data Mining (CRISP-DM). Pendekatan ini digunakan untuk 

melakukan pengolahan data.  Penelitian ini menggunakan 900 data latih dan tiga 

data uji.  Hasil pengujian menunjukkan bahwa model JST yang dikembangkan 

dapat mengklasifikasikan jenis kopi dengan akurasi sebesar 99%. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa kombinasi teknologi E-Nose dan JST backpropagation dapat 

dengan akurat mengidentifikasi jenis kopi. Metode ini dapat diterapkan dalam 
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sistem otomatis untuk membantu industri kopi dalam mengidentifikasi keaslian 

dan kualitas kopi secara cepat dan akurat. 

 

 

2.2 Teori Dasar 

 

2.2.1 Electronic Nose 

Electronic Nose (E-Nose) adalah sistem instrumentasi yang dirancang untuk 

meniru mekanisme indera penciuman biologis melalui kombinasi array sensor 

kimia dan sistem pemrosesan pola menggunakan teknologi kecerdasan buatan. 

Tujuan pembuatan sistem e-nose adalah untuk secara otomatis mendeteksi dan 

mengklasifikasikan aroma. Ini disebabkan oleh fakta bahwa sistem penciuman 

manusia memiliki beberapa keterbatasan yang bersifat subjektif dan bergantung 

pada keadaan, kesehatan, dan psikologi individu. Prinsip-prinsip umum sistem 

penciuman manusia serupa dengan sistem penciuman manusia, seperti yang 

ditunjukkan pada Gambar 2.8. 

 

Gambar 2.3 Analogi Sistem Biologi dan e-nose (Jumianto dkk., 2020). 

E-nose terdiri dari tiga komponen fungsional utama yang beroperasi secara serial 

pada sampel aroma yaitu ruang sampel (sample chamber), susunan sensor (sensor 

array), dan sistem akuisisi data. Sampel yang akan diuji diletakkan pada ruang 

sampel. Aroma sampel dialirkan ke ruang susunan sensor yang terdapat pada 

ruang sensor menggunakan sistem aliran udara. Sensor gas disusun menjadi suatu 

susunan sensor untuk merespon senyawa kimia tertentu pada sampel. Respon 
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tersebut berbentuk sinyal analog yang kemudian ditangkap oleh ADC (Analog to 

Digital Converter) sehingga dapat dibaca oleh komputer (Lintang dkk., 2016). 

Nama e-nose berasal dari fakta bahwa itu berusaha menyerupai hidung manusia 

dalam beberapa hal. Interaksi kimia antara senyawa bau yang mudah menguap 

dan reseptor di rongga hidung menyebabkan persepsi penciuman manusia 

terbentuk. Sinyal dikirim ke otak melalui sinapsis dan neuron sekunder. 

Selanjutnya, sinyal sampai ke sistem limbik di korteks, di mana pola jaringan 

saraf dikenali untuk mengidentifikasi bau. 

Karena prinsip kerjanya yang cepat, murah, dan portabel, perangkat e-nose 

mampu mengukur campuran kompleks senyawa volatil dan memiliki kemampuan 

untuk mengambil sampel. Sistem e-nose terdiri dari setidaknya empat bagian yang 

melakukan berbagai fungsi, yaitu memastikan campuran gas cukup dan 

melakukan pengambilan sampel; array sensor gas melakukan pendeteksian; 

bagian elektronik kontrol diperlukan untuk mengatur susunan sensor dan 

mengontrol jumlah sinyal yang tersedia; dan perangkat e-nose (Macías et al., 

2014). 

 

 

2.2.2 Jaringan Syaraf Tiruan 

 

Sistem syaraf  buatan  adalah  suatu  struktur  pemroses  informasi  yang 

terdistribusi  dan  bekerja  secara  paralel,  yang  terdiri  atas elemen pemroses   

(yang   memiliki memori lokal   dan beroperasi  dengan  informasi  lokal)   yang  

diinterkoneksi bersama  dengan  alur  sinyal  searah  yang  disebut  koneksi. 

Setiap elemen pemroses memiliki koneksi keluaran tunggal yang  bercabang  (fan  

out)  ke  sejumlah  koneksi  kolateral yang  diinginkan  (setiap  koneksi  

membawa  sinyal  yang sama  dari  keluaran  elemen  pemroses  tersebut). Suatu 

jaringan  saraf  tiruan  memproses sejumlah besar informasi secara paralel dan 

terdistribusi, hal ini terinspirasi oleh model kerja otak biologis. Keluaran dari 

elemen pemroses tersebut dapat berupa sebarang jenis persamaan matematis yang 

diinginkan oleh pengguna. Setiap fase pemrosesan harus benar-benar dilakukan 

secara lokal; dengan kata lain, keluaran hanya bergantung pada nilai masukan 

yang diakses melalui koneksi dan nilai yang disimpan dalam memori lokal 
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(Pakaja dkk., 2012). Model struktur JST yang menggambarkan mekanisme 

pemrosesan lokal tersebut ditunjukkan pada Gambar 2.4 dan Gambar 2.5. 

 

Gambar 2.4 Model Struktur JST (Wuryandari dan Afrianto, 2012). 

 

Gambar 2.5 Model Struktur JST (Wuryandari dan Afrianto, 2012). 

Gambar 2.4 dan Gambar 2.5 adalah gambaran cara kerja otak buatan atau JST. 

JST bisa belajar dari pengalaman. Jadi, JST tidak perlu diberikan jawaban terus-

menerus cukup berikan banyak contoh, maka JST akan pintar sendiri dalam 

mengenali ciri-ciri data, bahkan data yang kelihatannya tidak penting. Karena JST 

itu mesin yang bekerja menggunakan angka, maka data aroma kopi dari sensor 

harus kita ubah dulu jadi angka agar JST paham. Intinya, semua keputusan yang 

dibuat JST nanti murni berasal dari apa yang sudah dipelajari selama masa latihan. 

Pada Gambar 2.4, dapat diketahui yang terjadi di dalam satu sel saraf (neuron) 

itu. Prosesnya ada dua tahap simpel. 

Pertama, kotak Sigma (Σ). Tugasnya menjumlahkan semua sinyal yang masuk. 

Tapi sebelum dijumlahkan, sinyal dari setiap sensor dikalikan dulu dengan 

"Bobot"-nya. Bobot ini menentukan seberapa penting informasi itu. Hasil 

penjumlahan ini disebut net input. 

Kedua, hasil hitungan lalu dimasukkan ke Fungsi Aktivasi, yang menentukan 

apakah sinyalnya cukup kuat untuk diteruskan atau tidak. Setelah keluar dari 
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Fungsi Aktivasi, hasilnya siap dikirim ke neuron berikutnya. Lalu pada Gambar 

2.5, kita melihat sisi matematika di dalamnya. Di sebelah kiri ada lingkaran X1 

sampai X3, itu adalah input data sensor, seperti tegangan dari MQ-2, MQ-3, MQ-

135, dan TGS-2600. Garis-garis yang menghubungkan mereka disebut Bobot (w). 

Semua garis ini bermuara ke lingkaran besar di tengah (Unit Pengolah) untuk 

dijumlahkan, lalu hasilnya akan keluar di sebelah kanan sebagai Output seusai 

dengan sampel yang digunakan (Wuryandari dan Afrianto, 2012). 

Jaringan neuron buatan terdiri atas kumpulan grup neuron yang tersusun dalam 

lapisan (Pakaja dkk., 2012). 

a. Lapisan masukan (Input Layer): berfungsi sebagai penghubung jaringan ke 

dunia luar (sumber data). 

b. Lapisan tersembunyi (hidden Layer): Suatu jaringan dapat memiliki lebih dari 

satu hidden layer atau bahkan bisa juga tidak memilikinya sama sekali. 

c. Lapisan keluaran (Output Layer): Prinsip kerja neuron-neuron pada lapisan ini 

sama dengan prinsip kerja neuron-neuron pada lapisan tersembunyi (hidden 

layer) dan di sini juga digunakan fungsi Sigmoid, tapi keluaran dari neuron 

pada lapisan ini sudah dianggap sebagai hasil dari proses. 

Dalam perluasan Hidden Neuron, pendekatan HMLP yang dikenal sebagai Hidden 

Multi Layer Perceptron menyarankan tiga pendekatan berdasarkan jumlah atribut 

dan kelas yang dimiliki neuron sebagai berikut (Sundaram and Karthigai, 2019). 

 

a. Pendekatan 1 

Jumlah total neuron hidden layer sama dengan jumlah keseluruhan neuron 

input layer. Jika ada delapan neuron hidden layer maka jumlah neuron input 

adalah delapan, atau dapat di tuliskan dengan Persamaan (2.1). 

Z = X         (2.1) 

 

b. Pendekatan 2 

Jumlah total neuron hidden layer sama dengan jumlah total neuron output 

layer. Jika ada tiga neuron output layer, maka jumlah neuron hidden layer 

adalah tiga, atau dapat dituliskan dengan Persamaan (2.2). 
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Z = Y     (2.2) 

c. Pendekatan 3 

Jumlah total neuron hidden layer sama dengan jumlah neuron layer input dan 

neuron output layer. Jika ada delapan neuron layer input dan tiga neuron 

output layer  maka jumlah neuron hidden layer adalah  sebelas, atau dapat 

dituliskan dengan Persamaan (2.3). 

Z = X + Y      (2.3) 

 

Evaluasi kinerja Jaringan Saraf Tiruan (JST) dilakukan dengan menggunakan 

confusion matrix. Confusion matrix ini menggambarkan hasil prediksi 

dibandingkan dengan kondisi sebenarnya dari data yang dihasilkan oleh JST. 

Dengan menganalisis confusion matrix, kita dapat mengetahui nilai True 

Negative (TN), True Positive (TP), False Negative (FN), dan False Positive 

(FP), yang memungkinkan kita untuk menghitung berbagai parameter yang 

mencerminkan kinerja JST. Berikut adalah beberapa parameter yang dapat 

dimanfaatkan untuk meningkatkan performa JST (Mazen and Nashat, 2019). 

1. Akurasi  

Akurasi (AC) merupakan rasio prediksi True Negative (TN) dan True 

Positif (TP) terhadap total data, dihitung menggunakan Persamaan (2.4). 

𝐴𝐶 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
× 100%   (2.4) 

2. Sensitivitas 

Sensitivitas dihitung dengan menghitung rasio prediksi True Positif (TP) 

terhadap data True Positif (TP) dan False Negative (FN). Sensitivitas 

dihitung dengan Persamaan (2.5). 

𝑆𝑁 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
× 100%    (2.5) 

 

3. Spesifitas 

Spesifitas adalah rasio prediksi True Negative (TN) terhadap data True 

Negative (TN) dan False Positif (FP). Persamaan (2.6) digunakan untuk 

menghitung spesifisitas. 

𝑆𝑃 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
× 100%    (2.6) 
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4. Presisi 

Rasio prediksi True Positif (TP) terhadap data True Positif (TP) dan False 

Positif (FP) dikenal sebagai presisinya. Persamaan (2.7) digunakan untuk 

menghitung presisinya. 

𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
× 100%    (2.7) 

5. Prediksi Negatif 

Prediksi negatif didefinisikan sebagai rasio perkiraan True Negative (TN) 

terhadap data True Negative (TN) dan False Negative (FN). Persamaan 

(2.8) digunakan untuk menghitung prediksi negatif. 

𝑃𝑁 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑁
× 100%    (2.8) 

 

 

2.2.3 Metode Backpropagation 

 

Keunggulan yang utama dari sistem JST adalah kemampuan untuk ”belajar” dari 

contoh yang diberikan. Backpropagation adalah algoritma pembelajaran yang 

terawasi yang biasanya digunakan oleh perceptron dengan banyak layar lapisan 

untuk mengubah bobot-bobot yang ada pada lapisan tersembunyinya. Ini adalah 

jenis pelatihan terkontrol yang menggunakan pola penyesuaian bobot untuk 

mengurangi nilai kesalahan antara keluaran hasil prediksi dan keluaran yang 

sebenarnya (Andrijasa dan Mistianingsih, 2010). 

Metode backpropagation merupakan salah satu metode pembelajaran JST multi 

layer dengan perhitungan dan propagasi balik dari error yang ditemukan sehingga 

didapatkan hasil bobot yang sesuai dengan pola data yang ada. Algoritma 

backpropagation merupakan suatu alat yang digunakan dalam sebuah pelatihan 

prediksi dengan akurasi hasil yang baik. Untuk menganalisa data tahun yang 

sudah lampau memperoleh hasil yang akurat. Metode backpropagation adalah 

suatu cara untuk melakukan proses perhitungan yang kompleks (Simbolon dkk, 

2018). Arsitektur backpropagation yang menggambarkan alur perhitungan 

tersebut ditunjukkan pada Gambar 2.6. 
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Gambar 2.6 Arsitektur Backpropagation (Wadi, 2021).  

Gambar 2.6 menunjukkan arsitektur Backpropagation yang terdiri dari tiga 

lapisan utama, yaitu lapisan input dengan 4 neuron, hidden layer dengan 3 neuron, 

dan lapisan output dengan 1 neuron. Arsitektur ini merupakan JST dengan satu 

hidden layer, di mana jumlah neuron pada setiap lapisan dapat disesuaikan sesuai 

kebutuhan penelitian. Perubahan jumlah neuron ini berpengaruh terhadap kinerja, 

kecepatan pelatihan, dan akurasi sistem. Secara umum, backpropagation memiliki 

beberapa komponen utama. Lapisan input berfungsi menerima data masukan yang 

dilambangkan sebagai 𝑋𝑖 (seperti 𝑋1, 𝑋2, 𝑋3..., 𝑋𝑛). Hidden layer, yang berada di 

antara input layer dan output layer, terdiri dari neuron-neuron yang disebut 

neuron tersembunyi dan dapat disimbolkan 𝑍𝑖 (𝑍1, 𝑍2,𝑍3,.....,𝑍𝑛), berperan dalam 

mengolah data dari input sebelum diteruskan ke tahap berikutnya. Pada proses ini, 

setiap neuron tidak hanya dipengaruhi oleh bobot (weight), tetapi juga oleh bias 

V0, yaitu nilai tambahan yang diberikan pada lapisan input ke hidden untuk 

meningkatkan fleksibilitas model dalam mempelajari pola data. Lapisan keluaran 

(output layer) berisi neuron yang menghasilkan keluaran JST, disimbolkan dengan 

𝑌𝑖 (𝑌1, 𝑌2,...., 𝑌𝑛). Pada tahap ini, terdapat bias W0 yang berfungsi sebagai 

penyesuaian tambahan pada proses dari hidden layer ke output layer, sehingga 

hasil keluaran dapat lebih akurat. Secara keseluruhan, setiap neuron antar lapisan 

saling terhubung melalui bobot (weight) dan bias yang menentukan kekuatan 
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sinyal, sehingga sistem dapat menghasilkan klasifikasi varietas kopi dengan baik. 

(Wadi, 2021). 

Backprpagation terdiri dari dua bagian besar yaitu pembelajaran maju (feed 

forward learning) dan pembelajaran balik (feed backward learning). Pada 

pembelajaran maju, nilai error didapatkan dengan data target dan hasil ouput dari 

pembelajaran saat ini (current learning). Nilai error ini akan dipropagasikan ke 

seluruh lapisan-lapisan unit komputasi sebelumnya dalam jaringan untuk 

dilakukan update terhadap bobot koneksi antara pemroses. Kelemahan dari 

backpropagation adalah komputasi waktu yang besar terutama jika data yang 

harus dipelajari cukup besar. Untuk itu, teknik ini perlu dimodifikasi sehingga 

dapat mempercepat waktu komputasi (Riwinoto dkk., 2010). 

Secara umum, algoritma backpropagation ini bekerja dengan menyebarkan 

kesalahan dari output kembali ke seluruh jaringan untuk memperbarui bobot dan 

bias. Tujuan dari backpropagation adalah meminimalkan perbedaan antara output 

prediksi dan target dengan menyesuaikan bobot-bobot jaringan. Fungsi kesalahan 

(loss function) digunakan untuk mengukur seberapa jauh output prediksi dari 

target sebenarnya. Fungsi kesalahan yang umum digunakan dalam 

backpropagation adalah Mean Squared Error (MSE), dapat ditulis dengan 

Persamaan (2.9).  

𝐸 =
1

2
∑ (𝑡𝑗 − 𝑦𝑗)

2𝑛
𝑗=1       (2.9) 

𝐸 adalah total kesalahan, 𝑡𝑗 adalah target ouput untuk neuron 𝑗, 𝑦𝑗 adalah output 

aktual dari neuron 𝑗, dan 𝑛 adalah jumlah total neuron di lapisan output. 

Selanjutnya pada fase forward pass, data input diteruskan ke depan melalui 

jaringan untuk menghasilkan output. Setiap neuron menerima sejumlah input yang 

dikalikan dengan bobot dan ditambahkan dengan bias, dan dapat di tuliskan 

dengan Persamaan (2.10). 

𝑛𝑒𝑡𝑗 = ∑ 𝑤𝑗𝑖
𝑚
𝑖=1  .  𝑥𝑖 + 𝑏𝑗   (2.10) 
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Di sini, 𝑤𝑗𝑖 adalah bobot antara neuron 𝑖 dan neuron 𝑗, 𝑥𝑖 adalah input  ke neuron 

𝑖, 𝑏𝑗 adalah bias pada neuron 𝑗, dan 𝑛𝑒𝑡𝑗 adalah input total ke neuron 𝑗 . Output 

dari neuron dihitung dengan menerapkan fungsi aktivasi 𝑛𝑒𝑡𝑗 . Salah satu fungsi 

aktivasi yang umum digunakan adalah sigmoid yang dapat di tulis dengan 

Persamaan (2.11).  

𝑦𝑗 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝑗) =  
1

1+𝑒
−𝑛𝑒𝑡𝑗

   (2.11) 

Fungsi sigmoid memperkenalkan non-linearitas ke jaringan, yang memungkinkan 

model untuk mempelajari hubungan yang kompleks antara input dan output. 

Setelah forward pass, kita menghitung kesalahan dan menyebarkannya kembali ke 

seluruh jaringan untuk memperbarui bobot dan bias. Kesalahan di lapisan output 

dihitung dengan menghitung turunan dari fungsi kesalahan 𝐸 terhadap output 𝑦𝑗. 

Kesalahan ini kemudian disesuaikan dengan sensitivitas output terhadap input 

total 𝑛𝑒𝑡𝑗, yang dihitung menggunakan turunan dari fungsi aktivasi. Turunan 

fungsi kesalahan 𝐸 terhadap output 𝑦𝑗 dapat dituliskan dengan Persamaan (2.12). 

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑗𝑖
= 𝑦𝑗 − 𝑡𝑗     (2.12) 

Di mana 𝑡𝑗 adalah target output dan 𝑦𝑗 adalah output aktual. Untuk menghitung 

bagaimana perubahan di 𝑛𝑒𝑡𝑗 mempengaruhi 𝑦𝑗, kita menggunakan turunan dari 

fungsi sigmoid 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝑗). Turunan fungsi sigmoid dituliskan dengan Persamaan 

(2.13). 

 

𝑓′(𝑛𝑒𝑡𝑗) = 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝑗) ∙ (1 − 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝑗)) = 𝑦𝑗 ∙ (1 − 𝑦𝑗)  (2.13) 

Maka, gradien kesalahan di lapisan output menjadi Persamaan (2.14).  

𝛿𝑗 = (𝑦𝑗 − 𝑡𝑗) ∙ 𝑓′(𝑛𝑒𝑡𝑗) = (𝑦𝑗 − 𝑡𝑗) ∙ 𝑦𝑗 ∙ (1 − 𝑦𝑗)  (2.14) 

Di mana 𝛿𝑗 adalah gradien kesalahan untuk neuron 𝑗. Kesalahan neuron di lapisan 

tersembunyi dihitung dengan menyebarkan kesalahan dari lapisan berikutnya. 

Kesalahan ini adalah jumlah kesalahan neuron di lapisan berikutnya yang 
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dikalikan dengan bobot yang menghubungkannya ke neuron tersebut. Rumus 

kesalahan neuron tersembunyi 𝑘 ditulis pada Persamaan (2.15).  

𝛿𝑘 = 𝑓′(𝑛𝑒𝑡𝑘) ∙ ∑ 𝛿𝑗𝑗 ∙ 𝑤𝑗𝑘    (2.15) 

𝛿𝑗 di sini adalah gradien kesalahan untuk neuron tersembunyi 𝑘, 𝑓′(𝑛𝑒𝑡𝑘) adalah 

turunan dari fungsi di neuron 𝑘, 𝛿𝑗 merupakan gradien kesalahan dari neuron di 

lapisan berikutnya, dan 𝑤𝑗𝑘 adalah bobot antara neuron 𝑘 dan neuron 𝑗. Setelah 

menghitung kesalahan, langkah berikutnya adalah memperbarui bobot dan bias 

untuk mengurangi kesalahan total, bobot di perbarui menggunakan metode 

gradient descent. Di tulis dengan Persamaan (2.16). 

∆𝑤𝑗𝑖 = −𝜂
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑗𝑖
= 𝜂𝛿𝑗 ∙ 𝑥𝑖    (2.16) 

∆𝑤𝑗𝑖 di sini adalah perubahan pada bobot 𝑤𝑗𝑖, sedangkan 𝜂 adalah laju 

pembelajaran, 𝛿𝑗 adalah gradien kesalahan pada neuron 𝑗, dan 𝑥𝑖 adalah input ke 

neuron 𝑖. Bobot baru dihitung dengan Persamaan (2.17). 

𝑤𝑗𝑖
(𝑛𝑒𝑤)

= 𝑤𝑗𝑖
(𝑜𝑙𝑑)

+ ∆𝑤𝑗𝑖    (2.17) 

Pembaruan bias 𝛥𝑏𝑗 dalam algoritma backpropagation adalah perubahan kecil 

yang diterapkan pada bias untuk meminimalkan fungsi kesalahan. Proses 

pembaruan bias sangat mirip dengan proses pembaruan bobot. Kesalahan total 𝐸 

bergantung pada bias 𝑏𝑗, dan untuk memperbarui 𝑏𝑗, kita perlu menghitung 

turunan dari fungsi kesalahan 𝐸 terhadap bias 𝑏𝑗. Dari aturan rantai kalkulus, 

turunan fungsi kesalahan terhadap bias 𝑏𝑗 dituliskan pada Persamaan (2.18). 

𝜕𝐸

𝜕𝑏𝑗
=

𝜕𝐸

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑗
∙

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑗

𝜕𝑏𝑗
    (2.18) 

Diketahui bahwa  

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑗

𝜕𝑏𝑗
= 1    (2.19) 
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Karena 𝑛𝑒𝑡𝑗 adalah penjumlahan dari bobot, input, dan bias, 𝑏𝑗 memiliki koefisien 

1. Selanjutnya, 
𝜕𝐸

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑗
 adalah gradien kesalahan terhadap 𝑛𝑒𝑡𝑗, yang sudah di hitung 

sebelumnya pada Persamaan (2.20). 

𝛿𝑗 =
𝜕𝐸

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑗
= (𝑦𝑗 − 𝑡𝑗) ⋅ 𝑓′(𝑛𝑒𝑡𝑗)   (2.20) 

Menjadi  

𝜕𝐸

𝜕𝑏𝑗
= 𝛿𝑗    (2.21) 

Pembaruan bias menggunakan gradient descent, perubahan bias 𝛥𝑏𝑗 ditulis dalam 

Persamaan (2.22). 

𝛥𝑏𝑗 = −𝜂
𝜕𝐸

𝜕𝑏𝑗
= −𝜂𝛿𝑗    (2.22) 

Bias juga diperbarui berdasarkan gradien kesalahan, Perubahan bias di hitung 

menggunakan Persamaan (2.23) dan bias baru diperoleh dengan Persamaan 

(2.24). 

𝛥𝑏𝑗 = − 𝜂𝛿𝑗     (2.23) 

𝑏𝑗
(𝑛𝑒𝑤)

= 𝑏𝑗
(𝑜𝑙𝑑)

+ 𝛥𝑏𝑗    (2.24) 

𝛥𝑏𝑗 di sini merupakan perubahan pada bias 𝑏𝑗, 𝛿𝑗 adalah gradien kesalahan pada 

neuron 𝑗 dan 𝜂 adalah laju pembelajaran. Fungsi aktivasi yang umum digunakan 

dalam backpropagation adalah fungsi sigmoid, dapat dituliskan menggunakan 

Persamaan (2.25) dan turunan dari fungsi sigmoid dapat dituliskan dengan 

Persamaan (2.26). 

𝑓(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥     (2.25) 

𝑓′(𝑥) = 𝑓(𝑥) ∙ (1 − 𝑓(𝑥))   (2.26) 

Fungsi ini berperan penting dalam menentukan output neuron dan mempengaruhi 

proses pembelajaran dengan menyebarkan gradien kesalahan. Dengan proses 
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forward pass, backward pass, dan pembaruan bobot, algoritma ini berfungsi untuk 

meminimalkan kesalahan prediksi, menjadikannya efektif dalam berbagai aplikasi 

pembelajaran (Siang., 2005). 

 

 

2.2.4 Software Matlab 

MATLAB merupakan perangkat lunak yang digunakan untuk pemrograman, 

analisis, serta komputasi teknis dan matematis berbasis matriks. MATLAB adalah 

singkatan dari Matrix Laboratory karena mampu menyelesaikan masalah 

perhitungan dalam bentuk matriks. MATLAB versi pertama dirilis pada tahun 

1970 oleh Cleve Moler. Pada awalnya, MATLAB didesain untuk menyelesaikan 

masalah-masalah persamaan aljabar linear. Seiring berjalannya waktu, program ini 

terus mengalami perkembangan dari segi fungsi dan performa komputasi. Bahasa 

pemrograman yang kini dikembangkan oleh MathWorks Inc. menggabungkan 

proses pemrograman, komputasi, dan visualisasi melalui lingkungan kerja yang 

mudah digunakan. MATLAB juga memiliki keunggulan umum lainnya, seperti 

analisis dan eksplorasi data, pengembangan algoritma, pemodelan dan simulasi, 

visualisasi plot dalam bentuk 2D dan 3D, hingga pengembangan aplikasi antar 

muka grafis. Dalam ruang lingkup perguruan tinggi, MATLAB digunakan sebagai 

alat pembelajaran pemrograman matematika, teknik, dan sains pada level 

pengenalan dan lanjutan, sedangkan dalam dunia industri, MATLAB dipilih 

sebagai alat penelitian, pengembangan, dan analisis produk industri (Tjolleng, 

2017). 

Matlab memiliki kemampuan untuk menyelesaikan berbagai masalah komputasi 

numerik. Solusi dari masalah yang berkaitan dengan vektor dan matriks dapat 

diselesaikan dengan mudah dan sederhana menggunakan software ini. Selain itu, 

software ini dapat memecahkan persamaan linier dan inversi matriks dengan cepat 

dan mudah. 

 

 

 

 

 



25 

 

 

2.2.5 Sensor yang Digunakan 

 

Akurasi dan keandalan sistem Electronic Nose sangat bergantung pada proses 

karakterisasi sensor. Oleh karena itu, sebelum pengujian utama dilakukan, setiap 

sensor dikalibrasi untuk memetakan hubungan antara sinyal tegangan luaran 

sensor nilai ADC dengan konsentrasi gas yang sebenarnya. Karakterisasi ini 

bertujuan menentukan derajat kedekatan pembacaan alat terhadap nilai referensi 

acuan. Hal ini penting untuk memastikan bahwa data yang digunakan dalam tahap 

pengenalan pola memiliki validitas pengukuran yang tinggi. Penelitian ini 

memanfaatkan susunan sensor gas MQ-2, MQ-3, MQ-135, dan TGS-2600 yang 

masing-masing memiliki sensitivitas unik terhadap senyawa volatil yang berbeda. 

 

 

2.2.5.1 Sensor MQ-2 

 

Sensor MQ-2 termasuk dalam seri sensor oksida logam semikonduktor (MOS) 

yang dirancang untuk mendeteksi berbagai gas mudah terbakar dan polutan udara. 

Sensor ini memiliki sensitivitas tinggi terhadap gas-gas hidrokarbon seperti LPG, 

Metana (CH4), Propana (C3H8), isobutana (C4H10), Hidrogen (H2), Alkohol, dan 

Asap . Sensitivitasnya yang luas ini menjadikan MQ-2 sebagai komponen penting 

dalam berbagai aplikasi keamanan dan lingkungan. Karakteristik kepekaan sensor 

MQ-2 terhadap berbagai gas yang diukur dapat dilihat secara rinci pada datasheet 

pabrikan. Analisis data dari kurva sensitivitas ini merupakan langkah krusial 

dalam proses kalibrasi, di mana diperlukan penentuan nilai resistansi sensor di 

udara bersih (Ro) sebagai titik dasar (baseline) dan resistansi saat terpapar gas 

(Rs). Melalui poin-poin data ini, dapat ditarik sebuah persamaan garis regresi 

(trendline) yang akurat. Persamaan matematis tersebut kemudian diintegrasikan 

ke dalam algoritma pemrograman mikrokontroler untuk mengonversi sinyal 

tegangan analog menjadi data numerik konsentrasi gas. Dengan proses kalibrasi 

yang tepat, sensor MQ-2 mampu memberikan input data yang valid bagi Jaringan 

Syaraf Tiruan dalam mengidentifikasi profil aroma khas pada varietas kopi yang 

diuji. Grafik ditampilkan pada Gambar 2.7.  
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Gambar 2.7 Grafik Sensivitas Sensor MQ-2 (Datasheet, 2017). 

Berdasarkan kurva karakteristik sensitivitas, Sensor MQ-2 menunjukkan 

sensitivitas paling tinggi terhadap Hidrogen (H2) dan LPG dalam rentang 

konsentrasi 200 ppm hingga 5000 ppm. Pemilihan MQ-2 dalam sistem Electronic 

Nose penelitian ini didasarkan pada kemampuannya untuk mendeteksi Hidrogen 

dan Alkohol, yang merupakan indikator gas ringan dan senyawa yang dihasilkan 

dari proses fermentasi dan termal pada bubuk kopi. Dengan demikian, respons 

unik sensor MQ-2 melengkapi deret sensor gas lainnya dalam membangun profil 

aroma kopi yang lengkap. 

 

 

2.2.5.2 Sensor MQ-135 

 

Sensor MQ-135 adalah sensor yang memilki sensivitas luas terhadap polutan dan 

senyawa volatile organik. Sensor ini mampu mendeteksi senyawa seperti CO2, 

NOx, amonia (NH3), alkohol dan benzena. Dalam penelitian ini, MQ-135 dipilih 

karena mampu mendeteksi CO2, yang berfungsi sebagai indikator kesegaran kopi. 

Selain itu, sensivitas terhadap alkohol dan benzena sangat relevan karena 

keduanya merupakan senyawa volatil organik penting yang muncul dari proses 
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fermentasi dan pemecahan senyawa termal kopi. Datasheet sensivitas sensor 

ditampilkan pada Gambar 2.8. 

 
Gambar 2.8 Grafik Sensivitas Sensor MQ-135 (Datasheet, 2014). 

Sensor MQ-135 bekerja dengan mekanisme perubahan resistansi pada elemen 

sensitifnya saat terpapar molekul gas target, yang kemudian menghasilkan sinyal 

analog proporsional terhadap tingkat konsentrasi gas di lingkungan sekitarnya. 

Sensor ini dipilih dalam penelitian ini karena memiliki cakupan deteksi yang luas, 

waktu respons yang cepat, serta efisiensi daya yang baik, sehingga terbukti efektif 

ketika diintegrasikan dalam sistem multi-sensor untuk analisis senyawa volatil 

seperti CO dan CO2. Oleh karena itu, grafik karakteristik sensitivitas pada 

Gambar 2.8 menjadi rujukan yang sangat krusial dalam siklus pengembangan 

sistem Electronic Nose. Grafik tersebut memvisualisasikan hubungan logaritmik 

antara Rasio Resistansi (Rs/Ro) terhadap berbagai konsentrasi gas dalam satuan 

ppm (part per million). Proses kalibrasi berdasarkan grafik ini memerlukan 

penetapan nilai resistansi sensor pada udara bersih (Ro) sebagai nilai referensi 

statis dan resistansi saat terpapar gas target (Rs) secara teliti. Tujuan akhir dari 

analisis grafik ini adalah untuk mengekstraksi persamaan garis regresi (trendline) 

yang akurat melalui metode pendekatan kurva. Persamaan matematis inilah yang 
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menjadi algoritma kunci untuk dikonversikan ke dalam kode pemrograman 

mikrokontroler, sehingga sistem mampu mengubah data tegangan listrik menjadi 

nilai konsentrasi senyawa volatil organik kopi yang terukur dan presisi sebagai 

input bagi Jaringan Syaraf Tiruan. 

 

 

2.2.5.3 Sensor MQ-3 

 

Sensor MQ-3 adalah sensor gas yang dirancang spesifik untuk mendeteksi uap 

Alkohol Etanol). Sensor ini sangat penting dalam sistem electronic nose untuk 

kopi karena alkohol merupakan salah satu senyawa volatil organik utama yang 

dihasilkan dari proses fermentasi biji kopi. Sensor MQ-3 memiliki sensitivitas 

tinggi terhadap alkohol dan resistansi yang baik terhadap gangguan dari bensin 

atau asap, memungkinkannya mengisolasi sinyal Etanol dengan efektif. Prinsip 

kerjanya didasarkan pada perubahan nilai resistansi elemen sensitifnya, di mana 

konduktivitas sensor meningkat seiring dengan kenaikan konsentrasi uap alkohol. 

Jangkauan deteksi sensor ini berada dalam rentang 25 ppm hingga 500 ppm. 

Datasheet sensitivitas sensor ditampilkan pada Gambar 2.9. 

 

 

Gambar 2.9 Grafik Sensitivitas Sensor MQ-3 (Datasheet, 2014). 
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Grafik pada Gambar 2.9  merupakan rujukan teknis utama yang menjadi dasar 

dalam proses kalibrasi sensor MQ-3. Grafik ini memvisualisasikan karakteristik 

sensitivitas sensor dalam skala logaritmik, yang menunjukkan adanya hubungan 

non-linear yang cukup curam antara Rasio Resistansi (Rs/Ro terhadap 

peningkatan konsentrasi berbagai jenis gas. Secara spesifik, nilai rasio Rs/Ro 

terlihat menurun secara drastis seiring dengan meningkatnya konsentrasi uap 

Alkohol, yang mengindikasikan bahwa sensor ini memiliki tingkat sensitivitas dan 

selektivitas yang sangat tinggi terhadap senyawa tersebut dibandingkan dengan 

gas lain seperti Benzine, Hexane, atau LPG. 

Untuk memperoleh nilai konsentrasi alkohol yang akurat dalam satuan milligram 

per liter (mg/L) atau part per million (ppm) dari sinyal tegangan analog yang 

diterima, diperlukan analisis poin-poin data pada grafik guna mengekstraksi 

persamaan garis regresi (trendline) menggunakan metode power regression. 

Persamaan matematis hasil kalibrasi inilah yang nantinya diimplementasikan 

sebagai algoritma konversi data di dalam perangkat lunak mikrokontroler. Dengan 

demikian, sistem mampu menerjemahkan perubahan resistansi sensor secara real-

time menjadi nilai numerik yang merepresentasikan kandungan senyawa volatil 

organik alkohol pada sampel aroma kopi yang diuji, sehingga data yang diinput ke 

dalam Jaringan Syaraf Tiruan menjadi lebih presisi (Datasheet, 2014). 

 

 

2.2.5.4 Sensor TGS-2600 

 

Sensor TGS-2600 merupakan sensor gas tipe miniatur yang dirancang oleh Figaro 

Engineering Inc untuk mendeteksi kontaminan udara umum pada konsentrasi 

rendah, termasuk Hidrogen (H2) dan Etanol (Alkohol). Dalam penelitian ini, 

sensor berfungsi sebagai komponen pelengkap yang mendeteksi senyawa volatil 

organik ringan, seperti Hidrogen dan Etanol, yang dihasilkan selama proses 

pemanggangan dan fermentasi kopi. Sensor ini memiliki keunggulan pada 

konsumsi daya yang sangat rendah (sekitar 210 mW) berkat chip penginderaan 

yang diminiaturisasi, dan bekerja berdasarkan prinsip peningkatan konduktivitas 

(penurunan resistansi) ketika elemen sensitifnya terpapar gas target (Datasheet, 

2017). Datasheet sensitivitas sensor TGS-2600 ditampilkan pada Gambar 2.10. 
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Gambar 2 10  Grafik Sensitivitas Sensor TGS-2600 (Datasheet, 2017). 

Gambar 2.10 menunjukkan grafik karakteristik sensitivitas sensor TGS-2600, 

yang merupakan data referensi utama dalam proses kalibrasi agar pembacaan 

sensor dapat dikonversi menjadi nilai konsentrasi gas yang sebenarnya dalam 

satuan part per million (ppm). Grafik ini memvisualisasikan hubungan logaritmik 

antara Rasio Resistansi (Rs/Ro) pada sumbu Y terhadap konsentrasi gas pada 

sumbu X. Dalam grafik tersebut, dapat terlihat bahwa setiap jenis gas memiliki 

kemiringan garis yang berbeda, yang menunjukkan bahwa sensor TGS-2600 

memiliki tingkat selektivitas yang bervariasi terhadap berbagai senyawa seperti 

Hydrogen, Ethanol, dan Iso-butane.  

Analisis data dari grafik sensitivitas ini memerlukan perhitungan yang teliti untuk 

menentukan nilai resistansi sensor di udara bersih (Ro) dan resistansi saat terpapar 

gas target (Rs). Langkah ini menjadi sangat krusial untuk menetapkan persamaan 

garis regresi (trendline) yang akurat melalui proses curve fitting. Persamaan 

matematis inilah yang kemudian ditanamkan ke dalam algoritma sistem 

mikrokontroler untuk menerjemahkan sinyal tegangan analog yang fluktuatif 

menjadi data konsentrasi senyawa volatil organik kopi yang terukur secara 

kuantitatif. Dengan kalibrasi yang tepat berdasarkan grafik ini, akurasi input data 

pada Jaringan Syaraf Tiruan dapat ditingkatkan sehingga hasil klasifikasi varietas 

kopi menjadi lebih valid. 
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2.2.6 Kopi 

 

Kopi bukan merupakan tanaman asli kepulauan Indonesia. Pada akhir abad 16 

saat Indonesia masih di bawah jajahan Belanda, VOC membawa tanaman kopi 

Arabika ke dalam negara ini. Mereka tertarik untuk meruntuhkan monopoli Arab 

terhadap perdagangan kopi dunia. Pemerintah kolonial Belanda pertama kali 

menanam bibit kopi di sekitar Batavia (Jakarta), sampai ke daerah Sukabumi dan 

Bogor. Kemudian karena semakin tingginya permintaan pasar, mulai didirikan 

perkebunan kopi di Jawa Barat, Jawa Tengah, Jawa Timur, dan beberapa daerah di 

Sumatra dan Sulawesi (Gumulya dan Helmi, 2017).  Kopi terkenal akan 

kandungan kafeinnya yang tinggi dan kafein merupakan senyawa hasil 

metabolisme sekunder golongan alkaloid dari tanaman kopi dan memiliki rasa 

yang pahit. Peranan utama kafein ini di dalam tubuh adalah meningkatkan kerja 

psikomotor sehingga tubuh tetap terjaga dan memberikan efek fisiologis berupa 

peningkatan energi. senyawa kafein memberikan cita rasa khas kopi sehingga 

menjadikan kopi sebagai minuman yang digemari oleh banyak orang. Kafein 

merupakan kandungan senyawa terpenting yang terdapat di dalam kopi (Hayati 

dkk., 2012).  

Kopi memiliki beberapa jenis yang ada di Indonesia, yaitu arabika, robusta dan 

liberika. Berdasarkan aromanya robusta memiliki aroma yang lebih kuat di 

bandingkan dengan arabika selain itu, robusta memiliki kafein yang lebih tinggi 

dan rasa yang lebih netral. Oleh karna itu kopi memiliki flavor yang berbeda 

tergantung pada jenis kopi, cara pengolahan biji kopi, metode penyangraian, 

penghalusan dan penyeduhan. Namun aroma dan cita rasa kopi dapat berubah 

ataupun hilang akibat penyimpanan terutama adanya kandungan air dan oksigen 

dalam kemasan. Air menyebabkan hidrolisis senyawa kimia di dalam kemasan 

kopi serta menyebabkan bau apek. Kandungan oksigen menyebabkan proses 

oksidasi sehingga terjadi penurunan aroma dan cita rasa kopi, hal ini karena 

senyawa aldehid dalam kopi mudah mengalami oksidasi (Muttalib et al., 2019). 
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2.2.7 Principal Component Analysis (PCA) 

 

Penerapan PCA dapat digunakan pada berbagai bidang, salah satunya sebagai 

analisis hubungan kuantitatif antara struktur elektronik dan aktivitas antioksidan 

dari senyawa turunan flavon atau flavonoid. Selain itu, PCA terbukti dapat 

menyelesaikan masalah pelanggaran asumsi klasik multikolinearitas tanpa 

menghapus variabel bebas yang berkolinearitas tinggi, sehingga setelah hasil 

reduksi digunakan untuk menghasilkan variabel bebas baru. Setelah variabel baru 

dibuat, ada kemungkinan bahwa kedekatan antar variabel menjadi suatu sistem 

yang dapat digunakan untuk mengelompokkan dan mengidentifikasi kopi yang 

dibuat.  Fungsi utama  PCA untuk mengurangi jumlah data yang berasal dari 

sejumlah variabel sehingga tidak ada redudansi pada variabel yang dimasukkan. 

Karena pengukuran dilakukan pada konstruksi yang sama, redudansi di sini 

menunjukkan bahwa beberapa variabel berkorelasi satu sama lain. Karena 

redudansi ini, diperkirakan dapat membagi variabel yang diamati menjadi 

sejumlah kecil variabel utama juga dikenal sebagai variabel buatan yang akan 

bertanggung jawab untuk sebagian besar perbedaan dalam variabel yang diamati 

(Muttalib et al., 2019). 

Principal Component (PC) digunakan untuk menjelaskan struktur data asli.  Jika 

data dalam dimensi asli sulit untuk direpresentasikan melalui grafik, maka dengan 

dua PC atau satu PC bisa dicitrakan melalui grafik. Misalkan terdapat data yang di 

tuliskan dengan Persamaan (2.27).  

X = [

𝑋11 𝑋12 … 𝑋1𝑛

𝑋21.
𝑋𝑚1

𝑋22 … 𝑋2𝑛.    …      .

𝑋𝑚2 … 𝑋𝑚𝑛

]    (2.27) 

Di mana n adalah jumlah variabel/atribut dan m adalah banyaknya observasi. 

Kemudian data dapat ditransformasi ke dalam suatu kolom, misalkan dengan cara 

centering yakni mengurangi setiap data dengan rata-rata dari setiap atribut yang 

ada dengan Persamaan (2.28). 

𝑋̂ = 𝑋 − 𝑋̅    (2.28) 
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𝑋̂ adalah vektor hasil setelah centering, 𝑋 adalah vektor kolom data asli dan 𝑋̅ 

adalah rata-rata dari kolom yang bersangkutan. Proses transformasi ini dilakukan 

secara menyeluruh untuk setiap kolom data, mulai dari 𝑖 = 1 sampai 𝑖 = 𝑛. Untuk 

mendapatkan besaran baru digunakan matriks Covariance (C). 

𝐶 =
𝑋̂𝑇   𝑋̂

𝑚−1
     (2.29) 

 

Eigenvectors, yang digunakan dalam pattern recognition menggunakan PCA, 

menunjukkan fitur suatu citra. Eigenvectors didefinisikan sebagai kumpulan 

hubungan antara karakteristik suatu citra untuk mengenali citra secara khusus. 

Setelah matrik covariance dihitung, langkah berikutnya adalah mencari eigenvalue 

dan eigenvector. Eigenvalue yang didapat diurutkan mulai yang terbesar sampai 

yang terkecil, dan eigenvector yang bersesuaian dengan eigenvalue tersebut juga 

diurutkan. Setelah menghitung matrik covariance, langkah berikutnya adalah 

menemukan eigenvalue dan eigenvector. Eigenvalue yang ditemukan diurutkan 

sesuai dengan ukurannya, dan eigenvector juga diurutkan sesuai dengan 

ukurannya (Ismawan, 2015). Sistem e-nose menggunakan PCA untuk mengisolasi 

bagian paling penting dari sinyal aroma dan mengurangi dimensi data hasil 

pembacaan sensor gas. Sebelum pelatihan JST, PCA dapat mempercepat waktu 

pelatihan, meningkatkan akurasi, dan mencegah redundansi dan multikolinearitas 

antar fitur. Oleh karena itu, sebelum masuk ke jaringan syaraf tiruan, PCA 

memainkan peran penting dalam pipeline pengolahan data e-nose.



 

 

 

III. METODE PENELITIAN 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

Penelitian ini dilaksanakan pada Februari 2025 sampai April 2025. Penelitian ini 

dilaksanakan di Laboratorium Elektronika dan Instrumentasi Jurusan Fisika 

Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Lampung. 

 

 

3.2 Alat dan Bahan 

 

3.2.1 Alat-alat penelitian 

Dalam penelitian ini, Electronic Nose dimanfaatkan sebagai instrumen utama 

untuk membaca karakteristik gas yang dikeluarkan oleh sampel kopi dari berbagai 

varietas. E-nose berperan penting dalam akuisisi data aroma, menangkap profil 

bau spesifik dari setiap sampel. Selanjutnya, laptop yang telah terinstal perangkat 

lunak MATLAB 2024a digunakan sebagai pusat komputasi. Selain itu, MATLAB 

2024a juga menjadi tempat utama untuk merancang dan mengembangkan 

Jaringan Saraf Tiruan (JST). Dalam hal ini, JST dirancang untuk mengidentifikasi 

varietas kopi berdasarkan pola aroma yang telah dianalisis. Dengan demikian, 

semua perangkat ini saling mendukung dalam keseluruhan alur penelitian untuk 

mencapai tujuan penelitian. 
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3.2.2 Bahan Penelitian 

Bahan yang digunakan pada penelitian ini, yaitu sensor gas yang digunakan untuk 

mendeteksi dan menganalisis gas sampel ditunjukkan pada Tabel 3.1. 

 

Tabel 3. 1 Jenis Sensor Gas 

No Nama Fungsi Relevansi pada Aroma Kopi 

1. MQ-135 Mendeteksi senyawa 

volatil kompleks 

Mengidentifikasi campuran senyawa 

volatil yang menyusun profil aroma 

keseluruhan dari bubuk kopi. 

2. MQ-3 Mendeteksi uap alkohol 

(etanol) dengan 

sensitivitas tinggi 

Mendeteksi senyawa alkohol yang 

dihasilkan selama fermentasi biji kopi 

atau degradasi. 

3. MQ-2 Mendeteksi alkohol dan 

hidrogen 

Mengidentifikasi senyawa gas ringan 

hasil dari proses oksidasi dan 

degradasi termal. 

4. TGS-2600 Mengidentifikasi 

hidrokarbon ringan. 

Memeriksa senyawa volatil kunci yang 

berkontribusi pada aroma, terutama 

hasil dari proses sangrai. 

 

 

3.3 Prosedur Penelitian 

Penelitian ini bertujuan mengembangkan alat e-nose untuk mengetahui perbedaan 

aroma berbagai varietas kopi yang di uji. Metode yang dilakukan dalam penelitian 

ini meliputi studi literatur, pengujian sensor, pemrograman JST, pelatihan JST, 

pengambilan data uji, analisis hasil data dan penyusunan laporan akhir. Secara 

umum, prosedur penelitian ditunjukkan dalam diagram alir pada Gambar 3.1. 
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Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian. 

Tahap ini melakukan pengujian terhadap tiga jenis sampel kopi berbeda untuk 

mengevaluasi sensitivitas sensor terhadap gas spesifik dari setiap varietas. Setiap 

varietas kopi diuji sebanyak 50 kali pengulangan guna memastikan konsistensi 

data. Detail sampel yang digunakan sebagai data latih disajikan pada Tabel 3.2. 

 

Tabel 3.2 Data Latih Sampel 

No Sampel 
Latih 

ke 

Sensor (V) 

MQ-135 MQ-3 MQ-2 TGS-2600 

1. Kopi Arabika 1-50     

2. Kopi Robusta 1-50     

3. Kopi Liberika 1-50     

 

Mulai 

Studi Literatur 

Kalibrasi dan Pengujian Sensor Gas 

Pemrograman Jaringan syaraf Tiruan 

Pengambilan Data Uji 

Analisis Hasil Data 

Penulisan Laporan 

Selesai 

Praproses data dengan PCA 
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3.3.1 Studi Literatur 

Untuk mendukung dan relevan dengan penelitian ini, tahap studi literatur 

dilakukan dengan mengumpulkan teori-teori dasar dari berbagai sumber 

informasi, termasuk buku, jurnal ilmiah, dan artikel. 

 

 

3.3.2 Pemrograman Jaringan Syaraf Tiruan 

Dalam penelitian ini, Jaringan Saraf Tiruan (JST) dibuat menggunakan Matlab 

R2024a dengan algoritma backpropagation untuk menganalisis aroma kopi 

bubuk. Metode ini melalui dua tahap utama:  feedforward dan backpropagation of 

error, sebagaimana diilustrasikan dalam diagram alir Gambar 3.2.  

 

Gambar 3.2 Diagram Alir Perancangan JST. 

Mulai 

Deteksi sampel 

Proses input sinyal array sensor 

Plot grafik sinyal array sensor 

Klasifikasi input sinyal array sensor 

dengan JST backpropagation 

Hasil klasifikasi input 

sinyal array sensor 

Selesai 

Praproses data sensor dengan PCA 
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Tahap deteksi gas sampel menggunakan array sensor untuk mengidentifikasi 

aroma atau gas pada sampel yang dimasukkan ke dalam chamber. Selanjutnya, 

data hasil pengujian diproses oleh Esp32 dan kemudian dianalisis menggunakan 

backpropagation JST. Sinyal dari sensor diproses ke dalam Esp32 dan dikirim ke 

PC melalui komunikasi serial untuk mengetahui perbedaan pada masing-masing 

varietas kopi. 

Pada tahap pemrosesan sinyal masukan sensor array, sinyal analog yang dikirim 

oleh array sensor ke arduino dikonversi menjadi data digital dengan 

menggunakan ADC pada Esp32. Ini dilakukan karena sinyal yang dikirim oleh 

sensor masih berbentuk analog. 

Tahap plot grafik sinyal yang diterima oleh array sensor Software Matlab Grapich 

user interfence (GUI) digunakan sebagai interference untuk menampilkan grafik 

secara real time karena ploting dilakukan secara real time. Grafik yang 

menunjukkan sensor respons array ditunjukkan pada Gambar 3.3. 

 

Gambar 3.3 Grafik Respon Sensor Array. 
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Sebelum data hasil pembacaan sensor diklasifikasikan oleh JST, dilakukan 

praproses menggunakan metode PCA untuk mereduksi jumlah fitur dan 

mengekstraksi komponen utama yang paling relevan terhadap perbedaan aroma 

antar varietas kopi. Proses PCA dilakukan di MATLAB dengan menghitung nilai 

eigen dari matriks kovarians hasil sensor array, dan hanya komponen dengan 

varian kumulatif >90% yang digunakan sebagai input ke JST. Tahap klasifikasi 

sinyal masukan sensor array dengan JST backpropagation merupakan proses 

pengklasifikasian sinyal sensor array yang diperoleh. Proses ini juga dilakukan 

untuk melatih JST agar dapat mengenali aroma masing-masing varietas kopi 

berdasarkan konsentrasi gas yang terdeteksi. JST yang digunakan dalam 

penelitian ini memiliki empat node input pada lapisan masukan dan tiga node 

output pada lapisan keluaran, sesuai dengan jumlah sensor yang digunakan untuk 

membaca empat parameter gas. Aktivasi yang digunakan pada model JST ini 

adalah fungsi sigmoid pada lapisan tersembunyi, sedangkan pada lapisan keluaran 

digunakan fungsi aktivasi Relu. Jumlah node yang digunakan pada lapisan 

tersembunyi (hidden layer) ditentukan dengan menggunakan metode yang 

ditemukan dalam Persamaan 2.1 sampai Persamaan 2.3. Dengan menggunakan 

nilai 𝑛 = 4 dan 𝑛0 = 3, jumlah node pada hidden layer yang digunakan dalam 

penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 3.3. 

Tabel 3.3 Jumlah Node Hidden Layer. 

Model Pendekatan Jumlah Node Hidden Layer 

JST-1 1 𝑁ℎ = 𝑛 = 4 

JST-2 2 𝑁ℎ = 𝑛0 = 3 

JST-3 3 𝑁ℎ = 𝑛 +  𝑛0 = 7 

 

Tiga model JST yang digunakan dalam penelitian ini ditunjukkan dalam Tabel 

3.3. Masing-masing model JST memiliki jumlah node yang berbeda pada lapisan 

tersembunyi. Untuk menentukan model JST mana yang memiliki tingkat kinerja 

terbaik, nilai dari Persamaan 2.4 hingga Persamaan 2.8 akan digunakan untuk 

menghitung kinerja masing-masing JST yang digunakan dalam penelitian ini. 
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Tingkat hasil klasifikasi sinyal masukan array sensor akan menunjukkan hasil 

proses klasifikasi sinyal masukan array sensor. Hasilnya menunjukkan perbedaan 

varietas kopi yang bervariasi dengan benar.  

 

 

3.3.3 Pengujian dan Analisis Sistem E-nose 

Untuk mengenali profil gas yang baik dengan JST, sistem e-nose ini diuji dengan 

memberikan gas yang dihasilkan dari varietas kopi sebagai data latih dan sebagai 

sampel dalam penelitian ini. Dari 7 sampel yang digunakan dilakukan 10 kali 

pengulangan  pada masing-masing sampel. Tabel data pengujian e-nose  seperti 

yang ditunjukkan pada Tabel 3.4. 

Tabel 3.4 Data Uji Sistem E-nose 

 

No 
Aktual 

Prediksi 
Total Arabika Robusta Liberika 

1. Arabika      

2. Robusta      

3. Liberika      

 

Selanjutnya, model JST yang telah dibuat dievaluasi melalui pengujian data yang 

berbeda dari data yang digunakan dalam proses pelatihan JST. Analisis ini 

dilakukan dengan menggunakan matriks confusion untuk menghitung nilai 

akurasi, sensitivitas, spesifitas, presisi, dan nilai prediksi negatif dari setiap model 

JST yang dihasilkan dari hasil pelatihan. Tabel 3.5 menunjukkan hasil 

perhitungan data binary confusion matrix untuk sampel kopi. 

Tabel 3.5 Rancang Tabel Confuson Matrix Kopi. 

Sampel Sebenarnya Sampel Hasil Identifikasi 

Kopi Arabika  Bukan Arabika 

Kopi Arabika TP = FN = Sensitivitas = 

Bukan Arabika FP = TN = Spesifitas = 

 Presisi = Prediksi Negatif = Akurasi = 

Sampel Sebenarnya Kopi Robusta  Bukan Robusta 

Kopi Robusta TP = FN = Sensitivitas = 

Bukan Robusta FP = TN = Spesifitas =  

 Presisi = Prediksi Negatif = Akurasi = 

Sampel Sebenarnya Kopi Liberika  Bukan Liberika 

Kopi Liberika TP = FN = Sensitivitas = 

Bukan Liberika FP = TN = Spesifitas 

 Presisi = Prediksi Negatif = Akurasi = 



 

 

 

V. SIMPULAN DAN SARAN 

 

 

 

5.1 Simpulan 

 

Berdasarkan hasil penelitian dan analisis data, maka diambil kesimpulan sebagai 

berikut. 

1. Karakteristik aroma dari setiap varietas kopi arabika, kopi robusta, dan kopi 

liberika dapat dibedakan melalui respons sensor pada sistem electronic nose. 

Setiap varietas menunjukkan pola sinyal dan nilai puncak (peak) yang berbeda 

pada kombinasi empat sensor MQ-2, MQ-3, MQ-135, dan TGS-2600. 

2. Kombinasi e-nose dengan Jaringan Syaraf Tiruan (JST) backpropagation 

efektif untuk mengklasifikasikan jenis kopi. Analisis PCA membantu 

memisahkan kelompok data ketiga kopi dengan baik sebelum diklasifikasikan 

oleh JST. 

3. Arsitektur JST yang paling optimal pada penelitian ini adalah node 4 hidden 

layer. Model ini memberikan hasil klasifikasi terbaik dengan akurasi mencapai 

93,33% dan rata-rata keseluruhan parameter sebesar 92,79%. 

 

 

5.3 Saran 

 

Saran untuk penelitian yang dapat digunakan untuk perkembangan riset adalah 

sebagai berikut. 

1. Sistem e-nose dapat dikembangkan lebih lanjut dengan menambah jumlah 

sensor atau menggunakan sensor dengan sensitivitas spesifik terhadap senyawa 

volatil tertentu pada kopi. 
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2. Model JST dapat diperluas dengan algoritma pembelajaran lain seperti 

Convolutional Neural Network (CNN) atau Support Vector Machine (SVM) 

untuk membandingkan performa klasifikasi. 

3. Penelitian berikutnya dapat mengeksplorasi varietas kopi dari daerah berbeda 

untuk memperkuat kemampuan sistem dalam mendeteksi variasi aroma yang 

lebih kompleks.  
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