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ABSTRACT

SYARASWATI AHMAD. T3115007. CLASSIFICATION OF HERBAL
LEAVES USING THE K-NN (K-NEAREST NEIGHBOR) METHOD BASED
ON GLCM (GRAY LEVEL CO-OCCURRENCE MATRIX)

In the study there were two types of herbal leaves that were used as
research examples based on several variables such as the texture and
color of the herbal leaves. However, the process of identifying a plant
with another is not an easy thing, this is because there are so many
types of leaves. This is the basis for researchers to make an automatic
classification using a computerized system. The system will classify
herbal leaves contained in the surrounding environment in order to
help the community carry out the identification process, especially in
the field of herbal leaf experts. The purpose of this study is to identify
herbal leaves using the results of leaf ditra extraction aiEhapp

system in the classification of herbal leaves using the
based on GLCM. The results obtained from the pen...

Keywords: Herbal Leaf, GLCM, KNN



ABSTRAK

SYARASWATI AHMAD. T3115007. KLASIFIKASI DAUN HERBAL
MENGGUNAKAN METODE K-NN (K-NEAREST NEIGHBOR)
BERDASARKAN GLCM (GRAY LEVEL CO-OCCURRENCE MATRIX)

Dalam penelitian ada dua jenis daun herbal yang dijadikan contoh penelitian
berdasarkan beberapa variable seperti tekstur dan warna dari daun herbal tersebut.
Namun proses pengidentifikasian suatu tumbuhan satu dengan tumbuhan lain
bukanlah hal yang mudah, hal ini dikarenakan sangat banyak jenis Daun. Hal
inilah yang menjadi dasar peneliti membuat suatu klasifikasi otomatis
menggunakan sistem terkomputerisasi. Sistem tersebut akan mengklasifikasikan
Daun herbal yang terdapat di lingkungan sekitar agar dapat membantu masyarakat
melakukan proses pengidentifikasian terutama dibidang ahli Daun herbal. Adapun
Tujuan dari penelitian ini adalah melakukan identifikasi daun herbal
menggunakan hasil ekstraksi ditra daun dan menerapkan sistem dalam klasifikasi
daun herbal menggunakan metode KNN berdasarkan GLCM. Hasil yang

diperoleh dari penelitian ini adalah dalam melakukan identifikasi dg

dapat dilakukan berdasarkan fitur ekstraksi GLCM dengan menggunék?
KNN dan dapat menerapkan sebuah sistem dalam melakukan klaSHskesi
herbal.

Kata Kunci : Daun Herbal, GLCM, KNN
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Indonesia mempunyai sebutan negara Megabiodiversity yaitu negara yang

mempunyai tumbuhan obat yang berpotensi untuk dikembangkan. Indonesia
mempunyai lebih dari 30.000 spesies daun lebih dari 7.500 spesies tergolong daun
obat herbal yang sudah terbukti khasiatnya.

Daun obat herbal memiliki banyak manfaat bagi kehidupan manusia yaitu
sebagai penyediaan oksigen, bahan makanan, obat-obatan, maupun bahan
kosmetika [1]. Daun obat merupakan salah satu jenis daun yang memiliki peran
penting didalam kehidupan manusia. Selain jenis dan bentuk daun, maka tekstur
daun yang paling sering digunakan dalam suatu proses identifikasi daun herbal.
Hal tersebut dapat dikarenakan hampir dari seluruh jenis daun berwarna hijau.
Sedangkan agar dapat diperoleh fitur bentuk, kadangkala dihadapkan pada
kesulitan pengambilan data daun secara utuh. Terlebih pada daun yang
mempunyai skala yang besar. daun digunakan untuk mengklasifikasikan daun,
karena setiap jenis daun memiliki fitur yang berbeda [2]. Dalam penelitian ada
dua jenis daun herbal yang dijadikan contoh penelitian berdasarkan beberapa
variable seperti tekstur dan warna dari daun herbal tersebut. Namun proses
pengidentifikasian suatu tumbuhan satu dengan tumbuhan lain bukanlah hal yang
mudah, hal ini dikarenakan sangat banyak jenis Daun.

Penelitian ini tentang 11 jenis daun herbal, seperti Daun Sirih Merah,
Daun Sirih, Daun Afrika, Daun Binahong, Daun Dewa, Daun Jambu Biji, Daun
Kayu Putih, Daun Kumis Kucing, Daun Mayana, Daun Pegagan, Daun Pepaya
dan Daun Sirsak. Perkembangan teknologi dan sains saat ini memungkinkan
untuk dilakukannya klasifikasi tananaman/daun herbal berdasarkan citra digital,
pada proses pengklasifikasian secara citra digital yakni akusisi citra, pra-proses

pengolahan citra, ekstraksi fitur, dan pengukuran akurasi. Tahap ekstraksi ciri



maupun informasi pada citra digital dapat mempengaruhi dalam mengenali objek
didalam citra tersebut [3].

Hal inilah yang menjadi dasar peneliti membuat suatu klasifikasi otomatis
menggunakan sistem terkomputerisasi. Sistem tersebut akan mengklasifikasikan
Daun herbal yang terdapat di lingkungan sekitar agar dapat membantu masyarakat
melakukan proses pengidentifikasian terutama dibidang ahli Daun herbal. Proses
pengidentifikasian dilakukan dengan cara mengenali pola citra yang digunakan
pada beberapa jenis daun herbal, kemudian dicocokan dengan data dari pola citra
daun herbal hasil training. Maka proses ekstraksi fitur dan ciri yang baik adalah
GLCM (Gray Level Cooccurrence Matrix). Metode Gray Level Cooccurrence
Matrix (GLCM) digunakan untuk proses pengenalan polanya dengan cara
mengekstraksi fitur tekstur daun. Karena pada metode ini akan menganlisa 5 ciri
yang diharapkan akan didapatkan dari fitur GLCM yang dihasilkan dari ekstraksi
ciri yaitu Angular Second Moment, Kontras, Inverse Different Moment, Entropi,
dan Korelasi.

Metode GLCM digunakan untuk menganalisa suatu citra digital. Nantinya
GLCM akan mempresentasikan keunikan serta ciri / fitur dari tiap jenis daun yang
kemudian digunakan untuk masukan dari proses klasifikasi. Hasil dari elemen-
elemen fitur tersebut digunakan dalam melakukan klasifikasi untuk mencari jarak
terdekat antara hasil ekstraksi citra daun dan hasil ekstraksi citra daun pada data
latin. Sehingga memudahkan peneliti mendapatkan fitur ekstraksi dan
menghasilkan tingkat akurasi yang lebih tinggi.

Berdasarkan penelitian sebelumnya pada pola yang didapat dari setiap
daun akan digunakan dalam proses identifikasi menggunakan metode pendekatan
K-Nearest Neighbor (KNN). Metode klasifikasi KNN melakukan Kklasifikasi
terhadap objek didasarkan data training terdekat [4]. Pada penelitian ini yang akan
diterapkan yaitu menggunakan metode Gray Level Cooccurrence Matrix untuk
mengekstraksi ciri atau fitur pada image (citra) daun herbal dan
mengklasifikasikan dengan teknik data mining menggunakan metode KNN

menjadi berbagai jenis daun herbal berdasarkan Euclidean Distance yang terdekat.



Penelitian klasifikasi sejenis menggunakan metode GCLM dan KNN
dengan judul Identifikasi Penyakit Pada Daun Tomat Berdasarkan Fitur, Warna
dan Tekstur Dari hasil penelitian sebelumnya dengan judul sistem identifikasi
penyakit pada daun tomat yang memberikan hasil mengenai dari busuk daun,
bercak bakteri, dan penentuan label sehat. Hasil tingkat akurasi pada penelitian
tersebut adalah sebesar 92,89%, menggunakan nilai K=1 dengan metode KNN.
[5].

Berdasarkan latar belakang yang telah dijabarkan sebelumnya, peneliti
bermaksud mengangkat judul untuk melakukan penerapan pada “Klasifikasi
Daun Herbal Menggunakan Metode KNN berdasarkan GLCM” dan insya allah
dapat memberikan kontribusi.

1.2  Identifikasi Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan maka identifikasi masalah

adalah :

1. Belum adanya sistem yang dapat mengklasifikasikan daun herbal.

2. Belum adanya penerapan metode K-NN berdasarkan GLCM untuk
mengklasifikasi daun herbal secara efisien.

1.3 Rumusan Masalah
Berdasarkan identifikasi masalah, maka dapat dirumuskan masalah

penelitian sebagai berikut :

1. Bagaimana hasil klasifikasi Daun Herbal menggunakan hasil ektraksi citra
daun?

2. Bagaimana penerapan metode GLCM dan KNN dalam klasifikasi daun
herbal

1.4 Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah maka tujuan penilitan ini adalah :

1. Bagaimana hasil klasifikasi Daun Herbal menggunakan hasil ektraksi citra
daun?
2. Bagaimana penerapan metode GLCM dan KNN dalam Kklasifikasi daun

herbal



1.5 Manfaat Penelitian
1.5.1 Manfaat Teoritis

Memberikan masukan bagi perkembangan ilmu pengetahuan dan
teknologi, khususnya pada bidang ilmu komputer, yaitu berupa penerapan metode
K-NN untuk mengoptimalkan kinerja metode GLCM pada sistem identifikasi
daun herbal.

1.5.2 Manfaat Praktis
Penelitian ini diharapkan agar bisa memberikan ilmu pengetahuan di

bidang teknologi computer khususnya ilmu pengetahuan KKN dan GCLM



2.1

BAB 11

LANDASAN TEORI

Tinjauan Studi
Penelitian tentang identifikasi, klasifikasi Daun dauh herbal dan metode yg

digunakan telah dilakukan oleh beberapa peneliti sebelumnya. Berikut beberapa

penelitian terkait:

Tabel 2.1: Penelitian Terkait

NO| PENELITI JUDUL/TAHUN METODE HASIL

1. | Mungki Identifikasi Gray Level [ Dari hasil pengujian
Astiningrum, | Penyakit pada | Co- dataset berjumlah 750
Putra Prima | Daun Tomat | Occurance citra daun dan tomat
Arhandi, Berdasarkan Fitur | Matrix yang terdiri dari 600
Nabilla Warna dan Tekstur | (GLCM)dan | citra daun untuk proses
Agmarina (2020) KNN latih dan 150 citra daun
Ariditya [5] untuk proses uji. Rata-

rata akurasi pada setiap
yang telah

dilakukan uji coba nilai

kelas

k=1. Rata-rata akurasi

pada  setiap  kelas
sebesar 92,89% dengan

presentase akurasi pada

kelas  sehat  vyaitu
sebesar 98%, akurasi
pada berkas bercak

bakteri sebesar 89,33%.




Sehingga disimpulkan

hasil akurasi dalam
pengujian sistem
identifikasi penyakit
pada  daun  tomat
berdasarkan fitur warna
dan tekstur
menggunakan  akurasi

confusion matrix dan
uji coba nilai k pada
klasifikasi KNN adalah
pada nilai k=1 dengan
tingkat akurasi sebesar
92,89%

Recha
Abriana
Anggaraini,
Fanny Fatma
Wati,
Muhammad
Jafar Shidiq,
Ade Suryadi
Haerul Fatah,
Desiana Nur
Kholifah [6]

Identification  Of
Herbal Plant Based
On leaf image
using GLCM
Feature and K-
Means

(2020)

K-Means dan
Gray Level
Co-
Occurance
Matrix
(GLCM)

Data yang digunakan
352 data

menjadi

terdiri dari
yang terbagi
320 data latih dan 32
data uji. Kajian jenis
tumbuhan mampu
mengidentifikasi  dan
mengklasifikasikan

sifat-sifat GLCM dan

pemisahan media
koleksi k  dengan
akurasi rata-rata

85,94%.




Joan Klasifikasi  Jenis | K-Nearest Hasil evaluasi uji total 5
Angelina Bawang Neighbor (K- | kali menunjukkan
Widians, Menggunakan NN) bahwa dengan menguji
Herman Metode K-Nearest | berdasarkan | 50% dari 50 citra
Santodo Neighbor Ekstraksi menggunakan bawang
Pakpahan, Berdasarkan Fitur Bentuk | bombay, diperoleh
Edy Ekstraksi Fitur | Dan Tekstur | akurasi 84%
Budiaman, Bentuk Dan menggunakan k3, k5
Haviluddin, [ Tekstur dan k7. Rata-rata
Meratus (2020) akurasi menggunakan
Soleha [7] nilai k pada uji 5 kali
lipat terbaik adalah k7
dengan akurasi 83,13%.
Sedangkan akurasi rata-
rata berdasarkan 5 kali
pengujian terbaik dan
penggunaan Kk terbaik
memberikan 83,56%
Fitria Identifikasi Gray Level | KNN. Hasil percobaan
Shofrotun Tumbuhan Obat Co- menunjukan akurasi
Herbal
Nimah,  T.| Berdasarkan Citra | occurrence identifikasi
Sutojo, De | Daun Matrix ~ dan | menggunakan metode
Menggunakan I
Rosal Algoritma Gray K-Nearest 9-fold cross validation
Ignatius Level Co- Neighbor mencapali 83.33%
Moses ggﬁu&rﬁ\?gzrgﬁtrix dengan menggunakan 9
Setiadi [8] Neighbor subset.

(2020)




2. 2 Tinjauan Pustaka

2.2.1 Daun Herbal
Daun Herbal adalah merupakan daun yang dimanfaatkan sebagai alternatif

pengobatan yang alami selain obat-obatan kimia dengan efek samping yang
bersifat negative. Namun kurangnya pengetahuan, identifikasi daun herbal akan

menjadi sulit.

2.2.2 Jenis Daun Herbal
Salah satu bagian tumbuhan yang kerap dijadikan obat-obatan herbal

adalah daunya. Bebagai macam daun terbuktu ampuh mengobati penyakit. Daun
tersebut biasa disebut sebagai daun herbal [9]. Berikut ini jenis-jenis Daun Herbal
yang menjadi bahan untuk dijadikan obat herbal :

1. Daun Sirih Merah

Gambar 2.1: Daun Sirih Merah

Daun sirih merah (Piper crocatum) merupakan tumbuhan merambat yang
bentuknya seperti daun lada. Seperti sirih hijau, bentuk daunnya menyerupai hati
(cinta) dengan pola pada bagian atas berwarna putih keabu-abuan dan mengkilat,

dan pada bagian bawah daun berwarna merah cerah. Daun



Gambar 2.2: Daun Sirih

Sirih adalah daun asli Indonesia yang tumbuh atau menyerap pada batang pohon
lain. Sebagai tanaman, daun dan buah biasanya dikunyah dengan gambir, pinang,
tembakau, dan jeruk nipis. Ruam dan iritasi, atau mengunyah pinang dan
berhubungan dengan hidung tersumbat atau mulut dan pembengkakan atau lesi

parah atau sel terkelupas.

2. Daun Afrika

Gambar 2.3: Daun Afrika

Daun afrika adalah nama Daun herbal yang tentunya berasal dari Afrika. Sejak
lama Daun ini dipercaya banyak mengandung khasiat dan manfaat baik untuk

kesehatan tubuh ataupun kecantikan.
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3. Daun Binahong

Gambar 2.4: Daun Binahong

Daun binahong atau disebut juga dengan daun anggur memiliki sifat anti
inflamasi, antioksidan, antibakteri dan anti inflamasi yang penting untuk
kesehatan tubuh. Sifat tersebut didukung oleh beberapa senyawa alami, antara lain

flavonoid, sabun dan tanin.

4. Daun Kayu Putih

Gambar 2.7: Daun Kayu Putih

Kayu putih merupakan pohon yang daunnya sering digunakan untuk berbagai
jenis obat. Tak hanya itu, daun kayu putih juga aman dikonsumsi sebagai teh yang

berfungsi menghangatkan tubuh.
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5. Daun Pegagan

Gambar 2.10: Daun Pegagan

Sirih adalah daun asli Indonesia yang tumbuh atau meresap ke batang pohon lain.
Sebagai tumbuhan, daun dan buahnya biasanya dimakan bersama Gambie, Pala,
Sirih, Tembakau, dan Jeruk. Namun, mengunyah sirih telah dikaitkan dengan
kanker mulut dan pembentukan kanker sel skuamosa ganas. Tumit juga
menyebabkan kerutan pada gusi yang dapat menyebabkan gigi terlihat basi,
meskipun daun sirih mengandung antiseptik untuk membantu mencegah
kerusakan gigi.

2.2.3 GLCM (Gray Level Co-Occurrence Matrix)
GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix) yaitu matriks yang

mempresentasekan banyaknya suatu pixel I dan pixel tetangga j yang berada pada
sebuah citra. [10] Metode GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix) merupakan
cara mengekstrak tekstur dari gambar. Ekstraksi tekstur dilakukan untuk
mengekstrak informasi dasar dari citra sebelum bekerja untuk prosedur
selanjutnya. Metode GLCM menggunakan beberapa pendekatan statistik yang
dikenal, seperti gaya, entropia, kontras, dan sebagainya. Langkah pertama untuk
menghitung fitur-fitur GLCM adalah dengan mengubah citra RGB menjadi citra
berskala keabuan. Langkah kedua adalah membuat matriks co-occurrence dan
selanjutnya menentukan hubungan spasial antara piksel referensi dan piksel

tetangga sebagai fungsi sudut dan jarak d. Langkah selanjutnya adalah membuat
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matriks simetris dengan menambahkan matriks co-meet ke matriks transfer.
Susunan matriks simetris kemudian diimplementasikan dengan menghitung
probabilitas setiap elemen dalam matriks. Langkah terakhir adalah menghitung
kapabilitas dari GLC. Setiap fitur dihitung dengan jarak satu piksel menjadi empat
bagian yaitu 00, 450, 900 dan 1350 untuk deteksi co-occurance. [11] Keempat
arah tersebut dapat dilihat dari gambar 2.2

135" [-D-D] 907 [-D 0] 457 [-D D]

bl X T

/

Pixel of interest ———ox-—— I I~ 0" [0D]

Gambar 2.14: Contoh arah GLCM [12]

Sebagai keperluan ilustrasi, arah dari ketetanggan piksel dapat di pilih ke
timur(kanan). Berupa untuk mempresentasikan hubungan ini yaitu adalah nilai
(1,0), yang merepresentasikan hubungan dua piksel yang berjajar horizontal
dengan piksel bernilai 1 diikuti dengan piksel bernilai 0. Dengan menggunakan
acuan tersebut, jumlah kelompok piksel yang memenuhi hubungan derajat
tersebut dihitung, diilustrasikan pada Gambar 2.3.
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(c) Jumlah pasangan piksel

Gambar 2.15: Penentuan awal matriks GLCM berbasis dua [12]

Tahapan yang dilakukan pada perhitungan GLCM adalah sebagai berikut: [13]

Matriks GLCM awal dibangun dari sepasang dua piksel yang disejajarkan sesuai

dengan arah 0°, 45°, 90° atau 135°.

1. Bentuk matriks simetri dengan menambahkan matriks GLCM awal dengan

nilai bergeraknya.

2. Normalisasi matriks GLCM dengan membagi setiap elemen matriks dengan

jumlah pasangan piksel.

3. Ekstraksi ciri, yaitu:

a) Kontras

b) Homogeneity

2 E(ib i2)? p(is, iz)

i1 i2

22T ET

i1

i2

p(is, i2)

i1 — ig

)

Real

iase
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c) Energy

Z Z p2 (i1, i2) )

i1 i2

d) Entropi

(4)

2 2 p (i1, i?) logp (i%,i?)

i1 i2

2.24 Klasifikasi
Klasifikasi merupakan salah satu cara pengelompokan dari benda

berdasarkan atas beberapa ciri yang dimiliki oleh objek klasifikasi. Dalam
prosesnya, klasifikasi bisa dilakukan dengan berbagai cara baik itu dengan cara
manual maupun dengan dibantu teknologi. Klasifikasi yang dilakukan dengan
cara manual yaitu klasifikasi yang dilakukan oleh manusia tanpa bantuan
algoritma cerdas computer, sedangkan untuk klasifikasi yang dilakukan dengan
cara dibantu teknologi memiliki beberapa algoritma. Algoritma tersebut
diantaranya Naive Bayes, Support Vector Machine, Decission Tree, Fuzzy dan
Jaringan Syaraf Tiruan [14]

Pada klasifikasi, terdapat dua pekerjaan penting yang dikerjakan, yaitu
pembangunan model sebagai prototipe untuk disimpan sebagai memori dan
penggunaan model tersebut untuk melakukan pengenalan/ klasifikasi/ prediksi
pada suatu objek data lain sehingga diketahui berada pada kelas yang mana objek
data tersebut dalam model yang telah disimpannya. Sebagai contohnya adalah
pengklasifikasian jenis tumbuhan, yang mempunyai sejumlah attribut. Dengan
attribut tersebut, apabila ada tumbuhan spesies baru, kelas tumbuhannya dapat
langsung dikenali. [15]

Klasifikasi bisa didefenisikan sebagai suatu aktifitas yang melakukan
pelatihan/ pembayaran terhadap fungsi target f yang memetakan setiap set
attribut (variabel) x ke satu dari sejumlah label kelas y yang tersedia. Pekerjaan
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pelatihan tersebut akan mendapatkan suatu model yang kemudian disimpan
sebagai memori.

Model dalam Klasifikasi mempunyai arti yang sama dengan kotak hitam,
dimana ada suatu model yang menerima masukan, kemudian mampu melakukan
pemikiran terhadap input tersebut, dan memberikan jawaban sebagai output dari
hasil pemikirannya. Kerangka kerja (framework) Kklasifikasi ditunjukan pada
Gambar 2.1. Pada gambar tersebut disediakan sejumlah data testing (x,y) untuk
digunakan sebagai data pembangun model. Model tersebut kemudian digunakan
untuk memprediksi kelas dari data uji (x,?) sehingga diketahui kelas x yang

sebenarnya.

Masukan Data
Latih (x,y)

Algoritma
Pelatihan

Pembangunan
Model

Masukan Data Penerapan Kelug_ran Data
Uji (x,?) Model Uji (x.y)

Gambar 2.13: Tahapan Pekerjaan Klasifiaksi [15]

Kerangka kerja seperti yang ditunjukan pada gambar 2.1 meliputi dua
langkah proses, yaitu induksi dan deduksi. Induksi merupakan langkah bentuk
membangun model Klasifikasi dari data latih yang diberikan, disebut juga proses
pelatihan, sedangkan deduksi merupakan langkah untuk menerapkan model
tersebut pada data uji sehingga kelas yang sesungguhnya dari data uji dapat
diketahui, disebut juga proses prediksi.

Sementara algoritma yang termasuk pada katagori lazy leaner hanya
sedikit melakukan pelatihan (atau tidak sama sekali), hanya menyimpan sebagian
atau seluruh data latih, kemudian menggunakannya dalam proses prediksi, hal ini
mengakibatkan proses prediksi menjadi lama karena model harus membaca

kembali semua data latihnya agar dapat memberikan keluaran label kelas dengan
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benar pada data uji yang diberikan. Kelebihan algoritma seperti ini adalah proses
pelatihan yang berjalan dengan cepet. Algoritma-algoritma klasifikasi yang masuk
katagori ini, diantaranya adalah k-Nearest Neighbor (KNN), Regresi Linear,
Fuzzy K-Nearest Neighbor (FKNN), serta lain sebagainnya.
Dasar proses klasifikasi dibagi menjadi empat yaitu :
a. Kelas
Variabel dependen yaitu berupa katagorikal yang mempresentasikan ‘label’
pada objek. Sebagai contoh resiko kredit.
b.  Prediktor
Variabel independen yang dipresentasikan oleh attribut data. Sebagai
contoh, aset, gaji, tabungan dan lainnya
c.  Training Dataset
Satu set data yang berisi nilai dari kedua komponen di atas yang digunakan
untuk memilih kelas yang sesuai berdasarkan predictor.
d.  Testing Dataset
Berisi data baru yang diklasifikasikan dari model yang telah dibuat dan

accuracy klasifikasi di evaluasi.

2.2.5 K-Nearest Neighbor (k-NN)
Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) merupakan salah satu metode

pengklasifikasian dengan cara menemukan jarak terdekat antara data baru dengan
k tetangga terdekatnya dalam data training . setelah sejumlah k tetangga terdekat
di dapatkan, maka selanjutnya dilakukan perhitungan untuk menemukan label
data baru. Output dari sejumlah k yang mempunyai frekuensi paling banyak
ditetapkan sebagai label untuk data baru. [15] Dalam penelitian lain dikatakan
bahwa K-NN adalah metode klasifikasi yang menggunakan algoritma supervised
dimana hasil query instance diklasifikasikan berdasarkan mayoritas dar i kategori
pada K-NN. Algoritma ini adalah salah satu algoritma pembelajaran mesin
sederhana, Prinsip kerja K-Nearest Neighbor (K-NN) adalah proses mencari
tetangga paling dekat terhadap sampel data yang diuji. Tujuan dari algoritma ini

adalah mengklasifikasikan obyek baru berdasarkan atribut dan training sample.



17

Training sample diproyeksikan ke ruang berdimensi banyak, dimana masing-

masing dimensi merepresentasikan fitur dari data. Ruang ini dibagi menjadi

bagian-bagian berdasarkan klasifikasi training sample [12]

Metode K-NN memiliki beberapa kelebihan yaitu: [16]

1.

Pelatihan sangat cepat,

2. Sederhana dan mudah dipelajari,
3.
4. Efektif jika data pelatihan besar

Tahan terhadap data pelatihan yang memiliki derau, dan

Metode K-NN melakukan proses pencocokan/pengenalan berdasarkan

jumlah tetangga terdekat untuk menentukan kelasnya. Untuk mencari jarak kelas

ada beberapa cara yaitu euclideaen distance. Adapun penerapan algoritma K-

Nearest Neighbor terdiri langkah-langkah berikut : [17]

1) Menentukan parameter k (jumlah tetangga paling dekat)

2) Menghitung kuadrat jarak euclid (query instance) masing-masing obyek

3)

terhadap data sampel yang diberikan.

Rumus euclidean distance : [15]

d; = Z(Xm — X )2 ®)

Keterangan:

x, = Sampel Data

x, = Data Uji / Testing
| = Variabel Data

d =Jarak

p = Dimensi Data

Kemudian atur objek-objek tersebut menjadi kelompok-kelompok dengan

perhitungan jarak Euclidean yang terkecil.

4) Kumpulkan kategori Y (Klasifikasi nearest neighbor)
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5) Menggunakan kategori tetangga terdekat (k-NN) untuk memprediksi nilai

yang dihitung untuk pencarian langsung.

2.2.6 Penerapan K-NN
Contoh data, terdapat beberapa data yang berasal dari survey questioner

tentang klasifikasi jenis daun herbal berdasarkan fitur warna RGB tekstur. Pada

proses pengujian klasifikasi yang dilakukan menggunakan Algoritma K-Nearest

Neighbor dengan nilai K=1, K=3, dan K=5, maka metode pengukuran jarak yang

digunakan adalah Euclidean Distance. secara keseluruhan data training yang

digunakan adalah 30 untuk masing-masing jenis rempah-rempah sehingga total

keseluruhan berjumlah 120 data.

Tabel 2.2 : Sample Data Training [18]

Nama red green blue energy homogeneity
Jahe 1 243.947 238.967 231.500 0,75108 0,98817
Jahe 2 250.102 247.829 244.378 0,84991 0,98974
Kencur 1 251.516 249.977 248.058 0,93425 0,99570
Kencur 2 247.648 245.583 243.968 0,90663 0,99389
Kunyit 1 216.296 207.255 200.842 0,56372 0,98040
Kunyit 2 198.486 184.850 176.708 0,34896 0,95906
Lengkuas 1 | 230.962 221.110 213.744 0,66720 0,99041
Lengkuas 2 | 248.632 244.912 240.438 0,86982 0,99466
(Sumber : Jurnal Informasi Interaktif)
Tabel 2.3: Sample Data Testing [18]
Nama red green blue energy Homogeneit
y
Jahe 1 240.915 235.502 228.249 0,74449 0,98763
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Jahe 6 249.537 246.454 240.995 0,80756 0,98988
Jahe 8 250.110 247.861 244917 0,89477 0,99255
Kencur 1 248.707 246.5 244.557 0.90695 0.9934

Kencur 5 251.905 251.059 250.285 0,96216 0,99771

Kencur 6 250.997 249.764 248.898 0,94807 0,99628

Kunyit 3 244.339 241.190 237.806 0,83032 0,99002

Kunyit 5 247.306 244.755 242.526 0,86992 0,99196

Kunyit 8 247.402 244.262 241.149 0.8629 0.99367

Lengkuas 1 | 229.378 219.924 211.976 0,64473 0,98368

Lengkuas 2 | 237.728 230.507 223.552 0,73537 0,98993

Lengkuas 3 | 247.495 244.549 241.371 0.87983 0.99575

(Sumber : Jurnal Informasi Interaktif)

Setelah diperolen data yang digunakan untuk pengujian kemudian
dilakukan proses klasifikasi menggunakan Algoritma K-Nearest Neighbour
dengan langkah-langkah sebagai berikut :

1. Menentukan parameter k (jumlah tetangga paling dekat). Parameter k
(jJumlah tetangga paling dekat untuk melakukan Klasifikasi jenis
rempahrempah diatas adalah menggunakan nilai k=1, k=3, k=5.

2. Menghitung kuadrat jarak euclidean masing-masing objek terhadap data
sample yang diberikan.

Sebagai contoh perhitungan diambil data testing yang pertama yaitu data testing

Jahel, lalu dikalikan terhadap seluruh data training yang ada:

d = [(243.947 240.915)% + (238.967 — 235.502)% + (231.500 — 228.249)2
+(0,75108 — 0,74449)2 + (0,98817 — 0,98763)% = 5636,33303
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Jadi jarak Euclidean Distance yang diperoleh adalah sebesar 5636,33303.
Data testing jahel tersebut dihitung Euclidean Distance nya keseluruh data
training yang ada, kemudian dirangking dengan mengambil 5 neighbor yang
terdekat, hasil dari perkalian data testing jahel terhadap 120 data training dapat
dilihat pada tabel berikut ini.

Tabel 2.4: Sampel Hasil Pengujian [18]

Ranking Euclidean Distance Nama Kelas
1 1784,19422 Jahe

2 1872,70873 Lengkuas

3 1938,29461 Lengkuas

4 2042,767731 Lengkuas

5 2174,98 Jahe

(Sumber : Jurnal Informasi Interaktif)

Dari hasil pengujian diatas dapat dilihat bahwa jika menggunakan nilai
K=1 maka proses Klasifikasi benar, jika menggunakan nilai K=3 maka proses
klasifikasi salah, dan jika menggunakan nilai K=5 maka proses klasifikasi juga
salah. Pada penelitian ini dilakukan 30 kali pengujian dengan menggunakan data
training masing-masing jenis rempah-rempah terhadap 120 data training, hasil

dari keseluruhan pengujian dapat dilihat pada tabel 2.5.

Tabel 2.5: Hasil Pengujian [18]

Nilai K Jumlah Kebenaran Persentasi Kebenaran
1 23/30 73%
3 20/30 67%
5 19/30 63%

(Sumber : Jurnal Informasi Interaktif)
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Untuk lebih jelasnya perbandingan hasil pengujian dapat dilihat pada
diagram seperti yang ditunjukkan pada gambar 2.16 :

73%

67%

Gambar 2.16: Diagram Hasil Pengujian

Dari hasil pengujian diatas dapat dilihat bahwa nilai K terbaik untuk melakukan
Klasifikasi jenis rempah-rempah berdasarkan fitur warna RGB dan tekstur adalah
1 dengan nilai akurasi 73%, yang kedua adalah nilai K=3 dengan nilai akurasi

67% dan yang ketiga adalah nilai K=5 dengan nilai akurasi 63%.

2.2.7 Citra (Image)
Citra adalah representasi, kemiripan, atau imitasi dari suatu objek. Citra

sebagai keluaran suatu sistem perekaman data dapat bersifat optic berupa foto,
bersifat analog berupa sinyal-sinyal video seperti gambar pada monitor televisi,
atau bersifat digital yang dapat langsung disimpan pada suatu penyimpanan. [3]
Citra merupakan komponen multimedia yang memegang peranan yang sangat
penting sebagai bentuk informasi visual. Selain itu mempunyai karakteristik yang
tidak dimiliki oleh data teks, yaitu citra kaya dengan informasi. [19] Secara umum
terdapat 3 jenis citra yaitu : [19] [20]
1. Citra Biner

Citra biner adalah citra citra yang memiliki dua nilai tingkat keabuan yaitu
hitam dan putih (0 dan 1). Nilai 0 menyatakan warna hitam dan 1 menyatakan
warna putih.
2. Citra Keabuan

Citra jenis ini menangani gradasi warna hitam dan putih, yang

menghasilkan efek warna abu abu . citra keabuan biasa disebut juga dengan citra
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skala keabuan adalah citra yang nilai pikselnya mewakili tingkat intensitas abu-
abu atau putih. Hitam mewakili nilai intensitas terendah, dan putih mewakili
intensitas tertinggi.
3. Citra Berwarna

Citra Berwarna adalah gambar/citra yang menampilkan warna dalam
bentuk RGB (R = Merah), (G = Hijau), (B = Biru). Setiap komponen
menggunakan 8 bit yang nilainya berkisar antara (0 - 255). Dengan demikian

warna yang dapat dihadirkan mencapai 255 x 255 x 255 atau 16.581.375 warna.

2.2.7.1 Pengolahan Citra
Pengolahan citra digital merupakan bagian dari perkembangan teknologi

dalam konsep dan penalaran, manusia ingin mesin (komputer). Pengolahan citra
digital yang mempelajari tentang teknik pemrosesan gambar. Gambar tersebut
dapat berupa gambar diam (foto) atau gambar bergerak (berasal dari webcam).
Digital artinya pengolahan citra dilakukan secara digital dengan menggunakan
komputer. Secara sistematis, citra merupakan fungsi kontinu (kontinu) dengan
intensitas cahaya pada bidang dua dimensi. Untuk diproses oleh komputer digital,
gambar harus disajikan secara numerik dengan nilai diskrit. Representasi fungsi

kontinu dalam nilai diskrit disebut digitalisasi gambar. [21]

2.2.7.2 Akuisisi Citra
Akuisisi citra adalah proses pengambilan citra, dimana sebuah objek.

Tahap ini dimulai dari objek yang akan diambil gambarnya, persiapan alat-alat,
sampai pada percitraan. Pencitraan adalah kegiatan transformasi dari citra tempak
menjadi citra digital. Beberapa alat yang dapat digunakan seperti : kamera digital,
scanner, foto sinar-x atau sinar infra merah, dan alat penangkapan bayang lainnya.
Hasil dari akuisisi citra ini ditentukan oleh kemampuan sensor atau alat untuk

mendigitalisasikan sinyal yang terkumpul pada sensor atau alat tersebut. [22]

2.2.7.3 Pra-processing
Pra-processing bertujuan untuk mempermudah proses dalam melakukan

identifikasi citra digital. Tahap ini terdiri dari tahap pengubahan warna latar dari
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putihn menjadi hitam untuk meningkatkan tingkat akurasi sistem. Warna ini
kemudian dikonversikan menjadi citra keabuan (greyscale). Tahap terakhir dari
pra-pengolahan adalah peningkatan kontras citra untuk meningkatkan kecerahan

pada citra, agar citra lebih mudah dikenali. [8]

2.2.7.4 Ekstrasi
Ekstraksi fitur adalah proses untuk mendapatkan sebuah fitur atau atribut

dari sebuah form, nilai yang diperoleh akan dideskripsikan pada proses
selanjutnya. Fitur adalah objek yang diketahui yang akan berguna dalam proses
Klasifikasi. Ekstraksi fitur dilakukan dengan menghitung jumlah titik atau gambar.
[23]

2.2.8 UML
Unified Modeling Language (UML) adalah bahasa pemodelan yang

digunakan untuk mendefinisikan atau menggambarkan sistem perangkat lunak
berdasarkan objek dalam sistem. UML tidak menentukan metode yang digunakan
saat mengembangkan sistem, tetapi hanya menentukan notasi standar yang biasa
digunakan untuk pemodelan objek. Dengan menggunakan UML, hal ini dapat
membangun model untuk aplikasi perangkat lunak apa pun pada perangkat keras,
sistem, dan sistem operasi jaringan, yang ditulis dalam bahasa pemrograman
komputer. Tetapi karena UML juga menggunakan kelas dan operasi dalam konsep
aslinya, maka UML lebih cocok untuk menulis perangkat lunak dalam berbagai
bahasa seperti C++, Java, C# atau VB.NET. Namun, UML masih dapat digunakan

untuk memodelkan aplikasi prosedural dalam VB atau C.[36]

2.2.8.1 Use Case Diagram
Use-case diagram adalah satu diagram yang menggambarkan interaksi

antara sistem dengan bagian luar sistem dan dengan pengguna. Diagram use case
menggambarkan secara grafis siapa yang menggunakan sistem yang ada dan
bagaimana pengguna mengharapkannya untuk berinteraksi dengan sistem.

Use Case Diagram berisi elemen yang harus dipenuhi[36]:
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Use Cases, yaitu sejumlah fungsi yang terdapat dalam system

Actors, yaitu segala sesuatu yang berinteraksi dengan system Bertukar
informasi, baik pengguna dan sistem dari luar.

Relationships, adalah garis yang menghubungkan actor dengan use case
yang dapat menggambarkan hubungan antara Aktor dengan kasus
penggunaan sendiri.

System

Actor 1

Actor 3

Gambar 2.17. Use Case Diagram [36]
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Tabel 2.7. Notasi Use Case Diagram

Nama Keterangan Simbol

Komponen

Use case digambarkan sebagai lingkaran elips

Use Case | dengan nama menggunakan use case

Use case
named

dituliskan di dalam elips

Actor adalah pengguna sistem. Actor tidak
terbatas pada manusia saja, jika ada sistem
yang mendukung aplikasi lain  dan
Actor membutuhkan input atau memberikan output,

aplikasi tersebut juga dianggap sebagai actor

Asosiasi digunakan untuk menghubungkan

actor dengan use case.Asosiasi digabungkan

Association | dengan garis yang menghubungkan Use case

named actor dengan use case

(Sumber: Whitten & Bentley, 2007:246)

2.2.8.2 Class Diagram
Class diagram adalah sebuah diagram menggambarkan struktur objek dari

sistem yang ada. Terdapat beberapa tahap pembentukan class diagram, antara

lain[36]:

1. Mengidentifikasi asosiasi dan keberagaman dari class yang ada dari
objek..

2. Mengidentifikasi hubungan yang general dan hubungan khusus atas
class.

3. Mengidentifikasi hubungan agregasi / komposisi dari suatu class.

4. Menyiapkan class diagram itu sendiri.
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Tabel 2.8. Notasi Class Diagram

Class:

Class

Deskripsi dari objek terbagi atas 3 bagian, yaitu

nama class pada bagian atas, atribut pada bagian

tengah dan operasi pada bagian bawah.

Aggregation:

0' Suatu Bentuk khsusus dari hubungan asosiasi
yang memiliki hubungan khsusus dan bagian.
Aggregasi digambarkan dengan wajib tidak

berisi.

Association:

Menggambar hubungan terstruktur antar class

yang saling berhubungan.

Generalization:

>
Relasi yang memperhatikan kelas bisa lebih
general atau lebih spesifik dari kelas lainnya.
Contains Multiplicity:
k I jelaskan jumlah objek yang dipertimbangkan
dalam hubungan class.
0..x 1

(Sumber: Whitten & Bentley, 2007:406)
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2.2.8.3 Activity Diagram
Activity diagram adalah diagram yang dapat digunakan untuk

menggambarkan grafis sebuah proses bisnis, langkah-langkah dari sebuah use-
case, atau penggunaan dari sebuah objek. Activity diagram berguna untuk model
action yang akan dikerjakan ketika sebuah operasi dieksekusi serta hasil dari
action tersebut.

Pada semua use-case, tidak harus dijelaskan dalam sebuah activity
diagram. Activity diagram biasanya digunakan untuk use-case penggunaan logika
yang cukup kompleks. Activity diagram bisa membantu kita untuk berpikir

tentang logika dari suatu system[36].

. =< Receive New >

Route to member
Services associate

Verity club member’s
demographic information
[changesrequired] Update club member’s
demoarapich information

[changesrequired]

Y

C{ecored ordered produtD
[additional ordered

product to record]

[Product no in stock]

Check club member’s
account status
[Account status\got

satisfactory]

Contact club member
for resolution

[Resolved]

Create back order

Finalize order

[Prolem not resolved] ¥ y

Send order Realiase order to be
Calcel order confirmation filed
{,\
@

Gambar 2.18. Activity Diagram: [36]
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Tabel 2.9. Notasi Diagram Activity

Komponen Simbol Penjelasan
Initial Node ‘ adalah awal dari proses.
Merupakan langkah-
langkah individual yang
:} membentuk diagram aktf
yang dibuat menggunakan
Action diagram.
Flow R Menampilkan
" perkembangan tindakan.
Menunjukkan kegiatan
<> pemilihanyang
Decission menghasilkan keputusan.
Tindakan yang dilakukan
secara bersamaan.
|
v
TIiT
Fork
IR Menunjukan  akhir  dan
B — penggabungan pross yang
Join berlangsung bersamaan.
adalah akhir dari proses.
Activity Final

(Sumber: Whitten & Bentley, 2007:392)

2.2.8.4 Sequence Diagram
Sequence Diagram adalah diagram yang menggambarkan interaksi antara

actor dan system untuk sebuah skenario use-case. Pada tahap pembuatan sequence

diagram, kita belum menganalisa lebih lanjut individual object class, namun

hanya memikirkan keseluruhan system yang ada”.

Sequence diagram digunakan untuk membantu semua data masuk dan

keluar dari suatu sistem. Pada sequence diagram hanya sebuah scenario dari
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sebuah use-case, sehingga sebuah use-case dapat memiliki beberapa sequence

diagram menggambarkan seluruh use-case tersebut.

opt J [rumTies <= 3]
submitl ogin{userame password)
Invalid Login

Sys Admin

7 =

v

N

ot J [Pumres > 3]

3T 5 &
! L] '
| i I

Gambar. 2.19.Sequence Diagram[36]

Tabel 2.10. Notasi Diagram Sequence

Simbol Nama Keterangan

Jelaskan kehidupan
suatu objek.

Object Lifeline

Orang atau departemen yang
Actor terlibat dalam suatu
sistem.

Menyampaikan arah tujuan
antara Object Lifeline.

v

Message

el Message (return) Menyatakan arah kembali
- J dalam 1 Object Lifeline.

Message (return) Menyatakan arah kembali
D d antara Obiject Lifeline.

Menyatakan objek dalam
Activation keadaan aktif dan
berinteraksi.

(Sumber: Whitten & Bentley, 2007:396)
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2.3 Tools (Perangkat Pendukung)
Perangkat lunak (software) pendukung yang digunakan dalam membangun

system ini yaitu Phyton dan MySQL, sebagai berikut:

Tabel 2.11: Perangkat Pendukung

Matlab Tools yang digunakan dalam melakukan

klasifikasi daun herbal
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2.4 Kerangka Pikir

Bagaimana hasil klasifikasi Daun Herbal menggunakan hasil

ektraksi citra daun?
Bagaimana penerapan metode GLCM dan KNN dalam
klasifikasi daun herbal

v PEMODELAN / ABSTRAKSI
’ Pengumpulan Dataset ]47 Observasi & Dokumentasi ]
(
1 N )
Pra Pengolahan J UML, Grayscale
\_
Ekstraksi Fitur ]§>[ GLCM ]
Klasifikasi —— K-NN )
‘ Tools }—P[ Matlab ]
I

Untuk Mengetahui hasil klasifikasi Daun Herbal
menggunakan hasil ektraksi citra daun?
Untuk Mengetahui penerapan metode GLCM dan KNN

dalam klasifikasi daiin herhal

Gambar 2.20: Kerangka Pikir



BAB IlI

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Metode, Subjek, Objek, Waktu, dan Lokasi Penelitian

Dipandang dari tingkat penerapannya, maka pada penelitian ini termasuk
sebagai penelitian terapan. Kemudian jika dilihat dari segi jenis informasi yang di
olah, maka pada jenis penelitian ini termasuk ke dalam penelitian kuantitatif.
Setelah itu pada perlakuan terhadap data, maka jenis penelitian ini termasuk ke
dalam penelitian konfirmatori.

Penelitian ini menggunakan metode penelitian eksperimental. Dengan
demikian ini adalah penilitian eksperimental.

Subjek penelitian ini adalah klasifikasi pada objek daun herbal. Penelitian

ini dimulai dari Juni 2020 sampai dengan November 2020.

3.2 Pengumpulan Data

Data primer penelitian ini adalah citra Daun Herbal, dimana peneliti
mengambil gambar secara langsung menggunakan Kamera Smartphone type
Xiaomi Note 8 dengan resolusi 48 MP. Jumlah data yang digunakan yaitu 12 file

dalam format JPG dengan berbagai tekstur dan warna daun.
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3.3 Pemodelan

Dataset

Pra Pengolahan

Ekstrasi Ciri, Warna
|

Data Testing Data Training

Training K-NN
|

Model

Hasil

Gambar 3. 1: Pemodelan

3.3.1 Pra Pengolahan Data
Sebelum data diolah, terlebih dahulu dilakukan histogram equalization.
Hal ini dilakukan karena Histogram equalization adalah proses yang mengubah
distribusi nilai derajat keabuan pada sebuah citra sehingga menjadi seragam
(uniform). Selanjutnya dilakukan proses segmentasi citra: segmentasi citra adalah
proses yang bertujuan untuk memisahkan area objek dari latar belakang,
menganalisis objek dengan mudah untuk mengidentifikasi objek yang melibatkan

banyak persepsi visual.
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3.3.2 Ekstrasi Ciri

Ekstrasi Fitur ini berfungsi sebagai pendeteksi fitur gambar. Atribut yang
dapat digunakan untuk membedakan suatu objek dengan objek lainnya, meliputi
atribut bentuk, ukuran, fitur geometris, fitur tekstur, dan warna. Dalam penelitian
ini menggunakan ekstraksi ciri tekstur Gray Level Co-Occurrence Matrix
(GLCM). Masing-masing memiliki propertinya sendiri yang diekstraksi dalam
parameter tertentu dan terikat pada kelas tertentu. Nilai parameter ini kemudian
digunakan untuk memasukkan informasi ke dalam proses identitas.

3.3.3 Data Training

Data training berupa data yang telah terekstrak cirinya yang selanjutnya
akan dilatih menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN), jumlah data
training yang digunakan berupa 10% dari sample citra daun herbal dengan jenis
daun yang berbeda Data training ini berupa hasil ekstrasi dari Gray Level Co-
Occurrence Matrix (GLCM).

3.3.4 Training K-NN

Training K-NN bekerja berdasarkan jarak terdekat dari training dan test
dalam penentuannya, kemudian mengambil mayoritas hasil ketentuan yang telah
didapatkan untuk dijadikan prediksi dari test.

3.3.5 Model Klasifikasi

Merupakan hasil dari proses training dari algoritma K-Nearest Neighbor

(K-NN) menggunakan data training.
3.3.6 Data Testing

Data training merupakan data yang telah terekstrasi cirinya yang

digunakan untuk menguji data yang telah ditraining. Jumlah data yang digunakan

berupa 90% dari sample citra daun herbal dengan jenis daun yang berbeda-beda.

3.3.7 Hasil Klasifikasi
Hasil klasifikasi merupakan hasil ouput yang didapatkan pada data testing
dari proses Kklasifikasi yang menggunakan K-Nearest Neighbor (K-NN)
berdasarkan model yang di dapatkan dari data training. Atau hasil yang

didapatkan dari proses klasifikasi yang dilakukan model.



4.1 Data penelitian

BAB IV

HASIL PENLITIAN

TABEL 4.1 Data Daun Herbal

No

Gambar

Keterangan

Daun sirih

Daun sirih

Daun sirih
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Daun
pegagan

Daun
pegagan

Daun
pegagan

Daun
pegagan

Daun
pegagan
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Daun
pegagan

4.2 Use case

Lokasi gambar
Testing Tampil

Hasil Nilai GLCM
dan Klasifikasi
Muncul

<<include>>
~

~
~
~

Gambar 4.1 Usecase

4.3 Activity diagram

4.3.3 Diagram Ambil Gambar

Admin Sistem

b1

Q(Iik Button Ambil GambaD—%Gokasi Folder Data Testing TampD

Gasil Klasifikasi TampD




Gambar 4.2 Proses Ambil Gambar

4.4 Sequance Diagram

Button Ambil Gmbar

Hasil Nilai GLCM Dan Klasifikasi

38

Klik Button i Melihat _i_
Ambil Gambar _ [ ] Hasil
Pengguna
T T
v/ W/
X X
Gambar 4.5 Sequamce Diagram
4.5 Psycode Program
[namafile, formatfile] = uigetfile({™.JPg'} .. eveermrrii 1
image = imread([formatfile, namafile]); ... 2
IMShOW(rgh2gray(iMage)); .....ccveeveeueeeeeeeeereee et eee et ete et ee et 3
IMage = GLCM(IMAGE)  ..eeeeiiieiieeeie ettt 4
hasill=knnclassify(image,training,group); .........ccccoreviiiiiiiniiiniiieecee, 5
if hasill==1 X='Pegagan’ ....cccccciiiiiiiriiieeieeee e 6
set(handles.edit2,'StriNg" ,X)  .oeevuiiii e 7
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4.6 Flowchar Sistem

Star

A

[namafile, formatfile] =
uigetfile({*.jpg'}

v

image = imread([formatfile, namafile]);

imshow(rgb2gray(image));

image = GLCM(image)

'

hasill=knnclassify(image,tra
— p |ining,group);

if hasill==1
X='pegagan’;

set(handles.edit2,'
string',x);

Gambar 4.6 Proses data training



4.7 Flowgraph

R2

0
R1

Gambar 4.7 Flowgraph

4.8 Perhitungan CC padapengujian Whitebox
Diketahui :

Region (R) =2

Node (N) =7

Edge(E) =7

Predikat Node (P) =1

Rumus : V(G) =(E-N) +2

Atau V(G)=P+1
Penyelesaian: V(G)= 7-7+2 =2

V(G)= 1+1=2
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(R1,R2)

4.9 Path pada pengujian WhiteBox

Tabel 4.2 Path

42

No Path Keterangan
1 1-2-3-4-5-6-5...7 OK
2 1-2-3-4-5-6-7 OK
4.10 Hasil Pengujian Blackbox
Tabel 4.3 Hasil Pengujian
Input/Event Fungsi Hasil Hasil
Button Ambil Mencari Hasil nilai Sesuai
Gambar Gambar GLCM dan
Testing identifikasi
tampil
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HASIL DAN PEMBAHASAN

5.1 Tampilan program

4 Utama - X

KLASIFIKASI DAUN HERBAL MENGGUNAKAN METODE KNN
BERDASARKAN GLCM

TEKSTUR GLCM

Contrast | Energy | Entropi | Homegenity| Correlation

Ambil Gambar

Klasifikasi

Gambar 5.1 Tampilan awal program

Tampilan ini merupakan tampilan awal ketika program di jalankan, pada tampilan
ini dapat melihat hasil klasifikasi

5.2 Hasil Klasifikasi

4 Utama - X

KLASIFIKASI DAUN HERBAL MENGGUNAKAN METODE KNN
BERDASARKAN GLCM

TEKSTUR GLCM
Contrast | Energy | Entropi | Homogenity| Correlation |
104972 28026 0.0028 0.9984  0.4406
16.6789 28728 0.0024 09974 04019
121755 28031 0.0029 09981 04420
172296 28735 0.0024 09973 04018

‘A‘W‘N‘A

Ambil Gambar

Klasifikasi kayuputih

Gambar 5.2 Hasil Klasifikasi
Pada tampilan gambar 5.2 merupakan tampilan hasil klasifikasi daun herbal

berdasarkan tekstur GLCM dengan menggunakan klasifikasi KNN yang telah
didapatkan
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BAB VI

KESIMPULAN DAN SARAN

6.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian ini dengan menggunakan metode KNN dalam

klasifikasi daun herbal dapat disimpulkan sebagai berikut :

1. Dalam Melakukan klasifikasi daun herbal dengan menggunakan fitur ekstraksi
GLCM mengguanakan metode KNN dapat dilakukan

2. Dengan adanya sebuah sistem klasifikasi dapat diterapkan degan menggunakan
GLCM dan metode KNN

6.2 Saran

1. Diharapkan pada peneliti selanjutnya dapat menmbahkan beberapa daun herbal
yang lain selaian dari daun herbal dalam penelitian ini agar dapat lebih efektif

dan efisien lagi

2. Dalam melakukan klasifikasi mengenai daun herbal peneliti selanjutnya dapat

mengembangkan sistem ini dengan menggunakan beberapa metode mengenai
klasifikasi selain metode KNN
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LAMPIRAN

LISTING PROGRAM
A. BUKA FILE GAMBAR

[namafile, formatfile] = uigetfile({™*.jpg'}, 'membuka gambar'); Y%ememilih gambar

image = imread([formatfile, namafile]); %membaca gambar

guidata(hObject, handles)

axes(handles.axesl); %memilih axesl sebagai letak gambar yang dimunculkan

imshow(rgbh2gray(image));%memunculkan gambar

image = GLCM(image)

tab(:,1)= [image(1,1) image(1,2) image(1,3) image(1,4) ]’

tab(:,2)= [image(1,5) image(1,6) image(1,7) image(1,8) ]’

tab(:,3)=[image(1,9) image(1,10) image(1,11) image(1,12) ];

tab(:,4)= [image(1,13) image(1,14) image(1,15) image(1,16) |’

tab(:,5)=[image(1,17) image(1,18) image(1,19) image(1,20) ]’
set(handles.uitablel, 'Data’, tab);

trainingl = xlIsread('hasil’,'sheet3’);

group = training1(:,21);

training = [trainingl(:,1) trainingl(:,2) trainingl(:,3) trainingl(:,4) trainingl(:,5)
trainingl(:,6)  trainingl(:,7)  trainingl(:,8) trainingl(:,9) trainingl(:,10)
training1(:,11) trainingl(:,12) trainingl(:,13) training1(:,14) trainingl(:,15)
trainingl1(:,16) training1(:,17) trainingl1(:,18) trainingl1(:,19) trainingl1(:,20)];
hasil1=knnclassify(image,training,group);

if hasill==1
x="binahongi’;
end
if hasill==2
x='daunafrika’;
end
if hasil1==3
x="kayuputih’;

end
if hasill==4
X='pegangan’;

end
if hasil1==5
x='sirih";

end
set(handles.edit2,'string’,x);



B. GLCM
function [ fiturGLCM ] = GLCM(image)
if(min(min(image)) == 0)
image = image + 1;
end
imagereal = image;
imageGLCM = rgb2gray(imagereal);

imageGLCMO = padarray(imageGLCM, [1 0],1, 'post’);
imageGLCMO90 = padarray(imageGLCM, [0 1],1, 'post’);

[baris, kolom] = size(imageGLCM);
[baris1, kolom1] = size(imageGLCMO);
[baris2, kolom2] = size(imageGLCM90);
maxGrey = max(max(imageGLCM));

GO = zeros(maxGrey,maxGrey);
G45 = zeros(maxGrey,maxGrey);
G90 = zeros(maxGrey,maxGrey);
G135 = zeros(maxGrey,maxGrey);

for k =1:barisl-1
for I=1:kolom1-1
temp0 = imageGLCMO(k:k+1,1:1+1);
GO(temp0(1,1),temp0(1,2))=GO(temp0(1,1),temp0(1,2))+1;
end
end

for m =1:baris2-1
for n=1:kolom2-1
temp90 = imageGLCM90(m:m+1,n:n+1);
G90(temp90(2,1),temp90(1,1))=G90(temp90(2,1),temp90(1,1))+1;
end
end
for i =1:baris-1
for j=1:kolom-1
templ = imageGLCM(i:i+1,j:j+1);
G45(temp1(2,1),temp1(1,2))=G45(templ1(2,1),temp1(1,2))+1;
G135(templ(2,2),temp1(1,1))=G135(temp1(2,2),templ(1,1))+1;
end
end

fiturGLCM = zeros(1,20);

GOtranspose = transpose(GO0);



G45transpose = transpose(G45);
G90transpose = transpose(G90);
G135transpose = transpose(G135);

GOsimetris = GO + GOtranspose;
G45simetris = G45 + G45transpose;
G90simetris = G90 + G90transpose;
G135simetris = G135 + G135transpose;

fiturGLCM(1,1) = Contras(GOsimetris);
fiturGLCM(1,2) = Contras(G45simetris);
fiturGLCM(1,3) = Contras(G90simetris);
fiturGLCM(1,4) = Contras(G135simetris);

fiturGLCM(1,5) = entropy(GOsimetris);
fiturGLCM(1,6) = entropy(G45simetris);
fiturGLCM(1,7) = entropy(G90simetris);
fiturGLCM(1,8) = entropy(G135simetris);

fiturGLCM(1,9) = energy(GOsimetris);
fiturGLCM(1,10)= energy(G45simetris);
fiturGLCM(1,11)= energy(G90simetris);
fiturGLCM(1,12)= energy(G135simetris);

fiturGLCM(1,13)= Correlation(GOsimetris);
fiturGLCM(1,14)= Correlation(G45simetris);
fiturGLCM(1,15)= Correlation(G90simetris);
fiturGLCM(1,16)= Correlation(G135simetris);

fiturGLCM(1,17)= homogenity(GOsimetris);

fiturGLCM(1,18)= homogenity(G45simetris);

fiturGLCM(1,19)= homogenity(G90simetris);

fiturGLCM(1,20)= homogenity(G135simetris);
% end

C. GRAYSCALE

function grayscale = grayscalekan (image)
gambar = image;
%figure, imshow(gambar);
%title(‘original’);
grayscale = uint8(zeros(size(gambar,1),size(gambar,2)));
for i = 1:size(gambar,1)
for j = 1:size(gambar,2)



grayscale(i,j)=
0.2989*gambar(i,j,1)+0.5870*gambar(i,j,2)+0.1140*gambar(i,j,3);
end
end
%figure,imshow(grayscale);
%title('gray’);
End

D. ENERGY
function [output] = energy(glcm)
glcm = glcm /sum(glem(?));

[baris, kolom] = size(glcm);
Energy = zeros(baris,kolom);

for i=1:baris
for j=1:kolom
temp2 = glem(i:i,));
if(temp2==0)
Energy(i:i,j)=0;
else

temp3 = (temp2)./2;
Energy(i:i,j)=temp3;
end
end
end
output = Energy;
output = sum(sum(output));
end

E. ENTROPHY
function [output] = entropy(glcm)
glem = glem /sum(glem(Y));
[baris, kolom] = size(glcm);
Entropy = zeros(baris,kolom);
for i=1:baris
for j=1:kolom
temp2 = glem(i:i,j);
if(temp2==0)
Entropy(i:i,j) = 0;
else
temp = -(temp2);
temp3 = log10(temp?2);
Entropy(i:i,j)=temp.*temp3;
end



end
end
output = Entropy;
output = sum(sum(output));end
F. CORRELATION
function [output] = Correlation(glcm)
glcm = glem ./sum(glecm(:));
sizeGLCM = size(glcm);
[baris, kolom] = meshgrid(1:sizeGLCM(1),1:5izeGLCM(2));
baris = baris(:);
kolom = kolom(:);
function Mean = MeanlIn(index,glcm)
Mean = index.*glcm(:);
Mean = sum(Mean);
end
function Std = Stdin(index,glcm,mean)
temp = (index - mean)."2.*glcm(:);
Std = sgrt(sum(temp));
end
Meani = MeanlIn(baris,glcm);
Meanj = MeanIn(kolom,glcm);
stdi = Stdin(baris,glcm,Meani);
stdj = Stdin(kolom,glcm,Meanj);
templ = (baris-Meani).*(kolom-Meanj).*glcm(:);
temp2 = sum(templ);
Correlation = temp2 /(stdi * stdj);
output = Correlation;
end

G. HOMOGEINITY
function [output] = homogenity(glcm)
% glcm = [0 0.075 0.025 0 0.05 0.05;
% 0.0750.05 0.05 0 0.075 0;
% 0.025 0.05 0 0.075 0.025 0;
% 000.07500.025 0.025;
% 0.050.075 0.025 0.025 0 0;
% 0.05000.02500;];
glem = glem ./sum(glem(:)); %Normalized matrix Co-occurence
[baris, kolom] = size(glcm);
Homogenitas = zeros(baris,kolom);
for i=0:baris-1
for j=0:kolom-1
temp = glem(i+1,j+1);
if(temp==0)



Homogenitas(i+1,j+1)= 0;
else
templ =temp./(1+abs(i-}));
Homogenitas(i+1,j+1)=templ,;
end
end
end
output = sum(sum(Homogenitas));
end
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