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ABSTRACT

ADRIL GANGGA BAGASKARA LASAHIDO. T3116140. ROAD DAMAGE
IDENTIFICATION USING K-NN METHOD WITH GRAY LEVEL CO-
OCCURRENCE MATRIX

Road damage is a problem that is often encountered and is a problem for almost
every major city in Indonesia. The types of road damage vary which are generally
in the form of cracks and potholes. The cause of road damage is the rainwater
which can continuously inundate the road. Besides that, it can be traffic in theform
of increased loads. GLCM (Gray level Co-Occurrence Matrix) is a method used for
texture analysis/character extraction. KNN (K-Nearest Nelghbor) is a method for
classifying objects based on learning data that is closest to the object.

Keywords: Road Damage Identification, GLCM, K-Nearest Neighbor '



ABSTRAK

ADRIL GANGGA BAGASKARA LASAHIDO. T3116140. IDENTIFIKASI
KERUSAKAN JALAN MENGGUNAKAN METODE K-NN DENGAN
GRAY LEVEL CO-OCCURRENCE MATRIX

Kerusakan jalan merupakan masalah yang sering dijumpai dan merupakan masalah
bagi hamper setiap kota besar di Indonesia. Jenis kerusakan jalan bermacam-macam
yang umumnya berupa retak dan berlubang, penyebab dari kerusakan jalan
disebabkan oleh air hujan yang secara terus-menerus dapat menggenangi jalan
selain itu dapat berupa lalu lintas berupa peningkatan beban. GLCM (Gray. levels,

Co-Occurrence Matrix) adalah suatu metode yang digunakan untuk analisis’
tekstur/ektraksi ciri. KNN (K-Nearest Neighbor) adalah sebuah metode “tntuk *

melakukan klasifikasi objek terhadap berdasarkan data pembelajaran yang Jaraknya‘ 3/
paling dekat dengan objek. &/

Kata kunci: identifikasi kerusakan jalan, GLCM, K-Nearest Neighbor
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1.1

BAB |
PENDAHULUAN

Latar Belakang

Kerusakan jalan merupakan masalah yang sering dijumpai. Banyak
ruas jalan di kota besar dengan kondisi rusak atau sedang dalam proses
mengalami kerusakan. Kondisi demikian merupakan masalah bagi hampir
setiap kota besar di Indonesia. Menurut Dinas Pekerjaan Umum Gorontalo,
jenis kerusakan jalan bermacam-macam yang umumnya berupa retak
(cracking), lubang (pathole). . Penyebab dari kerusakan disebabkan oleh air
hujan yang secara terus-menerus dapat menggenangi jalan, selain itu dapat
berupa lalu lintas berupa peningkatan beban dan repetisi beban dan material
konstruksi perkerasan ,faktor kerusakan bisa juga sisebabkan oleh sifat
material itu sendiri atau dapat pula disebabkan oleh sistem pengolahan yang
tidak baik, kondisi tanah dasar yang tidak stabil, dikarenakan sistem
pelaksanaan perbaikan kurang baik atau dapat juga disebabkan oleh sifat
tanah dasarnya yang tida baik, dan proses pemadatan lapisan di atas tanah
yang kurang baik [1]. Hasil survey ysng saya lakukan pada Kecamatan
Sipatana terjadi masalah yaitu lamanya proses pencatatan kondisi kerusakan
jalan yang masih dilakukan secara manual seperti proses pengambilan
data,untuk jalan 100 m mereka akan lakukan pencatatan mulai dari jalan yang
berlubang, retak, genangan air, alur, pengelupasan lapis permukaan,dan
bergelombang. Setelah proses pencatatan selesai maka dilakukan perhitungan

untuk mendapatkan hasil apakah jalan tesebut dalam kondisi rusak atau tidak.

Computer vision adalah suatu metode untuk mengekstrak sebuah
informasi yang di ambil dari sebuah gambar dapat berupa inputan dari

kamera vidio dan mampu menampilkan kembali kedalam sebuah bentuk



grafik, computer vision merupakan gabungan dari image processing dan
pengenalan pola computer vision yang bekerja dengan cara memanipulasi data

dengan meningkatkan kualitas dari sebuah image [2].

Metode GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix), yang digunakan
untuk menganalisa citra digital. Teknik itu sangat kental dengan matematika
seiring dengan pesatnya komputasi dengan bantuan komputer menjadikan
penemuan ini lebih bermanfaat dan banyak digunakan.Berdasarkan beberapa
penelitian metode GLCM merupakan metode paling efektif untuk digunakan
dan fitur yang paling baik dari fitur ekstraksi lainnya [3]. GLCM adalah salah
satu metode statistik yang dapat digunakan untuk analisis tekstur. Matrik
kookurensi dibentuk dari suatu citra dengan melihat pada pikselpiksel yang

berpasangan yang memiliki intensitas tertentu.

Dengan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor telah banyak
dilakukuan penelitian penelitian sebelumnya diantaranya yaitu K- Nearest
Neighbor merupakan Teknik yang sederhana, efisien dan efektif dalam
pengenalan pola, kategori teks, pengolahan objek dan lain lain, karena
kesederhanaan pengolahannya dan mampu melakukan training data dalam
jumlah yang besar [4]. K-Nearest Neighbor (k-NN atau KNN) adalah sebuah
metode untuk melakukan klasifikasi terhadap objek berdasarkan data
pembelajaran (neighbor) yang jaraknya paling dekat dengan objek

tersebu.Adapun hasil atau output dari kondisi jalan yaitu Lubang, dan Retak.

Intan Permata Sari, Bambang Hidayat dan Ratri Dwi Atmaja dari
universitas Telkom pada tahun 2016  melakukan penelitian tentang
Perancangan dan Simulasi Deteksi Penyakit Tanaman Jagung Berbasis
Pengolahan Citra Digital Menggunakan Metode Color Moments dan GLCM
dan mendapatkan tingkat akurasi sebesar 89,375% [5].



1.2

1.3.

Pada tahun 2019 Winda lIka Praseptiyan, Agus Wahyu Widodo,
Muharif Rahman melakukan penelitian dengan judul Pemanfaatan Ciri Gray
Level Co-ocurence Matrix (GLCM) Untuk Deteksi Melasma Pada Wajah
dengantingkat akurasi 98% [6].

Adapun penelitian sebelumnya dengan judul Eksraksi Citra
menggunakan Metode GLCM dan KNN untuk Identfikasi Jenis Anggrek
(Orchidaceae) merndapatkan akurasi sebesar 77% [7].

Berdasarkan paparan di atas penulis akan menggunakan metode
GLCM dan K-NN untuk mengetahui kerusakan jalan tesebut dengan judul
“Identifikasi Kerusakan Jalan Menggunakan Metode K-NN Dengan Gray

Level Co-occurance Matrix”
Identifikasi Masalah

Berdasarkan latar belakang di atas maka terdapat masalah yaitu
lamanya proses pencatatan kerusakan jalan yamg masih di lakukan secara

manual.
Rumusan Masalah

Bagaimana kinerja dari metode K-NN dan GLCM untuk bisa

mengklasifikasikan kerusakan pada jalan.

1. 4.

Tujuan Penelitian
Untuk mengetahui kinerja dari metode K-NN dan GLCM untuk bisa

mengklasifikasi kerusakan pada jalan.



1.5 Manfaat Penelitian
1. 5. 1. Manfaat Teoritis
Manfaat Teoritis dalam penelitian ini adalah:

1. Di harapkan penelitian ini bisa menambah ilmu pengrtahuan di bidang
komputer khususnya untuk Computer Vision yang dapat mengidentifikasi kerusakan

jalan.

1. 5. 2. Manfaat Praktis

Manfaat penelitian pada Metode K-NN untuk mengidentifikasi kerusakan
jalan dengan menggunakan GLCM dapat digunakan sebagai pengambil keputusan

bahwa jalan tersebut rusak atau tidak berdasarkan citra atau tidak.



BAB Il

LANDASAN TEORI
2.1. Tinjauan Studi
Tabel 2.1 : Tinjauan Studi
NO PENELITI JUDUL TAHUN | METODE | HASIL
1. | Intan Permata Sari, Deteksi 2016 Metode 89,37%
Bambang Hidayat, Penyakit Color
Ratri Dwi Atmaja Tanaman Moment,
Jagung Gray Level
Berbasis Cooccurenc
Pengolahan e Matrix
Citra Digital
Menggunakan
Metode Color
Moments dan
GLCM
2. | Winda lka judul 2019 Pemanfaata | 98%
Praseptiyan, Agus Pemanfaatan n Ciri
Wahyu Widodo, Ciri Gray CLCM dan
Muharif Rahman Level Co- Klsasifikasi
ocurence KNN
Matrix
(GLCM)
Untuk Deteksi
Melasma Pada
Wajah
3. Danar Putra Eksraksi Citra | 2019 Pengolahan | 77%
Pamungkas menggunakan Citra Digital
Metode GLCM dengan
dan KNN Metode
untuk GLCM dan
Identfikasi Klasifikasi
Jenis Anggrek KNN

(Orchidaceae)




2.2.  Tinjauan Pustaka
2.2. 1. Kerusakan Jalan

Kerusakan jalan yang terjadi di beberapa ruas jalan menimbulkan kerugian
yang sagat besar terutama bagi pengguna jalan seperti waktu tempuh yang lama,
kemacetan, kecelakaan,dan lain-lain. Secara umum penyebab kerusakan jalan ada
berbagai sebab yaitu umur rencana jalan yang telah dilewati, genangan air pada
permukaan jalan yang tidak dapat mengalir akibat drainase yang kurang baik, beban
lau lintas berulang yang berlebihan (overloaded) yang menyebabkan umur pakai jalan
lebih pendek dari perencanaan, perencanaan yang tidak tepat, pengawasan yang
kurang baik dan pelaksanaan yang tidak sesuai dengan rencanayang ada, selain itu
minimnya biaya pemeliharaan, keterlambatan pengeluaran anggaran serta prioritas
penanganan yang kurang tepat juga menjadi penyebabnya [1].

2.2 2. Jenis-jenis kerusakan jalan
2.2.2.1 Jalan Berlubang

Jalan berlubang adalah lekukan permukaan perkerasan akibat hilangnya
material lapus pondasi(base). Kerusakan berbentuk lubang kecil biasanya berdiameter
kurang dari 0,9 m dan berbrntuk mangkuk yang dapat berhubungan atau tidak
berhubungan atau tidak berhubungan atau tidak berhubungan dengan kerusakan
permukaan lainnya. Lubang terjadi ketika beban lau-lintas menggerus bagian-bagian
kecil permukaan perkerasan, sehinggaair bisa masuk [8]. Bagaiamana cara
mendapatkan data jalan yaitu dengan mrnggunakan kamera handphone dengan
spesifikasi kamera utama 64 mp, RAM 8 gb dan Pennyimpanan internal 128 gb.
Adapun tahapan pengambilan gambar yaitu dengan memposisikan kamera handphone
dengan objek yaitu jalan dengan jarak 90 cm dari objek dengan ketinggian 140 cm,
adapun faktor yang mempengaruhi dalam pengambilan gambar yaitu cuaca,
pencahayaan, cuaca, kendaraan dan waktu.

Gambar 2.1: Jalan Berlubang



2.2.2.2 Jalan Retak (Retak Kulit Buaya)

Retak kulit buaya adalah retak yang berbentuk subuah jaringan dari bidang
bersegi banyak menyerupai kulit buaya, dengan lebar celah lebih besar atau sama
dengan 3 mm. Retak ini disebabkan oleh kelelahan akibat beban lalu-lintas berulang-
berulang, retak kulit buaya terjadi hanya pada daerah yang dipengaruhi beban
kendaraan secara berulang-ulang , seperti pada lintasan roda.Retak kulit buaya
merupakan retak yang umum terjadi pada perkerasan aspal [8].

Gambar 2.2: Jalan Retak

2.2. 3. Pengolahan Citra

Pengolahan Citra (Image Processing) adalah sebuah pemrosesan citra
menggunakan computer, menjadi citra yang kualitasnya lebih baik dan sesuai dengan
keinginan pemakai. Tujuan dari Image Processing adalah memperbaiki kualitas citra
agar mudah diinterprestasi olen manusia atau komuputer. Pengolahan Citra
mengubah citra ke citra yang lainnya, masukannya berupa citra dan keluaran berupa
citra juga yang akan lebih baik daripada citra masukannya. Pengolahan citra memiliki
beberapa fungsi, diantaranya adalah :

1. Digunakan untuk memperbaiki kualitas citra agar lebih mudah
diinterpretasi oleh manusia ataupun computer.

2. Digunakan untuk Teknik untuk Teknik pengolahan citra dengan
mentrasformasikan citra menjadi citra lain. Contoh : pemampatan
citra (image compression)

3. Sebagai proses awal (preprocessing) dari komputer visi (computer
vision) [9].



2.2. 4. Jenis Citra Digital

Ada tiga jenis citra yang umum yang digunakan dalam pemrosesan citra yairu Citra
berwarna, citra berskala keabuan, dan citra biner.

a. Citra Berwarna (RGB)
Citra berwarna atau RGB, merupakan citra yang menyajikan warna dalam
bentuk komponen R (red), G (green), B (blue).

b. Citra Berskala Keabuan (Grayscale)
Citra Berskala Keabuan atau Grayscale adalah citra yang hanya terdiri dari
tingkat warna abu-abu.

c. Citra Biner (Binary Image)
Citra Biner adalah citra dengan setiap piksel hanya dinyatakan dengan sebuah
nilai dari dua kemungkinan (yaitu nilai 0 dan 1). Nilai 0 menyatakan warna
hitam dan nilai 1 menyatakan warna putih [10].

2.2.5. Proses Grayscale

Citra grayscale adalah Proses grayscale 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 cirit GLCM memerlukan citra grayscale sebagai input-nya.
Proses perubahan ini dilakukan dengan melakukan penjumlahan komponen RGB
yang telah diberikan bobot masing-masing [11].

Gambar Asli Grayscale

Gambar 2.3 : Grayscale [10]



2.2.6. GLCM (Gray Level Co-Occurence Matrix)

Gray Level Co-Occurence Marix (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 [12]. Berikut ini tahapan yang dilakukan
pada perhitungan GLCM adalah berikut:

1. Pembentukan matriks awal GLCM dari pasangan dua piksel yang belajar
sesuai dengan arah 0°, 45°, 90° atau 135°.

2. Membentuk matriks yang simetris dengan menjumlahkan matriks awal
GLCM degan nilai transposnya.

3. Menormalisasikan matriks GLCM matriks dengan membagi setiap elemen
matriks dengan jumlah pasangan piksel.

4. Ekstraksi ciri, yaitu:

Contrast meupakan ukuran keberadaan variasi atas keabuan pixel citra
dihitung. Conttast dihitung secara berikut:

Contrast = ZZ(il —i2)? p(iy, ip)

i1 i2

Homogeneity menunjukkan kohomogenan variasi intensitas dalam
citra persamaan homogeneity. Homogeneity dihitung secaa berikut:

iq1
Homogeneity = 221 f(|ll1 i)lz|
i2

Entrophy adalah digunakan untuk mengukur keteracakan dari
distribusi intensitas. Entrophy dihitung dengan cara berikut:

Entrophy = — ZEP(H.Q) log p(iy, iz)

i1 i2
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Energy adalah menggambarkan tingkat distribusi keabuan sebuah
gambar. Energy dihitung dengan cara berikut:

Energy = ZZ p*(iq, ip)

i1 i2
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 [13].

90" [-10]
- | 4 a5° [-11]
\Ié'fo' [01]

Gambar 2.4 : Piksel dengan berbagai sudut [13].

135° [-1-1]

Pixel-of-interest

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 [13].
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HO T o[ 1 ] 1 {0.6] 0.1 [0.2]0.3
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T (&) Citra asli — | ) Komposial plicesl i
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) |

| i |

|
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(e) Jumiah pasangan plksel T

Gambar 2.5 : Contoh penentuan awal matriks GLCM [13]

Matriks pada Gambar 2.5 dinamakan matrix framework. Matriks ini kemudian diolah
menjadi matriks dimetris dengan cara menambahkan hasil transposnya . Seperti yang
terlihat pada Gambar 2.6.

2 2 1 0 2 0 0 0 4 2 1 0
0 2 0 0 2 2 0 0 2 4 0 0
+ =
0 0 3 1 1 0 3 0 1 0 6 1
0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 2
TranpoS—— GLCM sebelum

dinormalisasi

Gambar 2.6 : Matriks Framework menjadi matriks simetris [13]

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 2.7.
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4 2 1 0
24 24 24 24
2 4 0 0
24 24 24 24
1 0 6 1
24 24 24 24
0 0 1 2
24 24 24 24

Gambar 2.7 : Normalisasi matriks GLCM [13]

2.2. 7 KNN (K-nearest Neighbor)

Algoritma K-Nearest Neighbor 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 masing-masing dimensi mempresentasi fitur dari data. Ruang ini
dibagi menjadi bagian-bagian berdasarkan klasifikasi data pebelajaran. Sebuah titik
pada ruang ini ditandai kelas c jika kelas ¢ merupakan klasifikasi yang paling banyak
ditemui pada k buah teteangga terdekat titik tesebut. Dekat atau jauhnya tetangga
biasanya dihitung berdasarkan jarak Eucilidean dengan rumus seperti pada persamaan
[14].

n

. _ i 2
Distance = Z(Xtraing - Xtesting)
i=1

Yaitu:
Xlraing : Data training ke-i
Xtesting . Data testing

i : Record (baris) ke-1 dari table



: Jumlah data training
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Penerapan Metode K-Nearest Neighbor. Adapun penerapan metode K-NN melalui
beberapa langkah [15].

IS e

Variabel Masukan

[ Vamnel | )
[ Variabel | =

= :::Ei::
% [ Variabel |:>
[ Variabel | =

Proses
Perhitungan K-NN

=g
Output

Gambar 2.8 : Penerapan K-NN [15]

Tentukan parameter k
Hitung jarak antara data yang akan dievaluasi dengan semua pelatihan
Urutan jarak yang terbentuk (urut naik)

Tentukan jarak terdekat sampai urutan k

Pasangkan kelas yang besesuaian
Cari jumlah kelas dari tetangga yang tedekat dan tetapkan kelas
tersebut sebagai kelas data yang akan dievaluasi.

2.2.8 IMPLEMENTASI GLCM DAN KNN

2.2.8.1 Analisis Perhitungan Data Masukkan

Data msukan berupa citra beras dengan berbagi kualitas dan akan melaui
beberapa tahapan proses pengolahan citra, diantranyan adalah proses resizing,
grayscaling , kuantitasi citra grayscale dan ekstraksi ciri. Berikut data masukan :

1. Resizing

Untuk proses yang lebih cepat dalam mencari parameter pada citra data

masukan, citra masukan awal akan di ubah ukurannya dengan proses resizing
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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) :

Gambar 2.9 Citra beras asli [16].

Gambar 2.10 : Citra Asli (Kiri) dan Citra Resize (Kanan) [16].
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2. Grayscale
Setelah melalui tahap resize, maka tahap selanjutnya adalah mengubah citra
mode 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

R = Nilai Red
G = Nilai Green
B = Nilai Blue

Analisis perhitungan :

Agar dapat melakukan tahap perhitungan grayscale maka dibutuhkan citra
masukan, berkut ini merupakan citra masukan data 1, yaitu citra beras yang
tidak dilakukan proses resizing

Gambar 2.11 : Citra beras melalui Resize [16].
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A =255 R =220, G =204, B | A =255, R =219, G =205, B | A =255 R =208 G =189, B
=143 =144 =130

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

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

Gambar 2.12 : Nilai RGB beras 3x3 [16].
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 =45,99 + 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+9,1

X =188,86 = 189

Dengan menggunakan rumus yang sama pada semua piksel maka akan di

dapatkan hasil matriks sebagai berikut :

203 203 189
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187 201 220

207 192 241

Gambar 2.13 : Matrix Grayscale Citra Beras 3x3 [16].

1. Kuantitasi
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
grayscale dengan rentang nilai 0-255 menjadi 0-15. Proses ini bertujuan agar
menghemat waktupemrosesan komputasi. Rumus yang digunakan untuk
proses penskalaan citra grayscale 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) :
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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

Gambar 2.14 : Matriks Grayscale Citra Beras Range [16].

2.2.8.2 Ektraksi Cooccurence 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.

Grayscale 0-15

Gambar 2.15 : Citra Grayscale range 0-15 [16].
Langkah-langkah untuk ekstraksi ciri dengan metode co-occurrence matrix adalah:

1. Membuat area kerja atau framework
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Memiliki 16 derajat keabuan, maka, jumlah piksel ketetanggaan dan nilai pixel

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

Tabel 2.2 : Framework rentang 0-15 [16].

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

0 0,0 0,1 0,2 03 04 05 0,6 0,7 08 0,9 0,10 0,11 0,12 0,13 0,14 0,15
1 1,0 11 1,2 1,3 14 15 1,6 17 1,8 1,9 1,10 1,11 1,12 1,13 1,14 1,15
2 2,0 2,1 2,2 2,3 2,4 2,5 2,6 2,7 2,8 2,9 2,10 2,11 2,12 2,13 2,14 2,15
3 3,0 31 3,2 33 3,4 35 3,6 3,7 3,8 3,9 3,10 3,11 3,12 3,13 3,14 3,15
4 4,0 4,1 4,2 4,3 4,4 4,5 4,6 4,7 4,8 4,9 4,10 4,11 4,12 4,13 4,14 4,15
5 5,0 51 5.2 53 54 55 5,6 57 58 59 5,10 511 5,12 5,13 5,14 5,15
6 6,0 6,1 6,2 6,3 6,4 6,5 6,6 6,7 6,8 6,9 6,10 6,11 6,12 6,13 6,14 6,15
7 7,0 7,1 7,2 7,3 74 7,5 7,6 7,7 78 79 7,10 7,11 7,12 7,13 7,14 7,15
8 8,0 8,1 8,2 8,3 8,4 8,5 8,6 8,7 8,8 8,9 8,10 8,11 8,12 8,13 8,14 8,15
9 9,0 9,1 9,2 9,3 9,4 9,5 9,6 9,7 9,8 9,9 9,10 9,11 9,12 9,13 9,14 9,15
10 | 10, 101 | 10,2 | 10,3 | 104 | 105 10,6 10,7 10,8 10,9 10,10 | 10,11 | 10,12 | 10,13 | 10,14 | 10,15
11 | 110 | 111 | 112 | 113 | 114 | 115 11,6 11,7 11,8 11,9 11,10 | 11,11 | 1112 | 11,13 | 11,14 | 11,15
12 | 120 | 121 | 122 | 123 | 124 | 125 12,6 12,7 12,8 12,9 12,10 | 12,11 | 12,12 | 12,13 | 12,14 | 12,15
13 | 130 | 131 | 132 | 133 | 134 | 135 13,6 13,7 13,8 13,9 13,10 | 13,11 | 13,12 | 13,13 | 13,14 | 13,15
14 | 140 | 141 | 142 | 143 | 144 | 145 14,6 14,7 14,8 14,9 1410 | 1411 | 1412 | 14,13 | 14,14 | 1415
15 | 150 | 151 | 152 | 153 | 154 | 155 15,6 157 15,8 15,9 1510 | 1511 | 1512 | 1513 | 15,14 | 15115

2. Membentuk Co-Occurence Matrix

Unutuk 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 spasial yang ada matriks grayscale. Maka
didapatkanlah matriks kookurensi seperti pada tabel berikut:




Tabel 2.3 : Co-Occurrence Matrix [16].
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M 0 1 2 3 4 5 6 7 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
2 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
4 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
6 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
8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 1 11 5 3 1 0
11 0 0 0 0 0 0 0 0 9 96 7 16 0 0
12 0 0 0 0 0 0 0 0 12 80 278 75 7 0
13 0 0 0 0 0 0 0 0 2 12 83 192 8 0
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0
15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

3. Mentranspose Co-Occurence 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 [16].
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M 0 1 5] 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
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 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8] 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
6] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 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
8 0 0 0 0 0 2 0 1 1 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 1 0 0 2 0 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 1 9 12 2 0 0
11 0 0 0 0 0 0 0 11 96 80 12 1 0
12 0 0 0 0 0 0 2 5 7 278 83 7 0
13 0 0 0 0 0 0 0 3 16 75 192 8 0
14 0 0 0 0 0 0 0 1 0 7 8 0 0
15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4. Membuat Matriks Simetris

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 [16].

M 0 1 5) 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
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




8 0 0 0 0 0 0 0 0 4 1 3 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 20 17 5 1 0
11 0 0 0 0 0 0 0 0 1 20 192 157 28 1 0
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 17 157 556 | 158 14 0
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 28 158 | 384 16 0

14

14

16

15

5. Membuat Matriks Normalisasi
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Untuk mendapatkan nilai dari normalisasi yaitu dengan cara menjumlahkan

semua matriks simetris, kemudian dijadikan pembagi untuk semua piksel yang

ada pada matriks simetris.untuk mencari

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 [16].

probabilitas maka digunakan

o|1(2|3|4|5|6|7| 8 9 10

11

12

13

14

15

o(o0|j0|0O(O0O|O|O0]|O 0 0 0

0
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2 ojofofofojoj|o 0 0 0 0 0 0 0 0
3 ojojojofojoj|o 0 0 0 0 0 0 0 0
4 ojofofofojoj|o 0 0 0 0 0 0 0 0
5 ojofofofojoj|o 0 0 0 0 0 0 0 0
6 ojofofofojoj|o 0 0 0 0 0 0 0 0
7 ojofofofojoj|o 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0(0(0(0|0O| 0|0/ 000214 0 0,000504 | 0,001511 0 0 0 0
9 ojofofofojoj|o 0 0,000504 0 0 0,002014 0 0 0
10 ojofojojojof|oO 0 0 0,001007 | 0,001007 | 0,00856 0,002518 | 0,00504 0
11 0|0|O0O]|]O0O|O0O]| O] O] 0000504 0 0,01007 0,096677 | 0,079053 | 0,01499 0,00504 0
12 ojofojojojofo 0 0,002014 | 0,00856 0,079053 | 0,27966 0,079557 | 0,007049 0
13 ojofojojojof|oO 0 0 0,002518 | 0,014099 | 0,079557 | 0,193353 | 0,008056 0
14 ojofojojojofo 0 0 0,002014 | 0,002014 | 0,07049 0,008056 0 0
15 ojofofofojoj|o 0 0 0 0 0 0 0 0

2.2.8.3 Ekstraksi Ciri Fitur

Setelah didspstksn nillsi co-occurance mstriks maka proses selanjutnya
adalah menghitung nilai ciri statistiknya. Ciri statistik yang akan di hitung adalah
contras, homogenitas, energy, entropy dan dssimilarity. Berikut adalah perhitungan
fitur tersebut :

1. Perhitungan Kontras

Contrast = ZZ(il —i2)2 p(iy, iy)

Dimana :

i1 i2

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

Probabilitas kolom (i j)
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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)* = 0,002014 . 9 = 0,018126

Berikut tabel hasil perhitungan kontras :

Tabel 2.7 : Matriks Kontras [16].
M 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
0 o|lo0o|lO0O|O|O0]|O 0 0 0 0 0 0 0 0
1 o|lo0o|lO0O|O0O|O0]|O 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 o|lo0o|lO0O|O|O0|O 0 0 0 0 0 0 0 0
4 o|lo0o|lo0o|O0O|0]|O 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 o|lo0|lO0O|O|O|O 0 0 0 0 0 0 0 0
7 o|lo0olo0o|O0O|0]|O 0 0 0 0 0 0 0 0
8 o|lo0|lO0O|O|O|O 0 0 0 0,0013609 | 0,008065 0 0 0
9 o|lo0|lO0O|O|O0]|O 0 0 0 0 0,018145 0 0 0
10 o|lo0o|lo0o|O0O|O0]|O 0 0 0 0,010081 0,034274 0,022681 0,008056 0
11 0 0 0 0 0 0 0,013609 0 0,010081 0 0,079133 0,056452 0,004536 0
12 OO0 |00/ O | 0008065 0,018145 | 0,034274 0,079133 0 0,079637 0,028226 0
13 0Oj0j0|0]|]0O0]O 0 0 0,022681 0,056452 0,079637 0 0,008056 0
14 o|lo0o|lO0O|O|O|O 0 0 0,008065 0,008065 0,028226 0,008056 0 0
15 o|lo0o|lo0o|O0O|0]|O 0 0 0 0 0 0 0 0




2. Perhitungan Homogenitas

Homogeneity = ZZ 1
i2

Dimana :

p(iy, i2)

+ iy — iyl
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I dan j adalah sifat keabuan dari resolusi 2 piksel yang berdekatan p (i)

adalah Probabilitas kolom(i,j)

Contoh perhitungan :

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

Tabel 2.8 : Matriks Homogen [16].

M 112 |3|4|5]|6 |7 8 9 10 11 12 13 14 15
0 ojo0ofjo0|jO|O|O0O]O 0 0 0 0 0 0 0 0
1 ojo0fj0|jO|O|O0O]O 0 0 0 0 0 0 0 0
2 o(ojojojojojo 0 0 0 0 0 0 0 0
3 ojo0ofO0|O|O|O]O 0 0 0 0 0 0 0 0
4 ojo0ofoO0|jO|O|O]O 0 0 0 0 0 0 0 0
5 ojo0ofoO0|jO|O|O]O 0 0 0 0 0 0 0 0
6 ojo0of0|jO|O|O]O 0 0 0 0 0 0 0 0
7 ojo0fj0|O|O|O0O]O 0 0 0 0 0 0 0 0
8 ojo0ofj0|jO|O|O]O 0 0 0 0,000151 | 2,96E-05 0 0 0
9 ojo0ofjo0o|jO|O0O|O0O]O 0 0 0 0 0,000202 0 0 0
10 of(ojojojojojo 0 0 0,001008 | 0,00504 0,001714 | 0,000252 | 2,96E-05 0
11 0O|0[0O|O0O]|O]|O0O]| O | 0000151 0 0,00504 0,096774 | 0,039567 | 0,002823 | 5,04E-05 0
12 0(0|0|0O0|O0]O0]| O | 29E-05 | 0000201 | 0001714 | 0,039567 | 0,280242 | 0,039818 | 0,001411 0
13 ofojojojojo0]oO 0 0 0,000252 | 0,002823 | 0,039818 | 0,193548 | 0,004032 0
14 o(ojojojojo]oO 0 0 2,96E-05 | 5,04E-05 | 0,001411 | 0,004032 0 0
15 ojo0ofjo0|jO|O|O0O]O 0 0 0 0 0 0 0 0




26

3. Perhitungan Entopy
Entropy = — Z Z p(iy, iy) logp(iy, i)
i1 i2
Dimana :

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

adalah Cooccurence Matrix Simetris Ternormalisasi
Contoh perhitungan :
-(P (i,j) log (P(i.j)))

=-(0,002014.109(0,002014))
= 0.00542962

Tabel 2.9 : Matriks Entropy [16]

23 |(4|5]|6|7 8 9 10 11 12 13 14 15
0o|(o0ofo0oj0j|0f|oO 0 0 0 0 0 0 0 0
0|0f0|0]0fO 0 0 0 0 0 0 0 0
0(0f0|0]0f|O 0 0 0 0 0 0 0 0
ojofofjojoj|o 0 0 0 0 0 0 0 0
o|(ofoj0jo0|oO 0 0 0 0 0 0 0 0
o|fofojo0ojofo 0 0 0 0 0 0 0 0
o(o0ofo0oj0j0|oO 0 0 0 0 0 0 0 0
0o|(o0ofo0oj|0]|0f|oO 0 0 0 0 0 0 0 0
0o(o0ofo0oj0j0f|oO 0 0 0 0,004265 | 0,001662 0 0 0
o|(o0ofo0oj0j0f|oO 0 0 0 0 0,005434 0 0 0
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10 ofofo0OfjoOf0O]O 0 0 0,003021 | 0,020126 | 0,017712 | 0,006549 | 0,001662 0
11 0|0|0]|0O]|O0]| O/ 0004265 0 0,020126 | 0,098152 | 0,087176 | 0,026114 | 0,001662 0
12 0|0|O0O|O]|O]| O] 0001662 | 0,005429 | 0,017712 | 0,087176 | 0,154824 | 0,087512 | 0,015181 0
13 0ojo0ofl0]|0O]|]O0]|O 0 0 0,006549 | 0,026114 | 0,087512 | 0,138041 | 0,016882 0
14 0ojof0]|0O]|]O0]|O 0 0 0,001662 | 0,001662 | 0,015181 | 0,016882 0 0
15 0jof0|0O]|]0]|O 0 0 0 0 0 0 0 0

4. Perhirtungan Energy

Energy = ZZPZ (i1, i)
i1 i2

Dimana :

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)* = (0,002014)° = 4.0562E-06

Tabel 2.10 : Matriks Energy [16].

M 213 |4|5]|6 |7 8 9 10 11 12 13 14 15
0 0ojo0ol0]|O]|]O0]|O 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0jo0ol0|0O]|]0]|O 0 0 0 0 0 0 0 0
2 ofofo0OfjO0Of|0O]O 0 0 0 0 0 0 0 0
3 o|jo0|l0|O]|O0]|O 0 0 0 0 0 0 0 0
4 o|jo0|l0|O]|O0]|O 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0ojo0ofl0|O]|O0]|O 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0ojo0ofl0]|O]|]O0]|O 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0ojof0|0O]|0]O 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0ojof0]|0O]|]0]|O 0 0 0 2,96E-06 | 2,96E-07 0 0 0
9 0jo0ol0|0O]|]0]|O 0 0 0 0 4,06E-06 0 0 0
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10 ojojo|jofojojo 0 0 1,02E-06 | 0,000102 | 7,34E-05 | 6,35E-06 | 2,96E-07 | O
11 0[0[O0O|O0O|O]|O]| O] 29E-06 0 0,000102 | 0,009365 | 0,006262 | 0,000199 | 2,96E-07 | 0
12 0|0|0O|O0O|0O|O]|O]| 29E07 | 0000201 | 7,34E-05 | 0,006262 | 0,078536 | 0,006342 | 4,98E-05 | O
13 ojojo|jofojojo 0 0 6,35E-06 | 0,000199 | 0,006342 | 0,037461 | 650E-05 0
14 ojo0ojo|jofojoj|o 0 0 2,96E-07 | 2,96E-07 | 4,06E-06 | 650E-05 0 0
15 0ojo0ojo|jofojoj|o 0 0 0 0 0 0 0 0

Setelah semua proses perhitungan fitur dilakukan, langkah selanjutnya adalah
menjumlahkan tiap matriks dari fitur tersebut sehingga didapatkan hasil

sebagai berikut :

Tabel 2.11 : Nilai Fitur Sudut Simetris 0”0, [45] "0, [90] "0, [135] ~ 0. [16]

NO Data Kontras | Homogenitas Entropy Energy
1 Sudut 0 0,74193548 0,76181214 0,97791544 | 0,15157602
2 Sudut 45 | 0,92924037 0,71393816 1,01666636 | 0,13205439
3 Sudut 90 | 0,76209677 0,75229529 0,98840619 | 0,14529492
4 Sudut 135 | 0,92924037 | 0,71393816 1,01666636 | 0,13205439

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

didapatkan satu nilai tunggal dari setiap fitur yang telah didapatkan sehingga

memudahkan dalam penamaan Klasifikasi.berikut nama Kklasifikasi dengan

nilai fitur yang telah dirata-ratakan :

Tabel 2.12 : Nama Klasifikasi dan rata-rata Fitur [16].

Kelas

Kontras

Homogenitas

Entropy

Energy
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Kwl | 0,840628252 | 0,735495937 | 0,999913585 | 0,140244928

2.2.8.4 Analisis K-Nearest Neighbor

Algoritma K-Nearest Neighor adalah sebuah etode untuk melakukan
klasifikasi terhadap objek berdasarkan data pembelajaran yang jaraknya paling dekat
dengan objek tersebut. Data pembelajaran diproyeksikan ke ruang berdimensi
banyak, dimana masing-masing dimensi mempresentasi fitur dari data. Ruang ini
dibagi menjadi bagian-bagian berdasarka klasifikasi data pebelajaran. Sebuah titik
pada ruang ini ditandai kelas c jika kelas ¢ merupakan klasifikasi yang paling banyak
ditemui pada k buah teteangga terdekat titik tesebut. Dekat atau jauhnya tetangga
biasanya dihitung berdasarkan jarak Eucilidean dengan rumus seperti pada persamaan
[15].

Berikut ini merupakan data fitur dari ektraksi ciri yang telah dilakukan :

Tabel 2.13 : Data Fitur Ekstraksi Ciri [16].

No | Kontras | Homogen | Entropy Energy Kualitas
1 | 0,84063 | 0,73549594 | 0,99991 | 0,1402449 KW1
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 | 0,99741 | 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 | 0,98534 | 0,72181986 | 1,06477 | 0,1383272 KW1
15 | 0,89584 | 0,72037709 | 1,03308 | 0,1460091 | KWwW1
16 | 0,88325 | 0,72378444 | 1,0434 | 0,1371562 KW1
17 | 0,94905 | 0,71179787 | 1,10545 | 0,1143853 KW1
18 | 0,96721 | 0,70730541 | 1,08783 | 0,1299694 KW1
19 | 0,93986 | 0,7051477 | 1,04588 | 0,1281893 KW1
20 | 1,14044 | 0,70003985 | 1,04454 | 0,14616114 | KW2
21 | 0,82856 | 0,73098391 | 1,0254 | 0,1498693 | KW?2
22 | 0,7671 | 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 2.14 : Data Fitur Ekstraksi Baru [16].
Kontras | Homogen | Entropy Energy Kualitas
0,71875 | 0,752523781 | 0,97816 | 0,17194454 ?
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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 4 dari data uji. Dalam contoh kasus ini adalah 6,5 =~ 6 sehingga, selanjutnya
hitung kuadrat jarak euclid pada masing-masing objek dengan rumus euclidean

distance yaitu :



Keterangan :

n
. _ i _ RY
Distance = Z(Xtmining KXtesting)
i=1

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 2.15 : Hasil Pengurutan Fitur [16].

NO | Kontras | Homogen Entropy Energy Kualitas | Euclidean
1 0,84063 | 0,73549594 | 0,99991359 | 0,14024493 KwW1 2,60280244
4 | 0,71875 | 0,75252378 | 0,97815542 | 0,17194454 KW3 2,352008903
9 0,7671 | 0,74833839 | 0,97848427 | 0,17722334 KW3 2,43512448
22 0,7671 | 0,74833839 | 0,97848427 | 0,17722334 KW2 2,43512448
13 0,7745 | 0,73378537 | 1,00315364 | 0,15116771 KW3 2,49533117
7 | 0,78626 | 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 0,86502 | 0,71461713 | 0,99210331 | 0,15752899 KW2 2,651580422
3 0,84176 | 0,73543265 | 1,02263229 | 0,15084949 KW2 2,655297614
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11 | 0,86661 | 0,73047063 | 1,00160353 | 0,15832186 KW3 2,662319219
6 | 0,88041 | 0,72738139 | 0,99812988 | 0,1684139 KW3 2,689514886
25 | 0,88041 | 0,72738139 | 0,99812988 | 0,1684139 KW2 2,689514886
16 | 0,88325 | 0,72378444 | 1,04339988 | 0,13715622 KW1 2,780189458
15 | 0,89584 | 0,72037709 | 1,03308042 | 0,14600906 KW1 2,787715194
19 | 0,93986 | 0,7051477 | 1,04587929 | 0,12818929 KW1 2,908480404
14 | 0,98534 | 0,72181986 | 1,0647745 | 0,13832716 KW1 3,45681829
17 | 0,94905 | 0,71179787 | 1,1054542 | 0,114385825 KW1 3,048883632
18 | 0,96721 | 0,70730541 | 1,08782619 | 0,12996939 KW1 3,056633328
5 | 0,99741 | 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 3,375301213
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Dengan nilai K yang telah ditentukan sebelumnya, maka kelas-kelas terdekat adalah

seperti pada tabel berikut :

Tabel 2.16 : Kelas Fitur Terdekat [16].

NO | Kontras Homogen Entropy Energy Kualitas Euclidean
1 |0,84063 | 0,73549594 | 0,99991359 | 0,14024493 Kw1 2,60280244
4 |0,71875 | 0,75252378 | 0,97815542 | 0,17194454 KW3 2,352008903
9 0,7671 0,74833839 0,97848427 0,17722334 KW3 2,43512448

22 | 0,7671 0,74833839 | 0,97848427 | 0,17722334 KW2 2,43512448
13 | 0,7745 0,73378537 1,00315364 0,15116771 KW3 2,49533117
7 |0,78626 | 0,74458208 | 1,01595654 | 0,14916792 KwW3 2,536172605

Karena mayoritas kelasnya adalah KW3, maka data baru yang menjadi
perbandingan termasuk kelas KW3.
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2.2.8.5. Confussion Matrix

Confussion matrix adalah metode menggunakan tabel matriks, seperti pada
tabel 2.16, jika dataset hanya terdri dari dua kelas, kelas yang satu dianggap sebagai
dari dua kelas, kelas yang satu dianggap sebagai positif dan lainnya negatif. Evaluasi
dengan confussion matriks menghasilkan nilai accuracy, precission, dan recall.
Acuuracy dalam Klasifikasi adalah presentase ketetapan record data yang
diklasifikasikan secara benar setelah dilakukan pengujan pada hasil klasifikasi.
Sedangkan precission atau confidence adalah proporsi kasus yang diprediksi positif
yang juga positif benar pada data yang sebenarnya. Recall atau sensitivity adalah
proporsi kasus positif yang sebenarnya yang diprediksi positif secara benar.

Tabel 2.17 : Confussion Matriks

Correct Classified as

Classification + -

+ True Positives False Negatives

- False Positives True Negatives

1. True Positive adalah record positif yang diklasifikasikan sebagai
posituf.

2. False positive adalah jumlah record negative yang diklasifikasikan
sebagai positif.

3. False negative adalah jumlah record positif yang diklasifikasikan
sebagai negatif.

4. True negative adalah jumlah record negative yang diklasifikasikan
sebagai negatif.

Kemudian masukkan data uji . Setelah data uji dimasukkan ke dalam
confussion matrix , hitung nilai-nilai yang telah dimasukkan tersebut untuk dihitung
jumlah sensitivity recall, specifity, preceission, dan accuracy. Sensitivity digunakan
untuk membandingkan jumlah t_pos terhadap jumlah record yang positif sedangkan
specifity, precission adalah perbandingan jumlah t_neg terhadap jumlah record yang
negative. Untuk mengihitung digunakan persamaan dibawabh ini [17].



t.pos
t.pos+f.pos
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Sensitifity =SB
pos
. g _ tneg
Specifity = e
Precission =
Accuracy =
Keterangan :

t pos =Jumlah true positives

t neg =Jumlah true negatives
P = Jumlah record positives
f neg =Jumlah false negatives

f_pos = Jumlah false positives

2.2.8.6 Tools / Alat Pendukung

- t.pos+t.neg+t.pos+f.neg

Tabel 2.18 : Tools

Tools

Kegunaan

Python

Dapat digunakan untuk bermacam-
macam pengembangan perangkat lunak.
Python menyediakan dukunganyang
kuat untuk integrasi dengan bahasa
pemrograman lain dan alat-alat bantu
lainnya. Python hadir ~ dengan
pustakawan  standar yang  dapat
diperluas serta dapat dipeajari dalam
beberapa hari [18].
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2.3. Kerangka Pikir

Bagaimana kinerja dari metode dari K-NN dan GLCM untuk bisa

mengklasifikasi kerusakan jalan?

PEMODELAN/ABSTRAK

/ Observasi

Dinas PUPR Prov.

Histogram Equalization

GLCM

KNN

°°

Confussion Matrix

N/ N/ N/ N/

Untuk megetahui kinerja dari metode K-NN dan GLCM untuk

mengklasifikasi kerusakan jalan




BAB Il

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Metode, Subjek, Ojek Waktu Dan Lokasi Penelitian

Diihat 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 eksperimental.

3.2. Pengumpulan Data

Data yang dikumpulkan dari penelitian ini adalah hasil observasi yang sudab
peneliti lakukan dan juga dari Dinas Pekerjaan Umum dan Perumahan Rakyat
Provinsi Gorntalo. Menurut Dinas PUPR Provinsi Gorontalo kerusakan jalan yang
sering ditemukan adalah Lubang (Pathole), dan Retak (Cracking). Citra yang
dikumpulkan dibagi menjadi dua dataset yaitu: data latih dan data uji. Data yang
digunakan sebagai pembanding terhadap data uji pada proses pendeteksian kerusakan
jalan. Sedangkan data uji adalah data yang digunakan untuk mengetahui hasil deteksi
jenis kerusakan jalan yang didapatkan melalui proses deteksi.
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3.3. Pemodelan

Dataset

A 4

Pra Pengolahan

\ 4

Ekstraksi ciri

A 4

Data Training

A 4

Data Testing

A\ 4

Evaluasi

A

Gambar 3.1: Pemodelan

3. 3. 1. Pra Pengolahan

Sebelum data diolah, terlebih dahulu dilakukan proses pra pengolahan yang
menggunakan Histogram Equalization, hal ini dilakukan karena
Equalization berfungsi untuk mengubah distribusi nilai derajat keabuan pada sebuah
citra, sehingga menjadi seragam. Tujuan dari Histogram Equalization untuk melihat
apakah distribusi informasi yang ada dalam suatu citra sudah baik atau belum baik.

3. 3. 2. Ekstaksi ciri

Histogram
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Pada proses ektraksi ciri data input akan dibaca dan kemudian diolah dalam
dua proses yang berlainan. Proses pertama adalah ekstraksi ciri warna dengan metode
Color Moment dan yang kedua adalah fitur tekstur menggunakan metode GLCM
(Gray Level Co-Occurence Matrix). Masukan dari proses ini adalah citra kerusakan
jalan. Semua citra diambil pada kondisi pencahayaan yang terang. Output dari proses
ini adalah mariks Nx 1 dimana N adalah jumlah vektor ciri.

3.3.3. Data Training

Data Training berupa data yag telah terkstrak cirinya yang selanjutnya akan
dilatih mrnggunakan Alortima K- Nearest Neighbor, Jumlah data training yang
digunakan berupa 10% dari sampel kerusakan jalan yang berbeda. Algoritma ini akan
menentukan atau mencari bobot yang terbaik. Data training ini berupa hasil dari
ekstraksi Color Moment dan GLCM (Gray Level Co-Occurence Matrix) tehadap
kerusakan jalan.

3, 3. 4. Data Testing

Data testing berupa data yang telah terekstraksi cirinya, untuk menguji data
yang telah dilatih, jumlah data trainging yang digunakan berupa 90% dari sampel
kerusakan jalan yang berbeda. Data testing digunakan untu mengetahui keberhasilan
Classfier berhasil melakukan Klasifikasi, data testing merupakan ciri dari hasil
ektraksi Color Moment dan GLCM (Gray Level Co-Occurence Matrix) terhadap
kerusakan jalan..

3. 3. 5. Model

Model merupakan hasil dari proses training algoritma K-NN menggunakan
data testing.

3. 3. 6. Hasl Klasifikasi

Hasil klasifikasi merupakan output pada data testing yang didapatkan dari
proses klasifikasi yag menggunakan algoritma K-Nearts Neighbor berdasarkan model
yang diperoleh dari data training.

3. 3. 7. Evaluasi

Evaluasi bertjuan untuk mengetahui kinerja dari metode ektraksi Color
Moment dan GLCM (Gray Level Co-Occurence Level) tehadap kerusakan jalan yang
digunakan. Proses evaluasi dilakukan pada seluruh data Testing kemudian hasil
output yang akan dipetakaan dalam Confusion Matrix untuk dihitung nilai
akurasinya.



4.1 Data penelitian

BAB IV
HASIL PENLITIAN

TABEL 4.1 Dataset Jalan

NO

Gambar

Keterangan

Jalan Rusak

Jalan Rusak
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Jalan Rusak

Jalan Rusak
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Jalan Rusak

Jalan Tidak Ruask
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Jalan Tidak Rusak

JalanTidak Rusak
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Jalan Tidak Rusak

Jalan Tidak Rusak




TABEL 4.2 Dataset Jalan Resize

44

Jalan Rusak

Jalan Rusak




45

Jalan Rusak

Jalan Rusak




46

Jalan Rusak

Jalan Tidak
Rusak
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Jalan Tidak
Rusak

Jalan Tidak
Rusak
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Jalan Tidak
Rusak

Jalan Tidak
Rusak
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4.2 Pra Pengolahan Data

Pra-pengolahan citra (image pre-processing), yaitu proses paling awal dalam
pengolahan citra sebelum proses utama dilakukan. Pada tahap ini citra ikan cakalang
yang sudah ada dikonversi agar diperoleh data citra ikan cakalang yang sesuai
kebutuhan. Tahap ini berfungsi untuk menormalisasi citra ikan cakalang dari
permasalahan luminasi yang terlalu gelap atau terlalu terang sehingga dapat
meningkatkan performansi dari sistem pengenalan ikan cakalang

Pengubahan citra warna ke grayscale

Pra-pengolahan pertama yang akan dilakukan adalah merubah citra training atau citra
testing yang awalnya berbentuk citra dari RGB (red, green, blue) menjadi citra bentuk
grayscale,

4.3 Fitur GLCM

Fitur ekstrasi Grey Level Co-onccurrence Matrix (GLCM) merupakan matrix yang
menggambarkan frekuensi munculnya pasangan dua pixsel dengan intensitas tertentu
dalam jarak d dan orientasi arah sudut 90° tertentu dalam citra.

Berikut persamaan
a. Contras
Contrast = ZZ(il —i2)? p(iy, iy)
i1 i2

b. Correlation

il
Homogeneity = ZZ 1 -Z:(Illl i)lz|
i2

c. Energy

Entrophy = — ZZP(M, iz) logp(iy, iz)

i1 i2

d. Homoginity



i1 i2

Energy = Zsz(il, ir)

Tabel 4.3 Fitur GLCM 45°
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Gambar

Contras

Correlation

Energy

Homogenity

Gambar
1

0.05422699691
79402

0.915040651460
176

0.422312259942
470

0.972886501541
030

Gambar
2

0.04908621741
36381

0.925861147107
222

0.418403421931
506

0.975456891293
181

Gambar
3

0.04642753948
88917

0.946178013746
503

0.401992058279
264

0.976786230255
554

Gambar
4

0.04497279119
04456

0.932244366847
605

0.426446154710
256

0.977513604404
777

Gambar
5

0.05142786053
67921

0.912141486539
343

0.437253525979
453

0.974286069731
604

Gambar
6

0.04767962630
02440

0.917905140986
006

0.443207702054
892

0.976160186849
878

Gambar
7

0.04826754526
77540

0.916299758920
190

0.438847928202
891

0.975866227366
123

Gambar
8

0.04041792410
42764

0.930280480082
119

0.475984003699
273

0.979791037947
862

Gambar
9

0.04575333889
81636

0.924967343632
592

0.447377761657
430

0.977123330550
918

Gambar
10

0.04510722999
87158

0.934685268336
092

0.422858056922
400

0.977446385000
642

Gambar
11

0.04452131758
05830

0.917400625280
953

0.459887762231
434

0.977739341209
709

Gambar
12

0.05444370425
06742

0.926563875969
218

0.400963966311
880

0.972821957536
064
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Gambar | 0.04141116604 | 0.922137590877 | 0.489361654635 | 0.979294416977
13 59741 773 156 013
Gambar | 0.04961995954 | 0.927945962479 | 0.414004212745 | 0.975190020226
14 79646 036 779 018
Gambar | 0.05088007255 | 0.912732883242 | 0.434971190005 | 0.974559963721
15 68255 620 529 587
Gambar | 0.04921864967 | 0.915928294669 | 0.436094186079 | 0.975390675163
16 25311 005 843 735
Gambar | 0.04891967381 | 0.919488604852 | 0.434588133445 | 0.975540163092
17 53332 015 272 333
Gambar | 0.04521357711 | 0.919004381707 | 0.475186293465 | 0.977393211442
18 57057 213 428 147
Gambar | 0.05069145691 | 0.919430430975 | 0.425718168049 | 0.974654271542
19 53718 291 080 314
Gambar | 0.05158838448 | 0.920742967499 | 0.454806152219 | 0.974205807756
20 69655 514 202 517
Gabar | 0.05144591948 | 0.905067000864 | 0.448453278332 | 0.974277040259
100 11866 456 054 407
Tabel 4.4 Fitur GLCM 90°
Gambar | Contras Correlation Energy Homogenity
Gambar | 0.0807322271977564 | 0.873524890027617 | 0.401216540501188 | 0.959633886401122
Ke-1
Gambar | 0.0704764659912530 | 0.893547502376453 | 0.401370486909952 | 0.964761767004373
Ke-2
Gambar | 0.0667538557041519 | 0.922632282906097 | 0.387195801160436 | 0.966623072147924
3
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Gambar4 | 0.0734517416713375 | 0.889333847869342 | 0.403848149562578 | 0.963274129164331
Gambar | 0.0735120105912582 | 0.874411917525386 | 0.419048294509651 | 0.963243994704371
5

Gambar | 0.0683007579821162 | 0.882409040023127 | 0.426164690366796 | 0.965849621008942
6

Gambar | 0.0685317888418122 | 0.881160937180031 | 0.421964089266206 | 0.965734105579094
7

Gambar | 0.0566909550413947 | 0.902225665760005 | 0.462595979221833 | 0.971654522479303
8

Gambar | 0.0642105072834990 | 0.894714246860717 | 0.432131373638970 | 0.967894746358251
9

Gambar | 0.0748077923695529 | 0.891573345028179 | 0.399994037463434 | 0.962596103815224
10

Gambar | 0.0628966448292280 | 0.883302613059557 | 0.444154313423561 | 0.968551677585386
11

Gambar | 0.0783857572488444 | 0.894295205742767 | 0.383054448033166 | 0.960870905982494
12

Gambar | 0.0590052815663490 | 0.889069665879992 | 0.474585348604526 | 0.970497359216826
13

Gambar | 0.0706532548230203 | 0.897386401714538 | 0.397356846330776 | 0.964673372588490
14

Gambar | 0.0720133234492305 | 0.876485723339157 | 0.417566235086337 | 0.963993338275385
15

Gambar | 0.0702253454915834 | 0.880036415545963 | 0.418815705524263 | 0.964887327254208
16

Gambar | 0.0700726642277844 | 0.884691062553103 | 0.417279922049126 | 0.964963667886108
17

Gambar | 0.0654299484298942 | 0.882778531976545 | 0.458464272620100 | 0.967285025785053
18

Gambar | 0.0707496850948934 | 0.887554700317890 | 0.409552621182456 | 0.964625157452553

19
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Gambar | 0.0716356382177275 | 0.889978721354806 | 0.438896354480997 | 0.964182180891136
20
Gambar | 0.0854050774556069 | 0.842247585403554 | 0.420331293391882 | 0.957297461272197
100

4.4 Metode KNN

Klasifikasi pada data yang di gunakan yaitu berupa dataset data Training dan 10 data
Testing, pada data training yaitu terdiri dari 50 gambar jalan rusak dan 50 gambar
jalan tidak rusak dari 100 dataset data training jalan.

Persamaan knn

Rumus

Yaitu:
Xéraing
Xtesting
i

n

n
Distance = Z(X
=)

: Data training ke-i

: Data testing

i
traing

2
—-X testing )

: Record (baris) ke-1 dari table

: Jumlah data training




‘Contrast’ ‘Correlation’ ‘Energy’ ‘Homogenity’ ‘Target’ ‘Kelas’ ‘Hasil’

[0.0580]
[0.0501]
[0.0463]
[0.0567]
[0.0512]
[0.0476]
[0.0480]
[0.0394]
[0.0448]
[0.0575]
[0.0438]
[0.0544]
[0.0417]
[0.0486]
[0.0501]
[0.0492]
[0.0490]
[0.0464]
[0.0490]
[0.0472]

[0.9092]
[0.9244]
[0.9463]
[0.9145]
[0.9126]
[0.9180]
[0.9168]
[0.9320]
[0.9265]
[0.9166]
[0.9188]
[0.9267]
[0.9216]
[0.9294]
[0.9141]
[0.9160]
[0.9195]
[0.9171]
[0.9221]
[0.9275]

[0.4192]
[0.4173]
[0.4018]
[0.4168]
[0.4374]
[0.4434]
[0.4392]
[0.4766]
[0.4478]
[0.4132]
[0.4604]
[0.4008]
[0.4887]
[0.4147]
[0.4354]
[0.4360]
[0.4343]
[0.4738]
[0.4267]
[0.4580]

[0.9710]
[0.9750]
[0.9768]
[0.9716]
[0.9744]
[0.9762]
[0.9760]
[0.9803]
[0.9776]
[0.9712]
[0.9781]
[0.9729]
[0.9791]
[0.9757]
[0.9749]
[0.9754]
[0.9755]
[0.9768]
[0.9755]
[0.9764]

[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]

[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]

'‘Benar’
'‘Benar'
'‘Benar'
'‘Benar'
'‘Benar'
'‘Benar'
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar'
'‘Benar'
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar'
'‘Benar'
'‘Benar’

'‘Benar'

‘Contrast’ ‘Correlation’ ‘Energy’ ‘Homogenity’ ‘Target’ ‘Kelas’ ‘Hasil’

[0.0580]
[0.0501]

[0.9092]
[0.9244]

[0.4192]
[0.4173]

[0.9710]
[0.9750]

[1]
[1]

[1]
[1]

‘Benar’

'‘Benar’
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[0.0463]
[0.0567]
[0.0512]
[0.0476]
[0.0480]
[0.0394]
[0.0448]
[0.0575]
[0.0438]
[0.0544]
[0.0417]
[0.0486]
[0.0501]
[0.0492]
[0.0490]
[0.0464]
[0.0490]
[0.0472]
[0.0463]
[0.0468]
[0.0544]
[0.0674]
[0.0608]
[0.0621]

[0.9463]
[0.9145]
[0.9126]
[0.9180]
[0.9168]
[0.9320]
[0.9265]
[0.9166]
[0.9188]
[0.9267]
[0.9216]
[0.9294]
[0.9141]
[0.9160]
[0.9195]
[0.9171]
[0.9221]
[0.9275]
[0.9268]
[0.9211]
[0.9176]
[0.9059]
[0.9018]
[0.8937]

[0.4018]
[0.4168]
[0.4374]
[0.4434]
[0.4392]
[0.4766]
[0.4478]
[0.4132]
[0.4604]
[0.4008]
[0.4887]
[0.4147]
[0.4354]
[0.4360]
[0.4343]
[0.4738]
[0.4267]
[0.4580]
[0.4963]
[0.5364]
[0.4149]
[0.4340]
[0.4249]
[0.4246]

[0.9768]
[0.9716]
[0.9744]
[0.9762]
[0.9760]
[0.9803]
[0.9776]
[0.9712]
[0.9781]
[0.9729]
[0.9791]
[0.9757]
[0.9749]
[0.9754]
[0.9755]
[0.9768]
[0.9755]
[0.9764]
[0.9769]
[0.9766]
[0.9728]
[0.9663]
[0.9696]
[0.9690]

[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]

[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]

-[1]

[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[2]
[1]
[2]

'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar'
'Benar'
'Benar’
'Benar’
‘Salah’

'Benar’

'Salah"
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BAB V
HASIL DAN PEMBAHASAN

51 Pembahasan Model

Pada penelitian ini dengan menggunakan fitur ektraksi GLCM den metode k-
nearest neighbor berdasarkan tekstur contrast, energy, homoginity, correlation, pada
sudut aras 45° = 96% dan pada sudut aras 90° = 84%

Berikut hasil berdasarkan metode K-nearest Neighbor :

‘Contrast’ ‘Correlation’ ‘Energy’ ‘Homogenity’ ‘Target’ ‘Kelas’ ‘Hasil’

[0.0580]  [0.9092]  [0.4192]  [0.9710] [1] [1] 'Benar’
[0.0501]  [0.9244]  [0.4173]  [0.9750] [1] [1] 'Benar’
[0.0463]  [0.9463]  [0.4018]  [0.9768] [1] [1] 'Benar’
[0.0567]  [0.9145]  [0.4168]  [0.9716] [1] [1] ‘Benar’
[0.0512]  [0.9126]  [0.4374]  [0.9744] [1] [1] ‘Benar’
[0.0476]  [0.9180]  [0.4434]  [0.9762] [1] [1] ‘Benar’
[0.0480]  [0.9168]  [0.4392]  [0.9760] [1] [1] 'Benar’
[0.0394]  [0.9320]  [0.4766]  [0.9803] [1] [1] ‘Benar’
[0.0448]  [0.9265]  [0.4478]  [0.9776] [1] [1] 'Benar’
[0.0575]  [0.9166]  [0.4132]  [0.9712] [1] [1] 'Benar’
[0.0438]  [0.9188]  [0.4604]  [0.9781] [1] [1] 'Benar’
[0.0544]  [0.9267]  [0.4008]  [0.9729] [1] [1] 'Benar’
[0.0417]  [0.9216]  [0.4887]  [0.9791] [1] [1] 'Benar’
[0.0486]  [0.9294]  [0.4147]  [0.9757] [1] [1] 'Benar’
[0.0501]  [0.9141]  [0.4354]  [0.9749] [1] [1] 'Benar’
[0.0492]  [0.9160]  [0.4360]  [0.9754] [1] [1] ‘Benar’
[0.0490]  [0.9195]  [0.4343]  [0.9755] [1] [1] ‘Benar'
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[0.0464]  [0.9171]  [0.4738]  [0.9768] [1] [1]  'Benar’
[0.0490] [0.9221] [0.4267] [0.9755] [1] [1] 'Benar’
[0.0472] [0.9275] [0.4580] [0.9764] [1] [1] 'Benar'
[0.0463] [0.9268] [0.4963] [0.9769] [1] [1] 'Benar’
[0.0468] [0.9211] [0.5364] [0.9766] [1] [1] 'Benar’
[0.0544] [0.9176] [0.4149] [0.9728] [1] [1] 'Benar’
[0.0674] [0.9059] [0.4340] [0.9663] [1] [2] ‘Salah’
[0.0608] [0.9018] [0.4249] [0.9696] [1] [1] 'Benar’
[0.0621] [0.8937] [0.4246] [0.9690] [1] [2] ‘Salah’
[0.0567] [0.9059] [0.4256] [0.9717] [1] [1] 'Benar’
[0.0528] [0.9183] [0.4231] [0.9736] [1] [1] 'Benar’
[0.0488] [0.9256] [0.4227] [0.9756] [1] [1] 'Benar’
[0.0528] [0.9078] [0.4354] [0.9736] [1] [1] 'Benar’
Akurasi
Actual Prediksi
Actual 46 4
Prediksi 0 50
TP+TN x100%
ToTNATPAT
46+50  x 100% = 96%
46+4+0+50

Berdasarkan hasil dari fitur GLCM 45° dengan menggunakan metode K-Nearest

Neighbor mendapatkan hasil akurasi 96%




‘Contrast’ ‘Correlation’ ‘Energy’ ‘Homogenity’ ‘Target’ ‘Kelas’ ‘Hasil’

[0.0580]
[0.0501]
[0.0463]
[0.0567]
[0.0512]
[0.0476]
[0.0480]
[0.0394]
[0.0448]
[0.0575]
[0.0438]
[0.0544]
[0.0417]
[0.0486]
[0.0501]
[0.0492]
[0.0490]
[0.0464]
[0.0490]
[0.0472]
[0.0463]
[0.0468]
[0.0544]
[0.0674]
[0.0608]

[0.9092]
[0.9244]
[0.9463]
[0.9145]
[0.9126]
[0.9180]
[0.9168]
[0.9320]
[0.9265]
[0.9166]
[0.9188]
[0.9267]
[0.9216]
[0.9294]
[0.9141]
[0.9160]
[0.9195]
[0.9171]
[0.9221]
[0.9275]
[0.9268]
[0.9211]
[0.9176]
[0.9059]
[0.9018]

[0.4192]
[0.4173]
[0.4018]
[0.4168]
[0.4374]
[0.4434]
[0.4392]
[0.4766]
[0.4478]
[0.4132]
[0.4604]
[0.4008]
[0.4887]
[0.4147]
[0.4354]
[0.4360]
[0.4343]
[0.4738]
[0.4267]
[0.4580]
[0.4963]
[0.5364]
[0.4149]
[0.4340]
[0.4249]

[0.9710]
[0.9750]
[0.9768]
[0.9716]
[0.9744]
[0.9762]
[0.9760]
[0.9803]
[0.9776]
[0.9712]
[0.9781]
[0.9729]
[0.9791]
[0.9757]
[0.9749]
[0.9754]
[0.9755]
[0.9768]
[0.9755]
[0.9764]
[0.9769]
[0.9766]
[0.9728]
[0.9663]
[0.9696]

[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]

[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]

'‘Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’

'‘Benar"'



[0.0621]
[0.0567]
[0.0528]
[0.0488]
[0.0528]
[0.0555]
[0.0514]
[0.0481]
[0.0674]
[0.0596]
[0.0561]
[0.0495]
[0.0593]
[0.0457]
[0.0622]
[0.0606]
[0.0604]
[0.0654]
[0.0559]
[0.0547]
[0.0623]
[0.0640]
[0.0767]
[0.0512]
[0.0505]
[0.0561]

[0.8937]
[0.9059]
[0.9183]
[0.9256]
[0.9078]
[0.9103]
[0.9086]
[0.9279]
[0.9158]
[0.9249]
[0.9228]
[0.9186]
[0.9107]
[0.9288]
[0.9127]
[0.9127]
[0.9170]
[0.9051]
[0.9182]
[0.9381]
[0.9153]
[0.9030]
[0.9123]
[0.9194]
[0.9160]
[0.8871]

[0.4246]
[0.4256]
[0.4231]
[0.4227]
[0.4354]
[0.4449]
[0.4829]
[0.4403]
[0.3831]
[0.3884]
[0.4159]
[0.4608]
[0.4139]
[0.4449]
[0.3972]
[0.4034]
[0.4038]
[0.4085]
[0.4344]
[0.3753]
[0.3975]
[0.4088]
[0.3578]
[0.4236]
[0.4321]
[0.4850]

[0.9690]
[0.9717]
[0.9736]
[0.9756]
[0.9736]
[0.9723]
[0.9743]
[0.9760]
[0.9663]
[0.9702]
[0.9719]
[0.9752]
[0.9704]
[0.9771]
[0.9689]
[0.9697]
[0.9698]
[0.9673]
[0.9721]
[0.9726]
[0.9689]
[0.9680]
[0.9617]
[0.9744]
[0.9747]
[0.9719]

[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[2]

[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]

'‘Benar’
'‘Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'‘Benar’
'Benar’

'‘Benar"

'‘Benar’
‘Benar’

'‘Benar’
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[0.0692] [0.8708] [0.4291] [0.9654] [2] [2] 'Salah’
[0.0600] [0.8758] [0.4822] [0.9700] [2] [1] 'Benar’
[0.0495] [0.8727] [0.5874] [0.9753]  [2] [2] ‘Salah’
Akurasi
Actual Prediksi

Actual 50 0
Prediksi 16 34

TP+TN x100%

Tp+TN+TP+TN

50+34 x100% = 84%

50+0+16+34

Berdasarkan hasil dari fitur GLCM 90° dengan menggunakan metode K-Nearest
Neighbor mendapatkan hasil akurasi 84%




BAB VI
PENUTUP

6.1 KESIMPULAN

Berdasarkan rumusan masalah, maka tujuan penelitian ini yaitu Mengetahui hasil
penerapan GLCM dan K-NN untuk proses identifikasi kerusakan jalan .
Menggunakan tekstur warna dalam tingkata akurasi kesegarannya maka dapat ditarik
suatu kesimpulan bahwa Pada percobaan model K-NN, dengan jumlah K =1, dan
Arah GLCM = 45°maka mendapatkan nilai akurasi tertinggi Sebesar = 96%, dan 90°
maka mendapatkan hasil nilai akurasi tertinggi Sebesar = 84°

6.2 Saran

Setelah melakukan Penelitian identifikasi kerusakan jalan menggunakan knn
dengan gray level co-occurrence matrix, ada beberapa saran yang perlu di perhatikan
untuk mencapai tujuan yang di harapkan, yaitu sebagai berikut:

1. Penulis berharap untuk penelitian selanjutnya agar menambahkan objek

keusakan jalan.
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KODE PROGRAM

clear

clc

close all

%pelatihan
cd('C:\Users\bagas\Documents\MATLAB\APK Jalanan');
datasetku={'B1'; 'B2'};

[fitur mat, kelas]=glcm(datasetku);

model=fitcknn (fitur mat, kelas'); Smembangun model
klasifikasi knn

%$pengujian hasil
[uji, klasifikasi,hasil,s] = knn solo (model)
figure;
imshow (s) ;
title (hasil, 'FontSize',15);
[{'Contrast', 'Correlation', 'Energy', 'Homogeneity', 'Kelas'
, 'Hasil'};
num2cell ([uji klasifikasi']) hasil']

%pengujian akurasi
[uji, target,klasifikasi,hasil] = knn acu(model) ;

[{'Contrast', 'Correlation', 'Energy', 'Homogeneity', 'Target
', 'Kelas', "Hasil'};

num2cell ([uji target' klasifikasi']) hasil']
cm=confusionmat (target', klasifikasi')
akurasi=sum(diag(cm)) /sum(sum(cm))
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