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INTISARI

Batik merupakan bagian dari keragaman budaya turun temurun yang harus
kita jaga dan dilestarikan karena batik merupakan bagian dari warisan dunia dan
telah diakui oleh UNESCO. Tradisi batik sudah menjadi identitas indonesia yang
terkenal tidak hanya di kalangan masyarakat namun sudah dikenal di luar negeri.
Identifikasi motif batik secara pengelihatan diperlukan pengetahuan yang cukup
dengan memperhatikan pola vang terbentuk dari motif batik tersebut. pola dan
setigp motif batik memiliki cin khas tersendiri namun karema kurangnya
pemahaman, ilmu serta informasi tentang motif matik sehingga masyarakat luas
mengalami kesulitan dalam mengenali dan mengklasifikasi motif batik.

Algontma GLCM merupakan salah satu metode dalam pengenalan pola,
Metode inl merupakan matriks vang terbentuk berdasarkan citra Grayscale dan
matriks ini menghitung frekuensi kemunculan suatu nilai piksel horizontal terhadap
piksel vertikal yang bersebelahan maupun secara diagonal. Sedangkan (GLRLM)
vaitu sebuah metode untuk mendapatkan fitur statistik Run-length yvang dapat
menunjukan tingkat kasar atau halusnya dari sebuah tekstur yang halus cenderung
lebih bamyak memiliki short runs dengan intensitas tingkat keabuan yang mirip,
sedangkan tekstur kasar memiliki lebih banvak long run dengan intensitas tingkat
keabuan yang berbeda secara signifikan.

Pada penelitian ini memiliki tujuan membandingkan 2 metode pengenalan
pola dalam melakukan klasifikasi pada 2 motif batik khas Sleman. yaitu motif
parijotho dan motif salak pondoh dengan dataset 40 citra sebagai data latih dan 25
citra sebagail data latth kemudian dataset tersebut digunakan untuk proses
klasifikasi dengan metode K-Nearest Neighbor (KNN). Perangkat lunak pada
penelitian ini menggunakan aplikasi matlab R2016a sebagai proses ekstraksi fitur
dan digunakan sebagai data dari pengenalan pola pada metode GLCM yaitu pada
fitur enerey, correlation, homagenity dan contrase. Pada metode GLELM yaitu fitur
short run emphasis (SRE), fong run emphasis (LRE), Gray level uniformity (GLE),
run length umifermite (RLUY, dan run percentage {'RP:I Dalam metode pengenalan
pola GLCM maupun GLRLM memiliki tingkat akurasi yang berbeda dalam proses
klasifikasi motif batik. metode ekstraksi fitur GLCM menghasilkan akurasi terbaik
68% pada nilai k=3 dan k=5 dengan rata-rata kecepatan response time sebesar
0,43275325 detik. Sedangkan pada ekstraksi fitur GLELM menghasilkan akurasi
terbatk 72% pada nilai k=1 dan k=5 dengan rata-data kecepatan response time
sebesar (), 045761925 detik.

Kaia Kunci: batik, ekstraksi fitur, Gray level co-occurrance mairix, Gray level run
length matrix, k-nearest neighbor
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ABSTRACT

Batik is part of the diversity af hereditary cultures that we must keep and
preserved because batik is part of the world heritage and has been recognized by
UNESCO. Batik tradition has become a famous Indonesian identity not onilv amaong
peaple but already knovwn abroad. Identification of batik matif in a vision needed
sufficient knowledge by ohserving pattern that formed from batik motif. Paitern of
each baiik motif has its ewn characteristic but because of lack of understanding,
knowledege and information about the Matic motif so that the wider community has
difficulty in recognizing and classifyving batik motif.

GLOCM algorithm is one ﬂfr.ﬁhmﬁnds in the imroduciion of patterns, this
method is a matrix formed based on the Gravscale image and the matrix calcwlates
the freguency of the ocounrvence of a horizontal pivel valve against the vertical
pivels Adiacent or diagonally. Whereas (GLRLM) is a method to get a Run-fength
statistical feature thal can show the rough or fine level of a subtle texture tends lo
have more short runs with a similar, Gray-level intensity, Whereas coarse texiure
has more fong runs with significantly different intensity of the levels.

In this study have the purpose of comparing 2 patterns of patiern
recognition in elassification on 2 tvpical Sleman balik motif, namely parijoiho motif
and Salak Pondoh motil with a DataSet 40 imagery as @ training data and 25
imagery ax training data then The dataset is used for the classification process with
the K-Nearest Neighbor {KNN) method. The software in this study uses MATLAB
R 64 application as a feature extraction process and is used as data from the
intraduction of patterns in the GLCM method of energy, correlation, homogenity
and confrast features. In the GLRIM method are the short mun emphasis (SRE),
long run emphasis (LRE), Gray level uniformity (GLE), Run length uniformity
fRLLY, and run perceniage (RP) In the method of introduction of GLCM and
GLRIM patterns have different levels of accuracy in the process of classification
batik motif, the extraction method of GLOM feature produces the best accuracy of
68% at values K = 3 and k = 5 with an average speed response time of 043275325
seconds. While the extraction of the GLRLM feature results in the best accuracy of
72% in values of k = | and k = ¥ with average data response time speed of 0,
O4376 1925 seconds.

Keywords: batik, feature extraction, Gray level co-eccurrance mairix, Gray level
rumn length matrix, k-nearest neighbor
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Batik merupakan bagian dari keragaman budaya turun temurun vang harus
kita jaga dan dilestarikan karena batik merupakan bagian dari warisan dunia dan
telah diakw oleh UNESCO (United Nations Educational, Scientific and Culture
Organizations) pada tanggal 2 Oktober 2009. Tradisi batik sudah menjadi identitas
indonesia yang terkenal tidak hanya di kalangan masyarakat namun sudah dikenal
di luar negeri. Menurut Hamzuri {1985), batik adalah salah satu cara membuat
desain pada kain dengan cara menutup bagian-bagian tertentu dari kain dengan
malam. Batik memiliki keunikan tersendiri yaitu pada motif dan nilai-nilai yang
terkandung pada pola yang terbentuk. Motif batik dibagi menjadi 2 golongan ragam
hias, vaitu ragam hias geometris dan ragam hias non-geometris. Ragam geometris
diantaranya: garis miring atau parang, garis silang atan ceplok, anyaman dan limar.
Pada ragam hias non-geometns diantaranya; semen, lunglungan dan buketan
(Djoemena, 1986). Perkembangan motif batik yang semakin meluas diperlukan
upaya menjaga kelestarian yaitu dengan cara melakukan pendataan motif batik di
seluruh indonesia, langkah tersebut sudah diupayakan oleh kumpulan kelompok
yang memiliki perhatian terhadap pelestarian budaya diantaranya dilakukan oleh
Inisiatif Budaya Kepulauan Indonesia atau Indonesian Archipelago Culture

Initiatives (IACT).



Keanekaraman motif batik di seluruh indonesia memiliki jumlah vang tidak
sedikit sehingga banyak orang vyang mengalami kesulitan dalam proses
mengidentifikasi antara motif satu dengan motif vang lainnya. Identifikasi motif
batik secara pengelihatan diperlukan pengetahuan wyang cukup dengan
memperhatikan pola vang terbentuk dar motif batik tersebut. pola dari setiap motif
batik memiliki ciri khas tersendiri namun karena kurangnya pemahaman, ilmu serta
informasi tentang motif matik sehingga masyarakat luas mengalami kesulitan
dalam mengenali dan mengklasifikasi motif batik.

Dalam proses klasifikasi motif batik diperlukan pengenalan pola vaitu
sebuah disiplin ilmu untuk mengklasifikasikan atau menggambarkan sesuatu
berdasarkan pengukuran kuantitatif fitur (cirl) atao sifal utama dari suatu obyek
(Putra, 2010). Pengenalan pola dapat diterapkan pada pengenalan motif batik yaitu
dengan mengimplementasikan ekstraksi fitur tekstur (P. Ashok, 2012).

Gray Level Co-Occurrence Matriv (GLCM) merupakan suatu citra sebagai
distribusi dan saling-kemunculan {co-occurrence) nilai piksel pada area tertentu,
atau mewakili hubungan spasial sudut dan jarak pada area tertentu dan dengan
ukuran tertentu {(Amia & Munadi, 2018). Metode ini merupakan matriks yang
terbentuk berdasarkan citra Grayscale dan matriks ini menghitung frekuensi
kemunculan suatu nilai piksel horizontal terhadap piksel vertikal yang bersebelahan
maupun secara diagonal.

Gray Level Run Length Matriv (GLRLM) yaitu sebuah metode untuk
mendapatkan fitur statistik Run-length yvang dapat menunjukan tingkat kasar atau

halusnya dari sebuah tekstur yang halus cenderung lebih banyak memiliki short



runs dengan intensitas tingkat keabuan yang mirip, sedangkan tekstur kasar
memiliki lebih banyak long run dengan intensitas tingkat keabuan yang berbeda
secara signifikan (Galloway, 1975).

Metode pengolahan pola fitur seperti Gray Level Co-Occurrence Matrix
(GLCM) dan Gray Level Run Length Matriv (GLRLM) pemnah digunakan oleh
pencliti lain untuk mengklasifikasi citra digital. Namun, belum diketahu
perbandingan kelebihan dan kekurangan dari masing-masing algoritma dalam
mengklasifikasi citra digital motif batik dengan menggunakan ekstraksi fitur tekstur
sehingga ini menjadi salah satu alasan penelitian ini dilakukan. Selain untuk
membandingkan kedua algoritma, penelitian ini diharapkan dapat dikembangkan

dengan mengatasi kekurangan yang ada di masing-masing algoritma.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang vang dikemukaan diatas, maka yang menjadi
rumusan masalah dalam penelitian ini adalah:
a. Berapa Akurasi dan performance algoritma Gray Level Co-Occurrence
Matrix (GLCM) dalam mengklasifikasi citra fitur tekstur pada motif batik?
b. Berapa Akurasi dan performance algoritma Gray Level Run Length Matric
{GLRLM) dalam mengklasifikasi citra fitur tekstur pada motif batik?
¢. Berapa perbandingan akurasi dan performance antara algoritma Gray
Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) dan Gray Level Run Length Matrix

(GLRLM)?



1.3.

Batasan Masalah

Batasan-batasan tentang lingkup permasalahan yang harus diselesaikan

perlu ditetapkan pada penelitian ini. Berikut batasan masalah yang dimaksud:

a.

1.4.

Algoritma yang digunakan Gray Level Co-Occurvence Matrix (GLCM)
dan Gray Level Run Length Matriv (GLRLM)

Proses ekstraksi fitur tekstur menggunakan 4 fitur GLCM, yaite energy E.
contrast |, correlation C, dan homogenity H.

Proses ekstraksi fitur tekstur menggunakan 5 fitur GLRLM. vaitu shors
riin emphasis (SRE) lomg run emphasis (LRE). Gray fevel uniformity
(GLEL run length uniformity (RLU), dan run percentage (RPC).

Tipe gambar yang digunakan dalam pengujian adalah berekstensi jpg.
K.omparasi yang akan dilakukan dalam penelitian ini dari segi akurasi dan
performance.

Metode klasifikasi menggunakan metode K-Nearest Neighbor (K-NN)
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah citra batik motif
Sleman sebanyak 65 gambar.

Kelas yang akan digunakan berjumlah 2 kelas yaitu motif batik sinom

parijotho dan motif batik salak pondoh.

Tujuan Penelitian

Dengan dilakukannya penelitian mengenai komparasi algoritma Gray

Level Co-Occurrence Matriv (GLCM) dan Gray Level Run Length Matrix

(GLRLM) dalam mengklasifikasi citra digital fitur tekstur pada motif batik,

diharapkan dapat mencapai tujuan penelitian antara lain:



Mengetahui akurasi dan performance algoritma Gray Level Co-
Oceurrence Matriv (GLCM) dalam mengklasifikasi citra digital fitur
tekstur pada motif batik.

Mengetahui akurasi dan performance algoritma Gray Level Run Length
Matrix (GLRLM) dalam mengklasifikasi citra digital fitur tekstur pada
meotif batik.

Mengetahui perbandingan akurasi dan performance antara Gray Level Co-
Occurrence Matix (GLCM) dan Gray Level Run Lemgth Matrix

(GLRLM).

Manfaat Penelitian

Adapun manfaat vang didapat dengan dilakukannya penelitian ini:
Mengklasifikasi citra digital fitur tekstur pada motif batik dengan
menggunakan algoritma Gray Level Co-Oecurrence Mairix (GLCM) dan
Gray Level Run Length Matriv (GLRLM).

Mengetahui kelebihan dan kekurangan antara algoritma Gray Level Co-
Oceurrence Marix (GLCM) dan Gray Level Run Lemgth Matrix
{(GLRLM).

Diharapkan penelitian ini dapat dikembangkan dengan mengatasi

kekurangan yang ada di masing-masing algoritma.



BAB 11

TINJAUAN PUSTAKA

1.1. Tinjanan Postaka

Dialam penelitian ini digunakan beberapa referensi sumber pustaka berasal
dari penelitian sebelumnya yang membahas tentang klasifikasi fitur tekstur citra.
Pustaka yang relevan pada peneliian imil ditinjau dari sisi algoritma yang
digunakan. Kasus penelitian yang akan dilakukan adalah membandingkan
algoritma Gray Level Co-Oceurrence Matrix (GLCM) dan Gray Level Run Length
Matriv (GLRLM) dalam mengklasifikasi citra digital fitur tekstur pada motif batik.

Penelitian mengenai pengenalan pola motif batik dengan menerapkan
algoritma Gray Level Co-Occurvence Mairix (GLCM) pemnah dilakukan oleh
Muhammad Adib Naufal (2017) yang berjudul “Implementasi Metode Klasifikasi
K-Nearest Neighbor (K-NN) untuk Pengenalan Pola Batik Motif Lampung”. Dalam
penelitian ini membangun sebuah aplikasi yang bertujuan untuk tentang bagaimana
cara untuk mengenali dan membedakan pola batik motif Lampung dan bukan pola
batik motif Lampung meggunakan metode klasifikasi K-Nearest Neighbor (K-NN).

Pada pengujian penelitian ini tahapan pertamsa yaitu merubah ukuran
menjadi 50 x 30 piksel kemudian dikonversi menjadi Grayscale, kemudian
menggunakan metode Gray Level Co-Occwrvence Matriv (GLCM) untuk
mengenali ciri dari sebuah pola dari motif batik dengan orientasi sudut yang

digunakan 0°, 45°, 907 dan 1357



Pengujian dengan metode K-Nearst Neighbor (KNN) menggunakan nilai
k=35 7.9 1L 13, 15 17, 19. 21, 23, 25, 27, 19 sehingga mendapatkan hasil
dengan akurasi tertinggi didapatkan pada pengujian di orientasi arah sudut sebesar
45" pada milai k = 17 yaitu sebesar 98,182%, Tingkat akurasi terendah pada
pengujian di orientasi arah sudut sebesar (" dengan nilai k = 29 yaitu sebesar
69.565%.

Intan Purmmamasari., dkk (2017} melakukan penelition vang berjudul
“Pengenalan Ciri-Garis Telapak Tangan Menggunakan Ekstraksi Fitur (GLCM)
Dan Metode K-NN". Dalam penelitian ini menggunakan metode ekstraksi fitur
tekstur Gray Level Co-Occwrrence Mairix (GLCM) bertujuan untuk tentang
bagaimana cara untuk dalam mengidentifikasi dan mengklasifikasi garis telapak
tangan meggunakan metode klasifikasi K-Nearest Neighbor (K-NN).

Pada pengujian penelitian ini menggunakan 103 sampel citra dimana 78
citra telapak tangan untuk citra latik dan 26 citra uji dengan ketentuan setiap
koresponden mewakili 4 sampel telapak tangan demgan menggunakan fitur
ekstraksi GLCM dengan empat fitur ekstraksi yaitu Kontras, Korelasi, Energi, dan
Homogeniti serta dengan metode klasifikasi K-Nearest Neighbor (K-NN) dengan
nilai k=7. Sehingga menghasilkan tingkat akurasi sebesar 92.3% menggunakan
sudut pengenalan metode GLCM dengan orientasi arah sudut 90°. Perubahan pada
sudut GLCM dan besar nilai k pada klasifikasi KNN akan mempengaruhi besarmya
akurasi yvang didapat dan kesalahan dalam pengenalan citra dihasilkan dari akuisisi

citra dan proses pengolahan yvang tidak sempurna.



Penelitian dari Ismi Amalia, dkk (2018} dengan judul “Ekstraksi Fitur
Citra Songket Berdasarkan Tekstur Menggunakan Metode Gray Level Co-
eccurrence Matrix (GLCM)" memiliki tujuan untuk mengklasifikasi citra songket
Aceh menggunakan ekstraksi fitur tekstur Gray Level Co-occurrence Mairix
(GLCM) meliputi fitur emtropy, swum average, difference emtropy dan
awiocorrelation, untuk proses klasifikasi menggunakan jaringan saraf tirsan.

Penelitian in1 menjelaskan proses ekstraksi fitur dengan metode GLCM
dan ditampilkan melalui grafik yang dapat membedakan antara citra songket yang
satu dengan yang lainnya. Namun pada penelitian ini hanya menghasilkan hasil
proses ekstraksi fitur tekstur citra belum sampai dengan Klasifikasi sehingga data
yang disampaikan hanya data hasil ekstraksi fitur GLCM untuk fitur entropy, swm
average, difference entropy dan autocorrelation.

Diny Hafizha Amelia, dkk (2018) melakukan penelitian dengan judul
“Identifikasi Biometrik Pola Enamel Gigi Menggunakan Metode Gray Level Run
Length Matrix (GLRLM) Dan Klasifikasi K-Nearest Neighbor (K-NN) Sebagai
Aplikasi Forensik Kedokteran Gigi Berbasis Matlab™. Pada penelitian ini bertujuan
untuk identifikasi pola enamel gigi bertujuan untuk mempermudah dalam
mengidentifikasi korban dalam suatu kecelakaan atau bencana mengingat uniknya
pola enamel gigi dari setiap manusia sehingga menjadi salah satu aspek penting
dalam penelitian ini.

Proses identifikasi enamel gigi menggunakan data uji sebanyak 200 citra
dari 10 sampel citra gigi kemudian diubah menjadi Grayscale dan dicleh

menggunakan metode ekstraksi fitur tekstur Gray Level Run Length Mairic



(GLRLM) yaitu pada fitur RE {Short Run Emphasis), LRE {Long Run Emphasis),
RLU (Run Length Uniformity), GLU (Grev Level Uniformitv), dan RPC (Run
Percentage) selanjutnya pada proses klasifikasi menggunakan algoritma K-
Nearsest Neighbor (KNN) dengan hasil pengujian memperoleh akurasi sebesar
#4% pada proses Grey Level Uniformiy (GLU) sedangkan nilai akurasi paling
rendah yang dihasilkan sistem yaitu 63.5% pada Run Percentage (RPC). Pada
aturan jarak euclidean dengan wakiu rata-rata komputasi 0,7707 detik pada
orientasi arah sudut 16" dan nilai k=1.

Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Mayya Noor Lubis (2018) dengan
Judul “Deteksi Penyakit Kulit Berdasarkan Tekstur Menggunakan Multilayer
Perceptron”. Pada penelitian ini memiliki tujuan untuk tindakan preventif yaitu
mendeteksi dini penyakit kulit sehingga dapat membantu masyarakat dalam
mengenali jenis penyakit kulit. Proses wang dilakukan pada ekstraksi citra
menggunakan proses akuisisi citra, preprocessing dan ekstraksi fitur tekstur Gray
Level Run Length Matrix (GLRLM). Proses selanjuinya yaitu normalisasi data hasil
ekstraksi fitur menggunakan Min-Max. Untuk proses mendeteksi jenis penyakit
kulit menggunakan jaringan saraf tiruan Multilayer perceptron.

Hasil penelitan ini menggunakan 40 sampel citra sebagai data,
penghitungan akurasi dengan menggunakan multilayer perceptron dihasilkan dari
rata-rata pengujian dari 4 jenis penyakit, dari setizp jenis penvakit dipunakan data
sebanyak 10 citra sehingga menghasilkan akurasi 92.5% dalam mendeteksi

penyakit kulit melalui citra pada nilai maksimum epoch melebihi 1000.



Pengujian selanjutnya dilakukan oleh Endina Putri Purwandari, dkk (2018)
dengan judul “Identifikasi Jenis Bambu Berdasarkan Tekstur Daun dengan Metode
Gray Level Co-Oceurrence Matrix dan Gray Level Run Length Matrix”. Pada
penelitian ini membangun sebuah aplikasi untuk mendeteksi jenis bambu
berdasarkan tekstur daun berbasis konten citra, penentuan ekstraksi fitur tekstur
menggunakan metode Gray Leve! Co-Occurrence Matric (GLCM) dan Gray Level
Run Length Marrix (GLRLM) dan penghitungan jarak kemiripan citra uji dengan
citra latih menggunakan metode Euclidean Distance. Objek vang digunakan dalam
penelitian ini adalah bambu di wilayah Benghkulu yaito bam bo ampel, bambu eina,
bambu kuning, bambu mayan, bambu kapal, bambu kenk, bambu gading dan
bambu betung.

Hasil penelitian ini adalah data yang digunakan terhadap 8 citra uji yang
diambil menggunakan smartphone sehingga mendapatkan hasil identifikasi dengan
akurasi [00%. Hasil identifikasi data uji citra memiliki keadaan yang sama dengan
citra latih seperti kecerahan, backgroundd dan ketajaman gambar sehingga dapat
menghasilkan hasil pengujian dengan tingkat akurasi tinggi, namun apabila terdapat
perbedaan keadaan saat mengambil citra uji. Pengujian jarak euclidean tiap citra uji
untuk 9 fitur dari GLCM dan GLRLM, hasil pengujian dengan metode tersebut

menghasilkan tingkat akurasi sebesar 81,25%.



2.2. keaslian Penelltlan

Tabel 2.1. Matriks Literatur Review Dan Posisi Penelitian
Perbandingan Tekstur Citra Dalam Klasifikasi Motif Batik Menggunakan Metode Gray Leve! Co-oconrrence Marrix (GLCM) dan
Gray Level Run Length Matvix (GLRLM)

Penelitl, Media Tujuain
Mo Judul Publikasi. dan Kesimpulan Saran atan Kelemahan Perbandingan
Tahun Penelitian
I | Implementast Muhammad tentang bogamana | Menggunakan metode Gray Disarankan untuk dapat | Metede yang digunakan
Metode Adib Naufal cara untuk Level Co-Oveurrence Matrix | enpembangkan proses adalsh Gray Level Co-
Klasifikasi K- | (2017) meengenali dan (GLCM) untuk mengenali cin | pengenalan pola bauk Ocowrrence Matriv (GLCM)
MNearest membedakan pola | dan scbuah pola dan motif metif Lampung Dengan pengujian
Menghbor (K- hatik motif batk dengan orentas sudut menggunakan metode menggunakan K-Nearst
NN} untuk Lampung dan vang digunakan 00, 450, 900 ckstrkasi fitur lamnyva Neighbor (KNN). Perbedaan
Pengenalan bukan pola batik dan 1350. Pengujian dengan dan menggunakan denpan penclitian vang akan
Pola Batk motf Lampung mctode K-Nearst Neighbor metode klasifikos: lam dibuat adalah belum
Moutf Lompung megpunikan (KNN) menggunakan mlaik = | serta Pengujian hanya menjelaskan tentang
metode klzsifikasi | 3, 5. 7.9, 11, 13, 15, 17, 19, fokus pada akurasinya kelebihan dan kekurangan
K-Nearest 21,23, 35, 27, 20 schingga saja pada metode tersebut.

Nevghbor (K-NN).

mendapatkan hasil dengan
akurasi tertinggi didapatkan

pengujian di onentas:
arah sudut schesar 450 pada
nilai k = 17 vaitu sebesar
OR.182%




Tabel 2.1. (Lanjutan)

Peneliti, Media Tujusn
Mo Judul Publikasi, dan Penclitian Kesimpulan Saran atan Kelemahan Perbandingan
Tahun
2 | Pengenalan Intan untuk tentang penelian im menggunakan Disarankan supaya Metode vang digunakan
Cin Garis Purnamasari, hazaimana cam 103 sampel citra dimana 73 sistern dapat adalsh Gray Level Co-
Telapak dkk (2017) untuk dalam citra telopak tangan untuk citra. | dikembangkan menjadi | Qoowrrence Matriv (GLOM)
Tangan mengidentrfikas: fatih dan 26 citra w1 denzan lebah tmnpruh, dengan Dengan pengujizn
Mengrunakan don mengklasifikas| ketentuan sctinp koresponden | menambahkan fitur menggunakan K-Nearsi
Ekstraksi Friur garis telapak tangan| mewakili 4 sampel 1elapak ckstraksi lnin ataupun Neighbor (KNN). Perbednan
{GLCM) Dan meggunakan tangan dengan menggunakan menambah Pre- dengan penclitian vang akan
Metode K-NN metode klasifikasi | fitur ekstraksi GLOCM serta rocessing dan menggunakan data traming
K-Neares dengan metode klasifikasi K- | diperbanyak data dan data testing dengan
Netghbor (E-NN) | Nearest Meighbor (K-NN) traming maupun data kualitas lebih baik dibuat
dengan nilai k=7. Tingkaz testing unmuk adalah belum menpelaskan
akurasi schesar 92,3% pada memingkatkan akurasi tentang kelebihan dan
orientasi arah sudut %", vang dedapat. kekurangan pada metode
Pengambalan datn tersebut

training dan data testing
dengan kualitas belum
maksimal akan
mempenzanih hasil
kcputusan




Tabel 2.1. (Lanjutan)

Peneliti, Media Tujuan
Mo Judul Publikasi, dan Penolitian Kesimpulan Saran atan Kelemahan Perbandingan
Tahun
3 | Ekstraksi Friur | Ismi Amalia, untuk Peneliian i menjelaskan Penelitian i hanva Metode vang digunakan pads
Citra Songket | dkk (2018) mengklasifikas prases ckstraks: fitur dengan menghasilkan hasl penclittan 1 adaleh Gray
Berdasarkan citra songhket Aceh | metode GLCM dan proses chstraksi fir Level Co-Occurrence Matrix
Tekstur menggunakan detmmepilkan melalun grufik tekstur citra belum (GLCM)
Menggunakan chstraks fitur yung dapat membedakan sampai denzan Perbedaan dengan penclhitan
Metode Gray tekstur Gray Level | antarn citra songket vang satu | klasifikas: schingya datn | yang akan dibuat adalah
Level Co- Co-pociirmence dengan vang lunnya, yang disampatkan hanya | dilengkapi dengan klasifikasi
CCCUITENCE Mairix (GLCM) data hasil ekstraksi fitwr | schingea ada keputusan vang
Matrix meelipuy fitur GLEM: untuk firwr didapatkan dari penelitian mi.
(GLCM) cOkropy, sum CTHIOpY, SWEm aveTage.
IVETRgEE, difference entropy dan
difference entropy autocorrelation.
dan
pukocormelation.
untuk proses
klasifikasi
menggunakan
Jjanngan saraf
tirean




Tabel 2.1. {Lanjutan)

Peneliti, Media Tujuan
Mo Judul Publikasi, dan Penolitian Kesimpulan Saran atan Kelemahan Perbandingan
Tahun
4 | Identifikasi Diny Hafizha wdentifikos: pola Pada penehitian im Pada citra latih Metode vang digunakan pads
Biometnik Poln | Amelia, dkk enamel gigi menggunakan data uji dilakukan pengujian penclitian 1 adaleh Gray
Enamel] Gig (2018) bertujuan untuk schanyak 200 citra dan 10 schanyak 10 sampel citra | Level Run Length Matriv
Mengrunakan mempermudah sampel citra gigi kemudian schingga diperlukan {GLRLM}
Metode Gray dolam dilah ekstrakse fitur tekstur skenario pengujian Perbedaan dengan penclhitan
Level Run menpgidentifikasi dengan GLRLM sclanjutnya kembali denzan sampel | yang akan dibuat adalah
Length Matrix korban dalam suatu| pada proses klasifikas citra latih lebah banyak pengujian citra latith sedikat
{Glrtm) Dan kecelakann atau menggunakan algporitma K- dan pengupian hamva berfokus
Klasiftkas K- bencana Nearsest Neighbor (KNN) kepada akurasi.
Nearest dengan hasil pengujian
Neighbor (K- memperalch akuras) sebesar
Nn) Schagm 4%
Aplikasi
Forensik
Kedokteran
Gigi Berbasis
Matlab




Tabel 2.1. (Lanjutan)

Peneliti, Media Tk
Mo Judul Publikasi, dan Penclitian Kesimpulan Saran atan Kelemahan Perbandingan
Tahun

The Revolution | Mayya Noor Untuk tindakamn Penelinan i mengrunakan 40 | Pada penelitian mi Metode vang digunakan pads

5 | o fnformation | Lubas {201 8) preventif yaitn sampe] citra schagai data, menggunakan sampel penclitian 1 adaleh Gray
Economics: mendeicks dim penghitungan akurasy dengan citra hanya 40 citra Level Bun Length Matrix
The Past and penyakit kalit menggunakan mdtilaver schinzga apabila {GLRLM}

The Future schinggn dapat perceptron dibasitkan dan mengzunakan sampel Perbedaan dengan penclhitan
membantu rots-rata pengujian dam 4 jenis | citra lebih banyak untuk | yang akan dibuat adalah
masyarakat dalam | penyakit, dan scthiap jenis data traiming akan sampel citra latih kebih
mengenah jenis penyakit dipunakan data meningkatian skuras: bamvak sehinggn diharapkan
penyakit kulit. schanyak 10 citra schinzga meningkatkan akurasi serta

menghasilkan akurasi 92_5% ada pengujian performa dan
algontma GLCM maupun
GLRLM.

6 | Identifikns: Endina Putr untuk mendeteks: | penclitian i adalah data vang | Hasil identifikasi dats up | Metode vang digunakan pads
Jenis Bambu Purwandan, dkk | jenis bamba digunakan terhadap & cira upp | citra memiliki keadaan penclittan 11 adalah Metode
Berdasarkan (2018) berdasarkan vang diambil mengpunakan yang sama dengan cira | Gray Level Co-Occurrence
Tekstur Daun tekstur daun smartphene schinpya laith sepert kecerahan, Mairix dan Gray Level Run
dengan Metode berbasis konten mendapatkan hasil wdennfikas: | background dan Length Matrix
Gray Level Co- citra, pementuan dengan akurasi | 00%. ketajaman pambar Perbedann dengan penelitian
Ocowrrence chstraks fitur Pengujian jarak cuchidean iap | schingga dapat yang akan dibuat adalah
Matrix dan tekstur citra uji untuk 9 fitur dan menghasilkan hasl dengan data lanh lebih
Gray Level Run menggunakan GLCM dan GLRLM, hasil pengujian dengan tingkat | banyak dan pengujian dari
Length Matrix metode GLCM pengujian dengan metode akurasi inggl, namun sctiap algontma serta

dan GEREM serta | terscbut menghasilkan tingkat | apabila terdapat melakukan komparasi antar
penghitungan akurasi sehesar 81,25%. perbedaan keadann saat | algontma GLCM dan

jarak kemunpan mengambil ciira up GLRLM.

menggunakan

metode Enclidean
Distance

L



1.3. Landasan Teori
1.3.1. Batlk

Menurut Djoemena, Batik adalah seni kreasi membuat bahan sandang
dengan motif-motif hias menggu -nakan media malam’ wax di atas bahan kain
(Djoemena, 1990). Batik tidak sekedar karya tekstil seperti pada umumnya. namun
tekstil unik yang mencer -minkan budaya bangsa yang adiluhung, se-hingga desain-
desain baru yang diciptakan sebaiknya masih mencerminkan ikon-ikon visual motif
batik tradisional (Irfa’ina Rohana Salma, 2012)

Untuk melestarikan kekayaan budaya, Kabupaten Sleman memiliki 8 batik
khas Sleman. Seperti halnya batik dari berbagai daerah lainnya di Indoensia wajib
memiliki karakteristik. oleh karena itu batik khas Sleman juga memiliki
karakteristik yang dapat dilihat dari motif desainnya, vang terinspirasi dan
keberagaman tumbuhan dan hewan khas dan kabupaten sleman serta kondisi
geografis di Kabupaten Sleman. Terdapat 8 motif batik khas Sleman yang telah
didaftarkan Hak Kekayaan Intelektual (HKI) pada Kementerian Hukum dan HAM.
diantaranya yaitu:

a. Motif Batik Sinom Parijotho

Merupakan tanaman asli lereng gunung Merapi, yang saat imi sulit

diketemukan bahkan mulai langka. Konon menurut cerita rakyat, tanaman

Parijotho berasal dari kayangan dan buahnya banvak diminati kaum

bangsawan untuk rujak.



Gambar 2. | Motif Sinom Panjotho

Motif Batik Salak Pondoh

Salak pondoh merupakan buah khas Sleman yang bernilai produktif
sebagai tanaman pertanian dan perkebunan. Mencitrakan semaraknya
kehidupan di Sleman yaitu kesuburan, kemakmuran, kesejahteraan yang
adil dan merata dalam masyarakat.

Gambar 2. 2 Motif Batik Salak Pondoh



2.3.1.  Gray Level Co-Ocearrence Matrix (GLCM)

Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) merupakan metode analisis
tekstur yang diperkenalkan oleh Haralick pada tahun [973. Metode ini biasanya
digunakan dalam pengenalan tekstur, segmentasi citra. analisis warna pada citra,
klasifikasi citra, dan pengenalan objek (Ch B Nageswara Rao, 2013).

Komponen utama dalam GLCM adalah arah dan jarak antara dua piksel.
Arah ketetanggaan yang mungkin anfara dua buah piksel adalah 07, 45° 90°, 135°,
180°, 225", 270", dan 315" seperti pada gambar 2.3 dibawah ini.
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Gambar 2. 3 Arah ketetanggaan antara dua piksel

§ arah ketetanggaan antara dua piksel dapat direduksi menjadi 4 arah, vaitu
0", 45", 90", dan 135", Arah 0", 45", 90°, dan 135" merupakan transpose dari arah
1800, 225° 270°, dan 315° (Fegurson, 2007). Misalkan untuk matriks framework
pada arah 0", tambahkan matriks framework 0" dengan matrik transponse-nya untuk

mendapatkan matriks framework pada arah 0" dan 180",



Langkah awal untuk membuat GLCM adalah membuat matriks
framework. Matriks framework merupakan matriks yang menunjukkan hubungan

ketetanggaan antara piksel referensi dengan piksel tetangga untuk arah dan jarak
tertentu. Matriks framework berukuran G = G, dimana G menyatakan banyaknya

tingkat keabuan yang dimiliki oleh sebuah citra Grayscale (Fegurson, 2007).

(S
(S8

Gambar 2. 4 Citra Grayscale dalam bentuk matriks

Setelah matriks framework dibuat. tentukan arah dan jarak yang
diinginkan, kemudian hitung nilai kookurensi dan tiap piksel referensi dengan
piksel tetangganya berdasarkan arah dan jarak tersebut. Selanjutmva isikan nilas
kookurensi pada matriks framework. Matriks framework yang telah diisi dengan

nilai kookurensi selanjuinya akan disebut dengan matriks kookurensi seperti

gambar 2.5 dibawah.
1 |0 |0 |0 1 1 1 (0 2 (1 ]2
1 1 L |0 o |1 I |0 1 |2 |2
1 1 L |0 I 1 1 1 2 (2 2 |1
0 (0 (1 |0 0 (0 |0 |0 0 (0 |1 |0
{a) (b} (c)

Gambar 2.5. a) Matriks kookurensi: (b} Matriks transpose: (c) Matriks simetris
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(0.0) [ (0.1} | (0.2) | (D.3)

(L0) | (L1) | (1.2) | (1.3)

(2.0 [ (21 ) (22) | (2.3)

(3.0) | (3.1) | 32) | (3.3)

Gambar 2. 6 Matriks simetris

Setelah matriks kookurensi menjadi simetris. selanjutnya matriks akan
dinormalisasi ke bentuk probabilitas dengan cara membagi masing-masing nilai
kookurensi dengan jumlah semua nilai kookurensi yang ada pada matriks seperti
pada gambar 2.6 diatas, sehingga hasil penjumlahan semua. nilai pada matriks
adalah 1.

Langkah selanjutnya setelah proses normalisasi dilakukan adalah
menghitung eirl atau fitur statistik GLCM. Beberapa cin atau fitur statistik yang
akan digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut.

a. Energy atau Angular Second Moment (ASM)
Energy dipunakan untuk mengukur homogenitas sebuah citra, Dimana
P {i,j) menyatakan nilai pada baris i dan kolom j pada matriks kookurensi.

G-1G-1

Energy = Z Z P]_‘rn

(=0 j=0

(1)
b. Correlation
Correlation digunakan untuk menghitung keterkaitan piksel yang

memiliki level keabuan i dengan piksel yang memiliki level keabuan j.



1.3.3.
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C-1L6-1

Correlation = ZZ“ — U= ) P,

i=0 j=0

(2)
Homogenity
Homogenity atau fnverse Different Moment (IDM) digunakan untuk
mengukur homogenitas citra dengan level keabuan sejenis.

G-16-1

Hemaogenity = ZZ T [: Y P,

I=0 j=40

(3}
Contrast

Contraxt digunakan untuk mengukur variasi pasangan tingkat keabuan

dalam sebuah citra.
fi=16=1
Contrast = {t n: 1-",_l

4)

Gray Level Run Length Matrix (GLRLM)
Gray level run length matrix yang biasa disingkat dengan GLRLM

merupakan salah satu metode yang digunakan untuk menganalisa ataw

mendeskripsikan suatu tekstur dari sebuah objek. Duah buah parameter yang sering

digunakan yaitu pada sudut dan panjang tingkat keabuan (Arif Muntasa, 2015)

Ekstraksi tekstur dengan metode GLRLM dilakukan dengan membuat

rangkaian pasangan nilai (1)) pada setiap baris piksel. Perlu kita ketahui maksud

dari run length itu sendiri adalah jumlah piksel berurutan dalam arah tertentu yang

memiliki derajat keabuan/nilai intensitas yang sama. Jika diketahui sebuah matrik



run length dengan elemen matrik g { i, j | 9) dimana i adalah derajat keabuan pada
masing-masing piksel, j adalah nilai run length, dan @ adalah orientasi arah
pergeseran tertentu vang dinyatakan dalam derajat.

Orientasi dibentuk dengan empat arah pergeseran dengan interval 45°,
yaita 0% 45° 90", dan 135", Agar lebih jelas berikut akan dijelaskan cara untuk
memasangkan nilai ren yang terdapat pada citra 7 x 5 piksel. 8 derajat keabuan.

dengan arah pergeseran 07 45", 90° dan 135",

L 1 1 1 1 1 3
Iy 3 4 4 4 4 2
11| 33| 3|53
TR EREEE
; HEEEERRE
Cira masukan Drerajat keabuan

Gambar 2. 7 Proses Grayvseale
Untuk elemen matriks citra ( 7, j 'I}IJ] dengan ukuran T x 5 piksel sepert
tampak pada gambar diatas dapat diketahui bahwa ada 35 nilai intensitas/derajat
keabuan yang terdapat di dalam citra tersebut, dan pasangan (7,/) untuk setiap baris
vang dihasilkan adalah :

Tabel 2. 2. Matriks citra GLRLM 0"

Gray Run length () )
level) [ T [ 2 [ 3 Etd.u 16| 8019
| | 2 i I 0 | 5
2 1 1 0 0 0 | 2
3 2 l 2 0 0 1] 5
4 0 ] 0 I 0 0 1
3 1 l 0 0 0 1] g
rij| &) 3 5 2 2 0 1 | 8=15
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Dengan demikian, pada tabel 2.2 dapat diketahui bahwa matrik 7 x 5 dengan arah
L]
sudur 0 memiliki 15 pasangan nilai run yang dihasilkan. Untuk elemen matriks

o
citrad i f| 45 ) maka pasangan (i,/) untuk setiap kolom yang dihasilkan adalah :

Tabel 2. 3 Matriks citra GLELM 45"

Gray Run length {j) .
oii| @)
level (i} | 1 2 3 4 5 6
1 9 3 0 0.0 0 12
2 0 0 Dol O 3
3 10| 0 i 0 0| o 10
4 4 0 0 0 o (0 4
4 0 0 0 0 (0
efjlay | 29 | 3 0 0 [0 |5=32

Dengan demikian, pada tabel 2.3 dapat diketahui bahwa matnk 7 x 5 dengan arah
]
sudur 45 memiliki 32 pasangan nilai run yang dihasilkan.

Untuk elemen matriks citra ( i, J | 'i'{l”: maka pasangan (i) untuk setiap
kolom vang dihasilkan adalah :

Tabel 2. 4. Matriks citra GLRLM 90"

Gray Run length (j) )
= i oii| @)
level (i) 1 2 3 4 5 1]
1 5 | 0 l 0 0 9
2 3 0 0 0 0 0 3
3 B I i 0 i 0 0
4 4 0 0 0 0 0 4
5 3 0 0 0 0 0 3
rijl@ | 23| 4 0 | 0 0 | 3=2%




Dengan demikian, pada tabel 2.4 dapat diketahui bahwa matnk 7 x 5 dengan
arah sudur ﬂﬂumcmjtiki 28 pasangan nilai run yang dihasilkan.

Untuk elemen matriks citra ( 7, i | I35"I ) maka pasangan (i) untuk setiap
kolom vang dihasilkan adalah :

Tabel 2. 5. Matriks citra GLRLM 135"

Gray Run length (j) ;

level() [T | 2 |3 ngtalu 5 6 | 8019
1 8 01 |1]0|0] 10
P 3000 | Sho | 3
3 B Pt 0 2 ma 7
) 2 (00000 2
5 W[ 0 | 0 | oRRERe 3

(Gl0) | 2| 3 |1 |1 |00 [8=27

Dengan demikian, pada tabel 2.5 dapat diketahui bahwa matrik 7 x 5 dengan arah
sudur 135 memiliki 27 pasangan nilai run vang dihasilkan.
Berikut variabel-variabel vang terdapat di dan ekstraksi citra dengan menggunakan
metode statistikal Gray Level Run Lengzth Matrix ;

| = nilai derajat keabuan

1 = piksel yang berurutan ()

M = Jumlah derajat keabuan pada sebuah gambar

N = Jumlah piksel berurutan pada sebuah gambar

r{j} = Jumlah piksel berurutan berdasarkan banyak uretannya (num fengih)

i1} = Jumlah piksel berurutan berdasarkan nilai derajat keabuannya

s = Jumlah total nilai ren yang dihasilkan pada arah tertentu

n = jumlah baris ¥ jumlah kolom dalam perhitungan diatas n = 35
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Dimana varibel-variabel tersebut akan digunakan untuk mencari nilai dari
atribut-atribut tekstur sebagai berikut :
. Short runs emphasis (SRE)
SRE mengukur distribusi shors run. SRE sangat bergantung pada
banyaknva short run dan dibarapkan bernilai kecil pada tekstur halus dan
bernilai besar pada terkstur kasar.

M N "
_ plijlls _sorlilfs
S = Z Z iz jz

=1 j=1 =1

(5)

2. Lomg runs emphasis (LRE) mengukur distribusi fong run. LRE sangat
bergantung pada banvaknya fong run dan diharapkan bernilai besar pada
tekstur halus dan bemilai kecil pada tekstur kasar.

M N W

LRE = Z ZJZP{EJ}IS = ZrULfZJ"S

iy jm] J=E

(6)
3. Gray level pon-uniformity (GLN) GLN mengukur persamaan nilai derajat

keabuan diseluruh citra dan diharapkan bemilai kecil jika nilai derajat

keabuan serupa di seluruh citra.
MW M
6LN =Y (Y pti)2is = Y a®2/s
=1 =1 =1

{7
4. Run length non-uniformity (RLN) mengukur persamaan panjangnya run
diseluruh citra dan diharapkan bernilai kecil jika panjangnya ree serupa di
seluruh citra.



RLN = i(immzf - irmm
Jj=1 11 f=1

(8)
5. Run percentage (RP) RP mengukur keserbasamaan dan distribusi rue dari
sebuah citra pada arah tertentu. RP bernilai paling besar jika panjangnya run
adalah | untuk semua derajat keabuan pada arah tertentu.

RP = Zz:-{fﬂfu— )/

=1 J=1

=




BAB 111

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat dan Pendekatan Fenelitian

Dialam menyelesaikan penelitian, dilakukan secara sistematis, dengan tahapan-
tahapan metodologi sebagai benkut:

. Studi pustaka

Penelitian dilakukan dengan melakukan studi kepustakaan, dengan
mengumpulkan beberapa bahan referensi yvang terkait dengan penelitian, baik
melalui buku. artikel paper. jurnal, makalah, dan mengunjungi beberapa situs yang
terdapat di initernet terait dengan pengenalan pola khususnya algoritma yang dapat
mengklasifikasi citra pada motif batik.

2. Persiapan alat dan bahan
Tahapan ini melakukan persiapan tools yang digunakan dalam melakukan
analisis pendeteksi pemalsuan image menggunakan MATLAB. Image yang
digunakan didapat dari website serta mengambil gambar dari kamera smartphone

dan membuat dataset sendiri menggunakan aplikasi Adobe Photoshop.

3. Pemodelan sistem
Membangun sistem untuk mengklasifikasi motif batik menggunakan
algoritma GLCM dan GLRLM. dengan mencari nilai kemiripan citra vang didapat
pada image yang di analisis seperti yang ditunjukan pada gambar nomor 3.1

dibawah.
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Gambar 3. | Tahapan Pre Processing

4. Pengujian
Tahapan ini melakukan pengujian akurasi dan kecepatan pada image
vang dianalisis dan dikelompokan berdasarkan jenis motif batik. Pada tahapan ini
akan dilakukan skenario pengujian untuk menghasilkan pengujian yang ditunjukan
pada pada Tabel 3.1 dengan harapan mendapatkan hasil yang lebih akurat.

Tabel 3. | Tahapan Pengujian

Tahapan Pengujian

Skenario
Data Training 40 citra
Data Uji 25 citra
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Untuk mendapatkan nilai kecepatan, citra akan diuji sebanyak 3 kali. lalu ketiga
waktu tersebut akan dihitung rata-ratanya. Untuk mencan rata-rata kecepatan

didapat dengan rumus sebagai berikut:

2 _ Jumlah nilai waktu pengujian (detik)
P rat e Jumkah data pengujian (10)
5. Analisis hasil

Untuk mengetahui perbandingan antara algoritma Gray Level Co-
Occwrrence Matrix dan Gray Level Run Length Mawix dalam klasifikasi motif
batik. hasil seluruh citra untuk persentase akurasi dan waktu kecepatan eksekusi

akan dijumlahkan, lalu dihitung rata-ratanya. Hasil akan di sajikan dalam bentuk

tabel dan grafik garis.

6. Kesimpulan
Tahapan akhir yaitu penyampaian kesimpulan atas hasil dari penelitian ini
yang telah dilakukan.

3.1 Metode Pengampulan Data

Dalam pelaksanaan penelitian mengklasifikasi ecitra motif batik ini,
tentunya dibutuhkan berbagai komponen pendukung untuk kelancaran penelitian.
Salah satu komponen pendukung yang tidak bisa dipisahkan adalah data sebagai
bahan uji coba. Salah satu bahan uji coba dalam penelitian ini menggunakan dataset

dari website dan mengambil gambar dari kamera smartphone.
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Terdapat 65 citra motif yang akan digunakan dalam penelitian ini, namun
citra motif batik yang akan digunakan sebagai data training dalam pengujian hanya
40 citra, sedangkan dataset lainnya dilakukan scenario pengujian dimana
penggunaan 25 citra data training sebagai data training saja dan untuk skenario yang

kedua data training digunakan juga untuk data testing.

3.3.  Alur Penelitian

Ada beberapa tahapan dalam melakukan proses klasifikasi citra motif batik.
Tahapan-tahapan tesebul secara garis besar dapat dilihat pada pemodelan serta
algoritma yang digunakan dalam penelitian ini mengambil referensi dari beberapa
penelitian yang sudah ada sebelumnya dengan tambahan pre-proses sebelum citra
dilakukan ekstraksi dengan algontma GLCM dan GLELM.

3.3.1.  Studi Pustaka

Studi Pustaka merupakan kegiatan untuk mempelajan literatur-literatur
dan teori yang mendukung dalam melakukan penelitian ini. Studi Pustaka dilakukan
untuk mendapatkan informasi mengenal topik penelitian yang terkait dengan
pengenalan pola. algoritma ekstraksi fitur tekstur, citra digital. cropping vang dapat
bersumber dari dokumen, buku, paper, jurnal, laporan penelitian, artikel, atau bahan
tertulis lainnya yang berupa teori. baik bersifat online source maupun offline

SOUrce.
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3.3.1. FPerslapan Alat Dan Bahan Penelitian
Untuk mendukung impementasi dalam penelitian ini diperlukan adanya

perangkat keras dan perangkat lunak sebagai alat, berikut ini beberapa alat yang
digunakan untuk melakukan penelitian:

a. Processor Intel Core 1340050, ~ 1,70 GHz
b. Memory 8192 MB RAM
¢. Harddisk 500 GB

d. Sistem Operasi Windows 10 pro 64-bit (10.0, Build 14393)
e. Matlab 2016b

333  Pemodelan Sistem
Permodelan sistem untuk mengklasifikasi fitur tekstur citra motif batik

menggunakan algoritma Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) dan Gray

Level Run Length Matrix {GLRELM). Berikut ini flowchart dalam mengk lasifikasi

fitur tekstur motif batik.
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Gambar 3. 2 Model Sistem



3.3.4. FPengujlan

Pengukuran akurasi dan performance suatu penelitian sangat penting hal
ini dilakukan untuk mendapatkan informasi seberapa tinggi tingkat akurasi dan
waktu proses dalam membandingkan beberapa algoritma. Untuk melihat
performace, pada penelitian ini akan menghitung waktu rata-rata algoritma dalam
melakukan proses klasifikasi fitur tekstur citra motif batik Alur.

T Iy SN ey, S G (RO

mrah b el a e
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Gambar 3. 3 Alur Pengujian

Pengukuran akurasi dan performance suatu penelitian sangat penting hal ini
dilakukan untuk mendapatkan informasi seberapa tinggi tingkal akurasi dan waktu
proses dalam membandingkan beberapa algoritma. Begitu juga dengan penelitian
ini untuk dapat melihal seberapa tinggi tingkat akurasi dar algoritma yang
digunakan, maka akan dihitung persentase kepalsuan pada suatu citra dengan

menggunakan mmus sebagal berikut:

- jumlah kecocokan fitur yang sesual x100%

Persentas jumlah kecocokan fitur

(1)

Untuk mendapatkan nilai kecepatan, citra akan diuji sebanyak 3 kali. lalu ketiga
waktu tersebut akan dihitung rata-ratanya.

Untuk mencari rata-rata kecepatan didapat dengan rumus sebagai berikut:

_ Jumlah nilal waktu pengujian {detil)
PR = FatE. Juenlah data pengujian

(12)



BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Tahap Awal

Tahapan awal dalam proses penelitian yang dilakukan oleh penulis vaitu
dengan melakukan studi literatur dari peneliti terdahulu. Studi literatur didapatkan
dari jurnal ilmiah, sehingga diharapkan nantinya hasil algoritma yang didapatkan
bisa diterapkan dalam proses klasifikasi motif batik, Berdasarkan penelitian yang
sudah dilakukan para peneliti terdahulu ada beberapa algoritma yang bisa
digunakan untuk klasifikasi motif batik sebuah tekstur citra yang sudah dilakukan.
Pada penelitian ini akan membandingkan algoritma Gray Level Co-Occurrence
Matrix dan Gray Level Run Length Marrix dalam klasifikasi motif batik dari segi
akurasi dan kecepatan.

Pengumpulan dataset sebagai salah satu bahan ujicoba dalam penelitian ini
digunakan dataset dari pengambilan gambar secara manual serta pengambilan
gambar dari intermet. Pengumpulan citra batik motif Sleman vaitu pada motif
patijotho dan motif batik salak pondoh sebanyak 25 citra dengan format JPEG
{Joint Photographics Experts Group) sebagai data training, dan menggunakan data
sejumlah T3 citra sebagai data uji. Pengumpulan dataset ini diambil dari berbagai

sumber dari internet baik berbentuk motif kain maupun motif pada baju batik.

i3
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Gambar 4. | Motif Batik Parijotho dan Salak Pondoh

4.2, Pre-Proccessing
4.2.1.  Scalling

Scalling merupakan proses pengubahan ukuran gambar citra bertujuan
agar gambar citra memiliki ukuran yang sama dengan cara memperbesar atau
memperkecil ukuran gambar citra. Pada skala penghitungan perubahan ukuran
gambar citra dapat menggunakan rumus vaitu menghitung skala perubahan panjang

dan lebar, seperti penjelasan rumus pada dibawah

; _ _height .

nheightfactor (12)
. _ width

nwidthfactor = il (13)

Keterangan :
nheightfactor : faktor skala panjang baru
mwidthf@ctor © faktor skala lebar bam
Salah satu contoh citra yang digunakan dalam proses scalling adalah citra
dalam dataset bernama img_p 02 dengan ukuran 448px X 336px. Pada gambar 4.1
dibawah ini merepakan citra asli yang kita peroleh dan belum dilakukan proses

scalling.
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Gambar 4. 2. Citra motif hatik sebelum dilakukan scalfing

Pada tahapan selanjutnya yvaitu mengubah ukuran skala panjang dan lebar
pada citra yang akan dilakukan pengujian. Pada penelitian ini memiliki batas skala
vang telah ditentukan vaitu dengan ukuran 200px X 200px. Motif batik merupakan
gambar yang memiliki pattern sehingga akan ditemukan perulangan bentuk pada
suatu motif batik sehingga tujuan dan scalling agar gambar pada motif batik
memiliki identitas dan dapat terbaca dengan mudah oleh sistem saat proses

klasifikasi. Pada gambar 4.2 dibawah merupakan hasil dari proses scalling citra

menjadi ukuran 200px X 200px.

Gambar 4. 3 Hasil scalling
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4.2.2.  Grayscale
Pada proses Grayscale citra merupakan citra digital yang hanya memiliki

nilai kanal pada setiap pikselnya, dengan kata lain wama Grayscale hanya memiliki
warna tingkat keabuan. Wama keabuan pada citra Grayscale yaitu warna dasar atan
warna Red (merah), Green (hijau), dan Blue (biru) atau RGB yang memiliki
intensitas yang sama. Intensitas pada citra Grayscale disimpan dalam 8 bir integer
yang memberikan 256 kemungkinan vang mana dimulai dari level () sampai dengan
235, artinya level 0 beranti warna hitam dan level 235 untuk wama putih.

sor I s

so Gren

oo [ Bloe

Gambar 4. 4 Grayscale Level

Citra Grayscale memberi kemungkinan warna yang lebih banyak dan pada
citra biner, karena ada nilai-nilai lain diantara nilai minimum (biasanya = 0) dan
nilai maksimum. Banyaknya kemungkinan minimum dan nilai maksimumnya
bergantung pada jumlah bit vang digunakan ( Rafael dan Woods, 2002).

Pada tahapan proses ini adalah proses dimana perubahan gambar citra
motif batik diubah menjadi gambar keabuan setelah dilakukan scalling. Hasil dan

konversi citra menjadi citra keabuan dapat dilihat pada gambar 4.4,
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Gambar 4. 5. Hasil konversi menjadi citra keabuan

Pada tahapan selanjuinya setelah dilakukan konversi menjadi citra keabuan
vaitu menentukan arah sudut dan setiap citra yang akan digunakan untuk penelitian.
Pengubahan arah sudut karena komponen utama dalam algoritma GLCM dan
GLRLM adalah arah dan jarak antara dua piksel. Arah ketetanggaan yang mungkin

antara dua buah piksel adalah 0°, 45%, 90° dan 135" Dapat dilihat pada gambar 4.5,

1359 90 450

x I ‘

—r‘uﬂ

Gambar 4. 6. Sudut dan arah sudut

Dalam ilmu yang mempelajari tentang citra digital atau dalam pengenalan
suatu objek melalui citra digital. analisis tekstur merupakan hal yang sangat penting

penggunaanya. Dengan adanya analisis tekstur, suatu citra dapat dibedakan atan
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diklasifikasikan menurut jenisnya maupun karakteristik yang sudah disepakati atau
ditentukan sebelumnya. Tekstur adalah karaktenistik intrinsik dari suatu citra yang
erat hubungannya dengan sebuah tingkat kekasaran (roughness), granularitas
{granulation). dan keteraturan (regularity) dari susunan struktural piksel.

Analisis tekstur bekerja berdasarkan hubungan antar piksel yang
mempunyai pola ketetanggaan dalam suatu citra digital. Ada beberapa syarat dalam
terbentuknya suatu tekstar, vaitu:

I. Adanya pola-pola primitive yang terbentuk dari satu atau lebih piksel pada
sebuah citra. Pola-pola yang terbentuk dapat berupa pola titik. garis lurus,
garis lengkung, luasan dan lain-lain yang merupakan elemen dasar dalam
sebuah bentuk.

2. Pola-pola primitive yang terbentuk muncul berulang-ulang dengan interval
dan jarak atau arah tertentu. Dengan begitu sehingga pola-pola tersebut

dapat diprediksi atau ditemukan karakteristik dalam pengulangannya.

Tedapat 2 pendekatan yang dapat digunakan dalam menganalisa tekstur dan
suatu area, yaitu statistis dan  struktural. Dalam  pendekatan statistis

mempertimbangkan bahwa intensitas dibangkitkan oleh medan acak dua dimensi.
Contoh dalam metode statistis ini adalah run length, autokorelasi, co-occurrence,
transformasi Fourier, frekuensi tepi. dan metode Law (pengukuran energi tekstur).

Sedangkan untuk pendekatan struktural adalah berkaitan dengan
penyusunan bagian-bagian terkecil (primitif) suatu citra. Contoh dalam metode ini

adalah model fractal.
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9

Ekstraksi Ciri

Proses Ekstraksi fitur yaitu proses untuk mendapatkan ciri utama yang

terdapat pada citra. Citra yang telah diubah menjadi bentuk Grayscale akan

menghasilkan matriks. Menumt Christiawan, P (2016) langkah langkah untuk

mendapatkan fitur ekirasi cin dalam metode Gray Level Co-occurrence Matrix

adalah sebagai berikut:

L.

2

Mormalisasi suatu gitra dengan mengubah rentang nilal intensitas pixel

. Membuat area kerja matriks.

Menentukan hubungan spasial antara piksel refrensi dengan piksel tetangga
dengan memberikan nilai untuk sudut (), dan jarak (d).

Menghitung jumlah kookurensi matriks dan mengisikannya pada area kerja
matriks.

. Menjumlahkan matriks kookurensi dangan matnks tramsposenva untuk

menjadikan matriks yang simetris.

Normalisasi matriks untuk mengubahnya ke bentuk probabilitas.

Setelah mendapatkan matriks kookurensi tersebut. kemudian dihitung
analisa tekstur dengan menggunakan orde-kedua dengan menggunakan

parameter seperti Korelasi. Kontras, Homogenitas, dan Energy.

Contoh penghitungan ekstraksi fitur secara manual dengan ukuran 4 x 4

15 20 85 85

.. lig 20 100 90
Pixelimage=| 35 475 175 200
180 180 250 251



Langkah berikutnya adalah proses normalisasi citra dengan mengubah

rentang nilal intensitas pixel citra dengan rumus mix max normalization :

g Er 5 P M Ex— e M T f -
Hijj=(- M'"}W"' newMin (5)
Dimana :
| = Nilai Pixel
Max = nilai maksimal I
Min = nilai minimal
newMax = nilai baru maksimal
newMin = nilai bar minimal

dari contoh kasus diatas, dari pixer Grayscale terdin dan 0 — 255 dan akan
diubah rentang nilamya menjadi min ( dan max 3 dengan menggunakan rumus min

max normalization, yaitu sebagai berikut :

g
iy = (15— 0) gz + 0 = 0,1764 = 0

3_
Iu={2ﬂ—l}]m+ﬂ=ﬂ,2352=ﬂ
c 2
11'3—[:35—'}]m+ﬂ—1
Iz = (175 —0) 3-0 L 0=020588=2
A= 255—0 -

Hasilnya sebagai berikut :

18 20 100 90|,
30 175 175 200

180 180 250 251

0

15 20 85 B85 [[}I
Z

(A= RSN = ]

L e
——

LAl Pl bt
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Langkah kedua adalah membuat area kerja matriks, karena citra mempunyai
empat arzh, maka jumlah nilai pixel tetangga dan nilai pixel referensi pada area
kerja matriks berjumlah empat. Berikut merupakan area kerja matriks :

Tabel 4. 1 Area matnks

] 1 2 3
0 0.0 0.1 02 03
1 1.0 1.1 2 1.3
2 20 2.1 22 23
3 3.0 1.1 3.2 i3

Langkah bertiza menentukan sudut () dan jarak (d) untuk menentukan
hubungan spasial antara pixel referensi dengan pixel tetangga. ditentukan dengan
sudut (8) = 0" dan jarak (d) = |. Sudut orientasi menentukan arah hubungan pixel

tetangga dari pixel pixel referensi. Orentasi sudut (8) yaitu mengarahkan pada arah

horizontal.

0 1 2 3
i
(ﬂ 0N 5 2 [z 10

. _
CAELERE L [0 [0 [T [0
0| 222 ¢ [®TF (2] 3
..-""_""-..‘

12(‘3\_.3__3— —af=13+F 2

Gambar 4. 7 Hubungan spasial antar pixel



Pada area kerja matriks, angka 2 pada (0.0) mengartikan bahwa jumlah
hubungan pasangan (0.0) pada matriks citra berjumlah 2 pasang. angka | pada (3.3)
mengartikan bahwa pasangan pixel dengan hubungan (3.3) pada matriks citra
berjumlah 1. Langkah berikutnya adalah menambahkan matriks kookurensi

tersebut dengan matriks transpose agar mendapatkan matriks yang simetris.

1 4
1 <
2 1

S =N =]
L = =]

2 0 0.0
2 270 0
*ladin 30

D11

=T = N
= e
e

Ll Pl et

Gambar 4. ¥ Matriks Simetns

Selanjutnya proses mendapatkan matriks vang simetris, langkah berikutnya
vaiut menormalisasikan matriks tersebut untuk mengubahnya ke bentuk

probabilitas. Yaitu dengan cara masing masing sel dibagi dengan jumlah dari

seluruh elemen spasial.

4 2 1 0 0.1667 | 0,0833 [0.0416| 0
74 24 24 74

2 4 0 0 00833 [0,1667| © 0
24 24 24 2a|_

| 0.0416] © | 025 |00416
24 24 24 24

g & t "2 0 0 | 0.0416 | 0,0833
24 24 24 24

Gambar 4. 9 Normalisasi matriks dengan probabilitas

Setelah mendapatkan matriks kookurensi dari citra vang digunakan, maka
dapat dihitung ciri vang merepresentasikan citra yang telah digunakan. Untuk ciri

vang diekstraksi dari matriks kookurensi citra yang diamati menggunakan 4 fitur
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vaitu, energy, homogenitas, korelasi, dan kontras. Korelasi menunjukkan
ketergantungan linear Gray tone pada sebuah citra yang diamati. Menurut Dewi,
R.K. dkk (2014) untuk Pij merupakan distribusi probabilitas bersama dari pasangan
piksel dengan tingkat keabuan i dan j dari matriks kookurensi. Untuk adalah rata-
rata dari nilai piksel dan merupakan standart deviasi.

Rumus-rumus  untuk mencari nilai  co-occurence matriks  dalam
penghitungan fitur tekstur dapat dihitung dengan menggunakan rumus persamaan
sebagai berikut:
4.2.3.1 Energy

Energy digunakan untuk mengukur homogenitas sebuah citra, Dimana
P (i) menyatakan nilai pada baris i dan kolom j pada matriks kookurensi.

Penghitungan manualnya dan data yang diperoleh dan hasil normalisasi
dengan probabilitas dapat ditunjukan pada tabel 4.2 berikut :

Tabel 4. 2 Matriks Grayscale untuk penghitungan emergy

0,1667 | 00833 | 0.0416 (1]
0,0833 | 01667 0 i
0,0416 1] 025 [0,0416
0 1] 0.0416 | 00833
6-16-1
Energy = P Jl
=0 =0

Energy = 0,1667> + 0,08332 + 0,1667% + 0% + 0,0833%+ ..
..... +0,0416* + +0,0833*

Energy = 0.1458



Tabel 4.3 merupakan hasil perhitungan dengan menggunakan rumus
energy. Perhitungan dilakukan dengan menjumlahkan hasil keseluruhan
perhitungan setiap baris dan kolom pada matriks probabilitas.

Tabel 4. 3. Penghitungan energy

0 1 2 3
DLO2TTHERG | 0006539 | 0L001 731 1]
D.O0693EES | 0.02TTES L] 1]
0,001 73056 0 0.0625 | 0001731

1] 0] D173 | DuDOGaS3S

Energy : 0. 1458

b it |= |S

4.2.3.2 Correlation

Carrelation digunakan untuk menghitung keterkaitan piksel yang memiliki
level keabuan i dengan piksel yang memiliki level keabuan j.
=1 6-1

(i— pdG— my) P,
o)

L]

Carrelation =
=0 j=0

Penghitungan manualnya seperti dibawah ini :

Tabel 4. 4 Matriks Gravscale untuk penghitungan correlation

0.1667 | 00833 | 0.0416 ]

00833 | 01667 0 ]

00416 0 0.25 | 00416
0 0 0.0416 [ 0.0833

Berikut contoh perhitungan ekstraksi cin correlation dengan menggunakan
Ms.Excel. Untuk mendapatkan hasil dari fitur ciri correlation perlu didapatkan hasil
dari mean (pi), varian (oi®) dan standart deviasi (#i). Berikut perhitungan untuk

mendapatkan ketiga nilai tersebut:
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SN - G- ) ”

o0y

Correlation =
i=0 j=0

Mean :

pi =(1+0,1667)+(1=0,0833) +....4+(2+0,0833) + (2 +
0,1667).....+(3 « 0,0416) + (3 + 0)....+(4 + 0,0416) + (4 = 0,0833)
pi = 22908

pi = (1+01667)4 (1+ 0,0833) +....4(2 » 0,1667) + (2 =
0).....+{3 + 0,0416) + (3 + 0)....+(4 + 0,0416)+ (4 - 0,0833)

uj = 2.2908

Varian :
gi® = ((1— 2.2008)% » 0,1667) + ((1 — 2.2908)% +

0,0833) +....+((2 — 2.2908)2 « D,0833) + ((2 — 2.2908)?
0,1667).....+((3 — 2.2908)2 « 0,0416) + ((3 — 2.2908)? «
0)....+((4 — 2.2908)* « 0,0833)

gi® = 2.4904

aj? = ((1— 2.2908) « 0,1667)) + (1 — 2.2908)% «
0,0833)) +....+((2 — 2.2908)2 « 0,0833)) + ((2 — 2.2908)?
0,1667))....+((3 — 2.2908)2 « 0,0416)) + ((3 — 2.2908)2 «
0)....+((4 — 2.2908)% « 0,0416)) + ((4 — 2.2908)* + 0,0833)

aj? = 24904



Standart Deviasi
ai = Joi? = V24904 = 1.5781

oj = 1.'.51'2 =+24904 = 15781

Correlation =

(1—22908)(1 — 2.2908)(0,1667)
1.5781 = 15781

(1 - 2.2908)(1 — 2.2908)(D,1667) -
15781 « 1.5781

(3 —2.2908)(1 — 2.2908)(0.0416)
1.5781 » 1.5761 i

, (4=22908)(1 - 2.2908)(0,0833)
15781+ 15781

Correlation = 04527

Tabel 4. 5. Hasil penghitungan carrelation

| 2 3 4
1| 0.27775 | 0.13873 | 0.06931 0
2 | 0.014088 | 0.02813 1] 0
3| 006277 0| L37722 | D.D6277
4 0 0| 048612 | 10.9734

Gambar 4.5 merupakan hasil dari perhitungan menggunakan rumus
correlation yang sebelumnya telah didapatkan nilai mean (pi), varian (¢i?) dan

standart deviasi (mi).
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4.2.3.3 Homogenity
Homogenity atan fnverse Different Moment (IDM) digunakan untuk

mengukur homogenitas citra dengan level keabuan sejenis.

G—-1G-1

_ 1
Homaogenity = Z Zm Py

i=0 j=0
Berikut contoh perhitungan ekstraksi cin homogeneity dengan
menggunakan Ms.Excel.

01667 00833 00416
T+ -1 "1+ 1t=2]. T%[E> 3|

Homopgenity =

L 00833 - 01667 0
TR 1 i¥1Z-2 1 XS

< 00416 g 0 x 0.25 ‘.
TU14+13-1 1+13-2] 1+]3-3|

L 0 g 0.0416 " 0.0833
CU14+4-2] 1+04-3] 1+]4-4]

Homogenity = 0,9483

Tabel 4. 6. Hasil penghitungan homagzenity

l 2 3 4
1] 027775 [ 0.13879 | 0.06931 0
2 [ 0014088 | D.02819 0 0
3 0.06277 0]037722 [ 0.06277
4 i 0] 048612 [ 09734

Gambar 4.6 merupakan hasil perhitungan dengan menggunakan rumus
homogeneity. Perhitungan dilakukan dengan menjumlahkan hasil perhitungan

keseluruhan setiap baris dan kolom pada matriks probabilitas.
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4.2.3.4 Contrast

Contrast digunakan untuk mengukur variasi pasangan tingkat keabuan

dalam sebuah citra.
E-16-1
Contrast = Z Z{i — PRy
=0 =0

Berikut contoh perhitungan ekstraksi cirl contrast dengan menggunakan
Ms.Excel

Contrast = (|1 — 1J?] = 0.1667) + (|1 — 2|*| = 0L1667) ...

wed (]2 — 21| « D.166T) + (|2 — 37| « 0.166T) + -

w13 = 117 « 0.1667) + (|1 — 2)*| * DABET) 4 -

w14 — 412 « 0.1667)

Contrast = 0,7498

Pada perhitungan diatas menggunakan mumus contrast. Perhitungan
dilakukan dengan menjumlahkan hasil perhitungan keseluruhan setiap baris dan
kolom pada matriks probabilitas.

4.2.3.5 Short Run Emphasis (SRE)
Short runs emphasis sangat bergantung pada banyaknya sheort run dan
diharapkan bemnilai kecil pada tekstur halus dan bemilai besar pada terkstur kasar.
Berikut contoh perhitungan ekstraksi cirl contrast dengan menggunakan

penghitungan manual.
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Tabel 4. 7. Matriks Grayscale untuk penghitungan SRE

Gray level Run length (j) e
(i) i 2| 3] a4 %19
1 3 3 0 I 9
2 3 0 0 0 3
3 B l 0 0 9
4 4 1] 0 ] 1
rij|a) 20 4 0 l 5=15
M N n
» pli.j)fs - o rli)/s
SRE = ;; e Yy
20425 4/25 0/25 /25,
sk = (S +(5) + Ca)e ) = 0se

4.2.3.6 Long Run Emphasis (LRE)

Lomg run emphasis (LRE) mengukur distribusi long mun. LRE sangat

bergantung pada banyaknya long run dan diharapkan bernilai besar pada tekstur

halus dan bernilai kecil pada tekstur kasar.

Berikut contoh perhitungan ekstraksi cifi Lomg Run Rmphasis dengan

menggunakan penghitungan manual.

Tabel 4. 8. Matriks Grayscale untuk penghitungan LRE

Gray Run length (j) oi| 8)
level (i) | 1 z 3 4
| 5 i 0 I q
2 3 0 0 0 k]
3 g I f 0 q
4 4 ] 0 0 4
r{j|ey | 20 [ 4 0 | |5=15

N

i=1 j=1

=1



4.2.3.7 Gray Level Non-Uniformity (GLN)

Gray fevel non-uniformity (GLN) mengukur persamaan nilai derajat
keabuan diseluruh citra dan diharapkan bernilai kecil jika nilai derajat keabuan
serupa di seluruh citra.

Berikut contoh perhitungan ekstraksi cin Gray Level Now-Uniformine
dengan menggunakan penghitungan manual.

Tabel 4. 9. Matnks Grayvseale untuk penghitungan GLN

Gray Run length () ali|8)

level (1) 1 2 3 4

1 5 3 i} 1 9
2 3 0 L ] 3
3 g 1 a0 |0 g

rGlo) | 20| 4 | @ |1 [5=25

N

GLN = ii}zprx.ms = r(j2/s
=1 =1

=

6N = (5)+ () + @) + () + () + 0+ () -+ () + 0 =

GLN = 57598
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4.2.3.8 Run Length Non-Uniformity (RLN)

Run length non-uniformity (RLN) mengukur persamaan panjangnya run
diseluruh citra dan diharapkan bemilai kecil jika panjangnya run serupa di seluruh
citra.

Berikut contoh perhitungan ekstraksi cirl Run length non-uniformity dengan

menggunakan penghitungan manual.

Tabel 4. 10. Matriks Grapscale untuk penghitungan RLN

Gray Run length {j) gl 8)
level (1) 1 2 3 4
1 5[ 3 |0 T] 9
2 i[0|0|0] 3
3 I
I e o [ 4
£Gl0) | 20 0 [ 1)|8=5
M N N
LRN = Z Zfzp(r.ms =Y r(2ss
=1 =1 =1

4.2.3.9 Run Percentage (RF)
Run percentage (RP) mengukur keserbasamaan dan distribusi run dari
sebuah citra pada arah tertentu, RP bernilai paling besar jika panjangnya run adalah

I untuk semua derajat keabuan pada arah tertentu.
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Berikut contoh perhitungan ekstraksi cifi Rwn perceniage dengan
menggunakan penghitungan manual.

Tabel 4. 11. Matriks Grayscale untuk penghitungan RP

Gray Run length (j} gli| 0
level (1) l 2 3 4
[ i3] 071 9
2 o fo0o|o0 3
3 L] 1 0|0 9
4 4 [0 | 00| O 4
i@ | 20 | 4 | 0 | 4 |8=25

ZZPH .f) zrm

j_
= 1 ] T
RE=(3)+ () + (35) +55) = 0.7582
Tahapan selanjutnya yaitu proses ekstraksi fitur untuk mencari nilai-nilai
fitur pada algoritma GLCM dan GLRLM. Source code matlab yang digunakan pada

proses ekstraksi fitur adalah sebagai berikut:

for k = 1lisize glcm 3

gl:m_surit] = sum{sum{glcm{:, t,kl) )}
glem{:,:,k) = glemi:, k). glcm sum({k); Norm
glcm mean (k) = meanZ{glcm{z,:,k)): put

glcm var(k) = {stdZ{glcm{:,:,k)))"2;

out.entrol k] = _n_ltn‘::'t:"”“ =

{glem{i, j, k) *logi{glem{i,j, k) + eps)):
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out.homom({k) = oot.homom(k) + (glomii,j,k}/[ 1 4 abs(i-j]
Wb rctraksi Ccmogenc it
end
end
out.maxprik) = maximaxi{glomiz, . k))b;
end

Source code diatas digunakan untuk mencari nilai ekstraksi fitur pada citra
menggunakan algoritma GLCM. Ekstraksi fitur pada source code diatas untuk
mendapatkan nilai ekstraksi contrast, energy. entropy dan homogeniry.

Pada algoritma GLRLM dilakukan pula proses mencari nilai ekstraksi fitur
pada citra. Ekstraksi fitur yang dilakukan untuk mencari nilai ekstraksi Short Bun
Emphasis (sre), Long run emphasis {lre), Gray level non-uniformity (gin), Run
percentage (rp), dan Run fength mon-uniformity (rin).

Source code matlab vang digunakan untuk ekstraksi fitur dengan algoritma

GLRLM adalah sebagai berikut :

g=newim? (j, k) ;
f=newim? (j, kedistl};
if [g==f)&ig-=0)
count=count+l;
=count;

ol=count;

maxcount (mc)=count;

nmor

1
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else grl(g,cl=grlig,c)+l;caol=1;
count=1;
end
end
grl(f,col}=grl (E,col}+1;
count=1;

I=(m:mn}; m—~grl{mnimx,:); ml=m";
maxrun=max (max (maxcount) )

5=0; Gigll=0; Rigl=0;

for u=1:q1

Glul=Glul+miu,v)s
5=8+m(u,v);

tul}+ml ful, vl);

[dim,diml]=5ize (G]

SRE=0; LRE=0; GLN=0; RLN=0; RP=0; LGRE=0;

for hl= l:maxrun
SRE=SRE+ (R {hl}/{hl*hl)};
LRE=LRE+ (R {h1}*[hl*hl)});
RLN=RLN+ (R{h1}*R(h1)];
RE=RP:H(hl};

end

SREI=SRE/5; LREI=LBE/5; RLN1=RLN/S5;

=g
GLN=(GLN+G [(h2]}~2) ;
LGRE=LERE+ [G[(h2) / {h2*hZ) ) ;
HGRE=HGRE+ (h2*h2] *G{hZ) ;
end
GLR1=GLMN/5; LGREI=LGRE/S5; HGRE1=HGRE/5;

clo

HGRE=0;

Proses selanjutnya yaitu mendapatkan nilai nilai GLCM dan GLRLM serta

melakukan beberapa pengujian untuk mendapatkan nilai konsistenitas. Pada

penghitungan ekstraksi citra ini akan digunakan pedoman untuk proses klasifikasi

menggunakan K-Nearest Neighbor. Nilai ekstraksi citra dapat ditunjukan pada tabel

4.12 dibawah.
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Tabel 4.12 Nilai ekstraksi citra pada algontma GLCM dan GLRLM

MG GLCM S LABEL
" 457 90" 135"
Contrast 3. B3 2.3493 14726 22233
Correlation 0.5746 0.7272 06075 0.7416
Enerzy 0,0400 00743 0421 0,0755
::I Homogencity 05777 0,6746 {1,5858 067584
- GLRLM Sk Batik
i, s ks i i Panjotho
| ERE 03119 0, 2620 02772 0,2492
? LRE 1196663 3050172 1 23, 8646 208.2321
GLN 30201,098 | 2100091 [ 3.132.El6 2 478453
RILN T42. 7775 3R0, 6484 7449196 4863399
RP 01510 0. 1050 0.1 566 0.1239
MG GLCM Sudut LABEL
o° 457 M0 1357
Contrasl 1. 7005 10658 1.8517 1.1387
Correlation 0.4701 07531 04232 0. 7363
Energy 00755 00872 0.0735 00855
§ Homogencity 0,6T42 0, 7508 06652 0.743%
rf. GLRLM o 457 Sudul 90 1350 Batik
= = s Parjotho
; SRE 0.3219 0, 2686 03281 0.2693
= LRE 262.7343 2471937 1718167 3230318
GLMN 2.563,825 2.17E, 120 | 2.76],782 2.027.749
RLN 63D ETE3 408, 5532 | 6855742 1819222
RP 0, 1281 0. 1088 01380 0, 1013
%G GLCM Hodut LABEL
Li 457 90" 1352
Contrasl 0. EOER 0, 7952 09387 06051
Correlation 09267 0.9337 0.9149 10,9495
Encrey O0R13 01215 00782 0, 1240
‘; Homogencity 07942 08250 0. 7854 08292
= GLRLM o Bank
= o 45 5 135 Parijatho
- SRE 03877 03450 04254 0, 3698
§ LRE TOEIET 168, G690 73,3195 1616750
GLM 2. 289,566 1.533,584 | 2.498.435 6628201
RLM TEI. 249 396,7669 | 9958315 4992462
RP 02035 0, 1361 0.2220 01477




Tabel 4. 12 (Lanjutan)

L
=

IMIG GLCM Sl LABEL
1k 457 a0° 135"
Contrast 34503 20134 3.2392 1. 9608
Correlation 04296 0,6523 0.4657 06612
Energy 00355 00641 0,0362 0, Dntnts
:: Homogencity 05747 06786 05795 06828
z GLRLM St Batik
= s g i b Panjotho
| SRE 0.3276 00,2734 03665 10,2971
:fu LRE T 3481 2145568 196, 7045 2525264
GLN 3829505 [ 206,184 | 3.031,375| 2. 2R7.799
RLN 1OEY, 386 6266476 | 9255966 4873107
RP 01915 0,1352 01515 01143
IMG GLCM Sulie LABEL
e 452 " 1350
Contrast 28150 20940 2.7211 18038
Correlation 06754 0.8052 06862 0,8322
Encrgy 00430 00572 00436 00591
‘2 Homogencity 0.6384 0,703 0.6430 07179
% GLRLM > - Sodik o 550 ]33:!1i1;
= < Parijotho
: SRE 01542 0, 1825 01982 0. 1888
E LRE 107 8456 179.2674 1174694 1722742
GLN 2947917 2547481 | 2LA58.571 2728327
RLN 5675938 A6, 9776 534.7476 SHE 3148
RP 01474 01273 00,1429 0. 1364
IMIG GLCM S LABEL
e 457 9" 1359
Contrasl 3.9437 22119 4. 1894 24112
Caorrelation 0.4473 06636 04142 06329
Energy 00645 0. 0868 0627 00858
":“' Homogencity 05816 06911 0.5750 06829
= GLRLM = = e 0 = Batik
& = Parijotho
| SRE 01635 01511 0, 1699 01424
E LRE 194 4864 6194172 [ 3136173 1.075,993
GLM 2.138.573 1655828 | 1.954.510 1.382.644
RLMN 2366294 | 2535894 177.0872
RP 0,1 69 00827 0.0977 0. 0689




Tabel 4. 12 {Lanjutan)

[
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IMIG GLCM Sl LABEL
1k 457 a0° 135"
Contrast 20369 1.7030 22029 1.4305
Correlation 0.5008 0.8331 07846 0.8598
Encrey 0524 00863 0.0509 005
:: Homogencity 06389 06998 0,6299 07146
= GLRLM B Batik
T o o .l =2l Parijotho
| SRE 01063 00818 0,095 00866
:fu LRE 218,124 | 17302489 | 4532277 | 21690476
GLN 2072 4638 957.7521 .| 1689 8931 G731, 7TR49
RLN 268,539 90,5651 | 208.9206 1 18,052
RP 0, 1036 10,0476 00544 00483
IMG GLCM Sudie LABEL
e 450 " 1350
Contrast 31979 20943 25981 1. B7R9
Correlation 04539 06445 04869 06811
Encrgy 00421 00688 00435 LRkl
‘2 Homogencity 05987 06875 0.6078 06989
= GLRLM Sudit Batik
B n° 45° a0 135° Parijotho
: SRE 02555 02818 0,3305 02672
E LRE 6i 2688 1234433 48,2250 1919651
GLN 3,724,548 1414521 | 4685025 2724005
RLN B9R.2171 B93. 4501 1.510,874 581,968 1
RP 01862 0, 1707 00,2341 0.1362
IMIG GLCM S LABEL
e 457 9" 1359
Contrasl 3.1935 21528 3.2540 2.3393
Correlation 0.72E1 08092 0.7231 0.7926
Energy 00655 00645 01214
":“' Homogencity 06316 0, 7055 06293 0.6%6]
-:. GLRLM P 457 e - 135 Bank
E - Parijotho
-l SRE 02309 02387 10,2507 0.2372
é LRE |04, 8363 329, 2060 B4.2922 3438034
GLM 3244540 [ Z3IRIOER [ 3601,134 | 2400117
RLMN T42. 8382 512,386l 9276306 16,8804
RFP 0.1622 01191 0, 1805 0, 1200




Tabel 4. 12 (Lanjutan)

L
[« ]

Sudut

NG GLCM LABEL
0° 45 90° 135"
Contrast 08589 {1, B626 1.0345 0.7044
Correlation 09162 0,9252 08931 0.938%
i Energy 00782 01024 00751 01041
:= Homogencity 0, BOR2 07722 0.8099
= GLRLM St Batik
= L o ca i E i Parijotha
& SRE 1.3053 02512 02866 02866
B LRE 56,6157 | 1061182 | 731141 73.1141
GLN 4104047 | 3064014 [ 3.697097 3697097
RLN 1,155,064 6946312 | 9383860 Q38 3800
RP 02052 0, 1582 01848 0, 1848
IMIG GLCM Sulie LABEL
o 457 SHO© 135°
Contrast 1. 2693 0,7310 1. 2004 0. 7484
Correlation 05320 0, 7801 05595 07750
Encrgy 00816 00934 00838 00544
'; Homogencity 07162 0, 7843 0. 7237 0. THE4
= GLRLM Sudut Batik
el e 457 G- 1357 Salak
! SRE 03328 02933 |  @3216 0308 | Pondoh
B LRE 1 30,9838 1386330 1451855 16,5063
GLM 3459166 | 3276401 | 3374019 | 3014279
RLN 1.047.430 | 9047564 | LOBT,I89 | 8369144
RP 01729 01613 01687 0. 1507
MG GLCM S LABEL
e 457 90" 1350
Contrasl 20928 1. 2766 1.74592 1.2630
Correlation 0.7356 0.8052 0.7786 08070
Energy 01994 0. 2843 02105 0.2837
§ Homogencity 0.7792 0.8305 0.7960 08304
& R Sudut a_h-.il;
A o° 457 90° 1350 Salek
e’ SRE 0,3559 03320 | 03865 0,3332 | Pondoh
g LRE 57,1022 79,0678 55 4682 TE. 7407
GLM 2.041.303 1.E96. 792 | 2.290.531 1959590
RLM 6443727 592, 7404 ET4.5180 679,3384
RP 02082 01934 0.2337 01999




Tabel 4. 12 {Lanjutan)

NG GLCM Sl LABEL
0° 45 90° 135"
Contrast 1.8139 LIRS 1.7B37 11170
Correlation 0.5358 0. 7464 0.5443 L
Energy 00628 00745 026 0.0748
:': Homogencity 06517 0, 7248 06538 0.7314
i GLRLM Sudut Batk
e o° 450 900 1350 Salak
p SRE 0.1369 01272 | 02196| 00743 | Pondoh
5 LRE 31.235,758 13.995.57 | 1.066,335 12.205,77
GLN 66,9194 2776320 | 1.199401 1106703
RLN 49 K964 32,4304 168 3R48 3B 3584
RP 00316 00120 005549 0,00 40
IMIG GLCM Sudie LABEL
o 457 SH° 135°
Contrast 03093 0, 2438 02818 02298
Correlation 06947 0, 7849 07219 0.7971
Encrgy 02674 02541 02736 02581
'; Homogencity 0_E561 (.E8S0 0. B6H46 0.B%03
= GLRLM Sudut Batik
! 0 45° g 135° Salak
! SRE 0.2661 0.2680 | 02831 02411 | Pondoh
B LRE SR 1197 2561779 H3.5542 2599005
GLN 3.392.363 | 2.846,0250 | 3995931 | 2.736.8431
RLN §17.1631 740,5399 | 1032305 | 607.1634
RP 01696 0, 1422 01998 0. 1368
MG GLCM S LABEL
e 457 90" 135°
Contrasl 23615 14428 23113 1. 5288
Correlation 04452 06438 04568 06227
Enerey HO5ED i, 1] 00593 0099 ]
§ Homogencity 061ES 0. 7118 0.6248 0.7072
i R Sudut a_h-.il;
A o° 457 90° 1350 Salek
e SRE 0.1830 0.1189 | 02185 01270 | Pondoh
E LRE 6499360 BI17.3567 | 4196069 329.7337
GLM 1572124 | 1.299.5094 | 1.974.585 | 1.686 3138
RLM 213,1603 140,7715 2857634 165,9822
BEP 00786 0.0650 0.0987 0.0843




4.1.4. Klasifikasl dengan K-Nearest Nelghbor (K-NN)

Proses Klasifikasi dengan K-Nearest Neighbor merupakan proses
klasifikasi terhadap sekumpulan data berdasarkan data yang sudah terklasifikasi.
Proses ini memiliki tujuan agar dapat memprediksi kelas dari objek vang sudah
diberikan label. Cara kerja dan klasifikasi K-Nearest Neighbor valtu dengan
mencari kelompok K objek dalam data latih dengan pendekatan nilai vang paling
dekat atau mirip dengan data baru atau data uji. Klasifikasi ini hanva berdasarkan
jarak terpendek yang didapatkan menggunakan Ewelidean Distance. Langkah
langkah untuk melakukan klasifikasi vaitu dengan menentukan nilai k terlebih
dahulu dengan parameter bemilai ganjil, misal 13.5.7.9.11. Selanjutnya
menghitung jarak nilai antara data latih dengan data uji menggunakan rumus

perhitungan jarak Euclidean Distance.

Euclidean Distance = JZ k_:1 | (X — X ) | 2

Hasil dari proses ekstraksi fitur dapat dilihat pada tabel 4.13 penggabungan
ekstraksi fitur GLCM maupun GLRLM dibawah ini.



Tabel 4. 13 Penggabungan ekstraksi fitur GLCM maupun GLELM

£

Sudut Sudut
IMG GLCM = GLRLM o LABEL
0o | 450 | 9ooa] 135 ¥ 450 50 1350
Contrast 3800 | 2,349 | 3473 [ 2023] smE 0312 0,263 0277 0.249
_ Correlation | 0.575 | 0.727 | 007 | 0742 | 1RE 119066 | 305017] 123865 | omasa| o
img pot [—— — ; : 5 A o eain| Saiae ati
(Diog | Encozy 0.040 | 0,074 [o042 | 0.076 | GiN |3021098 | 2.100.191 [ 3.132817 | 2478453 ] p T
Homogencity | 0,578 | 675 | D586 | 0.678 RLM T41. 778 0648 T44.920 486,340
RP 0,151 0,105 0,157 0,124
¥ 2k
MG GLCM e GLRLM St LABEL
o= | ase | oor | 1350 ¥ 450 (" 135
Contrast 1,701 | 1066 | 1.852 | 1,139 | SRE 0322 0,269 0,328 0,269
_ Correlation | 0,470 0753 | 0423 [ 0736 | 1RE 262734 | amasd] 171s17]  3rpn _
g pil T f 7 0087 | boTe (i) GLN Y543 KD 2 178120 | 2.761.753 7 027,749 Batik
i2)ipe Encrey : 0,076 , 7 0,086 B 2563 826 2.178.12 2.761.783 2.027.7 Parijotho
Homogencitv | 0674 | 0751 | 0665 | 0744 | mIN 610878 4omss3| eess7a|  am1em
RP 0,128 0,109 0,138 0101
Sudut Sudut
MG GLCM = GLRLM —— LAREL
o= | ase. | s0e | 13ss i 450 50 135
Contrast 0.509 | 0,795 | 0939 | 005 | smE 0388 0,345 0,425 0.370
_ . | Comelation 10927 | 0934 | 0915 0950 LRE W819| 168969| 73920| ielers| o
LS p— 081 | T T I8 P 6L e T - ik
(31 o~ | Ty 0081 [0.122 0078 [ 0.124] GLN 2289566 | 1533.584 | 2498430 | 1.002801 | p o
Homogencity | 0,794 | 0825 | 0785 | 0829 | RIN 783125 | 396767 9esmin|  49924s
RP 0,204 0,136 0,222 0,148
MG GLCM Sudut GLRLM Sudut LABEL
0" 45 90 135 0e 452 90° 135
Contrast 3450 | 2,013 | 3039 | 1961 | smE 0,328 0,273 0,367 0297

61



Tabel 4. 13 {Lanjutan)

Comrelation [ 0,430 | 0,652 | 0466 | 0,661 | LRE 76.348 214,557 | 196,705 252.526
Energy 0,035 | 0,066 | 0036 | 0067 | GIw [ 3879506 | 2706185 ) 3.031.375 | 2287800 | Batk
Homogencity | 0,575 | 0679 | 0579 | 0,683 | RIM | 1089386 626,648 | 925597 487311 | Parijotho
RP 0,192 0,135 0,152 0114
MG GLCM S GLRLM Sl LABEL
00 | 45% | 90 | 13se o 45° - 135°
Contrast 2815 2093 | 2721 | 1804 | sRE 0,194 0,183 0,198 0,189
L Correlation | 0,675 | 0,805 | o656 | 0832 | LRE 107,846 179267 | 117.469 172,274 )
img_prjt_ [ ; - i idi e ————° Batik
o Encrey 0043 | 0LBST | 0,044 | 0,059 GLN 2947918 2547 481 | 2.858.571 2728327 a2
{5Lipe - Paryjotho
Homogencity | 0,638 | 00703 | 0643 | 0,718 | RIN 567,594 4J6E97E | 534748 SRE.31S
RP 0,147 0,127 0,143 0136
IMG GLCM . GLRLM — LABEL
g0 | 459 | 9o | 1350 0 450 90" 1357
Contrast 3944 | 2212 [4.089 | 2411 | sBRE 0,164 0,151 0,170 0142
: Correlation [ 0447 | 0,664 [ 0414 | 0633 | LRE 194,486 619417 | 313617| 1075994
img_pagt - = A = — = ) : . = atik
(6)jpg | EmeEY 0064 0,087 | 0.063 | 0.086 | GLN |2.138.573 | 1635829 1.954510 | 1.382.644 | piiogp,
Homogencity | 0,582 | 0,691 | 0,575 | 0,683 | RIN 277,173 236629 | 253,589 177.097
RP 0,107 0083 0,098 0069
Sudut Sudh
IMG GLCM = GLRLM Se LABEL
0 | 450 | 9o | 1357 0 45° 9° 135°
Contrast 2037 | 1703 | 2203 | 1431 | SRE 0,106 0,082 0,095 0,087
; Correlation [ 0,801 | 0,833 [ 0785 | 0860 | LRE 218024 | 1730249 | 453228 | 2.169.048 .
i Encrey 152 | 0,0RG | 0051 | 0,091 il 2.072 464 Q957752 | 1.689 893 GT3I_TRS Batik
l;-'l._iFlL" “NETEY LR et L RG A3 3 L] 2072, 37,732 GRS R93 73 T8RS Parijm]m
Homogencity | 0,639 | 0,700 | 0630 | 0,715 RLM 268,540 AL 565 208,921 1 18092
RP 0,104 0,048 0,084 0,048




Tabel 4. 13 (Lanjutan)

£

Sudut Sudut
IMG GLCM s GLRLM e LABEL
o 45 900 | 133 0 45° 90 135°
Contrasi 3,198 | 2,096 [ 2995 [ 1879 | SRE 0,256 0282 0,331 0267
: Comrelation | 0454 | 0,645 | 0487 | .0.681) LRE 65,269 123493 | 48225 91965 o
MEPIL | Encrgy 0.042 | 0,009 | 0044 | 0070 | GLN | 3724549 3414521 | 4685026 | 2724006 | N
(BlIpg = Parijotho
Homogencity | 0,599 | 0,688 | 0.008 | 0,699 | RLN go8.217 | &93450 | 1510875 581968
RP 0,186 0.171 0,234 0,136
IMG GLCM i GLRLM Bt LABEL
0 | 450 | 900 | 135 e 45° 90 135
Contrasl 3,194 | 2153 [ 3254 [ 2339 | sRE 0,331 0239 0,251 0237
_ , Correlation | 0,728 | 0809 | 0,723 | 6,793 | LRE 104,837 | 329206 £4,290 £2E X 12—
img_pag - 3 % T it 3 F 2 N 3 attk
(9yjpe | Encry 1006610123 10.065] 0121 | GLN | 3244541 | 23830881 3611134 | 240LIIB | b iy,
Homogencity [ 00632 ] D706 | 00629 | D696 RLN 742 B3iE 512386 927.631 516880
BP 0,162 0,119 0,181 0120
Sudut Sudut
MG GLCM = GLRLM o LAREL
0@ | 45% | 900 | 135 g 459 90" 135¢
Contrasl 0,859 | 0,863 [ 1035 [ 0704 | sRE 0,305 0251 0,287 0287
_ 1 Comrelation | 0916 | 0,925 | 0899 | 0939 | LRE 56,616 106.118 73.114 A o
UME_pk_ o ; iI7R v 3 3 TR 3 69T ] JI
(10)jpe |-ERerEy 0075 | 0,102 | 0075 | 0.104 | GLN | 4104048 | 3.104.114 | 3.697.098 | 369709 | pooho
Homogencity | 0,778 | 0808 [ 0.772 | 0.810 RLM 1.155.064 694631 938,386 G3E.IR6
RP 0,205 0,158 0,185 0,185
Sudt 3 LABEL
MG GLCM Sudut GLRLM Sudut
(15 45 0 135 = 45° Eal 135
img_slk_ | Contrast 1,269 | 0,731 | 1.200 | 0,748 SRE 0.333 0,293 0,322 0,304
(1pz | Correlation 0,532 | 0780 | 0.560 | 0,775 LRE 130,984 138,633 145, 186 1640, 506

63



Tabel 4. 13 (Lanjutan)

Encrgy 0082 | 0,093 | 0084 | 0094 | GLN | 3459167 | 3226402 | 3.374.019 | 3.014279 | @ik
Homogencity | 0,716 | 0,784 | 0.724 | 0,788 RLN 1047431 04,756 | 1.0B7. 189 B36.914 Salak
RP 0,173 0.161 0. 169 0151 | Pondoh
IMG GLCM Hnilat GLRLM Shasdat LAREL
0° 45 0% | 135° i 450 90 1357
Contrast 2093 | 1,277 (1,749 1363 | SRE 0,356 0,332 0,387 0,333
o Correlation | 0,736/ 0,805 | 0,779 | 0,807 | LRE 57,102 79068 55.468 78741 |  Batik
rl:l._.i.p:; Energy 0,199 | 0284 (0211|0284 | GLN | 2041304 | 1896793 | 2290532 | 1.959.590 | Salak
Homogencity | 0,779 | 0,830 | 0.79% | 0.830 | RLN 644,373 592740 [ R74.518 679335 | Pondoh
RP 0,308 0,193 0,234 0,200
MG GLCM Sl GLRLM Sk LABREL
- 457 [ 907 | 1350 i 450 %0 135°
Contrast I.B14 | 1182 [ 1.784 | 1.117 | SRE 0,137 0.127 0,220 0.074
. Correlation | 0,536 | U746 | 0,54 [ 0761 | LRE | 3.239.75% | 13995572 | 1.066.336 | 12.205.778 | Batik
{3)jpg | ECTEY 0063 | 0,074 [ 0063 | 0.075 | GLN 646,919 77632 | 1.199.403 310.670 | Salak
Homogencity | 0,652 | 0,725 | 0,654 | 0.731 | RLN 49,896 32430 | 168385 38358 | Pondoh
RP 0,032 0012 0,060 0014
IMG GLCM it GLRLM Sichat LABEL
- 457 | 907 | 135° 0 450 0° 1350
Contrast 0.309 | 0,244 | 0282 | 0,230 | SRE 0,266 0.268 0.283 0.241
P Correlation D695 | 0,TES | 0,722 | OL,T9T LEE 98,120 256178 63,554 259901 Batik
(4)jpe  |ERCEY . 0267 | 0,254 (0274 0258 | GLN | 3392364 | 2846005 | 3995931 | 2.736.843 Pﬁu'-jkh
Homogencity | 0,856 | 0,885 | 0,865 | 0,890 | RLN #17.163 T40.540 | 1.032 306 607,163 | Fondo
RP 0,170 0142 0,200 0.137




Tabel 4. 13 {Lanjutan)

£

IMG GLCM L GLRLM Dua LABEL
0 45 9 135 ¥ 457 H° 135"
Contrast 2360 | 1,443 | 2311 | 1,529 | SEE 0,183 0,119 0219 0,127
e sk Correlation 0445 | 0,644 | 0457 | 0623 LRE B, 594 R17.357 419.607 329.734 l‘]illlik
(Shive Enerzy 0,058 | 0,100 0,059 | 0099 | GLN | 1.572,125) 1299509 | 1.974586 | 1686314 | Salak
Homogencity | 0,619 | 0,712 | 0,625 | 0,707 | RLN 213,160 140,772 | 285763 165.952 | Pondoh
RP 0,079 0065 0,095 0,084




Dalam membedakan citra satu dengan citra lainya penggunaan perhitungan
jarak sangat penting penggunasnya. Perhitungan jarak digunakan untuk
menentukan tingkat kesamaan (similarity degree) atau ketidaksamaan (dissimilarity
degree) dari dua buah vektor fitur Untuk mendapatkan hasil klasifikasi
menggunakan KNN langkah pertama yaitu menentukan parameter k, Langkah
berikutnya adalah menghitung jarak antara citra uji dengan semua citra training
dengan menggunakan perhitungan jarak Ewclidean Distance.

Hitung jarak terdekat data testing pada gambar data uji vang pertama dengan

persamaan _JE %Hh‘—fn)lz pada data latih record ke 1.

D{1,1) =

| (425 — 3.B0)® + (2.94 — 235)% + (433 — 347)° + (203 — 2229 + (072 - 057)%
+(0.80 — 073 +(0.71 — 0.61)° + (080 — 0.74)* + (0.06 — 0.04)* + (0.2 — 0.07)
J {006 — 0.04)2 + (0.12 — 0.08)2 + {0.70 — 0.58)% + (0.64 — 0.67)2 + (0,70 — 0.59)2

D(1.1) =

(021 + .35+ 0.74 + 0.50 + Q.02 + 0.01 + 0.01 + 00O + 0.00 + 0,00 + 0.00 + 0.00
+ 0.00 + 000 + 0,00 + 0.00)

D(11)=+188 = 136

Proses selanjuinya yaitu mengurutkan data testing berdasarkan hasil jarak terdekat
dari nilai yang paling kecil ke nilai yang paling besar. Dalam perhitungan tingkat
kesamaan yang menghasilkan sebush nilai {score) itulah menjadi dasar dua buah
vektor dikatakan mirip atau tidak. Penghitungan jarak dapat ditunjukan pada tabel
4.14



Tabel 4.14 Penghitungan Jarak

NG Cont | et o |- o ] D T Bty | O el | w1 Raee| e | Hawn || B | ok | vmanuay | s
img_peit_ihipg | pao7 | 0353 | oo7ad | osoo | ooon | ooos | deis | ooos] oo | oper | om0 | oo | sooa | ooor | onoz ooy | 1856 1,362 | Parijotho
img prit_(2hjpe | gsme | 3534 | s 1200 | oo | oo | eees | oooes | oo | oo | oooe | ool | ooon | ooee | ool o0z | 19.5%0 4,426 | Parijotho
img prit i3ipe | opomsr | 4600 | 1053 | saos | ooas | oot | ooie | ool | oooo | oooo | ooso | oooe | eots | oaes | o.03 o6 | 35642 5,800 | Parijotho
img prit_ 4Lig | peao | owsd | pom | nosn | w02 | eoxn | eoen | oeoe | ooon | oo | ooal | 0003 |oood | oool | ooo3 | ooon | BS54 1063 | Parijoiho
img_prjt_(31.ipg 2076 | 0.7 1605 1270 | 0D | oom | ool | a0l | oo | oo O | 004 | 0.000 | 0N 0.0 000 | B.683 2,585 | Parijoiho
img_prjt_ (&).)pR 097 535 mnal 02T | 072 | ooIe Q08T | 0o | oo | oo M | ool | 0003 0N 0004 0,000 1141 1068 | Parijoiho
imgz_prjt_ (7).jpg 18923 4.54¢ 2350 | a7 | oon oD | Dl | ound | ool T | Ol | Do .00 1.0 000 13277 1684 | Parijoiho
img POt f8LIPE | i | em7 | LTeT | rioe | moes | oozs | 0050 | 0005 | oo | 000l | oo | 0003 | 00 | oo | 0000 o0 | 496 2213 | Parijathe
img _prjt_ (¥l.ipg 1128 A5 1.1 g L350 | 0 | DO ST T O | DO | O | D 000 [1L000 3272 1.B09 | Parijoihe
g prjt_iU0Lipg | pps3n | 40928 | osen | 496 | oMo | eons | ooos | oons | oo | oooo | oo | oooo | oo0n | ool 0.01% noiz 5,647 | Pamjotho
img_prjt_{11).jpg 11,525 4 6RI LT 450 | po0g | o 0lT | ool | fudT | ouen s | .| folE 0,004 .00 008 54R7 | Parjoiho
img prit_(120jpe | 4miz 2,78 5281 2506 | 028 | s 0024 | 0008 | Dooen | 0ol Q000 | 002 | 0o | 00 0,000 1,000 3,931 | Panjotho
img prit_{13hipe | 5534 2714 5,731 L67E | 002 | oy 0007 | 000 | 0T | oo 00T | 0o | s 11,0 0,015 10049 8724 4327 | Panjotho
img_prit_il4hipe | gz [ o 0371 0158 | o | ool L T T T R - - O s 11,4 0.0 o 0,852 | Parijothe
img prit_ilSkjpe | 5713 1.920) 1,754 LETT | N2 | G 000 | ooa)l | e | oo o | oo | o3 1,041 0,002 (] 3,087 3618 | Parijothe
insg peit_{161ipe | 5 soe 1807 | 9753 1546 | 043 | oo0s | e | 0006 | oo | oo | a2 | 0ooo | 0005 | 0005 | 0006 0004 5,100 | Parijothe
img prit_(1T0ing | paoos | so0d | 34 5016 | 006 | 000 | ool | oood | oodo | ooos | ool ) ooos | 0038 | 6.oar 0.0%1 021 6.185 | Parijotho
img prit_(V30ipe | poted | 4093 | ioeds | 4400 | oonn | soor | ooon | oo | oo | ooor | oo | ooe | ooos | ooed | o7 0,005 5,437 | Parijotho
img pjt_(190ipg | 1000 | 13m0 1,756 1139 | o000 | Good | ool | 6000 | o00e | 0000 | 6009 | 0000 | 0012 | 0067 | 0013 0006 1058 | Parijotho
img_prjt_ {200.jpg 560 1468 | 11051 4637 | ooop | ooy g | ooos | ood | oo O01E | D00S | 0033 mn22 0.7 mn2s 5471 | Pamjoiho
img_prjt_{21)jpg 1041 045 3103 143 | ol | oo 002 oo | o | oo S0 | oo | o000 1.0 010 000 2872 | Pamjotho




Tabel 4. 14 (Lanjutan)

img prit_{221.jpg 1337 DO7E s 022 | m132 | one 0012 | o | ool O | oL | OD0e .04 0.003 o004 1,706 | Parijotho
img prit_{21.jpg 13,30 moLE L7l ME | po7e | ool 0070 | oodE | ounid | oonon U0 | oD | 0oo3 .04 0.003 000 0,874 | Parijoiho
img_prit_ {24).jpg 1389 TR 2 50 1294 | o | 000 0007 000 | cuid | oo O | DD | 0D . 1. 11000 . 2471 | Parijothe
B354 | 0839 | nsed | mees | 0077 | oozl |oooess | oo | ooon | eom | eoon | eood oo | oooo | ooos| oom | 297 1711 | Parijoih
2435 | e | 2330 | 1335 (097 | oeos | edd | oud | oo | eooo | oo oooo | ooo | oo | oo | ogon | 7SS 2,748 | shik
651 A2 0135 | (o000 | G 0000 | ool |ooenr | ool 02 | 2. | 000 [IEE 0,00 0,000 1821 1350 | sahk
G 194 5.751 21384 | k02 L o T 0000 | .00 1003 01,004 1,003 6,670 1083 | sabk
[T 1,988 1582 | o055 0e | oo | ool s | o2 13, (4 0.l {1,000 5,089 2,756 | bk
2019 L1308 4.334 | SR 0018 | 00X | ol 0006 | 0.00] 11,048 11,100 nool | 41235
5919 4,893 9 529 4762 | 034 00 | Qoo | o 0L | 007 0T 0,008 noo7 | IRAW2
2777 | 687 | 2781 | oooo | aeoo 0000 | o 0036 | door | mois | oame | oos [ P70
1102 504 1080 | 0ar | fmnn OO0 | E Y | O . 0 {1030 nau| Bo3s salak
16,424 7394 | O.000 | GO 0000 | 00D | 602 BGLG | hide 033 i.053 0035 6887 | salik
4095 |95 | o607 fars 064 nain (AL s] [N i (AL .M HRCLH] 1ATE | sahk
G506 | 15046 | 6530 | n0ois | o000 | oos | ool | oo | ooo0 | ool | 0000 | 0035 | 602l | 0082 oz | 43008 6.558 | sabik
5576 | 12500 | s5apd | 002 | oope | 000D | 007 | 000s | 0000 | ooes | pooo (0031 | oold | 0a10 0012 | 35667 5972 | sahk
4756 | 1eann | 4549 | moio | opos | eoir | ooos | oo | oo | oeen | mood | oooo | ooode | oses | oo | HM0T6 5484 | mbk
SAES | 13027 | 5480 | meid | oond | ooiE | oond | ooor | oo | oo | nooe [ oood | ooos | oo | oms | 3RSTD 6,031 | sabk
5353 | 11303 | suos | ool | oooo | oooo | ool | eoos | ooir | oeos | oo |ooos| oms| ooza| ome | IS0 5801 | sabk

LE




(it}

Pada tabel 4.14 terdapat kolom total digunakan untuk menjumlahkan

seluruh jarak dar tiap tiap ekstraksi selanjuinya pada kolom kuadrat yaito

merupakan hasil koadrat dari total tiap ekstraksi, pada kolom kuadrat tersebut

merupakan hasil penghitungan jarak pada tiap-tiap ekstraksi citra. Langkah

selanjutnya yaitu mencari jarak terdekat dengan mengurutkan dar seluruh table

data uji.. Hasil dari pengurutan dapat dilihat pada tabel 4.15

Tabel 4. 15. Hasil Pengurutan Jarak

MG E:.r E": E:r EI':; ":_ E:;' H,;- I:;; TOTAL | KUABEAT
g prit_ (LPE | opoo | o000 | o000 | o000 | 0000 | 0000 [ oo | oooo | 0726 sz
img prt (200 | 00 | o000 | 0000 | 0000 | 0003 | 0000 | oo | oooo | 0763 0574
img pot (6P | goo0 | o001 | oooo | o001 | o003 | 0000 | ooed oo | 118 LIGE
img pot_(800PE | g0z | o003 | ooz | o002 | o000 | 0000 | 0000 | nooe| 1e2 1.350
img_pot_ (150 | goo0 | o002 | ooo0 | 000 | 000 | o000 | eoed | oool | 1sss 1362
img_pjt_(19%0s | gopo | o003 | woon | oo | opoe | oo | oo [oees | 2o 1T
iz b i30iee oo | o003 | woml | o003 | ooos | oo | oo | eoes| 2907 1711
imz bk (Biipe | oo00 [ o000 | opon | o0 | o000 | opo0 | aoon | opoe | 3272 1
img bk (WWipe | o001 | ooz | ooon | o003 | ooos | oo | aoos | oooo | 3sss 1961
img b (150ipe | o000 | ooos | ooo0 | o003 | ooon | Copoo | eoor | oooo | sses 123

Penghitungan jarak diatas merupakan langkah untuk mengklasifikasi motif

batik menggunakan algoritma GLCM. Pada proses untuk mengklasifikasi motif

batik menggunakan algoritma GLRLM juga diperlakukan proses vang sama yaitu

dengan mencari jarak terdekat dari data uji pada seluruh data training. Penghitungan

jumlah jarak menggunakan algoritma GLRELM dapat dilihat pada tabel 4.16. tabel

4.17, tabel 4.18, tabel 4.19, tabel 4.20, dan tabel 4.21.




Tabel 4. 16 Penghitungan GLRLM SRE

70

MG SRE D SRE 45 SRE ™0 SRE 135 JUMLAH
img_prji_ i 1Lipg 0,02 0.01 0,01 0,01 0,03
img_prit_(21ips 0.02 0.01 0.02 0,01 0,06
img_pejt_(31ips 0.05 0,02 0,05 0,04 0,16
img_peji_ 1 4Lipe 0,02 0.01 0,03 0.01 0,08
img_prji_ (Spg 0,00 0,00 0,00 0.00 0,00
img_prji_{6Lpg 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
img peit_(7Lipe 0,00 0.01 0,01 0,01 0,04
img_prji_{ELjpg 0,00 0.00 0,02 0.01 0,04
img_prji_i9ipe 0.00 0,00 0,00 0.00 0,01
img_peit_(10Lipg 0,02 0,00 001 0.00 0,04
img_prjt_(111jpg 0,01 0.03 0,01 003 0.08
img_peji_ (121ing 0.03 0.01 0,02 0.02 0.07
img_prjt. i13Lipg 0,01 0,00 0,01 0,00 0.02
img_prt_{14Lipg 0,05 0.02 0.03 0.02 012
img_prjt_(15Lipg 0.00 0,01 0,01 0.01 0,02
img_prjt_{161ipg 0,01 .00 0,01 0.01 0,03
img_prji_ (17Lipg 0,01 0,00 0,00 0.00 0,01
mg_prjt_ | 1§Lipg 0.02 0.02 0,02 0.01 0.07
img_pejt_ 11914pg 0,00 001 0,00 0,00 0,01
img_pejt_ (2001pg 0.00 0.00 0,01 0.01 0,03
img_pejt_ (21ipg 0.00 0,00 0,00 0,00 0,00
img_prjt_{22Lipg 0,01 0,02 0,02 0,01 0,05
img_pejt_ i 23 jpg 0,00 0.00 0.00 0.01 0,01
img_peji_ i 24)3pg 0.00 0.00 0,00 0,00 0,00
img_peji_ i25) 3pg 0.01 001 0,00 0,01 0,03
img btk (F)jpe 0,00 0,01 0,02 0.01 0,03
img bk (2)jpe 0,00 0,01 0.00 0,01 0.02
mg_tak_ (3lipg 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
mz btk (4).jpe 0,00 0.00 0.02 0,00 0,03
mmz_bik_{5).jpg 0,01 0.00 0,00 0.00 0.02
img bik_ (6).jpg 0,03 0.01 0,02 0.02 0,07
umg bk _(7)pg 0,03 0.03 0.04 0.02 0.13
g bk (B).jpg 0.00 0.00 0,00 0.01 0,02
img bk (%).jpg 0.01 0.01 0,01 0.00 0,03
mz_bik_|10)jpg 0.00 0.00 0.00 0.00 0,01
mz_bik_ (11}ipg 0,00 0.01 0,00 0,01 0,02
mz bek_(12)jpg 0,00 0,01 0,00 0,01 0,03
mg bk _(11Lipg 0,00 0,01 0,00 0,00 0,01




Tabel 4. 17 Penghitungan GLELM LRE
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MG LRE & LRE 45 LRE 20 LRE 135 JUMLAH
ng_prjt_1)jpg 34.408,55 111.152,10 38.470,3% | 5.902.224.39 6.086.295,83
mz_pre_{21ipg 16.200,33 8151173 661603 | 3.839.482,12 3.993.910.34
iz gujt_ (3 1ipg 2.445,13 146.955,48 5B.901,25 | 2.882.924,18 3.091.266,05
img geje_(41ipg 3.047.10 9247748 19.093,41 | 3.080.805,32 3.195.425,30
img_pujt_€5ijpe 9.017,12 120.010,21 32.303.48 | 1.101.517,21 1.262 848,02
mg_grjt_ {61 jpg 1.036.221,18 10.387.50 2.031.471,82 482.791,23 3.560.871,74
img_gji_{Tlipg 12 896 821,59 1.5059,80 | 13.492.190.34 351.397.38 | 26.781.919,11
g _pat_ {Blipg 1.737.51 166.973,25 537024 | 2.316.092.56 2.494.173.,55
g _prjt_ {9ijpe 236.416,59 145.810.64 113.694,94 | 1.505.448,02 2.005.370,59
img_pejt_{ 100.jpg 105,74 145.715.40 6004650 | 2.740.5901.43 2.946.773.47
mz pejt_illljpe | 461.208.877.43 42.014,83 | 449.059.608,36 142.049,84 | 910.452.550,52
iz pejt (121pg 35.955,20 113.179.09 B4.193.70 | 1.205.430.74 1.442.798,73
iz peji (13 Lipg 3.432.254,96 71.652,05 303.227.76 672.170.,58 4.479.305,35
img prjt_{ 14).jpg 541.78 158.103,57 92 23806 | 16.066.457.67 | 16.317.341.08
mg e i 15pg | 26.091.432,10 840832 | 16572659985 | 1.039.015.30 | 43.711555,57
iz pe {161.ipg 172,96 119.321.61 68.104,19 | 10:017.295.90 | 10.204.834.65
img prjt_ i 17).ipe 4B3.268.84 4.983,66 965.8597,22 | 2.900.385,18 4.354.544,89
g it (Hljpg | 77.701.811.47 4.119.37 | 129.424 674,89 404.846.00 | 207.535.451,73
g gt (19 pe 1895.128,86 | 1.603.380.,20 5.528.193,17 608.791,00 9.635.493,24
g peyt_ (28] jpg S43.713.48 13.570.46 374.706,08 | 1.444.567,70 2.376.557,71

1.677.293,08 9.981,75 1.549.131,22 | 1.594B8.696,50 5.185.102,55

1.052.800,77 676.230,58 300.335,46 214.636,23 2.244.003,03

27.537.519.86 138.041.82 | 234B6.713.83 | 5.119.666.47 | 56.291.941.98

2.552.345,57 109.928,25 2.113.086,98 220.482.65 4.995.843.46

A.070.741,23 74.765,28 63.796,61 | 3.567.763.39 7.777.066,51

197.002,38 28.109,88 4578252 | 2.267.208.68 2.538.103.45

img_hik_(2ijpe 361.345,01 J18.028.44 1.771.685,85 172.307,84 2.623.367,14
img_bik_ {31z 6.630.60 121 .609.06 48.072.18 | 4.485.435,60 4.661.747.44
img_bik_i4Lipg 411,98 170.891.04 93.2BE.03 | 9.076.308.87 9.340.899,93
img_bik_15Lipg 6BE.797.25 58.778.85 577092 | 1911.8B48.78 2.665.195.81
img_bik_(fLipz 365,28 9742757 59.465,83 | 8.222.658.91 8.379.921,65
img_hik_17Lipg 3.759,17 150.783.88 109.485,78 160.254,18 424 287,01
img bik_(Eigpr | 132.544.791,35 370.900,73 | 139.273.207,18 3.054,86 | 332.191.354,13
mg_bik_ 191z 18.675,13 155.051.03 2087167 | 7.844.004,51 8.038.602,40
img_bik_ {1z 486.975,08 1.422,23 5.570,70 961.323,38 1.455.301,39
mg_bik_ {111z 118.2597.20 37.24641 20.023,60 | 1.975.693,%3 2.151.271,14
mg_hik_i121jpe 1.706.941.47 318.005,04 1.098.127,73 335.081,10 3.458.159,34
img_bik_(131jpz 469.082,67 31.094,98 133.185,36 21.330,84 654.693,85




4.17. (Lanjutan)

img_bik_{14upz 24.779.278.34 | 5.732.905,70 2.450.447,27 4.009.26 | 33.006.640,57
img_bik_{150pz 20.120.721,29 725,508,590 | 24.775.763.09 150.836.69 | 45.772.829.97
Tabel 4. 18 Penghitungan GLRLM GLN
MG GLM 0 GLN 45 GLN %0 GLN 135 JUMLAH
img_prit_(11pg 504.542,00 | 1.657.694,10 636.156,03 457.355,18 | 3.255.747.31
img_peit_(Z1ips 35959.906,99 #39.936,32 120.332,60 621.227.08 | 1.981.403,00
img_prjt_ | 31ipg 1.630.519.07 A426.583,76 326,09 A404.410,78 | 2.461.839.70
img prji_ 14Lipg 1.174.229,49 6.835,64 188.503.07 540.758.45 1.910.326,64
mg prjt_(Supe | 2.041.091,11 34.496.86 63.627.49 | 1.214.499.44 | 3.353.714.,83
mg prji_ibape | 4.424.141.80 547.304,19 | 1.271.342,62 | 1.563.411,13 | 7.806.199.74
img_prjt_(Tups | 6.164.843,56 957.160,90 | 1.861.155,96 | 1.528.905,79 | 10.512.066,20
img_prit_(BLipg 95.2.580,10 528.919.76 155.793,69 B57.4B6.00 | 2.494.779.56
img_prit_{Ypg | 3.212.767,66 92.644,02 B00.213,08 | 1.021.755,05 | 4.927.379.E1
img_pei_ (Wipe | 1.219.861,71 79.882.66 2831287 B15.555,89 | 1.943.613,13
img prji_(Mgpg | 7.107.773,01 | 1.485434.68 | 2.360.518,81 | 1.733.470,85 | 12.687.197,36
img_pejt_{120pg | 3 547 145,46 2551,72 43.060,43 S50B.336,90 | 3.507.094,51
img_pejt_(130pe | 5.203.973.36 146.076,00 66.064.06 | 1.339.897.23 | 6.756.010.65
img_peji_ i184ipg B869.397,17 | 6.708.134,19 | 3.759.45E8.46 A44.426,78 | 11.381.416,60
img _pet_i15igpe | 5,312 143,68 6274253 | 129476725 | 1.519.572,22 | B.189.230.68
img_pejt_ (161 jpg 97.530,42 | 293055642 | 2.197.463,21 177.702,80 | 5.403.252,85
img_pejt_{170jpg | 1.964.198,33 23.104,30 385.952,18 921.266,91 | 3.294.521,72
img_pejt_(18lipe | 5.927 605,84 456.389,83 | 1.BE2 B73.84 | 1.791.091,32 | 10.057.960,82
img_pejt_ (19uipe | 3.773.780.62 698.183,24 B17.44563 | 1.457.530,31 | 6.746.939.81
mg_pejt_(Z0upe | 1.747.694,58 14,714,05 26595660 | 1.414.506.56 | 3.442.871.79
img prjt_1Zlgpg | 2.988 427 89 30.204.63 B18.999,79 | 1.293.290,25 | 4.930.922,57
mg_prjt_1Z2upe | 2.793.672.23 Toh6_ 269,84 198 898,78 | 1.639.738,39 | 5.358.579.23
img_prjt_i23gpy | 5.372.284.92 | LS571E75.02 | 1.405075.96 932.567.99 | 9.281.803.89
img prjt_(24upe | 3.184.666,53 245.146,88 52236135 | 1.585.659.44 | 5.537.834,20
img prjt_125ujpg | 4.044.305,21 287.677,44 43.000,16 B72.064.06 | 5.253.046.86
imz bik_{l)pg 1.155.403,99 41.236,65 3.654,26 | 1.249.005,40 | 2.449.340,30
imz_bak_(21jp 1.392.165,66 256.328,15 327.567.12 | 1.690.893,22 3.666.954,15
imz_k_(J).jpe 201.709,67 | 1.192.768,03 457.278.49 B32.005,76 | 2.683.761,36
ime_bak_i41jpe 196.650,92 | 747866941 | 2.092.211.24 380.559,07 | 10.148.0%0.64
g bk (5)ipg 2.626.559,58 88.169.,33 151.222,52 5991.744,51 | 3.857.695.94
wmg_bak_(6).jpg 172.972,39 | 233697536 | 1.778.007.56 138.106,52 | 4.426.062,24
imz bk (7Tlipe 2628 385,74 618.176,01 43927720 | 1.247.796,90 | 4.933.635.85
imz bk (8).pg 641543145 417.185,39 | 1.B77.418.44 | 1.874.603,21 | 10.584.638,50
mz btk (%ipg 126187 | 4.625.204,67 | 1.115.101.36 362.277.35 | 6.103.845,25
img bk _({l0upg | 2.283.099.24 16.714,22 29,75 | 1.454.185,02 | 3.754.032,24




4.18. (Lanjutan)
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mg bik_{1lkjpg | 1.513.997.61 1.673,63 14.407.68 | 1.299.281.05 | 2.829.359.96
mg bk {1Zkpg | 3.715.619.01 344.486,82 462.303.04 | 1.752.095.65 | 6£.274.504.53
mnz bk {13jpg | 2.458.111,60 109.105,62 110.840,45 | 1.8065.425,42 | 4.483.483,10

5.086.703,31 | 1.274.769.54 786.900,81 | 1.750.043,51 | B.B98.417.57
mz bk (13kjpg | 4.748.263,70 424.379,55 | 1.404.075.93 | 1.643.285,81 | B.220.004,39

Tabel 4. 19 Penghitungan GLRLM RLN
IMG RLN 0 RLM 45 RLN 90 RLN 135 JUMLAH

mg prjt_(1pg 15.087.60 203.803,67 67.258,12 30.009,40 316.158,79
img prji_ (21ipe 9.011.10 153.743,04 24.001.45 30.017.33 216.772,91
img_prjt_(3LIpE 11.387.69 493.306,90 74.118.97 2999121 608 804,77
img_prji_i4Lips 1.073,00 68.828.31 747,53 29.989,.44 100.644,28
img_prit_(5Lipg 67.098.46 1.402,23 5.704,28 30.011,20 104.216,17
img_prjl_ (B jps 164.626,08 17.738,08 24.925,40 30.022,11 237.311,68
img_pejt_ (TiLpg 226.911,51 38.050,35 36.019,86 30.024,23 331.005,96
img_polliH) i 94,48 | 269.978,13 246353 | 7999661 | 30253276
img_peji_ {9 ipe 103.595,73 74.315,01 5.047 .36 300005,72 212.963,83
img_peji_ i 10ijpe 17.552,81 85.234.86 3.096,33 2999252 135 876,52
img_prji_ i1 11ipg 137.198.46 64,215,587 8.835.66 30.031.88 240.281,87
img prji, 1121ipg 64.041,64 69.997 .66 83.462,81 30.009,71 24751181
img_pejt_(131ipg 183.427 %6 1.382,93 173,15 30.018,23 215.002,27
img_prit_{14Lipg 356.974.58 | 1.407 481,61 619.265,44 2998207 | 2.413.703,69
img_pejt_ (13kipe 215.377.02 20.249,75 37937, 30.033,83 303.597.93
img_prjt_ (V6Lipg 54.318.64 548.306,93 383.261,28 29.996,65 | 1.015.883,50
img_pejt_ (1 71Lipg 86.341,59 1.171.86 12 985,40 30.021,97 130.520.83
img_prjt_ i 16Lipg 216.153.02 48 284,96 37334.12 30.040,48 33181259
mg_prt_(19Lipg 182.265.72 20.596,64 2243288 30.038,02 255.333,.27
img_prji_i20Lipg 104.057,.99 12.821,64 14.624.02 30.030,64 161.534,28
img_pejt_(211ipg 141.419,84 6.372.40 21.452,90 30.027,28 199.272.42
img _pejt_1Z2uipg 123.714,77 51.677,70 7.095,67 30.043,53 21253167
img_pejt_(23Lipg 194.434,26 68.384,03 24.417,38 30.012,24 317.247,90
img_peji_ 124} ipg 136.824,46 6.717.20 5.257.58 30.043,43 182 .BA2,66
img_prjt_(251Ljpg 138.085,45 18.299,33 2.512,67 30.018,75 1B8.916,19
imz_bak_il].jpe 71.721,18 19.598.26 497,89 30.025,37 121 842,70
mmz bk (2)ipe 38.144.86 6.835.62 1.373,81 30.044,36 76.398,65
mmz bk (3Ljpe 10.876,20 85.717.32 24 831,49 30.014.77 151.439.77
imz bk (4ipe 3B.087,23 | 1.211.752.93 146,628,159 29999,28 | 1426.467.63
imz bak_(5)ipe 139.079.32 503,96 4. 284,74 30.027.55 173.895,57
mz btk (6lpg 161.022,75 £29.985,09 37199777 30.001,81 | 1.193.007.42
imz bk _(TLipe 2.163,05 7.646,70 9.907.65 29.993.01 49.710.41




4.19. (Lanjutan)
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umz btk (B).jpg 221.887.73 15.647,16 3558497 30.050.78 303.170.63
umz bik_(%).1pg 56.197.40 545 872,87 144.525,58 30.002,95 77655880
mz bik_{10)pg 131.557.46 5944 3.722.95 30.034,48 165.374,34
g bak_{10)jpg 10E.376,92 6.659,54 2.531,34 30.027,14 147.594,53
mnz bk (12)jpg 198.019,84 23.945,21 18.502,61 30.041,45 270.509,11
iy bk _(13)jpg 157.163,09 13.023,51 6.984,25 30.049,01 207.219,85
img bk _{1dkipg 194.132,33 48.273,67 23.289,26 30.050,60 295.745,86
bik_{15).jpg 172.769,41 13.900,76 30.594,35 30.044,81 247.309,34
Tabel 4. 20. Penghitungan GLRLM RP
MG RFP 0 RFP 45 RT %0 RFP 135 JUMLAH

img_prjt_i1Lipe 0,00 0.00 0,00 0,01 0,01
img_prit_121ipg 0.00 0,00 0,00 0,01 0,01
img_prjt_i3ijpe 0.00 0.02 0.00 0,01 0,03
img_pejt_ [4)ipe 0.00 0,00 0.0 0,01 0,01
img_prit_ (SLipg 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01
img_prjl_ {BLipg 0,01 0,00 0,00 0,01 0,01
img_prji_ (Tijpe 0.01 0,00 0.00 0.01 0,02
img_prji_(Bijpe 0,00 0,02 0,00 0.01 0.03
img _prji_(91ipe 0,00 0,01 0,00 001 0,02
img_pejt_(1011ipg 0,00 0,01 0,00 0,01 0.02
img_prjt_{11}jpg 0,02 0,00 0,01 001 0.03
img_prjt_{12kipg 0.00 0,01 00 0,01 0,02
img_pejt_ (13 ipg 0,01 0.00 0,00 0.01 0,01
img_pejt_(141ipg 0.00 0,02 0.01 0,01 0,03
img_pejt_ 1150 0,01 0.00 0,00 0,01 0,02
mg_prt_(16Lipg 0.00 0,01 0,01 0,01 0,02
img_peji_(17Lipg 0.00 0,00 0.00 0.01 0,01
img_pejt_(1ELipg 0.02 0,00 0,00 0,01 0,03
img_pejt_(191ipg 0,01 0.00 0.00 0,01 0,02
img_pejt_(200ipg 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01
img_pejt_121ipg 0,01 0.00 0,00 0,01 0,01
img_pejt_i22Lipg 0,01 0,00 0,00 0,01 0,01
mg_pejt_ {230ipg 0.01 0.00 0.00 0,01 0,03
img_prjt_ (24)ipe 0,01 0,00 0.00 0,01 0,01
img_prii_ (250ipg 0,01 0,00 0,00 0,01 0,02
img bak_(1)jp 0,00 0,00 0.00 0,01 0,01
img btk (2)jpe 0,00 0.00 0,00 0,01 0,01
mz btk (3lpg 0,00 0.00 0,00 0,01 0,01
img bik_{4).jpg 0,00 0,02 0.01 001 0,03




=
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4.20. (Lanjutan)

mmg bk (5)pg 0.01 0,00 0,00 0,01 0,01

mg_bek_(6).ipg 0.00 0,01 0.00 0,01 0,02

img bk {7).jpg 0.01 0,01 0,01 0,01 0,0

imz bk _(H).jpg 0.02 0.00 0.00 0,01 0,03

img Mk_{%).jpg 0.00 0,01 0.00 0,01 0,02

mmg bik_(10kjpg 0,01 0,00 0,00 0,01 0.01

img bak_{110) 0,00 0,00 0,00 0,01 0.01

img bk _{11) 0,01 0,00 0,00 0,01 0,02

mg bk (13 0.01 0.00 0.00 0,01 0,01

mg bik_(14)jpg 0,01 0,00 0,00 001 0,02

mmg bk {15kipg 0,01 0,00 0.00 001 0,02

Tabel 4. 21 Jumlah jarak menggunakan algoritma GLRLM
™G T TOTAL KLADRAT KELAS
SRE LRE GLN RN AP

img_prjt_il1.ipg 0,04 0.080.293,83 | 323574731 31e098,79 | oot | sessz0198 | 31007os7es | Panjotho
img_prit_(2lipg 0,00 3.993.900,34 | LS8140300 218.772,51 | oot giszosn3z | z4ss3so3ce | Panjotho
img_prit_131.jpg 0,18 309170800 | 248183870 poa.soa, 77 | oo3 £161.910,71 | 2482319022 | Panjotho
img prit_i{41ipg 0,08 3.193.429,30 1900 33868 10084428 | Dol 5 700.800,31 7181,7337TE I":lri_inIJh:-
imgr_pejt_ i5).ipg 0,00 120284800 | 33naviaEs 104.258,17 | @01 472077900 | 7172733393 | Panjotho
g et RELIPE 0,00 3900087174 | 780015874 2azaines | ooy | 11s043m317 | 3s06520083 | Panjothe
imgt_peit_{7)ipg 0,04 20.7HL.515,21 | 103120660 331.009,50 | @02 I7.024.991,33 s133,321300 | Panjotho
img_prjl_(¥).jpg 0,08 249417331 | 2454779 302.332,78 | oo3 s ¥91.485,93 7300,32300e | Panjotho
img_prjt_ i%.jpg 0,01 2.005.370,35 | 49373798 21258383 | ao2 7.045.714,28 | z#73,148881 | Panjotho
img pot_(100ipe | gy 2598877347 | 184381313 133.378,32 | ooz s 028.283.18 | r7a183ze13 | Panjotho

img prt_(11Lipg | ope | siossz9309 | 128E708738 24028187 | 003 | sr3zeonosss | 303s7.1smma | Panjotho

img _prit_{121ipg 0.07 1.842.796,73 | 330708491 24735181 | ooz % 157.504,14 1379, 70181s | Pamjotho

img prit_{13Lipg | ooz 2.479.303,37 | G736.01065 21300037 | oo1 | 11#s031830 | 33sassiess | Panjotho

img prit {1410pe | paz | am3izasscs | riasmisiseo | 221390305 | oo3 | sonizasiss | sesrasress | Panjotho

img prit_{15.p2 | ooz | eamiewsasr | siesisoss 303.357,53 | 002 | 3270438473 7225,20013 | Panjotho

img_pot_(164PE | po3 | ioopassass | sapzrmss | umsssaso | ooz | 1esran3nes | sovrzsrres | Panjotho

img_prjt_{17hpE | om 433434485 | 329430172 13032083 | ool 777938740 | avesisues | Panjothe
img_prit_(181ipg | o7 | sorozsamms | inosrsenm 33181295 | 003 | 217329.225.24 | 147ez.zs003 | Panjotho
img_pejt_{1%.pg | om0 9.0633.493,24 | B.798.93931 733.333,27 | 002 | 18s37.706.38 | so7smsisre | Panjothe
img prit_200GpE | goa | 2amesmrm | aaazsmims 100934,28 | 001 | =ss0ss3sz | 24ssm00912 | Panjothe
img prjt_{2llipg | o,00 5.189.102,37 | 4.330532.37 192.372,42 | 001 | 103178790 | 3211743084 | Panjothe
img_prit_224pg | gon 2.204.003,03 | 338837873 21233587 | o1 7.859.114,00 | 2802,897025 | Panjothe
imgt_prjt_{131ipg 0,01 | 30.291.541,98 9,281 BI3 55 317.247,50 | 003 | 0389099381 B117,3z0703 | Panjotho
img_peji_(241ipg 0,00 499384348 | 3337EMI0 18284208 | oo1 | 1071832033 az73,000075 | Panjotho

img_pejt_(25kin2 | o3 7.777.00830 | 333308888 1ee.528,05 | 002 | 133150098n | 3a3%79m3ss | Panjotho




4.21. Lanjutan

76

mg bik_{1}jpe 003 2.336.103.43 | 244934030 12084270 | oo 5.1419.288,49 2300373088 | salak
wmg_bik_{Ihipe 0,02 2.073.367,04 | 3.0e65541% 7e3seey | ool | esesrissy | rmzzzasona | salak
mg hik_|3}jpz 0,00 400174744 | 208370190 13043877 | om 7.490.5949,19 273g.095731 | salak
URE] 9.380.8959,53 | Ioussos0ns | razedered | oo3 | mosiseseze | 49733sziaa | salak
002 2.000.153,81 | 383708054 173.853,37 | o1 oosn.787.38 | zsezmsies | salak
0,07 B.379.521,8% | aazsosz4 | 11930074z | ooz | 13ssmgoisc | 37enszzeos | salak
0,13 424,287,010 | 45330308 ag.7i0,41 | 004 3.407.033,45 | 323431883 | salak
002 | 332.191.934,13 | 1008463850 303.170,63 | 003 | :3079703,30 | 1m327.41240 | salak
0,03 B.038.002,40 | mapD3ses s 77e398,80 | ooz | 1431904030 | zmezsim1s3 | salak
0,01 1.493.300,35 | 379403724 183.374,34 | oo 337470783 | 7318,3ar0as | salak
0,03 2.191.371,84 | 283939998 147.354,53 | @01 3.128.220,07 | 7204338033 | salak
0,03 3.458.198,34 | mavss08%3 270909,31 | o0z | 100031730z | aiez77eais | salak
0,01 054.693.87 | 448345310 207.213,8% | oo % 343.390,83 | 7312001428 | salak
001 | 3300684057 | BESE417ST z9a7anee | ooz | 4szoososna | seonzisssn | salak
001 | 43.772E2957 | BIl0004% 24730838 | oo2 | s47an14233 | 7ass7oosss | salak

Tahapan berikutnya setelah

mendapatkan nilai jarak, yaitu proses

mengurutkan sesuai dengan jarak Euclidean Disiance. Proses mencari jarak

terdekat bertujuan untuk menghitung kemiripan nilai dari data uji dan data training.

Hasil dari pengurutan dapat dilihat pada tabel 4.22

4.2.5. Penghltungan Akurasl

Lakukan proses penghitungan untuk citra pengujian pertama hingga citra

pengujian ke-25 agar mendapatkan nilai jarak terdekat dengan mengurutkan nilai

terkecil. Langkah berikutnya untuk melakukan klasifikasi yaitu dengan menentukan

nilai k terlebih dahulu dengan parameter bemilai ganjil, misal 1.3.5.7.9.11

Kemudian ambil nilai k yang akan diujikan. Misalkan nilai k=3. Hasil prediksi awal

yang paling banyak keluar pada k yang diambil merupakan hasil prediksi dari data

vang diujikan. Lakukan langkah-langkah vang sama pada nilai k vang lainnya

hingga diketahui hasil prediksi. Tabel 4.23 dan tabel 4.24 merupakan hasil prediksi




TT

vang keluar setelah dilakukan jarak terdekat dengan masing-masing nilai k pada
metode GLCM dan GLRLM.

Tabel 4. 22. Hasil prediksi setiap nilai k pada metode GLCM

IMG | Prediksi Awal | K=] [K=3 | K=5 | K=7 | K=% | K=11 | K=13 | K=15
1 | Parijotho P P P P P P P P
2 | Parijotho 5 P P P P P P P
3 | Parijotho P P P P P P P P
4 | Parijotho P P P P P P P P
5 | Parijotho P P P 5 P P P P
6 | Parijotho P P P P P P P P
7 | Parijotho 8 P P P F P P P
8 | Parijotho E P P P P P P P
9 | Parijatho 8 P P P P P P P
10 | Parjotho P P P P P P P P
11 | Parjotho 5 ] 8 8 P P P
12 | Parijotho 8 8 P P P P P P
13 | Parijotho s P P P P P P P
14 | Parijotho s 8 8 s 8 P 8 P
15 | Parijotho P P P 8 P P P P
16 | Salak P P P P P P P P
17 | Salak P P P P P P P P
18 | Salak 5 8 8 5 ] P 5 P
19 | Salak P 8 P P P P P P

20 | Salak P P P P F P P E
21 | Salak 5 ] 8 3 5 P 5 E
22 | Salak P ] ] P E P P E
23 | Salak P P P P P P P P
24 | Salak 5 P P P P P P P
25 | Salak 5 ] ] P P P P P
Prosentase Akurasi | 48% | 6&8% | 68% | 52% | 64% | 60% | 64% [ 60%

Keterangan : P = Motif Parijotho 5 = Motif Salak
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Tabel 4. 23 Hasil prediksi setiap nilai k pada metode GLRLM

IMG | Prediksi Awal =] |K=3 | K=5 | K=7 | K=9 | K=l] | K=13 | K=15
1 | Parijotho 5 8 P P P P P P
2 | Parijotho P ] P P P P P P
3 | Parijotho P P P P P P P P
4 | Parijotho 8 8 8 5 P P P P
5 | Parijotho P P P P P P P P
6 | Parijotho P P P P P P P P
7 | Parijotho P P P P 5 P P 5
8 | Panjotho P P P P P P P 5
9 | Parijotho 5 5 S P B P P P
10 | Parijotho P P P P P P P P
11 | Parijotho P P P P | P P P
12 | Parijotho P P P P P P P
13 | Parjotho P P P P P P P P
14 | Parijotho P P P P B P P P
15 | Parijotho 5 ] 5 8 = P P P
16 | Salak P P P P P P P P
17 | Salak 5 ] 5 P P P P P
18 | Salak 5 8 8 P P P P E
19 | Salak P P P P F P P P

20 | Salak 5 P P P P P P E
21 | Salak b} 5 P 5 8 P P P
22 | Salak P P 5 P 5 P P P
23 | Salak 5 8 b P P P P P
24 | Salak E 5 5 5 P ] P P
25 | Salak 8 P 5 5 F P P P
Prosentase Akurasi | 72% | 68% | 72% | 64% | 68% | 64% | 60% | 60%

4.3. Fenghitungan Akurasl
Penghitungan akurasi pada penelitian ini diperlukan untuk mengetahui

seberapa tinggi tingkat akurasi dari klasifikasi motif batik.



Akurasi =

Jjumlah data benar

jumlah data keseluruhan

Tabel 4. 24 Hasil Akurasi

x 100%

T4

Prosentase Akurasi | K=1 | K=3 | K=5 | K=T7 | K=0 | K=11 [ k=13 | K=I5
GLCM 48% | 68% | 68% | 52% | 64% | 60% | 64% | 60%
GLRLM T2% | 68% [ T2% | 64% | 68% | 64% | 60% | 60%
Pada tabel 4.24 diatas menghasilkan nilai akurasi yang dilakukan 25

pengujian terhadap data uji dengan menggunakan metode GLCM sehingga

menghasilkan akurasi terbaik 68% pada nilai k=3 dan k=5. Sedangkan pada ekstraksi

fitur GLRLM menghasilkan akurasi terbaik 72% pada nilai k=1 dan k=5.

4.4. Performance

Perbandingan dari kedua algoritma ini tidak hanya diukur pada akurasinya

saja namun performance dari tiap proses eckstraksi fitur juga diperhatikan.
Penghitungan performance pada penelitian ini berfokus pada time response pada

tiap proses ekstraksi, rangkuman dan penghitungan waktu ditunjukan gambar 4.10



80

Time Response pada kedua Algoritma

]
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Gambar 4. 10 Time Response pada kedua Algoritma

Pada gambar diatas menunjukan perbedaan time response dari kedua
algoritma pada setiap proses ekstraksi fitur. Rata-rata pada setiap algoritma
menunjukan perbedaan yang tidak signifikan yaitu pada algoritma GLCM rata-rata
membutuhkan waktu 0.043275325 detik saat mengekstraksi citra dan algoritma
GLRLM rata-rata membutuhkan wakto 00453761925 detik.



5.1.

BAB Y

FENUTUF

Kesimpulan

Berdasarkan hasil ujicoba vang telah dilakukan maka dapat diambil

kesimpulan sebagai berikut.

L.

]

Dalam pengujian pengenalan pola dengan metode ekstraksi fitur algoritma
Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) menggunakan fitur energy,
contrast, correlation dan homogenity menghasilkan nilai akurasi dalam
klasifikasi motif batik khas sleman menggunakan nilai k=1, 3, 5, 7.9, 11, 13
dan 15 sehingga menghasilkan tingkat akurasi terbaik sebesar 68%: pada nilai
k=3 dan pada nilai k=5.

Dalam pengujian pengenalan pola dengan metode ekstraksi fitur algoritma
Gray Level Run Length Matrix (GLRIM) menggunakan fitur short run
emphasis (SRE). long run emphasis (L.RE), Gray leve! uniformity (GLE), run

lengeh wniformity (RLU), dan rn percentage (RP) menghasilkan nilai akurasi
dalam klasifikasi motif batik khas sleman mengounakan nilai k=1, 3, 5,7, 9,

I1, 13 dan 15 sehingga menghasilkan tingkat akurasi terbaik sebesar 72%
pada nilai k=1 dan pada nilai k=5

Perbandingan dari kedua algoritma ini juga diukur performance pada
response time dari tiap proses ekstraksi fitur. Rata-rata pada setiap proses

ekstraksi fitur pada algoritma GLCM membutuhkan waktu 0.043275325

8l



3.2

detik dan pada algoritma GLRLM rata-rata membutuhkan waktu
0.045761925 detik.

Saran

Saran berdasarkan hasil penelitian saat ini untuk peneliti berikutnya adalah:
Diharapkan pada penelitian berikutnya dapat menambahkan ekstraksi fitur
lainnya selain ekstraksi bentuk.
Diharapkan pada penelitian berikutnya dapat menambahkan uji training dan
data pengujian sehingga mendapatkan akurasi klasifikasi vang lebih akurat.
Diharapkan pada penelitian berikutnya menggunakan dataset yang berasal
dari motif batik dengan kondisi motif vang mirip dan metif campuran antara
motif parijotho dan motif salak pondoh.
Diharapkan pada penelitian selanjutnya dapat menggunakan algoritma
klasifikasi yang lain, seperti menggunakan SVM, Jaringan Syaraf Tiruan dan
lain-lainnya agar mendapatkan hasil akurasi dan proses kecepatan yang lebih

optimal.
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