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ABSTRAK 

 

Rempah rimpang merupakan bagian tumbuhan yang memiliki aroma kuat yang biasa 

digunakan sebagai bahan penyedap atau perisa dalam masakan. Rempah rimpang ada 

banyak jenisnya, beberapa rempah rimpang memiliki bentuk yang sekilas terlihat mirip jika 

tidak mengenali ciri-ciri bentuknya dengan pasti. Disisi lain rempah memiliki rasa khas dan 

juga khasiat yang berbeda-beda. Beberapa rimpang yang populer dimanfaatkan seperti 

lengkuas, jahe, kunyit, dan kencur. Sehingga dengan demikian perancangan sistem yang 

dapat mengklasifikasikan jenis rempah rimpang diperlukan agar masyarakat yang belum 

mengenali rempah menjadi tahu jenis rempah yang ingin pilih atau dimanfaatkan dengan 

tepat tidak keliru dengan rempah rimpang yang lain. Pada penelitian ini akan menerapkan 

Histogram Equalization (HE) pada tahap preprocessing untuk meningkatkan kualitas citra 

pada klasifikasi dengan metode K-Nearest Neighbor (KNN). 

K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan metode klasifikasi supervised learning yang 

melakukan klasifikasi dengan ciri dari data latih dan ditentukan hasilnya berdasarkan jumlah 

tetangga terdekat. KNN dapat melakukan klasifikasi objek secara baik dan dapat 

memberikan hasil yang semakin baik apabila parameter klasifikasi dipebanyak. Penggunaan 

Histogram Equalization pada klasifikasi dinilai efektif dalam meningkatkan kualitas citra 

sehingga citra yang diproses menjadi lebih jelas, selain itu penggunaan Histogram 

Equalization dapat mengatasi masalah feature engineering citra sehingga citra yang diproses 

dapat distandarkan baik saturasi, kontras, ataupun kecerahannya. 

Hasil penerapan Histogram Equalization pada tahap preprocessing citra dapat 

meningkatkan hasil klasifikasi yang dilakukan menggunakan metode KNN. Hasil ini dilihat 

berdasarkan evaluasi yang berupa nilai akurasi. Nilai akurasi klasifikasi KNN yang 

dihasilkan dari klasifikasi KNN tanpa menerapkan preprocessing Histogram Equalization 

yaitu 73.8%. Sedangkan hasil akurasi yang didapatkan dari klasifikasi KNN dengan 

menerapkan preprocessing Histogram Equalization mengalami peningkatan hasil yaitu 

menjadi 76.1%. Dari kedua hasil tersebut menunjukkan bahwa Histogram Equalization 

dapat memberikan pengaruh positif dalam meningkatkan akurasi klasifikasi rempah 

rimpang menjadi semakin baik. 
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ABSTRACT 

 

Rhizome spices are parts of plants that have a strong aroma that is commonly used 

as a flavoring ingredient or flavor in cooking. There are many types of rhizome spices, 

some rhizome spices have a shape that at first glance looks similar if don't recognize the 

characteristics of the shape with certainty. On the other hand, spices have distinctive 

flavors and also different properties. Some popularly utilized rhizomes include galangal, 

ginger, turmeric, and kencur. Thus, the design of a system that can classify the types of 

rhizome spices is needed so that people who do not recognize spices know the types of 

spices they want to choose or use appropriately and not be confused with other rhizome 

spices. This research will apply Histogram Equalization (HE) at the preprocessing stage 

to improve image quality in classification with the K-Nearest Neighbor (KNN) method. 

K-Nearest Neighbor (KNN) is a supervised learning classification method that 

performs classification with the characteristics of the training data and determines the 

results based on the number of nearest neighbors. KNN can perform object classification 

well and can provide better results if the classification parameters are increased. The use 

of Histogram Equalization in classification is considered effective in improving image 

quality so that the processed image becomes clearer, besides that the use of Histogram 

Equalization can overcome image feature engineering problems so that the processed 

image can be standardized in saturation, contrast, or brightness. 

The results of applying Histogram Equalization at the image preprocessing stage 

can improve the classification results carried out using the KNN method. This result is 

seen based on the evaluation in the form of accuracy value. The accuracy value of KNN 

classification resulting from KNN classification without applying Histogram 

Equalization preprocessing is 73.8%. While the accuracy results obtained from KNN 

classification by applying Histogram Equalization preprocessing have increased the 

results to 76.1%. From these two results, it shows that Histogram Equalization can have 

a positive influence in improving the accuracy of rhizome spice classification for the 

better. 
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	3.2 Pengumpulan Data
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	b. Remove background
	Tahapan kedua yaitu remove background atau penghapusan background, tahap ini memiliki tujuan untuk menghapus sebagian citra yang merupakan latar belakang dari objek supaya dalam proses ekstraksi fitur nantinya dapat terfokus pada objek yang diteliti s...
	c. Histogram Equalization
	Setelah selesai tahapan penghapusan background, maka dapat dilanjutkan ke tahapan yang ketiga yaitu adalah perbaikan citra dengan Histogram Equalization. Metode Histogram Equalization dipilih karena terbukti pada penelitian sebelumnya dapat menyebarka...
	Histogram Equalization diterapkan pada citra RGB pada masing-masing chanel warnanya. Histogram Equalization dapat mengolah citra tanpa terpengaruh resolusi piksel. Berikut merupakan contoh proses perbaikan citra pada channel menggunakan Histogram Equa...
	Langkah pertama yaitu mengukur citra dengan MxN dimana panjang (M) = 10 dan lebar (N) = 10 maka MxN = 10*10 = 100. Selanjutnya yaitu menghitung nilai probabilitas (Pr) dari intensitas nilai pixel (rk) dengan membagi total setiap intensitas nilai (nk) ...
	Selanjutnya menghitung nilai pixel baru (Sk) dengan persamaan (2.1), dengan nilai bit aray L = 8. Berikut merupakan contoh perhitungan nilai pixel baru :
	Nilai pixel baru yang didapatkan dilakukan pembulatan nilai menjadi nilai Sk’. Berikut merupakan contoh nilai Sk’ :
	Nilai Sk’ yang telah didapatkan menjadi nilai pixel yang baru menggantikan nilai rk. Sehingga didapatkan citra hasil perbaikan Histogram Equalization dalam representasi matriks 10x10 piksel berikut.
	d. Grayscale
	Tahap yang keempat yaitu mengubah citra yang berwarna red, green, dan blue (RGB) menjadi citra grayscale. Supaya setiap sample data citra memiliki tingkat penyebaran noise  yang sama rata dan tersimpan dalam format 8 bit. Konversi RGB ke grayscale pa...
	3.4 Pemodelan
	Pemodelan dilakukan terhadap citra setelah melalui proses pra-pemrosesan. Hasil dari pemodelan yang dilakukan digunakan sebagai data parameter dalam melakukan klasifikasi citra rempah rimpang nantinya. Pemodelan yang dilakukan yaitu Pemodelan ciri tek...
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	1. Contrast
	Contrast menunjukkan ukuran penyebaran (momen inersia) elemen-elemen matriks citra. Jika letaknya jauh dari diagonal utama, nilai kekontrasan besar. Berikut perhitungan dari Contrast berdasarkan matriks yang telah di normalisasi.
	𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 = ∑i 𝑘2 = [∑𝑖 ∑𝑗 𝐺𝐿𝐶𝑀 (𝑖,𝑗)]
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	𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 = 0.6657
	2. Correlation
	Menunjukkan ukuran ketergantungan linear derajat keabuan citra sehingga dapat memberikan petunjuk adanya struktur linear dalam citra. Dalam melakukan perhitungan fitur Correlation berdasarkan matriks yang telah di normalisasi, dibutuhkan beberapa vari...
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	+ (1×0.08333) + (1×0.1666) + (1×0) + (1×0)
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	3. Angular Second Moment (ASM)
	Perhitungan ASM digunakan untuk menunjukan ukuran sifat homogenitas citra. Berikut perhitungan dari ASM berdasarkan matriks yang telah di normalisasi.
	𝐴𝑆𝑀 = ∑i =1L  ∑𝑗=1L(𝐺𝐿𝐶𝑀(𝑖,𝑗))²
	𝐴𝑆𝑀 = (0.25)2 + (0.0833)2 + (0.0416)2 + (0.0416)2 + (0.08333)2 + (0.1666)2 + (0)2 + (0)2 + (0.0416)2 + (0)2 + (0.0833)2 + (0.0416)2 + (0.0416)2 + (0)2 + (0.0416)2 + (0.0833)2
	𝐴𝑆𝑀 = (0.25)2 + (0.0833)2 + (0.0416)2 + (0.0416)2 + (0.08333)2 + (0.1666)2 + (0)2 + (0)2 + (0.0416)2 + (0)2 + (0.0833)2 + (0.0416)2 + (0.0416)2 + (0)2 + (0.0416)2 + (0.0833)2
	𝐴𝑆𝑀 =  0,0277 + 0.5 + 0.1666 + 0.0832 + 0.0832 + 0.16666 + 0.3332 + 0 + 0 + 0.0832 + 0 + 0.1666 + 0.0832 + 0.0832 + 0 + 0.0832 + 0.1666
	𝐴𝑆𝑀 =  0,0277 + 0.5 + 0.1666 + 0.0832 + 0.0832 + 0.16666 + 0.3332 + 0 + 0 + 0.0832 + 0 + 0.1666 + 0.0832 + 0.0832 + 0 + 0.0832 + 0.1666
	𝐴𝑆𝑀 =  1.99886
	3.4.3 Red Green Blue (RGB)
	3.4.4 Hue Saturation Value (HSV)
	3.5 Klasifikasi K-Nearest Neighbor   (K-NN)
	Setelah data terbentuk selanjutnya membuat sistem klasifikasi KNN. Data hasil pemodelan akan dimanfaatkan sebagai parameter dalam prototype aplikasi dengan tampilan pada gambar 3.6 berikut.
	Klasifikasi dapat dilakukan pada prototype aplikasi setelah data pemodelan berhasil diperoleh ke dalam model data “.csv”. Alur proses klasifikasi pada prototype  aplikasi dapat dilihat pada gambar 3.7 berikut.
	Seperti pada gambar 3.7 alur aplikasi dimulai dengan pengguna melakukan input citra atau gambar yang ingin diklasifikasi, selanjutnya sistem membaca lokasi gambar dan membaca data citra. Sistem melakukan pra-pemprosessan mulai dari resize yaitu mengub...
	Metode K-Nearest Neighbor  melakukan klasifikasi rempah rimpang dengan perhitungan kuadrat jarak euclidean. Parameter yang digunakan untuk perhitungan kuadrat jarak euclidean adalah GLCM, rata-rata RGB, dan rata-rata HSV . Tahapan metode K-Nearest Nei...
	Berikut merupakan simulasi perhitungan dari metode K-NN menggunakan 8 data training dan 4 label yaitu jahe, kencur, kunyit, dan lengkuas. Berikut merupakan tabel simulasi K-NN:
	Nilai pada tabel diatas merupakan simulasi hasil perhitungan GLCM dari 8 citra jahe, kencur, kunyit ,dan lengkuas yang digunakan sebagai data latih dan 1 hasil perhitungan GLCM dari data uji. Data uji tersebut akan diklasifikasi menggunakan K-NN untuk...
	Dari perhitungan yang telah dilakukan untuk menghitung jarak euclidean maka didapatkan nilai-nilai sebagai berikut yang diurutkan secara ascending. Berikut urutan nilai yang dituliskan pada tabel 3.5.
	Tahapan yang dilakukan selanjutnya yaitu klasifikasi jenis rempah rimpang terhadap data uji yaitu data no 9. Klasifikasi jenis rempah dilakukan menggunakan K-NN berdasarkan parameter dan nilai K yang telah ditentukan. Nilai K pada penelitian ini yaitu...
	3.6 Evaluasi
	Evaluasi model penelitian ini menggunakan metode pengujian confusion matrix. Confusion matrix melakukan pengujian dengan menghitung true positive, false positive, true negative, dan false negative. Nilai tersebut yang digunakan untuk menghitung akuras...
	BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN
	Hasil implementasi dari penelitian ini diaplikasikan dalam bentuk aplikasi berbasis website. User interface dibuat berdasarkan rancangan yang telah dibentuk sebelumnya pada gambar 3.6. Berikut merupakan tampilan aplikasi klasifikasi rempah rimpang ber...
	User interface aplikasi klasifikasi rempah rimpang seperti gambar 4.1 memiliki tiga tombol yang dapat dioperasikan user. Tombol pertama yaitu “Choose File” berfungsi untuk melakukan upload atau unggah citra dari file explorer ke aplikasi klasifikasi. ...
	Hasil pengumpulan data pada penelitian ini berupa citra rempah jahe, kencur, kunyit dan lengkuas serta citra non rempah yang berupa citra singkong, talas, wortel, ketela, sayur, buah, dan liannya. Citra yang telah dikumpulkan berjumlah 600 citra rempa...
	Hasil preprocessing pada penelitian ini yaitu berupa citra resize, remove background, Histogram Equalization, dan grayscale. Tahap pre-processing citra diterapkan dengan harapan dapat meningkatkan kualitas citra dan efisiensi proses klasifikasi nantin...
	Algoritma 4.1 merupakan kode program yang berfungsi untuk melakukan resize dan remove background. Citra yang didapatkan dari proses pengumpulan data berukuran 3024x3024 pixel diubah menjadi berukuran 512x512 pixel supaya meningkatkan efisiensi pada pr...
	Algoritma 4.2 merupakan kode program yang berfungsi untuk melakukan preprocessing Histogram Equalization. Histogram Equalization berfungsi untuk meningkatkan kualitas citra dengan cara meratakan histogram citra menjadi lebih tersebar tidak jenuh pada ...
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