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	3.1 Metodologi Penelitian
	Pada penelitian ini, peneliti menggunakan metode kuantitatif sebagai metodologi penelitian. Pengertian metode kuantitatif yaitu pendekatan penelitian yang banyak menggunakan angka-angka, mulai dari pengumpulan data, penafsiran terhadap data diperoleh,...
	3.2 Pengumpulan Data
	Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data primer dan sekunder. Pengumpulan data primer rempah rimpang dimulai dengan melakukan survey dan wawancara dengan petani atau pedagang rempah rimpang tepatnya di pasar tradisional kelurahan Mudal, Kec...
	3.3 Pre-processing
	Sebelum digunakan menjadi model pada sistem, data citra melalui tahapan preprocessing yang bertujuan untuk mengubah atau menghilangkan data citra agar siap dan kompatibel pada sistem. Dalam penelitian ini pre-processing  data dapat dilakukan setelah d...
	a. Resize
	Tahap pertama yaitu resize yaitu mengubah ukuran citra menjadi 512x512 piksel. Pengubahan ukuran ini dilakukan secara otomatis menggunakan sistem dengan tujuan menyamaratakan ukuran setiap citra yang diproses dan juga untuk membuat waktu proses ekstra...
	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...
	3.4.1 Local Binary Patterns (LBP)
	3.4.2 Grey Level Co-Occurrence Matrix (GLCM)
	Gambar 3.6 Contoh Penentuan Matriks Jumlah Pasangan Piksel
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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)]
	𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 = (0-0)2(0.25) + (0-1)2(0.0833 ) + (0-2)2(0.0416) + (0-3)2(0.0416)
	+ (1-0)2(0.0833) + (1-1)2(0.1666) + (1-2)2(0) + (1-3)2(0)
	+ (2-0)2(0.0416) + (2-1)2(0) + (2-2)2(0.0833) + (2-3)2(0.0416)
	+ (3-0)2(0.0416) + (3-1)2(0) + (3-2)2(0.0416) + (3-3)2(0.0833)
	𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 = 0 + 0.0833+ 0 + 0.1664 + 0 + 0.3744+ 0 + 0.0416 + 0
	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...
	𝜇𝑖ʼ      = ∑i =1L  ∑𝑗=1L   (𝑖) 𝐺𝐿𝐶𝑀(𝑖,𝑗)
	𝜇𝑖 ′ =(0×0.25) + (0×0.0833) + (0×0.0416) + (0×0.0416)
	+ (1×0.08333) + (1×0.1666) + (1×0) + (1×0)
	+ (2×0.0416) + (2×0) + (2×0.0833) + (2×0.0416)
	+ (3×0.0416) + (3×0) + (3×0.0416) + (3×0.0833)
	𝜇𝑖 ′ = 0 + 0 + 0 + 0 + 0.0833 + 0.1666 + 0 + 0 + 0.0833 + 0 + 0.1666   + 0.08332 + 0.1248+ 0 + 0.1248 + 0.2499
	𝜇𝑖 ′ = 1.0826
	𝜇𝑗ʼ  = ∑i =1L  ∑𝑗=1L  (𝑗) 𝐺𝐿𝐶𝑀(𝑖,𝑗)
	𝜇𝑗ʼ = (0 × 0.25) + (1×0.0833) + (2 × 0.0416) + (3 × 0.0416)
	+ (0×0.0833) + (1×0.1666) + (1×0) + (3×0)
	+ (0×0.0416) + (1×0) + (2×0.0833) + (3×0.0416)
	+ (0×0.0416) + (1×0) + (2×0.0416) + (3×0.0833)
	𝜇𝑗ʼ = 0 + 0.0833 + 0.0833 + 0.1248 + 0 + 0.1666 + 0 + 0 + 0 + 0
	+ 0.1666 +  0.1248 + 0 + 0 + 0.0832 + 0.2499
	𝜇𝑗ʼ = 1.0826
	𝜎𝑖2 = ∑i =1L  ∑𝑗=1L  𝐺𝐿𝐶𝑀(𝑖,𝑗)(𝑖 − 𝜇𝑖ʼ)2
	𝜎𝑖2 =  ((0 - 1.0826)2 × 0.25) + ((0 - 1.0826)2  × 0.0833) + ((0 - 1.0826)2  × 0.0416) + ((0 - 1.0826)2 × 0.0416) + ((1 - 1.0826)2 × 0.0833) + ((1 - 1.0826)2 × 0.1666) + ((1 - 1.0826)2 × 0) + ((1 - 1.0826)2 × 0) + ((2 - 1.0826)2 × 0.0416) + ((2 - 1.0...
	𝜎𝑖2 =  (1.17202276 × 0.25) + (1.17202276× 0.0833) + (1.17202276 × 0.0416) + (1.17202276 × 0.0416) + (0.00682276 × 0.0833) + (0.00682276 × 0.1666) + (0.00682276 × 0) + (0.00682276 × 0) +  (0.84162276 × 0.0416) +  (0.84162276 × 0) +  (0.84162276 × 0.0...
	𝜎𝑖2 = 0.2930 + 0.0976 + 0.0975 + 0.0006 + 0.0011 + 0 + 0.0700 + 0 + 0.0701 + 0.3059 + 0 + 0.3062
	𝜎𝑖  = ,𝟏.𝟐𝟒𝟐𝟏. = 1.1145
	𝜎𝑗2 = ∑i =1L  ∑𝑗=1L  𝐺𝐿𝐶𝑀(𝑖,𝑗)(𝑗 − 𝜇𝑗)2
	𝜎𝑗2 = ((0 - 1.0826)2 × 0.25) + ((1 - 1.0826)2  × 0.0833) + ((2 - 1.0826)2  × 0.0416) + ((3 - 1.0826)2 × 0.0416) + ((0 - 1.0826)2 × 0.0833) + ((1 - 1.0826)2 × 0.1666) + ((2 - 1.0826)2 × 0) + ((3 - 1.0826)2 × 0) + ((0 - 1.0826)2 × 0.0416) + ((1 - 1.08...
	𝜎j2 =  (1.17202276 × 0.25) + (0.00682276 × 0.0833) + (0.84162276 × 0.0416) + (3.67642276 × 0.0416) + (1.17202276 × 0.0833) + (0.00682276 × 0.1666) + (0.84162276 × 0) + (3.67642276 × 0) + (1.17202276 × 0.0416) +  (0.00682276 × 0) +  (0.84162276 × 0.08...
	𝜎𝑗2 =  0.2930 + 0.0006 + 0.0700+ 0.3059 + 0.0976 + 0.0011 + 0 + 0 + 0.0975 + 0 + 0.0701 + 0.3062
	𝜎𝑗  = ,𝟏.𝟐𝟒𝟐𝟏. = 1.1145
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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. ...
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