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ABSTRACT

SITI REGINA KHAIRUNNIZA A AHMAD. T3116064. MACKEREL SCADS
FRESHNESS DETECTION BASED ON MEAT IMAGE USING GLCM
AND KNN METHODS.

Mackerel scads is a type of marine fish that is often consumed by the Gorontalo
people because of its affordable price and has a high protein content. It contains
nutrients and protein that are very good for the human body. In selecting fresh
fishso far, it is still using a manual process based on the human’s sense of sight
and observation. In this case, a system is needed that can detect the freshness of
mackerel scads automatically to facilitate humans in the process of selecting
freshfish. Therefore, in this study, a system is created to classify freshness based
on the level of accuracy using the extraction feature method, namely Gray Level
Co- occurrence Matrix (GLCM). In this study, 259 training data are employed,
and each consists of 140 fresh and 119 not fresh images. The image data is
processed into a grayscale image which is then detected using color texture.
After obtaining the quality of mackerel scads, the calculation of characteristics
using Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) is then carried out. The
algorithm used for the classification process is the K-Nearest Neighbor (K-NN)

algorithm. The application of Gray Level Co-occurrence Matrix (G LCM),anq:jlg-\

Nearest Neighbor(K-NN) methods for freshness detection of mackevrelﬁscads"\}v:i't-h.
the number of K =5, GLCM direction = 00 and distance = 5 gets an accufaey;bff“ j!

85.5% by calculatingusing the Confusion Matrix formula.

Keywords: mackerel scads, detection, GLCM, KNN S—



ABSTRAK

SITI REGINA KHAIRUNNIZA A AHMAD. T3116064. DETEKSI
KESEGARAN IKAN LAYANG BERDASARKAN CITRA DAGING
MENGGUNAKAN METODE GLCM DAN KNN

Ikan layang adalah jenis ikan laut yang sering dikonsumsi oleh masyarakat
Gorontalo karena harganya yang terjangkau dan memiliki kandungan protein
tinggiserta mengandung gizi dan protein yang sangat baik bagi tubuh manusia.
Dalam pemilihan ikan yang segar selama ini masih menggunakan proses manual
dengan berdasarkan indra penglihatan dan pengamatan manusia. Dalam hal ini di
butuhkan suatu sistem yang dapat mendeteksi kesegaran ikan layang secara
otomatis sehingga mempermudah manusia dalam proses pemilihan ikan segar.
Oleh karena itu dalam penelitian ini akan dibuat sistem untuk
mengklasifikasikan kesegaran berdasarkan tingkat akurasi dengan menggunakan
metode fitur ekstraksi yaitu GrayLevel Co-occurrence Matrix (GLCM). Dalam
penelitian ini digunakan data latih sebanyak 259 citra daging ikan layang yang
masing-masing terdiri dari segar 140 dan tidak segar 119. Data citra tersebut
diolah menjadi citra grayscale yang kemudian dilakukan deteksi kualitas ikan
layang menggunakan tekstur warna. Setelah didapat kualitas ikan layang
kemudian dilakukan perhitungan ciri menggunakan Gray Level Co-occurrence
Matrix (GLCM). Algoritma yang digunakan untuk proses klasifikasi adalah
algorima K-Nearest Neighbor (K-NN). Penerapan metode Gray Level Co-
occurrence Matrix (GLCM) dan K-Nearest Neighbor (K-NN) untuk detek3|
kesegaran ikan layang dengan jumlah K=5, arah GLCM = Q° dan’ Jarak = 5

mendapatkan hasil akurasi 85,5% dengan melakukan perhitungan menggunakan 2 \

rumus Counfusion Matriks.

Kata kunci : ikan layang, deteksi, GLCM, KNN

Vi
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Ikan merupakan makanan yang tinggi protein sehingga banyak masyarakat
Indonesia termasuk daerah Gorontalo mengkonsumsi ikan sebagai asupan protein
untuk kesehatan[1]. Terdapat berbagai jenis ikan dengan nilai ekonomi yang
cukup tinggi dalam wilayah perairan Indonesia, diantaranya yaitu cakalang,
layang, tuna serta beberapa jenis ikan laut lainnya[2]. Salah satu ikan dengan
komoditas hasil perikanan yang cukup banyak adalah ikan layang.

Ikan layang adalah jenis ikan laut yang sering dikonsumsi oleh
masyarakat Gorontalo karena harganya yang terjangkau dan memiliki kandungan
protein tinggi serta mengandung gizi dan protein yang sangat baik bagi tubuh
manusia. lkan ini juga merupakan komoditi terbesar yang ada di Provinsi
Gorontalo[3].

Dalam menjaga kualitas produksi ikan maka diperlukan penanganan yang
cepat dan cermat dalam upaya mempertahankan mutunya sejak ikan tersebut
diangkat dari air hingga sampai ke tangan konsumen. Permasalahan yang
ditemukan adalah ikan layang termasuk komoditas pangan yang mudah rusak dan
berdampak pada kualitas kesegaran dagingnya. Ikan yang segar memiliki dagimg
yang keras, tubuh yang kenyal, sisk melekat erat, insang berwarna merah cerah
dan elastis. Dibagian luar ikan hanya sedikit atau bahkan tidak berlendir dan
berbau segar dan akan tenggelam jika dimasukan kedalam air[2].

Kesegaran ikan layang selama ini di tentukan dengan cara analisis mikro
biologi dan kimiawi. Cara ini di anggap sulit karena membutuhkan tenaga
manusia dan cukup melelahkan dan juga pula rentan terhadap kesalahan,
megeluarkan biaya yang besar dan memakan waktu yang cukup lama sehingga

dapat memengaruhi produksi kualitas ikan tersebut.



Kemajuan teknologi komputer termasuk interaksi antara manusia dengan
komputer pada saat ini sudah berkembang pesat. Bukan hanya di bidang
pertanian, bidang perikanan juga sangat membutuhkan kemajuan teknologi guna
untuk membantu kelancaran dan meningkatkan hasil produksi. Maka dari itu di
butuhkan sebuah aplikasi yang berbasis teknologi pengolahan citra yang
memungkinkan untuk memilah dan mengamati proses deteksi kesegaran ikan
secara otomatis[5].

Salah satu ciri yang menandakan bahwa ikan tersebut tergolong dalam
tingkat kesegaran yang tinggi atau rendah adalah dengan memperhatikan kualitas
ciri tekstur daging ikan tersebut. Dalam pengolahan citra, tekstur merupakan
salah satu fitur yang dapat di ekstraksi untuk identifikasi citra. Analisis tekstur
tidak lepas dari metode klasifikasi. Pengklasifikasian dilakukan untuk
mengelompokkan citra berdasarkan pola maupun teksur. Ada beberapa metode
pengklasifikasian citra yang dapat digunakan diantaranya adalah metode K-
Nearest Neighbor (KNN). Metode K-Nearest Neighbor (KNN) dilakukan dengan
cara klasifikasi citra berdasarkan ekstraksi ciri teksur dengan metode Gray Level
Co-Occurrence Matrix (GLCM)[7].

GLCM adalah suatu metode statistik yang dapat digunakan untuk analisis
tekstur. Matrix Co-Occurence dibentuk dari suatu citra dengan melihat pixel-pixel
yang berpasangan yang memiliki intensitas tertentu sehingga dengan
menggunakan GLCM, tekstur dengan tingkat kesegaran yang tinggi ataupun
rendah dapat dikenali. Metode GLCM menggunakan beberapa fitur pendekatan
statistik seperti energi, entropi, kontras, dan sebagainya. Kelebihan metode
GLCM vyaitu telah terbukti menjadi deskriptor yang efektif serta memiliki akurasi
dan waktu komputasi yang lebih baik dari metode ekstraksi lainnya[6].

Berdasarkan beberapa penelitian terkait yang pernah dilakukan oleh Feri
Agustina dan Zulfikar Amri Ardiansyah tentang Identifikasi Citra Daging Ayam
Kampung dan Broiler Menggunakan Metode GLCM dan Kilasifikasi K-NN
memperoleh tingkat akurasi sebesar 85%[7]. Dan penelitian dari Irfan Purwanto,
M. Afriansyah dan Kusrini tentang Deteksi Tingkat Kesegaran Daging Ayam

Menggunakan K-Nearest Neighbor memperoleh tingkat akurasi sebesar 87%[8].



Adapun penelitian Ayu Kalista, Amin Redjo dan Umi Rosidah tentang Penerapan
Image Processing Untuk Tingkat Kesegaran Ikan Nila (Oreochromis niloticus)
memperoleh kesegaran dengan tingkat akurasi 67,10%[9].

Adapun peneliti ingin mengajukan penelitian tentang “Deteeksi
Kesegaran Ikan Layang Berdasarkan Citra Daging Menggunakan Metode
Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) dan K-Nearest Neighbor (KNN)”.
Diharapkan penelitian ini dapat memberikan kontribusi, berupa model GLCM dan

KNN yang paling akurat untuk mendeteksi tingkat kesegaran ikan layang.

1.2. Identifikasi Masalah
Berdasarkan penjelasan diatas, maka identifikasi masalah dalam penelitian
ini yaitu :
1. Terbatasnya fungsi identifikasi secara manual sehingga memberikan hasil
yang tidak konsisten untuk mendeteksi tingkat kesegaran ikan layang.
2. Perlunya metode komputerisasi untuk menentukan tingkat kesegaran ikan

layang secara otomatis.

1.3. Rumusan Masalah
Berdasarkan identifikasi masalah yang telah di uraikan maka dapat di
tentukan rumusan masalah dalam penelitian ini, yaitu:
1. Bagaimana hasil dari metode GLCM dan algoritma KNN untuk bisa
mengklasifikasikan kualitas pada ikan layang?
2. Bagaimana kinerja dan efektifitas untuk dapat mengklasifikasikan kualitas

ikan layang dengan fitur metode GLCM dan algoritma KNN?

1.4, Tujuan Penelitian
Adapun yang menjadi tujuan pada penelitian ini adalah :
1. Untuk mengetahui hasil akurasi yang di hasilkan dalam

mengklasifikasikan kualitas pada ikan layang.



1.5.

2. Dapat menerapkan teknik pengolahan citra dalam dunia perikanan maupun
dunia pemasaran, sehingga berguna bagi masyarakat untuk memperoleh

tingkat kesegaran ikan yang relatif lebih bagus.

Manfaat Penelitian
1.5.1. Manfaat Teorirtis

Penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi pada penelitian
yang berhubungan dengan deteksi kesegaran ikan layang dengan image
processing menggunakan metode GLCM dan KNN.
1.5.2. Manfaat Praktis

Sebagai bahan kajian yang melibatkan suatu rancangan image

processing untuk mendeteksi tingkat kesegaran ikan layang.
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2.1. Tinjauan Studi
Penelitian tentang mendeteksi kesegaran ikan dan metode yang digunakan

telah dilakukan oleh beberapa peneliti sebelumnya. Berikut beberapa penelitian

terkait.
Tabel 2. 1 Penelitian Terkait
N
o | PENELITI | JUDUL/TAHUN | METODE HASIL
Suliati Aini, | | Klasifikasi Algoritma | Pada proses klasifikasi
1 gueg ¢ W';:/eak, Kesegaran Buah | K-Nearest | juga dapat
Giri  Wahyu | Apel Berdasarkan | Neighbor disimpulkan, dalam 10
Wiriasto[10] Ekstraksi Fitur hari pengambilan citra
Warna Dan latih dapat dibagi
Tekstur menjadi 3 kelas, yaitu
Menggunakan kelas segar untuk hari
Gray Level Co- ke-1 hingga ke-3, kelas
Occurrence kurang segar untuk
Matrix Dan hari ke-4 hingga ke-6
Algoritma K dan kelas tidak segar
Nearest untuk hari ke-7 hingga
Neighbor/2019 ke-10




2 | Muhammad Implementasi metode K- | Berdasarkan penelitian
Sarimin,Marta | HSV dan GLCM | Means yang telah dilakukan
menggunakan metode
leli untuk Deteksi K-Means untuk
. penentuan nilai
Bettiza,Nurul | Kesegaran Ikan centroid dapat dilihat
Hayaty,Sapta | Bawal bahwa metode k-
means memberikan
Nugraha[11] menggunakan pengaruh terhadap
Radial Basis hasil pengenalan yang
. . dilakukan oleh sistem
FunctionBerbasis . .
sehingga hasil yang
Android/2019 didapatkan lebih baik.
Jumlah terbaik yang
diperoleh dari
perngujian centroid
adalah 7 dengan MAD
sebesar 0,98.
Fittria Identifikasi Fitur Jumlah terbaik yang
Tumbuhan . diperoleh adalah
3 | Shofrotun Obat Herbal Ekstraksi 83 33%
Ni’mah, T. Berdasarkan GLCM dan
Sutojo, De Citra Daun Klasifikasi
Menggunakan
Rosal Ignatius | Algoritma Gray | KNN
Moses Setiadi | =°v¢! Co-
Occurrence
Matrix dan K-
Nearest
Neighbor/2018
2.2.  Tinjauan Pustaka
2.2.1 lkan Layang
Ikan layang (Decapterus russelli) merupakan salah satu

sumberdaya perikanan pelagis ekonomis penting dan sebagai sumber gizi
dalam pemenuhan protein hewani, Ikan layang (Decapterus spp.) termasuk
komponen perikanan pelagis yang penting di Indonesia dan biasanya hidup
bergerombol dengan ikan lain seperti lemuru (Sardinella sirm), tembang

(Sardinella fimbriala, S. perforala), kembung (Rastrelliger kanaguaa. R.



brachysoma), selar (Canax sp.), dan ekor kuning (Caerio sp.). (Prihartini,
2006).

2.2.2 Pengolahan Citra Digital
Pengolahan citra digital adalah pemrosesan citra, khususnya

dengan menggunakan komputer sehingga citra itu kualitasnya menjadi
lebih baik dan menghasilkan informasi nilai untuk tiap-tiap warnanya.
Pengolahan citra dapat didefinisikan dengan pengertian computer vision
yang dikaitkan dengan perolehan citra, pemrosesan, klasifikasi, penganan,
dan pencakupan keseluruhan, pengambilan keputusan yang diikuti
pengidentifikasian citra [13]. Pengolahan citra digital adalah proses yang
bertujuan untuk memanipulasi dan menganalisis citra menggunakan
bantuan komputer. Pengolahan citra digital dapat dikelompokkan dalam
dua aspek kegiatan :
1. Memperbaiki kualitas gambar, agar dapat lebih mudah diinterpretasi
oleh mata manusia.
2. Mengolah informasi yang terdapat pada suatu gambar untuk keperluan
pengenalan objek secara otomatis.

Aspek kedua sangat erat hubungannya dengan ilmu pengenalan
pola (pattern recognition) yang umumnya bertujuan mengenali suatu objek
dengan cara mengekstrak informasi penting yang terdapat pada suatu citra
[14].

2.2.3 Jenis Citra Digital
Pada aplikasi pengolahan citra digital umumnya, citra digital

dibagi menjadi 3, RGB image, Grayscale image dan Binary image [15] :

a. RGB
Citra berwarna atau citra RGB adalah citra yang menyediakan
beberapa warna dalam bentuk komponen R (merah), G (hijau), dan B
(biru). Masingmasing komponen menggunakan delapan bit yang

nilainya berkisar antara antara 0 sampai dengan 255 [16].



b. Grayscale
Grayscale adalah suatu citra citra yang hanya memiliki warna tingkat
keabuan. Gambar grayscale 8 bit memiliki 256 tingkat warna abu-abu
mulai dari putih hingga hitam [17]. Tingkat Grayscale dapat di lihat
pada gambar 2.1

Gambar 2. 1 Tingkat Grayscale [18]
Untuk mendapatkan nilai grayscale dapat dilakukan dengan
mengambil rata-rata dari nilai R, G dan B [18]. seperti di bawah ini :

5= r+g+b (1)
3
c. Binary Image
Binary image terdiri dari warna hitam atau putih, karena hanya ada
dua warna untuk per piksel, maka hanya perlu 1 bit setiap piksel (0
dan 1) atau apabila d lam 8 bit ( 0 dan 255), sehingga sangat efisien
dalam hal penyimpanan. atau gambar arsitektur. Binary image

merupakan hasil pengolahan dari black and white image [15].

2.2.4 Proses Grayscale
Proses grayscale adalah proses dimana citra input yang terdiri dari

tiga layer warna RGB dirubah hanya menjadi satu layer, dimana layer
tersebut menyatakan tingkat keabuan disetiap titik pada citra. Proses ini
diperlukan karena pada proses ekstraksi ciri GLCM memerlukan citra
grayscale sebagai input-nya. Proses perubahan ini dilakukan dengan
melakukan penjumlahan komponen RGB yang telah diberikan bobot

masing-masing [19].



g
e
T e kel

3% | E &
Gambar 2. 2 Grayscale [19]

2.25 GLCM (Gray Level Co-Occurence Matrix)
Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) adalah suatu metode

yang digunakan untuk analisis tekstur/ekstraksi ciri. GLCM merupakan
suatu matriks yang menggambarkan frekuensi munculnya pasangan dua
piksel dengan intensitas tertentu dalam jarak dan arah tertentu dalam citra
[20]. Gray Level Co-Occuration Matrices (GLCM) adalah salah satu
metode analisis tekstur orde kedua. GLCM pertama Kkali diusulkan oleh
Haralick pada tahun 1973. GLCM merupakan suatu metode untuk
melakukan ekstraksi ciri berbasis statistikal, perolehan ciri diperoleh dari
nilai piksel matrix yang mempunyai nilai tertentu dan membentuk suatu
sudut pola [12]. GLCM merepresentasikan hubungan dua piksel yang
bertetangga dimana dua piksel yang berhubugan tersebut memiliki
intensitas keabuan tertentu serta memiliki jarak dan arah tertentu diantara
keduanya. Jarak dinyatakan piksel dan arah dinyatakan sudut. Jarak dapat
bernilai 1, 2, 3 dan seterusnya sedangkan arah dapat bernilai 0°, 45°, 90°,
135° dan seterusnya [12].

90" [-10]

\ f 45" [-1 1]

s |07 [0 1]

135" [-1-1]

Pixel-of-interest

Gambar 2. 3 Piksel dengan berbagai sudut [21].
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Sebagai ilustrasi, ketetanggan piksel yang dapat dipilih ke arah
timur (kanan). Salah satu untuk merepresentasikan hubungan ini yaitu
berupa (1,0), yang menyatakan hubungan dua piksel bernilai 1 diikuti
dengan piksel bernilai 0, sehingga jumlah kelompok piksel memenuhi

hubungan tersebut dihitung [12].

[ O O] 1 ‘ | 0,0]/0.1 10.2[0.3

HOT O] 1] 1 ' L38] E.Y | 1R | 1.8

0]l 2712 l - 20211223123

2 2 I3 [ 3] 3013, 1 3.2 |[3.3]
() Citra ash (L k nposiel pikiel

)
0
0

-
-
CICINN
WO
-
ar

() Tumiah pasangan piksel T

Gambar 2. 4 Contoh penentuan awal matriks GLCM [22]

Matriks pada Gambar 2.4 dinamakan matrix framework. Matriks
ini kemudian diolah menjadi matriks dimetris dengan cara menambahkan

hasil transposnya [12]. Seperti yang terlihat pada Gambar 2.5

£ 2 1 0O 2 ¢ 2 1 0
0 2 0 9 + 2 2 0 O 2 4 0 O
v 9 3 3 1 O 3 0 i ‘9 & &
2 9 9 3 0 © 0 1 2

| GLOM sebelum
II;IIIPU\

dinormalisasi
Gambar 2. 5 Matriks framework menjadi matriks simetris [22].

Untuk menghilangkan ketergantungan pada ukuran citra, nilai-nilai
elemen GLCM perlu dinormalisasikan sehingga jumlahnya bernilai 1.

Dengan demikian, hasil normalisasi dari matriks GLCM pada Gambar 2.6
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124 24 24 24!
Gambar 2. 6 Normalisasi matriks GLCM [22]

Untuk mendapatkan fitur tekstur GLCM, hanya 14 besaran yang

diusulkan oleh Haralick (1973) untuk dipakai. Beberapa fitur yang akan

dipakai nantinya adalah contrast, homogenity, entropy, energy sebagai berikut

1. Contrast digunakan untuk mengukur frekuensi spasial dari citra dan
perbedaan momen GLCM. Perbedaan yang dimaksudkan adalah
perbedaan tinggi dan rendah pixel, Contrast merupakan ukuran keberadaan

variasi atas keabuan pixel citra dihitung.

Contrast = Z Z(n —i2)2 p(iy iy) 2)

i1 02

2. Homogeneity digunakan untuk mengukur homogenitas yaitu ukuran
kedekatan distribusi masing-masing elemen pada matriks GLCM ke
matriks GLCM diagonal. Homogenity dihitung dengan cara berikut :

iy, i
Homogeneity = ZZ lf[|.=.1 _2)£ | (3)
2 1 2

3. Entropy adalah mengukur heterogenitas dan berkorelasi dengan standar
deviasi. Penghitungan Entrophy digunakan untuk mengukur kompleksitas
(keacakan) citra, entropy akan bernilai tinggi ketika citra tidak seragam.

Entropy dihitung dengan cara berikut :
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Entropy = = " plin,iz) logp(is, i) Q)

i1 2
4. Energy adalah pengukuran intensitas keseragaman piksel. Sebuah keadaan
homogen mengandung hanya sedikit gray level tetapi memiliki nilai piksel

Pij yang tinggi, oleh karena itu jumlah dari pangkat Pij akan tinggi.

Energy = Z Z p? (iy,i2) (5)

i1 i2
2.2.6  KNN (K-Nearest Neighbor)

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) adalah sebuah metode
untuk melakukan klasifikasi terhadap objek berdasarkan data pembelajaran
yang jaraknya paling dekat dengan objek tersebut. Data pembelajaran
diproyeksikan ke ruang berdimensi banyak, dimana masingmasing dimensi
merepresentasikan fitur dari data. Ruang ini dibagi menjadi bagian-bagian
berdasarkan Klasifikasi data pembelajaran. Sebuah titik pada ruang ini
ditandai kelas c jika kelas ¢ merupakan klasifikasi yang paling banyak
ditemui pada k buah tetangga terdekat titk tersebut. Dekat atau jauhnya
tetangga biasanya dihitung berdasarkan jarak Euclidean dengan rumus

seperti pada persaman [16].

n
: ; : (6)
Distance = Z(Xémmmg — Xtesting)®

i=1
Yaitu:
Xl raining - Data training Ke-i
Xtesting : Data Testing
i : Record (baris) ke-I dari table
n : Jumlah data training

Penerapan Metode K-Nearest Neighbor. Adapun penerapan

metode K-NN melalui beberapa langkah [23]:
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Variabel ==

g LEESTRE> : 2 T—
- [ Variabel | ) :

K o em—— S g B
- v [ — - & é : E
% ‘ Variabel = [ & 2 —
& =Tl B
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‘ Vanabel

Gambar 2. 7 Penerapan KNN [23]

Tentukan parameter k

Hitung jarak antara data yang akan dievaluasi dengan semua pelatihan
Urutkan jarak yang terbentuk (urut naik)

Tentukan jarak terdekat sampai urutan k

Pasangkan kelas yang bersesuaian

© ok~ w np e

Cari jumlah kelas dari tetangga yang terdekat dan tetapkan kelas

tersebut sebagai kelas data yang akan dievaluasi.

2.2.7 Implementasi GLCM dan KNN
Contoh studi kasus :

Berdasarkan studi kasus dalam penelitian sebelumnya pernah
melakukan penelitian dengan judul “Penerapan Algoritma Grey Level Co
Occurrence Matrix (GLCM) Dengan Metode K-Nearest Neighbour Untuk
Klasifikasi Beras Berdasarkan Tekstur” studi kasus kali ini akan
melakukan penelitian dengan analisis, dan mengkombinasikan algoritma
ekstraksi ciri grey level co-occurrence matrix dengan metode klasifikasi k-
nearest neighbor untuk mengklasifikasikan citra dan menguji tingkat

keakuratan dalam pengujian [24].

2.2.7.1 Analisis Perhitungan Data Masukan
Data masukan berupa citra beras dengan berbagai kualitas dan

akan melaluibeberapa tahapan proses pengolahan citra, diantaranya
adalah proses resizing,grayscaling, kuantisasi citra grayscale dan

ekstraksi ciri. Berikut data masukan :
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Gambar 2. 8 Citra beras asli [24]

1. Resizing

Untuk proses yang lebih cepat dalam mencari parameter pada citra
data masukan, citra masukan awal akan di ubah ukurannya dengan proses
resizing dari ukuran citra asli menjadi citra ukuran 32 x 32 pixel dengan
mode warna RGB (Red, Green, Blue) yang artinya dalam setiap pixel
terdapat 3 nilai warna. Berikut adalah gambar citra asli(kiri) dan citra

hasil resize(kanan) :
Citra Asli Citra Resize 32x32

Gambar 2. 9 Citra Asli (Kiri) dan Citra Resize (Kanan) [24]

2. Grayscale

Setelah melalui tahap resize, maka tahap selanjutnya adalah
mengubah citramode RGB, menjadi Greyscale. Proses ini bertujuan
untuk menyederhanakan nilai pixel pada sebuah citra. Yang awalnya
pada setiap pixel memiliki 3 nilai yaitu RGB menjadi hanya 1 nilai
keabuan.Rumus yang digunakan untuk proses greyscale adalah sebagai
berikut :

X=0.21*R+0.72*G + 0.07*B

(7)
Dimana

X = Nilai Greyscale
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R = Nilai Red

G = Nilai Green

B = Nilai Blue

Analisis perhitungan :

Agar dapat melakukan tahap perhitungan grayscale maka
dibutuhkan citra masukan, berikut ini merupakan citra masukan

data 1, yaitu citra beras yang telah dilakukan proses resizing:

Gambar 2. 10 Citra beras melalui Resize [24]

A=,255, R=,220, G=,204, B=,143 |A=,255, R=,219, G=,205, B=,144 |A=,255, R=,208, G=,189, B=,130

A=,255, R=,214, G=,198, B=,136 |A=,255, R=,216, G=,202, B=,141 |A=,255, R=,240, G=,226, B=,165

A=,255, R=,224, G=,208, B=,146 |A=,255, R=,209, G=,193, B=,133 |A=,255, R=,253, G=,243, B=,181

Gambar 2. 11 Nilai RGB beras 3x3 [24]

Perhitungan nilai Matriks :

Perhitungan piksel (0.0) :
X=0,21*220+0,72 *204 + 0.07 * 143
X =46,2 + 146,88 + 10,1

X =203.18 =203

Perhitungan piksel (0.1) :
X=0,21*219+0,72 *205 + 0.07 * 144
X =4599 +147,6 + 10,8

X =203,67 =204

Perhitungan piksel (0.2) :

X=0,21*208 + 0,72 *189 + 0.07 * 130
X =43,68+136,8+09,1

X =188,86 = 189



akan di dapatkan hasil matriks sebagai berikut :

203 204 189
197 201 220
207 192 241
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Dengan menggunakan rumus yang sama pada semua piksel maka

Gambar 2. 12 Matrix Greyscale Citra Beras 3x3 [24]

3. Kuantisasi

Setelah dilakukan konversi dari mode RGB ke greyscale, maka
akan didapatkan 1 nilai derajat keabuan dengan rentang nilai keabuan 0-
255, selanjutnya akan dilakukan proses kuantisasi citra yang sudah
melalui tahap greyscale dengan rentang nilai 0-255 menjadi 0-15. Proses
ini bertujuan agar menghemat waktupemrosesan komputasi. Rumus yang
digunakan untuk proses penskalaan citra greyscale nilai keabuan 0-255
menjadi 0-15 adalah dengan persamaan berikut :

Xb=int(X*(2" - 1) / 255)

Dimana :

Xb = Nilai Greyscale Baru

X = Nilai Greyscale Lama

2" = Nilai Derajat Keabuan Baru

Xb =int(203*15/255) = 11,94

Xb=12

Perhitungan piksel (0,1) :

Xb = int(204*15/255) = 12

Xb=12

Perhitungan piksel (0,1) :

Xb =int(189*15/255) = 12,29

Xb =11
M(G) 0 1 2
0 12 11
1 12 12 4
2 13 11 14
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Gambar 2. 13 Matriks Greyscale citra Beras range 0-15 [24]

2.2.7.2 Ekstraksi Co-oocurence Matrix
Metode Matrix Co-occurrence merupakan metode untuk ekstraksi

ciri, dimana nilai ekstraksi ciri yang akan dicari adalah nilai Contras,
Homogenitas, energy, dan dissimilarity. Sebagai contoh, citra kacang

hijau dibawah ini telah melalui 38 preprocesssing dengan ukuran 3x3

pixel yang memiliki 16 derajat keabuan dengan rentang dari 0-15.
Greyscale 0-15

Gambar 2. 14 Citra Greyscale range 0-15 [24]

Langkah-langkah untuk ekstraksi ciri dengan metode co-occurrence matrix
adalah:

1. Membuat area kerja atau framework

memiliki 16 derajat keabuan, maka jumlah piksel ketetanggan dan nilai pixel

referensi pada area kerja matriks berjumlah 16, seperti pada tabel 2.2 berikut :

Tabel 2. 2 Framework rentang 0-15 [24]

0 1 2 3 4 -] 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 08 09 0.10 0.11 0,12 013 0.14 0.15
L0 L1 1.2 13 14 L5 L& 1.7 ] 19 L10 111 112 L13 114 115

2,0 21 2,2 23 24 25 16 27 28 2,9 210 2,11 2,12 2,13 2,14 215
30 il 3.2 i3 34 35 i6 7 iR 39 ilo EAY 312 313 ENE 315
4.0 41 4.2 43 44 45 4.6 47 48 49 4.10 411 412 413 414 4.15
30 il 5,2 i3 54 35 36 57 i 39 310 511 512 313 514 5,15

6.0 6.1 6.2 6.3 6.4 6.5 6.6 6.7 6.8 6.9 610 611 6.12 6.13 614 615
7.0 71 12 13 T4 1.5 7.6 7.7 18 19 T.10 7.11 712 713 7.14 7.15

80 al 82 83 a4 85 8.6 87 BE 89 &.10 &11 812 813 814 815
9.0 9.1 9.2 9.3 9.4 95 9.6 9.7 98 99 9.10 9,11 912 9.13 9.14 9,15
10 | 10, 10,1 102 [ 103 [ 104 | 105 106 10,7 10,8 10,9 10,10 | 10,11 10,12 | 1013 | 1004 | 1015
1| 10 | 1Ll 12 [ 13 [ 114 | 115 1.6 1.7 I8 11,9 1L10 | 1111 112 | 1L13 | 1L14 | 1115
12 [ 120 | 121 122 [ 123 | 124 | 125 12,6 12,7 128 12,9 12,10 | 1211 12,12 | 1213 | 1214 | 12,15
13 [ 130 | 131 132 [ 133 [ 134 | 135 136 13,7 138 13,9 13,10 | 1311 13,12 | 1313 | 13,14 | 1315
14 [ 140 | 141 142 | 143 [ 144 | 145 14.6 147 148 149 1410 | 1411 1412 | 1413 | 1414 | 1415
15 [ 150 | 151 152 [ 153 [ 154 | 155 15,6 15,7 158 159 1510 | 1511 1512 | 1513 | 1514 | 1515

ol | o | k] w | =] = =
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2. Membentuk Co-Occurrence Matrix

untuk proses selanjutnya adalah menghitung nilai dari matriks dengan mengisikan
jumlah hubungan spasial. Matriks kookurensi yang akan dibuat adalah hubungan
spasial untuk d=1 dan sudut 0°. Matriks dibuat dengan mengisikan jumlah
hubungan sasial yang ada matriks grayscale. Maka didapatkanlah matriks

kookurensi seperti pada tabel berikut :

Tabel 2. 3 Co-Occurrence Matrix [24]

M 0 1 2 3 4 5 [ 7 ] 9 10 11 12 13 14 15
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] ] 0 0 0 0 ]
2 0 0 0 1] 0 0 0 0 0 ] 1] 0 0 0 0 1]
3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
[ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] ] 0 0 0 0 ]
7 0 0 0 1] 0 0 0 0 0 ] 1] 0 0 0 0 1]
8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0
9 0 0 0 1] 0 0 0 0 0 ] ] 0 2 0 0 ]
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 l 1 5 3 l 0
11 0 0 0 0 0 0 0 0 1 ] 9 96 7 16 0 ]
12 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 12 20 278 75 7 ]
13 0 0 0 1] 0 0 0 0 0 ] 2 12 B3 192 ] 1]
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] 0 0
15 0 0 0 1] 0 0 0 0 0 ] ] 0 0 0 0 ]

1. Mentranspose Co-Occurrence Matrix
Yang sudah didapat selanjutnya di transpose, transpose merupakan proses
mengubah matriks baris menjadi kolom, tujuan dari proses ini adalah untuk
mendapatkan sudut simetrisnya yaitu sudut 180°. Berikut merupakan hasil

pembentukan matriks transpose :



Tabel 2. 4 Transpose Matriks

M 0 | 2 3 4 3 [ 7 g ¢ 10 11 12 13 14 15
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] 0 0 0 0 0 1]
| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
[ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] 0 0 0 0 0 1]
3 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 1 1 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 2 0 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 9 12 z 0 0
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 11 96 &0 12 1 ]
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 5 77 278 %3 7 0
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 16 75 192 8 0
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 7 & 0 0
15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

2. Membuat Matriks Simetris
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Pada proses ini adalah menjumlahkan co-occurrence matriks dengan transpose

matriks agar membentuk simetris antara sudut 0° dan sudut 180°. Seperti matriks

berikut ini :

Tabel 2. 5 Simetris Matriks [24]

M 0 1 2 3 4 5 6 7 8§ 9 10 11 12 13 14 15
0 0 0 1] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 0 0 0 1] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

2 0 0 0 1] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 1] 0 0 0 0 0 ] 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 1] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 1] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 1] 0 0 0 ] 0 ] 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 1] 0 0 0 ] 0 ] 0 0 0 ] 0 0
] ] 0 0 0 0 0 ] 0 4 0 1 L] ] 0 0 0
9 ] 0 0 0 0 0 ] 0 0 ! 0 0 - 0 0 0
10 ] 0 0 0 0 0 ] 0 0 0 2 20 17 5 | 1]
I ] 0 0 0 0 0 ] 0 | 0 20 192 | 157 18 | 1]
12 ] 0 0 ] 0 0 ] 0 0 4 17 157 | 556 | 158 14 ]
13 0 0 0 ] 0 0 0 0 0 ] 5 28 158 | 384 16 1]
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 14 16 0 1]
15 ] 0 0 0 0 0 ] 0 0 0 0 0 ] 0 0 0

7. Membuat Matriks Normalisasi
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Untuk mendapatkan nilai dari normalisasi yaitu dengan cara menjumlahkan
semua matriks simetris, kemudiandijadikan pembagi untuk semua piksel yang ada
pada matriks simetris.untuk mencari probabilitas maka digunakan perhitungan
P(i,j) = (i,j) / total jJumlah pasangan

Dimana total jumlah pasangan = 1986

Contoh perhitungan P(12,9) = 4/1985 = 0,002014

Berikut tabel matriks hasil perhitungan normalisasi:

Tabel 2. 6 Normalisasi Matriks [24]

M([O| 1|23 |4 |5|6]|7 8 ¢ 10 11 12 13 14 15
o jlofofojofo|0of{0]0 0 0 1] 0 0 0 L] 0
L (o0jJofjojo|l0jOo|0f0 0 0 1] 0 0 0 L] 0
200 (0fojof{o|0of{0]0 0 0 1] 0 0 0 L] 0
Jjojojofojofojo]o 0 0 1] 0 0 0 L] 0
4 o0 f0ofojofoj0of{0o]0 0 0 1] 0 0 0 L] 0
S|ojojofojofojo]0 0 0 1] 0 0 0 L] 0
6 lO0(0fO0jOf{O|Of{O]0O 0 0 1] 0 0 0 L] 0
7 L I T VA A 1 ] 1l 1] i i 1] [1] 1]
BlOjo)j0fOo]0|[0]0]0] 0002014 0 0.000504 | 0,001511 0 0 L] 0
glofofojofo|0of{0]0 0 0.000504 1] 0 0002014 0 L] 0
wiojofojo|ojo|ofo 0 0 0.001007 | 0,001007 [ 000856 0.002518 | 0,00504 0
Ifo]jofojo|o]0o0f0 0000504 0 0.01007 0096677 | 0.079053 | 0.0149% | 0.00504 0
Z{ojofojo|ojo|o0ofo 0 0002014 | 000856 0,079053 | 0.279%66 0.079557 | 0007049 | 0
F(ojofojo|ojo|0f0 0 0 0.002518 | 0014099 [ 0079557 | 0193353 | 0.008056 | O
(0 jofojo|0jOo|0f0O 0 ] 0002004 | 0,002014 [ 0.07049 0.008056 L] 0
IS{ojofojo|0jo|0f0 0 0 1] 0 0 0 L] 0

2.2.7.3 Ekstraksi Ciri Fitur
Setelah didapatkan nilai co-occurrence matriks maka proses selanjutnya adalah

menghitung nilai ciri statistiknya. Ciri statistik yang akan di hitung adalah contras,
homogenitas, energy, entropy dan dissimilarity. Berikut adalah perhitungan fitur
tekstur :
1. Perhitungan Kontras
Contrast = Z Z(il —i2)? p(iy, iz) (2)
i1 iz

Dimana:
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I dan j adalah sifat keabuan dari resolusi 2 piksel yang berdekatanp (i,j) adalah
Probabilitas kolom (i,})

Syarat : Ketika nilai i dan j sama, sel berada pada diagonal dan (i-j) = 0. Nilai-
nilai ini merepresentasikan pixel yang keseluruhannya mirip dengan tetangga
mereka, sehingga mereka diberi bobot 0

Contoh perhitungan :

P(12,9).(12-9)2 = 0,002014 . 9 = 0,018126

Berikut tabel hasil perhitungan kontras :

Tabel 2. 7 Matriks Kontras [24]

M |0 112345 |67 R 9 10 11 12 13 14 15
0 gfoflojo|jolo |00 0 0 0 L] 1] 1] 0 0
1 gfoflojo|jolo |00 0 0 0 L] 1] 1] 0 0
2 gfoflojo|jolo |00 0 0 0 L] 1] 1] 0 0
i i} i) L] u o 1] 1]} [} i} il u L] o o [} il
4 ofoflojo|o|l0o 0|0 0 0 0 0 1] ] 1] 0
5 ofoflojo|o|l0o |00 0 0 0 0 1] ] 1] 0
[ ofoflojo|o|l0o |00 0 0 0 0 1] ] 1] 0
7 ofoflojo|o|l0o |00 0 0 0 0 1] ] 1] 0
8 L T I O 1 O 1 0 0 1] 00013609 | 0008065 ] (1] 0
9 L T O O 1 O 1 0 0 1} Li] 0018145 ] 1] 0
Wwlo|lofofof{ojo|0]|0 0 0 0 0010081 0034274 | 0022681 | 0008056 0
Inm|o|lolof{0o{0o]0|0]|0]| 0013609 0 0010081 L] 0079133 | 0056452 | 0004536 0
20|00 f{0{0{0]0]| 0] 0008065 | OOIEI4S | 0034274 | 0079133 1] 0079637 | 0028226 0
BJljofojolo|olo|0]|0 L] 1] 0022681 0056452 0079637 1] 0,008056 ]
14 n il n n m n 1] 1] n n 0 NNR0GS 1 (NRNGS (NI IRLEIRT 0 mn
Sjo|lo|ofof{o|jo|0]|0 L] 0 0 L] 0 0 0 0

1. Perhitungan Homogenitas
Homogeneity = Z Z Pl iz)
g Y= , 1+ li; — il (3)

Dimana :

i dan j adalah sifat keabuan dari resolusi 2 piksel yang berdekatan p (i,j) adalah
Probabilitas kolom(i,j)

Contoh perhitungan :

P(12,9) / [1+(12-9)?] = 0,002014/10 = 0,000201



Tabel 2. 8 Matriks Homogen [24]

M|O0D]1]|2|3 (45|67 ] 9 10 11 12 13 14 15
of(ofofofo|l0f0o|0]|0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ljojojojofojofo|0 0 0 0 0 0 0 0 0
2(0f0f0f0O|0(0|0]|0 0 0 ] 0 0 0 ] 0
Jjojojojofo|ofo|lo0 0 0 ] 0 0 0 ] 0
4 (0fof0ofOo|l0f0|0]0 0 0 0 0 0 0 0 0
S|o0jojojofojof0o|l0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 (0fOfOfO|O0O(0|0]|0 0 0 ] 0 0 0 ] 0
OV I 1 O 1 0 0 ] 0 0 0 ] 0
B lojojojofOo|Of{0O|0 0 0 ] 0000151 | 2,96E-05 0 ] 0
glofofofo|l0|(0|0]|0 0 0 0 0 0.000202 0 0 0
wljojojojojojo|o|o 0 0 0.001008 | 0,00504 0.001714 | 0000252 | 296E-05 | 0
ool o|o]0o|0|0|0] 000005 0 0.00504 0096774 | 0,039567 | 0002823 | 5.04E-05 | 0
ool o]ojo]0 00| 29E08 | 0000200 [ 0001714 | 0,039567 | 0280242 | 0039818 | 0.001411 | 0O
Blojojojojojo|o|o 0 0 0.000252 | 0002823 | 0,039818 | 0193548 | 0004032 | ©
“ljojojojojojojo|o 0 0 296E-05 | 5,04E-05 | 0000411 | 0.004032 0 0
IS|0jojojojo|o|0|0 0 0 ] 0 0 0 ] 0

2. Perhitungan Entropy

Entropy = — Z Z p(iy, i) logp(iy, iz)

Dimana :

i1 i2

(4)
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i dan j adalah sifat keabuan dari resolusi 2 piksel yang berdekatan p (i,j) adalah

Cooccurence Matrix Simetris Ternormalisasi

Contoh perhitungan :

-(P (i,j) log (P(i.,j)))
- (0,002014.10g(0,002014))

0.00542962



Tabel 2. 9 Matriks Entropy [24]

MO L2345 |6]7 & 9 10 11 12 13 14 15
ojlofofojofojojo0o|0 0 0 ] 0 0 0 o 0
L (ojojofojof0ojo]0 0 ] ] 0 0 0 1] 0
200(0(0]0 (00|00 0 0 0 0 0 0 o 0
Flojojofojojofo|0 0 0 0 0 0 ] 0 0
4 j0(0j0jOof0jOojOo|0 0 0 0 0 0 ] 0 0
S|(ojojofojojofo0o|0 0 0 0 0 0 ] 0 0
(2 I O I O O L O 1 0 0 0 0 0 0 1} 0
T(oj0jofo|0]|0|f0]|0 0 0 0 0 0 0 1} 0
I I I O O T 1 0 0 0 0004265 | 0,001662 0 1} 0
Slofoj0o|of0oj0|0 |0 0 0 0 0 0005434 0 1} 0
wiojofofojofojo|o0 0 0 0.003021 | 0,020126 | 0017712 | 0,006549 | 0001662 [ 0
oo f0o]o]0[0]0]0] 0004265 ] 0020126 | 0,098152 | 0087176 | 0,026114 | 0001662 [ 0
200 [0o{0o]0 (0|00 0001662 | 0005429 [ 0017712 | 087176 | 0154824 | 0087512 | 0015181 | O
Blojofojojofojo]o 0 0 0006549 | 0026114 | 0087512 | 0138041 | 0016882 | ©
4i0jofoj0o|of0oj0]0 0 0 0001662 | 0001662 | 0015181 | 0016882 0 0
jojofojojofojo]0 0 0 0 0 0 ] 0 0
3. Perhitungan Energy
Energy = » 3 p? (iniy) (5)

i1

Dimana :

i2
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i dan j adalah sifat keabuan dari resolusi 2 piksel yang berdekatanp (i,j) adalah

Cooccurence Matrix Simetris Ternormalisasi

Contoh perhitungan :
P(i,j)? = (0,002014)? = 4.0562E-06



Tabel 2. 10 Matriks Energy [24]
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M |0 123 ]|4|5]|6|7 B 9 10 11 12 13 14 15
o (ofofofofo|{0]0]|0 1] 0 [ [i] [i] 1] 0 1]
1 Ofojo|lo|o(0]0|0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 Ofojo|lo|0o(0]0|0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 g|lojojo o]0 |00 1] 0 0 1] 1] 1] 0 1]
4 (0f0ofjOofOofOo]{0]0]|0D 1] 1] 0 1] 1] 1] 0 1]
5 glojojo o]0 |00 1] 1] 0 1] 1] 1] 0 1]
6 (0 (0O [O0OfO0][0]0]|0 1] 1] 0 1] 1] 1] 0 1]
T glojojo o]0 |00 1] 0 0 1] 1] 1] 0 1]
B glojojo o]0 |00 1] 0 0 296E-06 [ 296E-07 1] 0 1]
glofolOofOofo]l0]0]|0D 1] 0 0 1] 4.06E-06 1] 0 1]
W |o|olo|o |0 (0|0 1] 0 LOZE-O6 | 0000102 | 734E-05 | 635E-06 [ 2.96E-07 1]
o |lolo)o)d(0 [0 [0] 29%ED 0 0000102 | 0009365 | 0006262 | 000019 | 2.96E-07 1]
2(o)jofo{o|o|0 |00 29E07 [ 0000200 | 7.34E-05 | 0,006262 | 0078536 | 0L.006342 | 4.98E-035 0
Bljo|jlojlo|j|0(0 (0|0 1] 0 6,35E-06  0,00019%9 | 0006342 | 0.037461 650E-05 1]
4 |lo|lolo|D|0(0(0|0 1] 0 296E-07 | 296E-0T7 | 4.06E-06 650E-05 0 1]
IS |o|lolo||0(0 (0|0 1] 1] 0 1] 1] 1] 0 1]

Setelah semua proses perhitungan fitur dilakukan, langkah selanjutnya adalah

menjumlahkan tiap matriks dari fitur tersebut sehingga didapatkan hasil sebagai

berikut [25] :

Tabel 2. 11 Nilai Hasi Fitur Ektraksi 0°[24]

NO | Pixel | Kontras | Homugenitas]

Entropy |

Energy

1 [ Suduto ]0,74193548 | 0,76181214 | 097791544 | 0,15157602

Langkah selanjutnya adalah merata-ratakan nilai nilai-nilai dari semua sudut agar

didapatkan satu nilai tunggal dari setiap fitur yang telah didapatkan sehingga

memudahkan dalam penamaan klasifikasi.

2.2.7.4 Analisis K-Nearest Neighbor

K-Nearest Neighbor merupakan sebuah metode klasifikasi terhadap sekumpulan

data berdasarkan pembelajaran data yang sudah terklasifikasikan sebelumnya.

KNN termasuk dalam golongan supervised , dimana hasil query instance yang

baru diklasifikasikan berdasarkan mayoritas kedekatan jarak dari kategori yang

ada dalam KNN. Nantinya kelas yang baru dari suatu data akan dipilih

berdasarkan grup kelas yang dekat jarak vektornya [25].
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Berikut ini merupakan data fitur dari ekstraksi ciri yang telah dilakukan :

Tabel 2. 12 Data Fitur Ekstraksi Ciri [24]

No | Kontras | Homogen | Entropy Energy Kualitas
1 | 0,84063 | 0,73549594 | 0,99991 | 0,1402449 KWI
2 | 0,86502 | 0,71461713 | 0,9921 0,157529 KW2
3 | 0,84176 | 0,73543265 | 1,02263 | 0,1508495 KW2
4 | 0,71875 | 0,75252378 | 0,97816 | 0,1719445 KW3
5 1099741 | 0,72354421 | 1,06102 | 0,1468904 KW3
6 | 0,88041 | 0,72738139 | 0,99813 | 0,1684139 KW3
7 | 0,78626 | 0,74458208 | 1,01596 | 0,1491679 KW3
8 | 0,78768 | 0,73004611 | 1,05025 | 0,1250305 KW3
9 | 0,7671 |0,74833839 | 0,97848 | 0,1772233 KW3
10 | 0,82856 | 0,73098391 | 1,0254 | 0,1498693 KW3
11 | 0,86661 | 0,73047063 | 1,0016 | 0,1583219 KW3
12 | 1,09934 | 0,70566359 | 1,06476 | 0,1336976 KW3
13 | 0,7745 | 0,73378537 | 1,00315 | 0,1511677 KW3
14 | 098534 | 0,72181986 | 1,06477 | 0,1383272 KWI
15 | 0,89584 | 0,72037709 | 1,03308 | 0,1460091 KWI
16 | 0,88325 | 0,72378444 | 1,0434 | 0,1371562 KWI
17 | 0,94905 | 0,71179787 | 1,10545 | 0,1143853 KW1
18 | 096721 | 0,70730541 | 1,08783 | 0,1299694 KWI
19 | 093986 | 0,7051477 | 1,04588 | 0,1281893 KWI
20 | 1,14044 | 0,70003985 | 1,04454 | 0,14616114 | KW2
21 | 0,82856 | 0,73098391 | 1,0254 | 0,1498693 KW2
22| 07671 | 0,74833839 | 0,97848 | 0,1772233 Kw2
23 | 0,78768 | 0,73004611 | 1,05025 | 0,1250305 KW2
24 | 0,78626 | 0,74458208 | 1,01596 | 0,1491679 KW2
25 ] 0,88041 | 0,72738139 | 0,99813 | 0,1684139 KW2
Data uji : terdapat nilai fitur citra baru yaitu sebagai berikut :
Tabel 2. 13 Data Fitur Ekstraksi Baru [24]
Kontras | Homogen | Entropy | Energy | Kualitas

0,71875 | 0,752523781 | 097816 | 0,17194454 |

92

Langkah pertama yang dilakukan adalah menentukan K tetangga terdekat. Nilai K

yang terbaik untuk metode ini tergantung pada data. Secara umum nilai K yang

tinggi akan mengurangi efek noise pada klasifikasi tetapi membuat batasan antara

setiap klasifikasi menjadi semakin kabur [26]. Untuk itu kita ambil nilai K adalah

s dari data uji. Dalam contoh kasus ini adalah 6,5 = 6 sehingga, selanjutnya
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hitung kuadrat jarak euclid pada masing-masing objek dengan rumus euclidean

distance yaitu :

n
Distance = Z(Xgmming = Xtesting)’
i=1
Keterangan :
d = jarak data uji ke data pembelajaran.
xj = data uji ke-j, denganj=1,2,...n.
yj = data pembelajaran ke-j denganj=1, 2,...n.

Urutkan berdasarkan nilai fitur terkecil :



Tabel 2. 14 Hasil Pengurutan Fitur [24]

NO | Kontras | Homogen | Entropy Energy Kualitas | Euclidean
1 | 0,84063 | 0,73549594 | 0,99991359 | 0,14024493 | KWI1 | 260280244
4 | 071875 | 0,75252378 | 097815542 | 0,17194454 KW3 | 2,352008903
9 | 07671 |0,74833839 | 097848427 | 0,17722334 | KW3 | 243512448
22 | 0,7671 | 0,74833839 | 0,97848427 | 0,17722334 | KW2 | 243512448
13 | 0,7745 | 0,73378537 | 1,00315364 | 0,15116771 | KW3 | 249533117
7 10,78626 | 0,74458208 | 1,01595654 | 0,14916792 | KW3 | 2,536172605
24 | 0,78626 | 0,74458208 | 1,01595654 | 0,14916792 | KW2 | 2,536172605
8 | 0,78768 | 0,73004611 | 1,05024585 | 0,12503055 | KW3 | 2,609082919
23 | 0,78768 | 0,73004611 | 1,05024585 | 0,12503055 | KW2 | 2,609082919
10 | 0,82856 | 0,73098391 | 1,02539607 | 0,24986927 | KW3 2,6380288
21 | 0,82856 | 0,73098391 | 1,02539607 | 0,14986927 | KW2 2,6380288
2 | 086502 | 0,71461713 | 099210331 | 0,15752899 | KW2 | 2,651580422
3 |1 0,84176 | 0,73543265 | 1,02263229 | 0,15084949 | KW2 | 2,655297614
11 | 0,86661 | 0,73047063 | 1,00160353 | 0,15832186 | KW3 | 2662319219
6 | 088041 | 0,72738139 | 0,99812988 | 0,1684139 KW3 | 2680514886
25 | 0,88041 | 0,72738139 | 0,99812988 | 0,1684139 KW2 | 2,689514886
16 | 0,88325 | 0,72378444 | 1,04339988 | 0,13715622 | KWI1 | 2,780189458
15 | 0,89584 | 0,72037709 | 1,03308042 | 0,14600906 | KWI1 | 2,787715194
19 | 0,93986 | 0.7051477 | 1,04587929 | 0,12818929 | KWI1 | 2,908480404
14 | 0,98534 | 072181986 | 1,0647745 | 0,13832716 | KWI | 345681829
17 1 0,94905 | 0,71179787 | 1,1054542 | 0,114385825 | KWI1 | 3,048883632
18 | 0,96721 | 0,70730541 | 1,08782619 | 0,12996939 | KWI1 | 3,056633328
5 1099741 | 0,72354421 | 1,06102021 | 0,1468904 KW3 | 3,057084841
12 | 1,09934 | 0,70566359 | 1,06476113 | 0,13369764 | KW3 | 3,305396907
20 | 1,14044 | 0,70003985 | 1,04453961 | 0,14616138 | KW2 | 3375301213
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Dengan nilai K yang telah ditentukan sebelumnya, maka kelas-kelas terdekat

adalah seperti pada tabel berikut :

Tabel 2. 15 Kelas Fitur Terdekat [24]

NO | Kontras | Homogen Entropy Energy Kualitas | Euclidean
1 | 0,84063 | 0,73549594 | 0,99991359 | 0,14024493 KWI 2,60280244
4 | 071875 | 0,75252378 | 0,97815542 | 0,17194454 KW3 2,352008903
9 10,7671 0,74833839 | 0,97848427 | 0,17722334 KW3 2,43512448
22 | 0,7671 (,74833839 | 0,97848427 | 0,17722334 KW2 243512448
13 | 0,7745 0,73378537 | 1,00315364 | 0,15116771 KW3 2,49533117
7 | 0.78626 | 0,74458208 | 1,01593654 | 0,14916792 KW3 2,536172603
Karena mayoritas kelasnya adalah KW3, maka data baru

menjadiperbandingan termasuk kelas KW3 [24].

yang



Tabel 2. 16 Hasil Akhir [24]

Kontras Homogen

Entropy

Energy

Kualitas

0,71875 | 0,752523781

0,97816

0,17194454

KW3
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Jadi kesimpulan dari contoh studi kasus di atas adalah hasil dari kualitas yang di

cari adalah KW3 karena perbandingan dengan kelas baru yang jumlahnya hanya

sedikit di banding dengan kualitas KW3, jadi hasil dari output pencarian kualitas

di atas adalah mayoritas Kualitas KW3.



2.3

Kerangka Pikir

Bagaimana hasil dari metode GLCM dan algoritma KNN untuk bisa

mengklasifikasikan kualitas pada ikan layang?
Bagaimana kinerja dan efektifitas untuk dapat mengklasifikasikan kualitas

ikan layangg dengan fitur metode GLCM dan algoritma KNN?

Untuk mengetahui hasil akurasi yang di hasilkan dalam mengklasifikasikan
kualitas pada ikan layang.

Dapat menerapkan teknik pengolahan citra dalam dunia perikanan maupun
dunia pemasaran, sehingga berguna bagi masyarakat untuk memperoleh
tingkat kesegaran ikan yang relatif lebih bagus.
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BAB Il1
METODE PENELITIAN

3.1  Jenis Metode, Subjek, Objek, Waktu dan Lokasi Penelitian
Dilihat dari tingkat penerapannya maka penelitian ini merupakan

penelitian terapan. Dipandang dari jenis data yang diperoleh maka penelitian ini
merupakan penelitian kuantitatif. Dipandang dari perlakuan terhadap data maka
penelitian  konfirmatori. Penelitian ini menggunakan metode penelitian
eksperimen. Dengan demikian jenis penelitian ini adalah penelitian eksperimental.

Subjek penelitian ini adalah klasisfikasi pada objek daging ikan layang.
Penelitian ini dimulai dari Februai 2023 sampai dengan April 2023 yang berlokasi

di Desa Lobuto Timur Kecamatan Biluhu.

PEMODELAN KLASIFIKASI
KUALITAS TIKAN LAYANG

—» Diataset —l

Pra Pengolahan

PENGUMPULAN DATA

Ekstraksi Cini

l

EMNN

EVALUASI ~— Hasil -~

Gambar 3. 1 Desain Penelitian
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3.2 Pengumpulan Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari dua jenis yaitu data

primer dan data sekunder. Data primer adalah data yang di peroleh dari hasil
penelitian lapangan dimana data yang dikumpulkan langsung oleh peneliti di Desa
Lobuto Timur Kecamatan Biluhu. Sedangkan data sekunder adalah data yang
berasal dari penelitian kepustakaan yaitu data yang sudah tersedia dan kita tinggal
mencari dan mengumpulkan. Data sekunder dari penelitian ini adalah metode
kepustakaan yaitu dari teori — teori yang sudah ada, berupa teori tentang

pendeteksian ikan segar dan tidak segar.

3.3 Pemodelan

Dataset
Pra Pengolahan

I

Ekstraksi Ciri

v Y
Training Menggunkan Data Training
KNN l

Data Testing

Model <

!

Hasil

|
v

Y

Evaluasi

Gambar 3. 2 Pemodelan

3.3.1 PraPengolahan

Sebelum data diolah, terlebih dahulu dilakukan proses pra pengolahan
yang menggunakan Histogram Equalization, hal ini dilakukan karena Histogram
Equalization berfungsi untuk mengubah distribusi nilai derajat keabuan pada

sebuah citra, sehingga manjadi seragam. Tujuan dari Histogram Equalization
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untuk melihat apakah distribusi informaasi yang ada dalam suatu citra sudah baik

atau belum baik.

3.3.2 Ekstraksi Ciri

Pada proses ekstraksi ciri data input akan dibaca dan kemudian diolah
dalam dua proses yang berlainan. Proses ekstraksi fitur tekstur menggunakan
metode GLCM (Gray Level Co-Occurrence Matrix). Masukan dari proses ini
adalah citra kualitas ikan layang yang sudah dipotong dengan ukuran tertentu.
Semua citra diambil pada kondisi pencahayaan yang terang. Output dari proses ini

adalah matriks Nx1 dimana N adalah jumlah vektor ciri.

3.3.3 Data Training

Data Training berupa data yang telah terekstrak cirinya yang selanjutnya
akan dilatih menggunakan Algoritma K-Nearest Neighbor, jumlah data training
yang digunakan berupa 10% dari sampel ikan layang dari kualitas yang berbeda.
Algoritma ini akan menentukan atau mencari bobot yang terbaik. Data training ini
berupa hasil dari ekstraksi GLCM (Gray Level Co-Occurrence Matrix) terhadap

kualitas pada ikan layang.

3.3.1 Training Menggunakan KNN
Training menggunakan K-NN menjadikan data training yang berupa angka

atau parameter hasil dari citra kualitas ikan layang yang telah diolah melalui fitur
ekstraksi GLCM sebagai data inputan untuk algoritma K-NN. Algoritma K-NN
bekerja berdasarkan jarak terdekat dari training dan test dalam penentuannya,
kemudian mengambil mayoritas hasil ketentuan kualitas ikan layang yang telah
didapatkan untuk dijadikan prediksi dari test.

3.3.2 Data Testing
Data testing berupa data yang telah terekstraksi cirinya, untuk menguji

data yang telah dilatih, jumlah data training yang digunakan berupa 90% dari
sampel kualitas ikan layang yang berbeda. Data testing digunakan untuk

mengetahui keberhasilan Classifier berhasil melakukan klasifikasi, data testing
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merupakan ciri dari hasil ekstraksi GLCM (Gray Level Co-Occurrence Matrix)

terhadap kualitas ikan layang.

3.3.3 Model
Model merupakan hasil dari proses training algoritma K-NN

menggunakan data testing.

3.3.4 Hasil Klasifikasi
Hasil klasifikasi merupakan output pada data testing yang didapatkan dari
proses klasifikasi yang menggunakan algoritma K-Nearst Neighbor berdasarkan

model yang diperoleh dari data training.

3.3.5 Evaluasi

Evaluasi bertujuan untuk mengetahui kinerja dari metode GLCM (Gray
Level Co-Occurrence Matrix) terhadap kualitas ikan layang yang digunakan.
Proses evaluasi dilakukan pada seluruh data testing kemudian hasil output yang

akan dipetakan kedalam Confusion Matrix untuk dihitung nilai akurasinya.



BAB IV
HASIL PENELITIAN

4.1 Hasil Pengumpulan Data

Data yang di gunakan pada penelitian ini adalah kumpulan beberapa foto
daging ikan layang yang segar dan tidak segar. Di mana peneliti mengambil
gambar secara langsung menggunakan kamera Smartphone Poco M4 Pro dengan
resolusi kamera 64 MP dari berbagai macam angle yang berbeda. Jumlah data
yang di gunakan yaitu 321 citra daging ikan layang yang terdiri dari 62 data
testing dan 259 data training dengan tingkat kesegaran yang berbeda (segar 140
dan tidak segar 119).

Tabel 4. 1 Dataset Ikan Layang

SEGAR TIDAK SEGAR

4.2 Hasil Pemodelan

4.2.1 Pra- Pengolahan

Pra — pengolahan citra yaitu proses paling awal dalam pengolahan citra
sebelum proses utama di lakukan. Pada tahap ini citra ikan laying akan di konversi

34
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agar di peroleh citra ikan layang sesuai kebutuhan. Tahap ini diperlukan
agar citra dapat di normalisasi dari permasalahan luminasi yang terlalu gelap atau
terlalu terang sehingga dapat meningkatkan prforma dari sistem pengenalan citra
ikan segar . Pra — pengolahan dalam dalam penelitian ini dilakukan dengan 4

tahap, yaitu :

1. Pengubahan citra warna ke grayscale

Pada tahap ini citra training dan citra testing yang awalnya berbentuk
citra RGB (red, green, blue) dirubah menjadi citra bentuk grayscale.
Perubahan ini untuk mengurangi kebutuhan memory karena grayscale
memiliki persamaan yang sederhana dimana nilai dari warna putih
diwakili dengan angka 255 dan nilai warna hitam diwakili dengan angka
0.

2. Normalisasi Citra

Pada tahap ini citra akan di normalisasi dengan histogram ekualisasi
setelah melalui tahap pengubahan citra grayscale.

Histogram ekualisasi adalah proses perataan histogram, dimana

distribusi nilai derajat keabuan dibuat merata.

3. Segmentasi Citra

Proses segmentasi citra ini bertujuan untuk memisahkan objek yang
diteliti dalam hal ini gambar ikan dengan bagian background atau
gambar latar belakang dari suatu citra. Adapun pendekatan yang
digunakan dalam proses segmentasi adalah dengan cara melakukan

proses thresholding pada citra hasil proses peningkatan kualitas gambar

4. Metode Otsu Thresholding

Otsu thresholding merupakan metode segmentasi yang sederhana dalam
teknik segmentasi sehingga dapat lebih mudah dalam melakukan

pembagian wilayah — wilayah berdasarkan kriteria keserupaan untuk
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mengenali objek. Metode otsu bertujuan untuk membagi histogram citra

keabuan kedalam dua daerah yang berbeda secara otomatis.

4.2.2 Ekstraksi Fitur

Fitur ekstraksi Grey Level Co-onccurrence matrix (GLCM) merupakan
matrix yang menggambarkan frekuensi munculnya pasangan dua pixel dengan
intensitas tertentu dalam jarak dapat berupa nilai 1,2,3,4,5 dan orientasi arah sudut
dapat berupa 0°, 45°, 90°, 135°.

Contoh : Nilai pada jarak 1 dan orientasi arah sudut 0°

Nilai pada pada tabel 4.1 berupa matrix 3 x 3 yang sebenarnya matrix 104 x 104

yang di sederhanakan untuk memudahkan perhitungan.

Tabel 4. 2 Nilai Dari Suatu Citra

ii | 0 | 1 | 2
0 | 162 | 162 | 162
1 | 170 | 166 | 162
2 | 153 | 153 | 155

Setelah menentukan arahnya selanjutnya membentuk martiks kookurense dengan
cara menghitung frekuensi kemunculan pasangan nilai keabuan piksel referensi
dan peksel tetangga pada jarak dan arah yang di tentukan.Perhitungan

menggunakan nilai orientasi dengan arah sudut 0°. Hasilnya sebagai berikut :

Tabel 4. 3 Matrix GLCM
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Jumlah total nilai GLCM = 6.

Selanjutnya yaitu menormalisasikan matrix dengan cara menjumlahkan seleruh

nilai yang ada dalam matrix tersebut.

Tabel 4. 4 Matrix Ternormalisasi

Setelah itu menghitung ciri statistic GLCM :

a. Menghitung nilai Contras
Contras = ((153-153)2(0,167) + (155-153)%(0,167) + (162-162)2(0,333) + (162-
166)2(0,167 + (166-170)%(0,167)
Contras=0+0,67+0+1,34+0
Contras = 3,34
b.  Menghitung nilai Correlation

Correlation =

pi = (153 % (0,167)) + (155 = (0,167)) + 162 * (0,333)) + (162 * (0,167))
+ (166 = (0,167))

ui = 25,55+ 25,88 + 53,94 + 27,72
ui = 160,14

1 = (153 * (0,167)) + (153 * (0,167)) + 162 * (0,333)) + (166 * (0,167)) + (170 *
(0,167))



W =2555+ 25,55 + 53,95 + 27,72 + 28,39

W = 161,16

((0,167 (153 — 160,14)2) + ((0,167 (155 — 160,14)2)
oi = [+((0,333(162 — 160,14)2) + ((0,167(162 — 160,14)2)
+((0,167(166 — 160,14)2)

((0,167(=7,14)2) + ((0,167(=5,14)2) +
oi= | ((0,333(1,86)2) + ((0,167(1,86)2) +
((0,167(5,86)2)

oi = 14,787

((0,167(153 — 161,16)2) + ((0,167(153 — 161,16)2)
oj = [+((0,333(162 — 161,16)2) + ((0,167(166 — 161,16)?)
+ ((0,167(170 — 161,16)2)

((0,167(—8,16)2) + ((0,167(—8,16)2) +
oj = | ((0,333(0,84)2) + ((0,167(4,84)2) +
((0,167(8,84)2)

oj = 31,644
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Correlation = ((153 — 160,14) * (153 — 161,16) * (0,167) / (14,787 * 31, 644)) +
(155 — 160,14) * (153 — 161,16) * (0,167) / (14,787 * 31,644)) + ((162 — 160,14)
* (162 — 161,16) * (0,333) / (14,787 * 31,644)) + ((162 — 160,14) * (166 —
161,16) * (0,167) / (14,787 * 31,644)) + ((166 — 160,14) * (170 — 161,16) *

(0,167) / (14,787 * 31,644))
Correlation = 0,054

c. Menghitung nilai Energy

Energy = ((0,167)?) + (0,167)) + ((0,333)?) + ((0,167)) + ((0,167)3)

Energy = 0,23



d. Menghitung nilai Homogenity
Homogenity = ((0,167) / 1 + (153-153)) + ((0,167) / 1 + (155-153)) + ((0,333)
/1+(162-162)) + ((0,167) / 1 + (162-166)) + ((0,167) / 1 + (166-170))
Homogenity = 0,44

e. Menghitung nilai Entropy
Entropy = (0,167.log 0,167) + (0,167.log 0,167) + (0,333.log 0,333) +
(0,167.log 0,167) + (0,167.log 0,167)
Entropy = 0,675

4.2.3 Kilasifikasi
Tabel 4. 5 Hasil Training Data Set

o o]

0 1.051626 | -1.23425 | 0.931347 | 1.433605 | 0.136068 Segar

1 0.02723 -0.22025 | 0.073198 | 0.147108 | -0.60069 | TidakSegar

2 1.51677 -1.38109 | 1.299692 | 1.849845 | 0.162546 Segar

3 0.340814 | -1.06527 | 0.343385 | 0.811305 | 0.945806 Segar

58 0.446304 | 1.411297 | 0.432718 | 0.161886 | -0.46683 Segar

59 -0.05377 -1.03709 0.00223 0.017269 | 0.552719 | TidakSegar

60 0539525 | -1.21956 | 0.511035 | 0.733485 | -0.65531 Segar
0.124275 | -0.63463 | 0.157574 | -0.08089 | 1.099108 | TidakSegar

A e e

Untuk menentukan kelas dari data uji maka terlebih dahulu ditentukan
nilai K=5. Setelah itu setiap jarak dari data latih ke data uji di hitung

menggunakan rumus perhitungan jarak euclidean distance seperti dibawah ini:

d =,/(1,0516 — 0,0872)% + (—1,2342 — 1,6337)% + (0,9313 — 0,1254)2 +
(1,4336 — (—0,2900))2+(0,1360 — (—0,3154))2
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=/(0,9644)% + (—2,8679)% + (0,8059)2 + (1,7236)2 + (0,4514)2

\/0,93006376 + (8,22485041 + (0,64947481 + (2,97079696 + (0,20376196

=+/12,9789479 = 3,60263069

Tabel 4. 6 Perhitungan Jarak Euclidean Distance

d=,/(1,0516 — 0,0872) + (—1,2342 — 1,6337) + (0,9313 — 0,1254) +
0 (1,4336 — (—0,2900))2+(0,1360 — (—0,3154))? 3,60263069

d=,/(0,0272 — 0,0872)2 + (—0,2202 — 1,6337)2 + (0,0731 — 0,1254) +
1 (0,1471 — (—=0,2900))2+(0,6006 — (—0,3154))? 2,12268531

d=,/(1,5167 — 0,0872)2 + (—1,3810 — 1,6337)2 + (1,2996 — 0,1254) +
2 (1,8498 — (—0,2900))2+(0,1625 — (—0,3154))? 4,16146181

d=,/(0,3408 — 0,0872)2 + (—1,0652 — 1,6337)% + (0,3433 — 0,1254)2 +
3 (0,8113 — (—=0,2900))2+(0,9458 — (—0,3154))? 3,19364082

d=,/(0,4463 —0,0872)% + (—1,4112 — 1,6337)2 + (0,4327 — 0,1254)2 +
58 (0,1618 — (—0,2900))%+(—0,4668 — (—0,3154))?2 3,1179877

(0,0172 — (—0,2900))2+(0,5527 — (—0,3154))2

d=,/(0,1242 — 0,0872)2 + (—1,2195 — 1,6337)2 + (0,5110 — 0,1254)2 +
60 (0,7334 — (—0,2900))%2+(—0,6553 — (—0,3154))? 3,07468473

d=,/(0,1242 — 0,0872)2 + (—0,6346 — 1,6337)% + (0,1575 — 0,1254)2 +
61 (—0,0808 — (—0,2900))%+(1,0991 — (—0,3154))? 2,68182013

Hasil yang didapatkan dari perhitungan jarak Euclidean distance untuk

data uji di atas adalah data testing segar.
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4.2.1 Evaluasi

Pada penelitian ini peneliti menggunakan confusion matriks sebagai metode
untuk mengukur hasil akurasi dari metode Klasifikasi yang telah diujikan
sebelumnya. Berikut merupakan sebuah tabel dari hasil perhitungan 62 data uji

dengan jumlah k=5 sebagai berikut :

Tabel 4. 7 Hasil Data Testing

Data 0 Segar Segar Data 32 Tidak Segar Tidak Segar
Data 1 Tidak Segar | Tidak Segar Data 33 Segar Segar
Data 2 Segar Segar Data 34 Segar Segar
Data 3 Tidak Segar Segar Data 35 Segar Segar
Data 4 Tidak Segar | Tidak Segar Data 36 Segar Segar
Data 5 Segar Tidak Segar Data 37 Segar Segar
Data 6 Segar Segar Data 38 Segar Segar
Data 7 Segar Segar Data 39 Tidak Segar Tidak Segar
Data 8 Segar Segar Data 40 Segar Tidak Segar
Data 9 Tidak Segar | Tidak Segar Data 41 Segar Segar
Data 10 | Tidak Segar Segar Data 42 Tidak Segar | Tidak Segar
Data 11 Segar Segar Data 43 Tidak Segar | Tidak Segar
Data 12 Segar Segar Data 44 Tidak Segar | Tidak Segar
Data 13 Segar Segar Data 45 Segar Segar
Data 14 Tidak Segar | Tidak Segar Data 46 Tidak Segar Tidak Segar
Data 15 Tidak Segar | Tidak Segar Data 47 Segar Segar
Data 16 Tidak Segar | Tidak Segar Data 48 Segar Segar
Data 17 Segar Segar Data 49 Tidak Segar | Tidak Segar
Data 18 Segar Segar Data 50 Tidak Segar Tidak Segar
Data 19 Segar Segar Data 51 Segar Segar
Data 20 Segar Segar Data 52 Segar Segar
Data 21 Tidak Segar | Tidak Segar Data 53 Tidak Segar Tidak Segar
Data22 | Tidak Segar | Tidak Segar Data 54 Segar Tidak Segar
Data 23 Tidak Segar | Tidak Segar Data 55 Tidak Segar Tidak Segar
Data 24 Segar Segar Data 56 Segar Tidak Segar
Data 25 Segar Segar Data 57 Tidak Segar Tidak Segar




Data26 | Tidak Segar | Tidak Segar Data 58 Segar Segar
Data 27 Segar Tidak Segar Data 59 Tidak Segar | Tidak Segar
Data 28 Segar Segar Data 60 Segar Segar
Data 29 Segar Tidak Segar Data 61 Segar Tidak Segar
Data30 | Tidak Segar | Tidak Segar

Data31 | Tidak Segar | Tidak Segar

Jumlah data yang di klasifikasikan benar

Tabel 4. 8 Hasil Data Uji K=5

Segar

29

7

Tidak Segar

2

24

klasifikasikan salah = 9.

Keterangan :

(TP) True Positive = 29

(TN) True Negative = 24

(FP) False Positive = 2

(FN) False Negative =7

Akurasi =

TP +TN

TP+ FP+FN+TN

53, jumlah data yang di

x 100%

53
Akurasi = o2 X 100% = 85,5%

Presisi =

TP + FP

x 100%




29
Presisi = 3—1 X 100% = 93,5%

TP
Recall = —— x 100%
TP+ FN

29
Recall = 36 X 100% = 80,5%
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BAB V
PEMBAHASAN

5.1 Pembahasan Model
Berdasarkan perolehan hasil percobaan yang telah dilakukan pada bab

sebelumnya, maka dapat dijelaskan beberapa hal sebagai berikut :

- Data yang berhasil dikumpulkan pada penelitian ini adalah sebanyak 321
citra daging ikan layang, yang di bagi kedalam dua kategori kelas yakni
segar dan tidak segar. Untuk citra ikan segar yaitu ikan yang didapat
langsung dari pelelangan. Sedangkan untuk citra ikan tidak segar yaitu
ikan yang disimpan selama bebrapa hari dalam peti pendingin berisi es.

- Percobaan yang dilakukan pada penelitian ini fitur citra di ekstraksi
menggunakan metode Gray Level Co-occurrence Matrix dengan
menghasilkan lima fitur statistik dari citra, sehingga dapat mengurangi
waktu komputasi dari algoritma Klasifikasi yang digunakan pada
penelitian ini. Penggunaan algoritma K-NN ini menjadi lebih efisien
untuk di terapkan pada aplikasi yang akan dikembangkan kedepannya.

- Dalam penggunaan metode GLCM untuk ekstraksi fitur ini
memanfaatkan lima nilai fitur statistik sebagai hasil ekstraksi fitur di
antaranya nilai Contras, Energy, Homogenety, Angular Second Moment
(ASM) dan Correlation. Kelima fitur statistik tersebut akan bertindak
sebagai nilai yang mewakili setiap citra untuk kemudian menjadi
variabel input pada algoritma klasifikasi yang digunakan.

- Citra daging Ikan Layang di ekstraksi ciri menggunakan Gray Level Co-
occurrence Matrix. Setelah di dapatkan ciri dari citra daging tersebut,
selanjutnya dilakukan proses Kklasifikasi menggunakan K-Nearest
Neighbor. Pada tahap ini citra pada daging dijadikan sebagai inputan

untuk mencari nilai akurasi terbaik pada percobaan model K-NN.
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Berdasarkan hasil percobaan Kklasifikasi K-NN dengan nilai K=5,
menggunakan arah GLCM 0° dengan jarak 1 mendapatkan hasil akurasi
sebesar 85,5%, nilai presisi sebesar 93,5%, dan recall sebesar 80,5%
dengan 62 data testing.

Berdasarkan nilai kinerja model tersebut menunjukan bahwa
penggunaan algoritma K-NN dapat bekerja dengan baik Kketika
digunakan bersamaan dengan metode GLCM sebagai metode ekstraksi

fitur.

Tabel 5. 1 Hasil Evaluasi Nilai

K-5 85,5% 93,5% 80,5%
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1.2  Pembahasan System

Google Colab akan mereset notebook beserta semua filenya maksimal
12 jam sekali. Karenanya akan lebih baik jika file yang akan kita gunakan
tersimpan dengan rapi di Google Drive. Kita bisa melakukan hal tersebut

dengan menjalankan program di bawabh.

1. Penghubung Google Drive

from google.colab impor

drive.mount('/content/drive")

Gambar 5.1 Penghubung Google Drive

Jika Perintah di atas dijalankan , maka kita akan diberikan URL

yang akan mengantarkan kita kehalaman permohonan akses Google Drive.

2. Kode Akses Penghubung

rie ety montdat. ot fes t gt o foncily et cll et fovee o=,

Gambar 5.2 Kode Akses Penghubung

Setelah terhubung, maka akan tampak daftar file dibagian kiri notebook.

3. Folder Penghubung
- oy 0o + Tt
. BGRQ

.
) Wi

1 Eyle]

1

Gambar 5.3 Folder Penghubung
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Untuk mengakses file-file tersebut kita arahkan proses load atau

save ke path drive/My Drive/Folder Tujuan.

4, File Penghubung

eshold otsu
plt
folder_train =

Gambar 5.4 File Penghubung
Pada bagian ini berfungsi untuk menyatukan file dari google collab
dengan google drive yang dimana google drive ini berperan penting
sebagai penyimpan data yang sangat di butuhkan untuk menyimpan data

set atau apa saja yang nanti di butuhkan dari project itu.

5. Source Code Program Deteksi

Gambar 5.5 Source Code Program Deteksi
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Pada gambar di atas adalah class merupakan variabel-variabel

gambar yang akan di proses di pra-pengolahan, segmentasi, ekstraksi ciri
dan training.

6. Tampilan Hasil Keseluruhan

y:a ktual = label

= confusion m

Gambar 5.6 Script confusion matrix

Pengujian confusion matrix bertujuan untuk evaluasi hasil dari
prediksi yang di lakukan metode klasifikai K-Nearest Neighbor. Confusion

script untuk confusion matrix seperti gambar di atas dan di hasilkan output
confusion matrix seperti pada Gambar 5.7.

segar

True label

Tidak Segar

Tidak Segar
Predicted label

Gambar 5.7 Output Confusion Matrix

Pada gambar di atas menunjukan bahwa terdapat 24 data Tidak
Segar yang benar diprediksi termasuk ke dalam kelas Tidak Segar dan 2
data Tidak Segar yang diprediksi termasuk kedalam kelas Segar.
Kemudian terdapat 29 data Segar yang benar diprediksi termasuk

kedalam kelas Segar dan7 data Segar yang diprediksi
kedalam kelas Tidak Segar.

termasuk
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Confusion matrix juga dapat digunakan untuk menghitung nilai ukuran
evaluasi model yang lainnya seperti recall, precission dan accuracy

seperti pada gamabar 5.8.

ion_report
y aktual))

precision  recall fl-score support

Segar 0.94 8.81 8.87 36
Tidak Segar 0.77 8.92 8.34 26

accuracy 0. 85 62
macro avg .86 62
weighted avg .85 9.8 62

Gambar 5.8 Accuracy Training dan Testing

Berdasarkan gambar dari hasil pengujian diatas dapat diketahui bahwa
nilai akurasi yang diperoleh yakni 85%. Dari hasil tersebut dapat
disimpulkan bahwa semakin tinggi nilai akurasinya maka semakin baik

hasil akurasi yang didapat.



BAB VI
PENUTUP

6.1 Kesimpulan
Berdasrkan hasil pembahasan yang telah diuraikan sebelumnya, maka

pada penelitian ini dapat disimpulkan bahwa :

1. Metode ekstraksi fitur Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) dan
klasifikasi K-Nearest  Neighbor  (KNN) telah berhasil
diimplementasikan pada proses pendeteksian kualitas ikan dengan
tingkat akurasi 85,5% dengan nilai k = 5.

2. Berdasarkan hasil penelitian untuk penerapan teknik pengolahan citra
dalam dunia perikanan dan pemasaran sudah bisa diterapkan dengan
hasil yang cukup memuaskan dengan nilai akurasi 85,5%, presisi
93,5% dan recall 80,5%.

6.2 Saran
Dari hasil penelitian yang telah dilaksanakan maka penulis menyampaikan

sejumlah untuk pengembangan penelitian ini selanjutnya diantaranya :

1. Perlu dilakukan pengumpulan data yang lebih baik lagi terutama pada
jumlah data yang digunakan sehingga ada peluang untuk
meningkatkan kinerja model agar dapat terimplementasi dengan baik
ketika dilakukan pengembangan sistem untuk digunakan dalam dunia
industry.

2. Diharapkan kedepannya agar penulis dapat menggunakan metode lain

untuk mendapatkan hasil yang lebih baik.
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Lampiran

Lampiran 1. 1 Kode Program

from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive')

from skimage import feature

import os

import cv2

from imutils import paths

import numpy as np

import pandas as pd

from skimage.filters import threshold otsu

from matplotlib import pyplot as plt

folder train = "/content/drive/MyDrive/Dataset/Training"

def get path(folder train):
array path = []
for path in paths.list images (folder train):
array path.append(path)
return array path

def pra pengolahan (img path):

img = cv2.imread (img path)

img = cv2.resize (img, (256,256))

rgb = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR BGR2RGB)

gray = cv2.cvtColor(rgb, cv2.COLOR RGB2GRAY)
np.array([([0O, -1, 0], [-1, 5, -11, [0, -1,
result = cv2.filter2D(gray, -1, kernel)

kernel

return result, img

def segmentasi (impath) :
im preprocessing, 1img = pra pengolahan (impath)
_,thresh = cv2.threshold(im preprocessing,

np.mean (im_preprocessing), 255, cv2.THRESH BINARY INV)
edges = cv2.dilate(cv2.Canny (thresh,0,255),None)

51



cnt = sorted(cv2.findContours (edges, cv2.RETR LIST,
cv2.CHAIN APPROX SIMPLE) [-2], key=cv2.contourArea) [-1]

mask = np.zeros((256,256), np.uint8)

masked = cv2.drawContours (mask, [cnt],-1, 255, -1)

dst = cv2.bitwise and(img, img, mask=mask)

segmented = cv2.cvtColor (dst, cv2.COLOR BGR2RGB)

return segmented

def ekstraksi ciri(img, radius, angle):
img = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR RGB2GRAY)

glcm = feature.graycomatrix (img, [radius], [angle],
symmetric=False, normed=True)

asm = feature.graycoprops(glcm, 'ASM') [0,0]

con = feature.graycoprops(glcm, 'contrast') [0,0]

ene = feature.graycoprops(glcm, 'energy') [0,0]

hmg = feature.graycoprops(glcm, 'homogeneity') [0,0]

cor = feature.graycoprops(glcm, 'correlation') [0,0]

return [asm, con,ene, hmg, cor]

def ekstraksi data training(folder train, radius, angle):
feature training = []
impaths = get path(folder train)
for item in impaths:
hasil prapengolahan = pra pengolahan (item)
hasil segmentasi = segmentasi(item)
hasil ekstraksi = ekstraksi ciri(hasil segmentasi,
radius, angle)
feature training.append(hasil ekstraksi)
return feature training

def ekstraksi data testing(imgtest, radius, angle):
feature testing = []
hasil prapengolahan = pra pengolahan (imgtest)

hasil segmentasi = segmentasi(hasil prapengolahan)
hasil ekstraksi = ekstraksi ciri (hasil segmentasi, radius,
angle)

feature testing.append(hasil ekstraksi)
return feature testing

def getLabel (folder train):
label = []
impaths = get path (folder train)

(
[
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for item in impaths:
label.append (os.path.split (os.path.dirname (item)) [-1])

return label

label = getLabel (folder train)
data = ekstraksi data training(folder train, 1, 0)

from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler

label encoder = LabelEncoder ()
y = label encoder.fit transform(label)

normalisasi = StandardScaler ()
x = normalisasi.fit transform(data)
x_train, x val, y train, y val = train test split(x, vy,

test size=0.2, random state=4)

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

model = KNeighborsClassifier (n_neighbors = 5)
model.fit(x train, y train)

uji validasi model = model.predict (x val)

from sklearn.metrics import accuracy_ score,
ConfusionMatrixDisplay, confusion matrix

y_target = label encoder.inverse transform(y val)
y _aktual = label encoder.inverse transform(uji validasi model)
cm = confusion matrix(y target, y aktual, labels=['Segar',

'Tidak Segar'])
disp = ConfusionMatrixDisplay(cm, display labels=['Segar',
'Tidak Segar'])

from sklearn.metrics import classification report

print (classification report(y target, y aktual))
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