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ABSTRAK

Wismoyo, Swandaru. 2019. Sistem Pendeteksi Tanah dalam Pasir Dengan Metode
Naive Bayes Classifier. Skripsi. Jurusan Teknik Informatika. Fakultas Sains dan
Teknologi. Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang.

Pembimbing: (1) Irwan Budi Santoso, M.Kom. (I1) M. Imamudin, Lc, MA.

Kata kunci: Naive Bayes Classifier, Pasir, Tanah

Abstrak—Pasir merupakan salah satu bahan bangunan yang di butuhkan untuk membuat
sebuah bangunan Saat pembelian pasir, terkadang kita menerima pasir yang kurang
memenuhi standard yang telah ditetapkan. Terutama pasir sering mengandung tanah dan
lumpur. Menurut para tukang bangunan kadar tanah dan lumpur yang diizinkan adalah
tidak lebih dari 5% dari berat pasir. Apabila kadar tanah dan lumpur yang terdapat pada
tanah terlampau banyak maka akan berpengaruh pada kekuatan konstruksi yang semakin
kecil. Sebuah metode Naive Bayes Classifier dirancang untuk mengidentifikasi jumlah
kadar tanah dalam pasir. Dengan meletakan pasir kedalam wadah yang penulis buat, yang
selanjutnya pasir akan diambil citranya dengan kamera smartphne. Selanjutnya citra pasir
akan di ekstrasi fitur untuk membedakan antara tanah dan pasir. Data yang digunakan
berjumlah 100 buah data yang dimana terbagi menjadi 80 data training berupa 40 citra
butiran pasir dan 40 citra butiran tanah serta 20 citra yang merupakan data testing.
Berdasarkan hasil uji coba training data pada dimensi 500x500 menghasilkan akurasi
sebesar74,94%, sedang ukuran 750x750 menghasilkan rata rata akurasi sebesar 76,67%,
sedang dengan ukuran 1000x1000 menghasilkan rata rata akurasi sebesar 77,93%.
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ABSTRACT

Wismoyo, Swandaru. 2019. Soil Detection System in the Naive Bayes Classifier
Method. Thesis. Informatics Engineering. Faculty of Science and Technology.
Maulana Malik Ibrahim State Islamic University of Malang.

Supervisor: (1) Irwan Budi Santoso, M.Kom. (1) M. Imamudin, Lc, MA.

Keywords: Sand, Soil, Naive Bayes Classifier

Abstract—Sand is one of the building materials needed to make a building. When
purchasing sand, sometimes we receive sand that does not meet established standards.
Especially sand often contains soil and mud. According to builders the permitted soil and
mud content is no more than 5% by weight of sand. If the amount of soil and mud
contained in the soil is too much, it will affect the strength of the smaller construction. A
Naive Bayes Classifier method is designed to identify the amount of soil content in sand.
By putting sand into the container that the author made, then the sand will be taken image
with a smartphne camera. Furthermore, the sand image will be extracted features to
distinguish between soil and sand. The data used amounted to 100 pieces of data which
is divided into 80 training data in the form of 40 sand grains and 40 soil grain images and
20 images which are testing data. Based on the trial results of training data on the
dimensions of 500x500 produces an accuracy of 74.94%, while the size of 750x750
produces an average accuracy of 76.67%, while the size of 1000x1000 produces an
average accuracy of 77.93%.
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BAB I
PENDAHULUAN
1.1. Latar Belakang Masalah

Pada era globalisasi saat ini, pembangunan infrastruktur maupun non
infrastruktur sagat gencar dilakukan. Pembangunan tersebut dilakukan demi
mempermudah pekerjaan masyarakat dan memajukan Negara. Demi mendapatkan
bangunan yang kokoh dan bisa bertahan puluhan tahun, maka diperlukan bahan bahan
yang berkualitas agar bangunan yang dihasilkan dapat bertahan lama. Salah satu bahan
yang sangat diperlukan untuk membuat bangunan salah satunya adalah pasir.

Saat pembelian pasir, terkadang kita menerima pasir yang kurang memenubhi
standard yang telah ditetapkan. Terutama pasir sering mengandung tanah dan lumpur.
Pasir dan tanah merupakan kandungan yang banyak terdapat di bumi. Risalah tentang
kejadian di dunia ini yang Allah kaitkan dalam firmannya yang menjadikan yang tidak
ada menjadi ada termaktub dalam firman Allah dalam Al Qur’an surat Al-Mu’Minun

ayat [12] yang berbunyi:

| w “/‘/} ,‘/.g"’ 13/1 m/
® o o2 AL e G LGS SES

Artinya : “Dan sesungguhnya Kami telah menciptakan manusia dari suatu saripati
(berasal) dari tanah”

Dalam Tafsir al-Muyassar mengatakan : Dan sungguh Kami telah menciptakan

Adam dari tanah yang diambil dari seluruh tempat di muka bumi. Maksud dari tafsir



diatas bahwa manusi terbuat dari tanah yang merupakan zat yang utama pembentuk
dari muka bumi. Sehingga sangat mungkin jika pasir yang ada di bumi ini pasti
mengandung tanah meskipun jumlahnya sedikit.

Menurut para tukang bangunan kadar tanah dan lumpur yang diizinkan adalah
tidak lebih dari 5% dari berat pasir. Apabila kadar tanah dan lumpur yang terdapat pada
tanah terlampau banyak maka akan berpengaruh pada kekuatan konstruksi yang
semakin kecil. Semakin banyak jumlah tanah dan lumpur dalam campuran, maka
jumlah permukaan tanah dan lumpur akan semakin banyak sehingga membutuhkan
semakin banyak semen yang dibutuhkan. Tanah dan lumpur adalah material yang
banyak menyerap air sehingga campuran pada adukan beton bisa berubah. Ketika beton
masih muda, pengikatan antara semen dengan agregat pasir ataupun kerikil akan
berubah. Penambahan air terhadap adukan beton akan membuat kekuatan beton tidak
kuat dan akan menghasilkan beton dengan kualitas kurang baik. Ketika beton sudah
keras, jika tanah ataupun lumpur memiliki kontak dengan air melalui pori-pori beton
maka lumpur maupun tanah akan menyusut atauun mengembang didalam beton. Jika
hal ini terjadi dalam jangka waktu yang lama maka akan mengakibatkan beton menjadi
lemah (Anonim, 2017).

Agar mendapat kualitas pasir yang baik sebaiknya jika membeli pasir hindari
pembelian pasir yang secara visual kelihatan kotor dan jangan tergoda oleh harga yang
murah. Cari tempat pembelian pasir yang dimana system pengolahan pasir sudah
melalui proses pencucian dan penyaringan. Untuk mengetahui presentasi tanah di

dalam pasir, dibutuhkan pengujian sederhana dengan menggunakan botol, dengan cara



memasukan pasir ¥ bagian botol, lalu masukan air % bagian botol hingga penuh.
Selanjutnya tutup rapat dan goyangkan botol dengan kuat, selanjutnya taruh botol di
tempat yang datar dan tunggu 2 sampai dengan 3 hari, bagian agregat akan mengendap
secara berlapis berdasarkan masa jenisnya yang dimana akan kelihatan tanah atau
lumpur pada lapisan bagian pang atas dan pasir aka nada pada lapisan yang paling
bawah. Ukur ketinggian lapisan pasir dan lapisn lumpr didalam botol kemudian dapat
di ketahui berapa presentasi kandungan lumpur dan tanah pada pasir tersebut.

Di karenakan untuk mengetahui presentasi kadar tanah dalam pasir dengan cara
tradisional yang membutuhkan waktu 2- 3 hari, maka penulis akan membuat sebuah
aplikasi untuk mengetahui presentasi kadar tanah didalam pasir menggunakan
klasifikasi Naive Bayes untuk mempermudah dan mempercepat dalam mengetahui
presentasi kadar tanah dalam pasir. Untuk mengidentifikasi presentase kadar tanah
dalam pasir aplikasi ini cukup mengukan sampel berupa citra pasir yang akan di
identifikasi.

1.2. Peryataan Masalah

Berdasarkan latar belakang, maka dapat dirumuskan suatu masalah yang
relevan dengan judul penelitian ini yaitu:

Seberapa baik akurasi penggunaan metode klasifikasi Naive Bayes dalam
mendeteksi tanah dalam pasir?

1.3. Tujuan

Adapun tujuan dari penelitian ini yaitu :



Mengukur akurasi penggunaan metode Klasifikasi Naive Bayes dalam
mendeteksi tanah dalam pasir.
1.4.Batasan Masalah
Adapun batasan masalah pada penelitian ini adalah:
1. Pasir yang di gunakan merupakan jenis pasir yang digunakan dalam
konstruksi.
2. Pasir yang digunakan menggunakan pasir yang sudah di pisahkan dari batu
dan kerikil besar.
3. Kamera yang digunakan untuk mengabil citra pasir menggunakan kamera
smartphone.
4. Pasir yang akan digunakan untuk uji coba merupakan pasir yang didapat
dari beberapa toko bangunan yang ada di kelurahan Merjosari.
1.5. Manfaat penelitian
Penelitian ini diharapkan mempunyai manfaat pada masyarakat awam untuk
memudahkan dalam mengetahui kadar tanah dalam pasir yang sangat pening karena
dalam konstuksi mengetahui kadar tanah dalam pasir ini sangat penting agar bangunan

yang dihasilkan menjadi lebih kokoh dan tahan lama.

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG



BAB I1
KAJIAN PUSTAKA
2.1. Pasir

Pasir merupakan material granular alami yang belum terkonsolidasi. Pasir
terdiri dari butiran-butiran yang berukuran dari 1/16 — 2 mm. Butiran pasir bisa berupa
mineral tunggal, fragmen batuan atau biogenic.

Material granular yang lebih halus dari pasir disebut sebagai lanau, dan yang
lebih besar disebut sebagai kerikil. Pada umumnya pasir terdiri dari mineral silikat atau
fragmen batuan silikat. Sejauh ini mineral yang paling umum ditemukan sebagai
penyusun pasir adalah mineral kuarsa. Namun, pasir adalah material campuran yang
terjadi secara alami, yang berarti bahwa pasir tidak hanya mengandung satu komponen
tunggal. Pasir yang telah terkonsolidasi adalah jenis batuan yang dikenal sebagai
batupasir.

Pasir terbentuk karena adanya proses pelapukan fisik dan kimia pada batuan.
Proses pelapukan ini biasanya dipelajari secara terpisah, tetapi pada kenyataannya
kedua proses ini biasanya berjalan beriringan karena keduanya cenderung saling
mendukung dalam proses pelapukan.

Pelapukan kimia merupakan faktor penting dalam pembentukan pasir secara
keseluruhan, karena proses ini terjadi secara efisien di lingkungan yang lembab
maupun panas. Sedangkan pelapukan fisik hanya mendominasi di tempat-tempat yang
dingin dan atau kering. Pelapukan batuan dasar yang menghasilkan pasir biasanya

terjadi di bawah tanah. Tanah yang menutupi batuan dasar membuat lingkungan sekitar



batuan menjadi lembab, yang kemudian mempercepat proses disintegrasi batuan.
Granit adalah jenis batuan yang umum dan merupakan contoh yang bagus dari proses
pembentukan pasir. Granit sebelum melapuk, terdiri dari mineral yang berupa Sodium
Plagioclase feldspar (Na feldspar), Potassium feldspar (K feldspar), Kuarsa., Mineral
aksesori: biotite, amphibole, atau muskovit

Pasir merupakan kompulan material residual dari yang sudah ada sebelum
pelapukan batuan terjadi. Namun, ada satu aspek penting - pasir terbentuk di
lingkungan yang keras, di mana hanya yang terkuat yang bisa bertahan. "Terkuat"
adalah yang paling tahan terhadap proses pelapukan. Kuarsa adalah salah satu mineral
dari daftar mineral penyusun pasir yang umum ditemukan pada sampel pasir. Kuarsa
menghuni 12% dari kerak bumi. Hanya saja feldspar lebih banyak daripada kuarsa,
menghuni lebih dari 50% kerak bumi. Mineral-mineral seperti turmalin, zirkon, rutil,
dll, juga sangat resisten terhadap pelapukan, namun jarang ditemukan dalam jumlah
banyak dalam komposisi pasir. Mineral-mineral tersebut secara umum disebut sebagai
heavy minerals (mineral berat). Mineral-mineral pembentuk batuan lainnya seperti
amphibole dan mika juga sering ditemukan di dalam sampel pasir, meskipun hanya
dalam jumlah sedikit. Kelompok mineral ini termasuk yang tidak tahan terhadap
pelapukan, contohnya seperti olivin dan piroksen. Namun, ada beberapa pantai yang
sebagian besar terdiri dari piroksen dan olivine dengan sedikit campuran magnetit,
sering disebut sebagai black sand (pasir hitam). Pasir pantai seperti ini biasanya

terdapat di daerah vulkanik aktif. Piroksen dan olivin merupakan mineral yang umum



sebagai penyusun batuan mafik, seperti basalt. Pasir hitam adalah fenomena khas dari
kepulauan vulkanik samudra, di mana granit dan batuan felsik lainnya tidak ditemukan.
Kebanyakan dari sampel pasir, butiran pasir terdiri dari mineral-mineral tunggal.
Namun terkadang pasir juga mengandung fragmen batuan (fragmen litik). Granit
biasanya terdisintegrasi menjadi butiran mineral yang berbeda-beda, tapi filit dan basal
cenderung hadir sebagai fragmen litik dalam komponen pasir. Hal tersebut terjadi
karena filit dan basal adalah batuan yang bertekstur halus. Fragmen litik ini sering
terbentuk di daerah-daerah di mana erosi terjadi sangat cepat, contohnya di daerah
pegunungan.

Terkadang pasir juga mengandung mineral baru atau agregat mineral yang
tidak terbentuk dari proses pembekuan magma. Contoh penting adalah mineral
lempung glauconite yang terbentuk dalam endapan pasir di lingkungan laut,
menghasilkan jenis batuan yang disebut glauconitic sandstone. Keberadaan mineral ini
memberi warna hijau gelap yang khas untuk kebanyakan sampel pasir.

Ada banyak contoh pasir aneh lainnya yang membutuhkan kondisi
pembentukan khusus. Salah satu contoh yang baik adalah pasir di New Mexico yang
terdiri dari gipsum murni. Pasir dengan komposisi seperti ini cukup aneh dan jarang,
karena gipsum merupakan mineral evaporit. Mineral seperti ini hanya dapat bertahan
dalam kondisi kering. Halit, yang bahkan lebih mudah larut dari gipsum, juga dikenal
sebagai komponen pembentuk pasir dalam kondisi tertentu.

Debu vulkanik biasanya dipelajari secara terpisah, tidak diaktegorikan sebagai

jenis pasir. Mungkin karena kita manusia cenderung menciptakan hambatan buatan dan



prinsip-prinsip klasifikasi. Sedimen dan piroklastik adalah dua dunia yang berbeda.
Pada kenyataannya, hal ini menjadi lebih rumit karena selalu saja ada alasan untuk
mengatakan bahwa butiran debu vulkanik (dan material piroklastik lainnya seperti
lapili dan bom) juga merupakan jenis sedimen, karena mereka terendapkan di
permukaan tanah melalui proses yang tidak jauh berbeda dari proses endapan pasir di
sungai, pantai, atau pun gurun. Debu vulkanik dan pasir bahkan memiliki prinsip-
prinsip klasifikasi yang sebanding. Debu vulkanik adalah sedimen piroklastik dengan
ukuran butir rata-rata kurang dari 2 milimeter. Oleh karena itu, debu vulkanik juga bisa
dianalogikan sebagai pasir atau lempung.

Jenis pasir berikutnya adalah pasir biogenik. Pasir biogenik terdiri dari fragmen
eksoskeleton dari organisme laut. Kontributor umum dari komponen jenis ini adalah
koral, foraminifera, landak laut, sponge, moluska, ganggang, dll. Jenis pasir seperti ini
biasanya dikenal sebagai pasir koral, meskipun dalam banyak kasus pasir tersebut tidak
mengandung fragmen koral sama sekali. Pasir biogenik biasanya berwarna terang dan
tersebar luas di daerah dekat katulistiwa. Koral biasanya hanya hidup di lingkungan air
hangat, tetapi ada juga beberapa taxons lain yang dapat hidup dengan baik di
lingkungan yang lebih dingin. Pasir biogenik karbonatan juga berkontribusi dalam
pembentukan batu gamping.

Terkadang pasir mengandung beberapa atau seluruhnya terdiri dari butiran
karbonat yang bukan berasal dari fragmen organisme laut yang mati. Butiran karbonat

ini disebut sebagai ooid. Pasir juga tidak sepenuhnya terdiri dari mineral-mineral



tunggal, litik, atau pun biogenik. Dalam banyak kasus, dua di antaranya, atau bahkan
ketiganya tercampur dalam satu sampel sedimen pasir.

Ahli geologi mendeskripsikan pasir dengan mengukur kebundaran dan
distribusi ukuran butirnya. Dengan melakukan itu mereka dapat mendapatkan
informasi tentang asal-usul pasir tersebut. Kebundaran biasanya memberikan informasi
tentang seberapa jauh rute transportasi sedimen, dan distribusi ukuran butir membantu
ahli geologi untuk menentukan dari lingkungan mana sedimen tersebut diendapkan.
Pasir sungai biasanya terpilah buruk, sedangkan pasir pantai atau gurun lebih bulat dan
terpilah baik.

Ukuran rata-rata butiran pasir ditentukan oleh energi dari media transport.
Semakin kuat kecepatan arus (baik itu arus sungai atau gelombang laut) maka semakin
mungkin arus tersebut membawa material yang lebih berat / besar.

Pada umumnya media transport pasir adalah arus sungai. Butiran pasir
cenderung bergerak melompat-lompat terhadap rata-rata kecepatan arus sungai. Mode
gerakan ini dikenal sebagai saltation. Sedangkan lanau, material sedimen yang jauh
lebih ringan dari pasir, cenderung bergerak melayang-layang terhadap rata-rata
kecepatan arus sungai. Gerakan ini disebut suspended load.

Butiran sedimen pasir yang diangkut oleh sungai-sungai pada akhirnya
diendapkan di mulut sungai, di mana kecepatan arus tiba-tiba menurun. Kemudian,
gelombang laut (longshore currents) membawa sedimen pasir ke sepanjang garis
pantai. Butiran sedimen pasir yang dibawa oleh sungai-sungai juga diendapkan pada

flood plain, channel bar maupun point bar (Anonim, 2016).
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22. Tanah

Ramman (1917) mendefinisikan tanah sebagai batuan yang sudah dirombak
menjadi partikel kecil yang sudah diubah secara kimiawi bersama sisa tumbuhan dan
binatang yang hidup di dalam dan di atasnya. Joffee (1917) memberikan batasan
tentang tanah, yaitu merupakan kombinasi sifat fisik, kimia, dan biologi. Tanah
merupakan bangunan alam yang tersusun atas horison yang terdiri dari bahan mineral
dan organik, tidak padu, dan mempunyai ketebalan yang beragam. Tanah memiliki
perbedaan sama sekali dengan bahan induk di bawahnya yang meliputi beda morfologi,
sifat, susunan fisik, bahan kimiawi, dan komponen biologinya

Definisi yang baik untuk suatu benda alam termasuk tanah, harus terlepas dari
kemungkinan kegunaan, harus bersifat murni sebagai adanya di alam, dan harus
berlaku umum. Definisi Glinka (1927) dianggap lebih baik dari beberapa definisi
sebelumnya. Glinka menyatakan bahwa tanah merupakan tubuh alam yang bebas
memiliki ciri morfologi tertentu sebagai hasil interaksi antara iklim, organisme, bahan
induk, relief, dan waktu.

Berdasarkan pada berbagai definisi dari para ahli di atas, maka dapat
disimpulkan bahwa tanah adalah tubuh alam (natural body) yang terbentuk dan
berkembang sebagai akibat bekerjanya gaya-gaya alam (natural forces) berupa
kombinasi dari iklim dan jasad hidup terhadap bahan-bahan alam (natural material)
yang terletak dan dikendalikan relief di permukaan bumi dalam rentang waktu tertentu.

Tanah sulit untuk dibatasi dan didefinisikan secara tegas. Tanah merupakan

kombinasi dari berbagai komponen penyusun permukaan bumi yang dikenal sebagai
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geosfer. Sebagai bagian dari geosfer, tanah yang dikenal sebagai pedosfer yang
berinteraksi dengan litosfer, hidrosfer, atmosfer, dan biosfer.

Tanah merupakan hasil transformasi zat-zat mineral dan organik di bawah
pengaruh faktor lingkungan yang bekerja pada masa yang panjang sehingga
menghasilkan organisasi dan morfologi yang mampu menjadi media bagi tumbuhan.
Akan tetapi ada kalanya masih terjadi tumpang tindih objek material ilmu tanah
terutama dengan ilmu geologi. Hal ini bisa dipahami karena tanah bisa merupakan
kelanjutan perkembangan batuan.

Pengaruh faktor exsternal permukaan bumi merupakan unsur penting yang
dapat memberikan kejelasan batas vertikal, karena faktor exsternal (air, suhu,
organinisme dll) merupakan fator utama yang menentukan perubahan.

Polypedon merupakan bentangan tanah yang masih juga sulit untuk dapat
dipahami. Pemahaman polypedon banyak dikaji untuk terapan pemanfaatan tanah atau
edafologi. Unit terkecil untuk memudahkan mengkaji tanah adalah pedon (soil pedon),
yaitu tubuh alam berdimensi tiga dengan bentuk kurang lebih kolom heksagonal dari
permukaan tanah sampai bagian atas batuan induk. Pedon merupakan satuan terkecil
yang dapat dianggap sebagai tanah. Irisan tegak vetikal pada pedon ini merupakan
profil tanah yang membentuk horison sebagai unit kajian tubuh tanah. Agregat tanah
sebagai material untuk mengetahui karakteristik tanah untuk dianalisia secara kualitatif
dan kuantitatif diambil dari perlapisan horison tanah tersebut.

Pemahaman soil pedon digunakan untuk memperoleh gambaran yang jelas dan

untuk meneliti sifat tanah dengan baik di lapangan. Diperlukan irisan tanah secara
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tegak lurus (vertikal) yang umumnya kedalamannya sampai sekitar 150 cm yang
disebut dengan profil tanah. Bila irisan tegak lurus ini diamati lebih seksama, maka
akan terlihat adanya perbedan yang membentuk beberapa lapisan. Hal ini bisa terjadi
karena lapisan permukaan berhubungan dengan atmosfer, sehingga lebih kuat
mendapatkan pengaruh iklim. Demikian juga pengaruh dari pembusukan sersah
ataupun perakaran tanaman.

Pembentukan dan perkembangan tanah merupakan tahap yang menyambung.
Pembentukan (pedogenesis / alih rupa) adalah mengubah bahan induk menjadi bahan
tanah yang terjadi pengubahan dalam satu tempat. Sementara perkembangan
(morfogenesis / alih tempat) merupakan peristiwa penyusunan bahan tanah menjadi
tubuh tanah dengan morfologi dan organisasi tertentu yang terjadi pengubahan alih
tempat dengan hasil berupa horisonisasi

Kedua tahapan terjadi di muka bumi yang disebut peristiwa epimorfik.
Kejadian epimorfik dikendalikan faktor lingkungan terutama iklim dan vegetasi yang
berasosiasi dengan iklim. Karena berkaitan dengan iklim maka disebut sebagai
weathering (dalam Bahasa Indonesia : pelapukan).

Batuan yang kompak setelah mengalami proses pelapukan akan menjadi
hancuran batuan yang disebut sebagai regolit. Dinamika air dan unsur dalam regolit
menyebabkan regolit terdeferensiasi membentuk profil pelapukan yang disebut sebagai
horison tanah. Proses tersebut dianggap sebagai pedogenesis atau pembentukan tanah.
Sementara pelapukan bongkahan batu secara individu apabila tersingkap akan melapuk

seperti kulit bawang (spheroidal weathering).
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Ada lima faktor pembentuk tanah. Kelima faktor tersebut meliputi bahan induk,
iklim, relief, organisme, dan waktu. Faktor-faktor tersebut merupakan penentu keadaan
dan riwayat sekelompok sifat tanah.

2.3. Image Segmentation

Dalam computer vision, Segmemntasi adalah proses mempartisi citra digital
menjadi beberapa segmen (set pixel, juga dikenal sebagai super pixel). Tujuan dari
segmentasi adalah untuk menyederhanakan dan / atau mengubah penyajian gambar ke
suatu yang lebih bermakna dan lebih mudah untuk menganalisis. Gambar segmentasi
biasanya digunakan untuk menemukan obyek dan batas-batas (garis, kurva, dil) dalam
gambar. Lebih tepatnya, segmentasi citra adalah proses untuk menempatkan label
untuk setiap pixel dalam sebuah gambar sehingga pixel dengan pangsa label yang sama
karakteristiknya visual tertentu.

Ada beberapa teknik segmentasi meliputi pengambangan (Thesholding),
penandaan komponen terhubung (Connected Components Labeling), segmentasi
berbasis clustering, dan transformasi Hough (Putra, 2009).

2.4.  Naive Bayes Classifier

Klasifikasi adalah proses untuk menemukan model atau fungsi yang
menjelaskan atau membedakan konsep atau kelas data dari suatu obyek (Agus
Mulyanto 2009). Oleh karena itu, kelas yang ada tentulah lebih dari satu.penentuan
kelas dari suatu dokumen dilakukan dengan cara membandingkan nilai probabilitas
suatu sampel berada di kelas yang satu dengan nilai probabilitas suatu sampel berada

di kelas lain.
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Naive Bayes Clasifier merupakan sebuah metoda klasifikasi yang berakar pada
teorema Bayes. Ciri utama dari Naive Bayes Classifier ini adalah asumsi yang sangat
kuat (naif) akan independensi dari masing-masing kondisi/kejadian. Sebelum
menjelaskan Naive Bayes Classifier ini, akan dijelaskan terlebih dahulu Teorema
Bayes yang menjadi dasar dari metoda tersebut. Pada teorema Bayes, bila terdapat dua
kejadian yang terpisah (misalkan X dan Z), maka teorema Bayes dirumuskan sebagai

berikut:

P(X|2) = 22 p(Z1X) (22)

Teorema Bayes sering pula dikembangkan mengingat berlakunya hukum probabilitas

total, menjadi seperti berikut:

_ PX)P(ZIX)
P(X12) = I, P(Xi|Z)
dimana X, U, X,U ..U X, =S (2.3)

Untuk menjelaskan teorema Naive Bayes, perlu diketahui bahwa proses
klasifikasi memerlukan sejumlah petunjuk untuk menentukan kelas apa yang cocok
bagi sampel yang dianalisis tersebut. Karena itu, teorema Bayes di atas disesuaikan

sebagai berikut:

P(C)P(Fy...Fy|C)

P(C|F,.. . Fy) = P(Fy...Fp)

(2.4)

Dimana variable C mempresentasikan kelas, sementara variable F; .....F,
mempresentasikan karakteristik-karakteristik petunjuk yang dibutuhkan untuk

melakukan Klasifikasi. Maka rumus tersebut menjelaskan bahwa peluang masuknya
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sampel dengan Kkarakteristik tertentu dalam kelas C (posterior) adalah peluang
munculnya kelas C (sebelum masuknya sampel tersebut, seringkali disebut prior),
dikali dengan peluang kemunculan karakteristik-karakteristik sampel pada kelas C
(disebut juga likelihood), dibagi dengan peluang kemunculan Kkarakteristik-
karakteristik sampel secara global (disebut juga evidence). Karena itu, rumus (2.4)

dapat pula ditulis secara sederhana sebagai berikut:

priorxlikelihood

Posterior = (2.5)

evidence

Nilai evidence selalu tetap untuk setiap kelas pada satu sampel. Nilai dari Posterior
tersebut yang nantinya akan dibandingkan dengan nilai-nilai Posterior kelas lainya
untuk menentukan ke kelas apa suatu sampel akan diklasifikasikan (Weeb, 2002).
Penjabaran lebih lanjut rumus Bayes tersebut dilakukan dengan menjabarkan
P(F; .....E,|C) menggunakan aturan perkalian, menjadi sebagai berikut:

P(F, ...E,|C) = P(F,|C)P(F; ...E,|C. f,) = P(F,|C)P(F,|C.F,)P(F; ... E,|C.F;. F,)
P(F; ...E,|C) = P(F,|C)P(F,|C.F,) ...P(F,|C.F,.F; ...Fy_4) (2.6)
Dapat dilihat bahwa hasil penjabaran tersebut menyebabkan semakin banyak dan
semakin kompleksnya faktor-faktor syarat yang mempengaruhi nilai probabilitas yang
hamper mustahil untuk dianalisa satu persatu. Akibatnya, perhitungan tersebut menjadi
sulit untuk dilakukan.

Disinilah digunakan saumsi independensi yang sangat tinggi (naive) bahwa masing
masing petunujuk (Fy, F, ... F,) saling bebas (independen) satu sama lain. Dengan

asumsi tersebut, maka berlaku suatu kesamaan sebagai berikut:
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_ P(FiﬂFj) _ P(Fi)P(Fj) _ ' .. .
P(F|F) = ey S ray P(F;) untuk i # j, sehingga
P(F;|C.F;) = P(F{|C) (2.7)

Dari persamaan di atas dapat disimpulkan bahwa asumsi independensi naive tersebut
membuat syarat peluang menjadi sederhana, sehingga perhitungan menjadi mungkin
untuk dilakukan. Selanjutnya, penjabaran P(F;, ... F,|C) dapat disederhanakan menjadi
seperti berikut:

P(F; ..E,|C) = P(F,|C)P(F,|C) ...P(E,|C)

P(F; .. K| C) = [T, P(FIC) (2.8)
Dengan kesamaan diatas, persamaan teorima Bayes dapat dituliskan sebagai berikut:
P(Fy . Fyc) = TIi1 P(FIC) (2.9)

Degan kesamaan diatas, persamaan teorema Bayes dapat dituliskan sebagai berikut:

_ E n .
P(C|F; ...F) = o, P(C) [1iz, P(Filc)
. a3 . 1 —(fipj)?
P=(Fj=Fj|Fi=Fi)= o OXP (2/:5:]) (2.10)

Dengan teorima Naive Bayes yang telah diturunkan, kita mendapatkan nilai
P(C|F; _E,), yaitu nilai peluang suati sampel dengan karakteristik F; F, berada
dalam kelas C, atau dikenal dengan istilah posterior. Umumnya kelas yang ada tidak
hanya satu, melainkan lebih dari satu.

Penentuan kelas yang cocok bagi suatu sampel dilakukan dengan cara

membandingkan nilai posterior untuk masing-masing kelas, dan mengambil kelas



17

dengan nilai Posterior yang tinggi. Secara matematis klasifikasi dirumuskan sebagai
berikut:
€ = argmax.cc P(¢) T P(fi|0) (2.12)
Dengan c yaitu variable kelas yang tergabung dalam suatu himpunan kelas C.
Dapat dilihat bahwa rumusan di atas tidak memuat nilai Evidence (Z). Hal ini
disebabkan karena evidence memiliki nilai yang positif dan tetap untuk semua kelas
sehingga tidak mempengaruhi perbandingan nilai Posterior. Karena itu, faktor Z ini
dapat dihilangkan. Perlu menjadi perhatian pula bahwa metoda Naive Bayes classifier
ini dapat digunakan bila sebelumnya telah tersedia data yang dijadikan acuan untuk
melakukan klasifikasi.
2.5.  Confusion Matrix

Matriks konfusi merupakan tabel pencatat hasil kerja klasifikasi. Matriks
konfusi berisi informasi tentang Klasifikasi yang dapat diprediksi dengan sistem
Klasifikasi. Kinerja sistem umumnya dievaluasi menggunakan data dalam bentuk
matriks(Santra and Christy, 2012). Melalui Confusion Matrix, keakuratan, tingkat
kesalahan, ketepatan dan nilai penarikan dapat diketahui. Kuantitas matriks konfusi
dapat diringkus menjadi dua nilai, yaitu akurasi dan laju error. Dengan mengetahui
jumlah data yang diklasifikasin dengan benar, kita dapat mengetahui akurasi hasil
prediksi dan dengan mengetahui jumlah data yang diklasifikasin secara salah, kita

dapat mengetahi laju error dari prediksi yang dilakukan.
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Pada pengukuran kinerja menggunakan confusion matrix, terdapat 4 (empat) istilah
sebagai representasi hasil proses klasifikasi. Keempat istilah tersebut adalah True
Positive (TP), True Negative (TN), False Positive(FP) dan False Negative (FN).
Nilai True Negative (TN) merupakan jumlah data negatif yang terdeteksi dengan
benar, sedangkan False Positive (FP) merupakan data negatif namun terdeteksi sebagai
data positif. Sementara itu, True Positive (TP) merupakan data positif yang terdeteksi
benar. False Negative (FN) merupakan kebalikan dari True Positive, sehingga data
posifit, namun terdeteksi sebagai data negatif.

Berdasarkan nilai True Negative (TN), False Positive (FP), False Negative (FN),
dan True Positive (TP) dapat diperoleh nilai akurasi, presisi, error dan recall. Namun
untuk penelitian ini hanya kan membahas tentang akurasi dan error pada sistem.
Akurasi menggambarkan seberapa akurat sistem dapat mengklasifikasikan data secara
benar. Dengan kata lain, nilai akurasi merupakan perbandingan antara data yang
terklasifikasi benar dengan keseluruhan data. Nilai akurasi dapat diperoleh dengan

Persamaan 2.5

TP+TN

Akurasi = ———* 100% (2.12)

TP+TN+FP+FN
Sedangkan error merupakan seberapa tidak akuratnya sistem dalam

mengklasifikasikan data secara benar. Nilai error diperoleh dengan Persamaan 2.6

Error = —— __ . 100% (2.13)

TP+TN+FP+FN

dimana:
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TP adalah True Positive, yaitu jumlah data positif yang terklasifikasi dengan
benar oleh sistem untuk kelas ke-i.

TN adalah True Negative, yaitu jumlah data negatif yang terklasifikasi dengan
benar oleh sistem untuk kelas ke-i.

FN adalah False Negative, yaitu jumlah data negatif namun terklasifikasi
salah oleh sistem untuk kelas ke-i.

FP adalah False Positive, yaitu jumlah data positif namun terklasifikasi salah

oleh sistem



BAB Il

ANALISIS DAN PERANCANGAN SISTEM

Pada bab ini membahas tentang kebutuhan, analisis, perancangan dan
metode dalam pengembangan aplikasi pendeteksi kadar tanah dalam pasir
menggunakan metode Naive Bayes Clasifier .

3.1.  Prosedur Penelitian

Prosedur penelitian adalah langkah-langkah yang digunakan sebagai alat
untuk mengumpulkan data dan menjawab pertanyaan-pertanyaan dalam penelitian.
Adapun cara kerja atau posedur mengenai sejumlah kegiatan yang dilakukan dalam
penelitian ini akan di reprensentasikan ke dalam blok diagram seperti yang terlihat

pada Gambar 3.1 berikut.

Penyusunan

Studi Literatur
Laporan

Implementasi
Sistem

Pernyataan Masalah » Pengumpulan Data —  Hasil Ujicoba

Gambar 3.1 Prosedur Penelitian
Berdasarkan gambar 3.1. maka dapa dilihat beberapa proses yang harus
dilakukan untuk menyelesaikan penelitian. Secara garis besar penelitian dimulai
dari pra penelitian yang merupakan tahap persiapan, studi literatur, idenifikasi

masalah dan pengumpulan data. Agar dapat memperoleh data image pasir maupun

20
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tanah, maka dibutuhkan alat khusus yang dirancang dapat mengambil image pasir
maupun tanah yang tanpa dipengaruhi cahaya dari luar.

Selanjutnya adalah pengolahan data, implementasi Naive Bayes Clasifier,
pengujian dan analisis hasil. Pada tahap pengolahan data terdapat beberapa kegiatan
seleksi data dan pembentukan data set yang merupakan bagian dari metode dalam
data mining. Data set dikategorikan menjadi 2 jenis data yaitu data training dan
data testing. Proses testing dapat dilakukan apabila telah melalui proses training
atau pelatihan serta dianggap telah memenuhi tingkat akurasi yang telah
diharapkan.

3.2.  Akuisisi Data

Pada sub bab ini akan dijelaskan akuisisi data penelitian yang akan
digunakan oleh peneliti dalam melaksanakan penelitian mengiddentifikasi jumlah
kadar tanah dalam pasir.

Akuisisi data yang digunakan dalam penelitian ini di desain khusus dengan
kemampuan kamera dan pencahayaan agar mendapat cita pasir yang jelas dan
mendetail. Alat untuk mengambil citra pasir adalah seperti pada gambar 3.2 dan

gambar 3.3.

Gambar 3.2 Tampak luar alat pengambilan data
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Gambar 3.3 Tampak dalam alat pengambilan data

Dapat dilihat pada Gambar 3.2 dan Gambar 3.3 merupakan alat
pengambilan data image tanah dan pasir. Alat tersebut berbentuk persegi yang
bersifat kedap cahaya dari luar. pada bagian dalam terdapat lampu LED 12v yang
digunakan sebagai sumber cahaya untuk mengambil citra pasir maupun tanah. Pada
bagian tutup terdapat lubang yang digunakan untuk mengabil citra pasir maupun
tanah.

Pada bagian luar sengaja dilapisi dengan lakban agar alat yang digunakan
untuk pengambilan citra menjadi kedap cahaya dari luar. Adapun alat bahan-bahan

yang perlu dipersiapkan antara lain:

o Akrilik putih 4mm e Timbangan digital
e Lem super o Wadah sampel

e Cutter e Adaptor 12v

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG
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e Lakban hitam
e kabel
e Lampu LED 12v

e Gelas ukur

3.3.  Deskripsi Data

Dalam pembangunan aplikasi sitem pendeteksi tanah dalam pasir ini
terdapat dua macam data yang dibutuhkan, yaitu data training dan data testing.
3.3.1. Data Training

Data training berupa data tanah dan pasir yang telah melalui proses croping
shinga didapat citra berupa butiaran tanah dan butiaran pasir. Pasir yang digunakan
merupakan pasir yang telah dipisahkan dari tanah secara manual dengan cara pasir
dimasukan kedalam wadah sampel lalu diisi dengan air. Sealnjutnya air dibuang
yang selanjutnya wadah diisi air lagi sampai air di wadah sampel menjadi tidak
keruh. Setelah data butiran tanah dan pasir diperoleh data ini selanjutnya digunakan
untuk proses pembelajaran atau proses training. Maka survey dilakukan dengan
pembelian sampel pasir secara acak ditoko bangunan area Merjosari, kota Malang.
Data citra tersebut dibedakan dalam folder tanah dan pasir. Jumlah data keseluruhan
yang akan digunakan dalam penelitian sebesar 100 data yang berupa 40 citra butiran
pasir, 40 citra butiran tanah, dan 20 citra pasir yang akan digunakan dalam proses

testing.

3.3.2. Data Testing

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG
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Data testing diperoleh dari tahapan yang hampir sama dengan proses
training data, yaitu hasil pengambilan data citra pasir yang belum dipisahkan
dengan tanah. Banyak data yang digunakan untuk proses testing ini sejumlah 20
data pasir. Selanjutnya data testing akan dilakukan proses segmentasi yang
selanjutnya metode Naive Basyes Classifier akan dimplemantasikan untuk
mengidentifikasi jumlah kadar tanah dalam pasir.

3.4  Desain Sistem

Pada tahap ini desain sistem mulai dirancang untuk menentukan bagaimana
sistem akan menyelesaikan masalah yang menjadi kajian utama pada objek
penelitian ini. Pada tahap ini memiliki tujuan guna memberikan gambaran apa yang
akan seharusnya dikerjakan sistem dan bagaimana aplikasi pendeteksi jumlah kadar
tanah dalam pasir bekerja dengan akurasi yang sesuai. Desain sistem yang dibangun

adalah seperti pada gambar 3.4.
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Proses Training

Sampling citra pasir

dan tanah

Preporoses (Croping

dan resize)

Ekstrasi fitur (RGB)

Estimasi parameter
(Mean, Varian)

Ekstrasi
fitur (RGB)

Proses Testing

Citra Pasir

Preporoses (Croping
dan resize)

Ekstrasi fitur (RGB)

Klasifikasi Naive
Bayes

Kadar Tanah Dalam
Pasir

Gambar 3.4 Desain Sistem
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3.4.1. Akuisisi Citra

Data sampel yang digunakan adalah data citra butiran pasir, citra butiran
tanah, dan citra pasir diambil data citra dengan prototype yang kedap cahaya agar
citra tampak jelas. Data dikumpulkan berupa citra butiran tanah, citra butiran pasir
yang disimpan dengan format. *jpg dengan ukuran lebar citra sesuai resize data
yang akan dilakukan.
3.4.2. Croping

Cropping sebagai proses pemotongan citra pada koordinat tertentu pada
area citra. Proses ini untuk memotong bagian dari citra digunakan dua koordiant,
yaitu koordinat awal yang merupakan awal koordinat bagi citra hasil pemotongan
dan koordinat akhir yang merupakan titik koordinat akhir citra hasil pemotongan.
Sehingga akan membentuk bangun segi empat yang mana tiap-tiap pixel yang ada
pada area koordinat tertentu akan disimpan dalam citra yang baru. Proses Cropping
ini digunakan untuk memotong citra dengan mengambil bagian tertentu pada citra
telur. Bagian yang akan dipilih adalah citra telur maksimum dan sedikit background
pada citra tersebut. Berikut citra sebelum dan sesudah mengalami proses cropping

Dapat dilihat pada gambar 3.5.

(a) image sebelum cropping (b) image sesudah croping

Gambar 3.5. Image pasir di croping
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3.4.3. Resize

Interpolasi adalah sebuah metodde dalam pengolahan citra untuk
meningkatkan ataupun mengurangi jumlah piksel dari sebuah gambar digital.
Beberapa kamera digital menggunakan interpolasi untuk menghasilkan gambar
yang lebih besar untuk membuat zoom digital. Hampir semua perankat lunak untuk
editing gambar mendukung satu atau lebih metode interpolasi. Bagaimana gambar
yang diperbesar bisa halus dan tidak pecah sangat tergantung pada kecangggihan
algoritma interpolasi tersebut. Pada metode ini menggunakan metode interpolasi
nearest neighbours.

Cara kerja dari Interpolasi Nearest Neighbour ini yaitu nilai piksel diambil
dari piksel asal yang paling dekat dengan koordinat hasil perhitungan transformasi

spasial. Berikut contoh memperbesar size gambar menggunakan metode Interpolasi

N2y B
Nearest Neighbour. Misalkan piksel sebuah gambar adalah [4 5 6] untuk
oy 9

mengubah piksel tersebut menjadi 3x5 dapat dilihat ilustrasinya pada gambar 3.2

D =1i04 p2k 352 03700
0 40 54 62 06 00
0 70 87 98 09 00

Gambar 3.6 llustrasi Metode Interpolasi Nearest Neighbour

Pertama yang harus dilakukan adalah menambah zero matrik pada kolom

0 1 2
pertama dan kolom kedua sehingga menjadi [O 4 5‘ kemudian kolom
0 7 8

selanjutnya berisi kolom kedua dari matrik asal sehingga menjadi
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|

0 1
asal sehingga menjadi [0 4
0 7

o O O
NCRR NN
coco
© Ul N

1
4] kemudian kolom selanjutnya adalah kolom ketiga dari matrik
7

2 1 3
5 4 6| . Untuk kolom selanjutnya di isi
8 7 9

0
0
0
dengan kolom ketiga dari kiri dan kolom keempat dari kiri sampai akhirnya kembali
pada kolom terakhir dari matriks asal. Kemudian dari baris matrik tersebut diambil
00, 1 2 3]

matrik kolom yang ganjil sehingga menjadi [0 0 45 6
0 0 78 9

Pada Gambar 3.6 citra dimasukan sebagai input, selanjutnya dari citra
tersebut diambil panjang, lebar, dan tinggi dari citra yang digunakan. Kemudian
mengkalikan nilai lebar dengan nilai baris yang telah diinputkan menjadikan niliai
0 pada tiap baris dan kolom setelah di resize. Selanjutnya tiap baris dan kolomyang
telah di resize dengan nilai 0 menjadi nilai baris dan kolom tetangga. Proses akan
berulang sesuai baris dan kolom yang diinputkan.

3.4.4. Ekstrasi Fitur

Ekstrasi fitur dibutuhkan untuk mengambil karakteristik dari sebuah citra .
fitur yang didapatkan berupa nilai yang berperan sebai bembeda objek satu dengan
objek yang lain. Ekstrasi fitur memiliki tiga macam yang dimana meliputi bentuk,
tekstur, dan warna. Adapun ekstrasi fitur yang akan diambil dari citra butiran pasir
dan butiran tanah adalah fitur warna yakni mengambil nilai RGB (red, green, blue)
dari data citra sebagai pembeda antara tanah dan pasir. Setiap data citra butiran
tanah dan citra butiran pasir diambil nilai warna Red, Green, Blue atau RGB yang
selanjutnya ketiga nilai RGB tersebut dijadikan bentuk Array dengan dimensi 1xN

yang bisa juga disebut dengan vektor.
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Pada citra butiran pasir dan butiran tanah memiliki karakteristik yang dapat
dibedakan. Pada citra butiran pasir kebanyaka berwarna hitam keputih putihan
sedangkan pada butiran tanah biasanya berwarna coklak gelap dan kadang
berwarna coklat terang.

Setelah proses ekstarsi fitur selanjutnya data yang diperoleh akan
dikelompokan berdasarkan kelasnya. Kelas pasir dimulai dari data 1 sampai 40
sedangkan data tanah dimulai dari data 41 sampai 80.

Source code untuk proses ekstrasi fitur daata training dapat dilihat pada

Gambar 3.8.

folder=fileparts (which('PPl training.m'));
follder=[folder, “\"];

folderpasir=[folder, 'pasir\'];
foldertanah=[folder, 'tanah\'];

pasir=dir ([folderpasir, '*.Jjpg']);
tanah=dir ([foldertanah, "*.jpg']l);
Datapasir=[];

for i=1l:length (pasir)
I=imread([folderpasir,pasir (i) .name]) ;

R=double (I (:,:,1));
G=double (I (:,:,2));
B=double (I(:,:,3));

meanR=mean (R(:)) ;
meanG=mean (G (:)) ;
meanB=mean (B (:)) ;

medianR=median (R (:));
medianG=median (G(:));
medianB=median(B(:));

modusR=mode (R(:)) ;
modusG=mode (G (:)) ;
modusB=mode (B(:)) ;

fitur=[meanR, meanG, meanB;medianR, medianG, medianB; modusR, modusG, modusB];
Datapasir=[Datapasir;fitur];
end

Gambar 3.8. Sourcode ekstrasi fitur data training
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Datatanah=[];
for i=l:length (tanah)
I=imread([foldertanah, tanah (i) .name]) ;

R=double(I(:,:,1)):
G=double (I(:,:,2));
B=double(I(:,:,3));

meanR=mean (R(:)) ;
meanG=mean (G (:)) ;
meanB=mean (B (:)) ;

medianR=median(R(:));
medianG=median (G(:));
medianB=median (B (:)) ;

modusR=mode (R(:)) ;
modusG=mode (G (:)) ;
modusB=mode (B (:)) ;

fitur=[meanR, meanG, meanB;medianR, medianG, medianB; modusR, modusG, modusB] ;
Datatanah=[Datatanah; fitur];
end

kelaspasir=ones (3*length(pasir),1);
kelastanah=2*ones (3*length (tanah),1);

Datal=[Datapasir, kelaspasir];

Data2=[Datatanah, kelastanah];

Data=[Datal;Data2];

[meanfit,varfit,devfit, Lc]l=trainingnaivebeyes (Data) ;

DBNB.meanfit=meanfit;
DBNB.varfit=varfit;
DBNB.devfit=devfit;
DBNB. Lc=Lc;

save ([folder, 'Database Naive Beyes.mat'], 'DBNB');
save ([folder, 'Database KNN.mat'], 'Data');

disp('Proses Training Selesai.')

Gambar 3.8. Sourcode ekstrasi fitur data training
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3.4.5. Estimasi Parameter

Dalam ilmu stasistika estimasi parameter diartikan sebagai proses yang
menggunakan estimator untuk menghasilkan sebuah estimate dari suatu parameter.
Estimator merupakan setiap statistik (rata-rata dari sampel, presentase dari sampel,
dan variasi dari sampel) yang selanjutnya akan digunakan untuk mengestimasikan
sebuah parameter. Jika berhadapan dengan data kontinu, asumsi khas yang
digunakan adalah distribusi Gaussian, dengan menggunakan parameter model dari
mean dan varian. Alur estimasi parameter mean dan varian dapat dilihat pada
Gambar 3.9.

Data Fitur

l

Mean Tiap Fitur Perkelas

l

Varian Tiap Fitur Perkelas
Mean dan Varian
Gambar 3.9. alur dalam estimasi parameter mean dan varian

Rumus yang digunakan untuk menghitung mean yaitu :

Hie=2 yET] (3.1)

Keterangan:
Uic = mean fitur ke-i pada kelas ¢

n = banyaknya citra pada kelas ¢
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Fy; = fitur ke-i pada kelas ¢

Gambar 3.10. Flowchart menghitung mean
Flowchart pada Gambar 3.10. merupakan flowchart untuk menghitung
mean, proses pertama adalah input fitur dan jumlah fitur(n), jika jumlah fitur lebih
dari satu maka terdapat proses perulangan untuk menambah fitur pertama sampai
dengan fitur ke-n kemudian dari hasil penambahan fitur satu sampai ke-n sibagi
dengan jumlah fitur(n).

Sedangkan untuk rumus menghitung varian yaitu :
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1
oiz = — i=j(Fij = Wie) ? (3.6)

Keterangan:

o2 = varian dari fitur ke i pada kelas ¢
n = banyaknya citra pada kelas ¢

= fitur ke-i

Uic = mean fitur ke-i pada kelas ¢

( Mulai )

Gambar 3.11. flowchar menghitung varian
Pada Gambar 3.11. yang merupakan flowchart untuk menghitung varian.
proses pertama adalah input fitur, mean dan jumlah fitur (n), jika jumlah fitur lebih

dari 1 maka terdapat proses perulangan untuk menambah fitur pertama dikurangi
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mean lalu dikuadratkan sampai dengan fitur ke-n dikurangi mean lalu di duadratkan
(Fij — W) ® kemudian hasil dari penambahan fitur satu sampai ke-n tersebut dibagi
dengan jumlah itur-1 (n-1).

Dari data training sebanyak 80 data yang terdiri dari dua kelas yaitu kelas
pasir dan kelas tanah masing masing kelas tedapat 40 data. Masing masing kelas
tanah dan kelas pasir menggunakan fitur RGB, maka akan diperoleh tabel 3.1
seperti berikut:

Tabel 3.1 fitur data training

Data ke | Red (X;) | Green (X5) | Blue (X3) | Kelas
1 85,9747 84,8239 103,093 | Pasir
2 84,1345 79,6927 94,6223 | Pasir
3 67,7726 67,134 82,5435 | Pasir
4 71,1094 67,8885 88,0344 | Pasir
5 84,1275 82,5194 97,2399 | Pasir
6 93,8299 90,6899 103,249 | Pasir
7 80,3019 81,1909 102,684 | Pasir
8 80,5561 78,9985 97,317 | Pasir
9 98,0426 94,8336 106,878 | Pasir
10 78,0632 76,8284 96,0894 | Pasir
14 81,7805 80,847 98,4962 | Pasir
12 78,5998 74,5268 92,4856 | Pasir
13 79,866 78,7675 93,4381 | Pasir
14 84,2751 80,1197 94,5099 | Pasir
5 91,2505 89,1651 106,824 | Pasir
16 89,3717 86,4768 101,078 | Pasir
17 78,6606 78,9339 94,1152 | Pasir
18 78,6196 77,2882 92,303 | Pasir
19 83,8933 82,4632 100,169 | Pasir
20 102,885 99,0127 111,004 | Pasir
21 77,0576 77,3801 92,7334 | Pasir
22 74,8491 74,068 89,1763 | Pasir




Tabel 3.1 fitur data training

Data ke | Red (X;) | Green (X,) | Blue (X3) | Kelas
23 68,311 64,8084 80,878 Pasir
24 73,6839 73,1816 92,0977 Pasir
25 85,5384 84,3144 102,25 Pasir
26 94,6134 91,7384 104,66 Pasir
27 88,8122 86,0875 100,586 Pasir
28 90,2169 87,3747 101,383 Pasir
29 76,1897 76,5342 91,6724 Pasir
30 92,4723 89,4363 102,984 Pasir
3 78,9351 78,1985 92,2783 Pasir
32 82,8937 81,6995 94,4379 Pasir
33 66,8243 67,9695 82,727 Pasir
34 85,7144 80,4029 97,6125 Pasir
35 89,4917 87,114 100,078 Pasir
36 56,6372 56,8796 75,9362 Pasir
37 62,9873 63,5625 83,4294 Pasir
38 95,1407 89,3568 103,128 Pasir
39 66,561 65,3849 84,7787 Pasir
40 78,7579 75,4928 91,8207 Pasir
41 106,039 103,369 104,31 Tanah
42 101,316 96,7237 93,9211 Tanah
43 107,751 104,102 103,814 Tanah
44 109,08 101,783 97,7834 Tanah
45 130,945 124,711 119,829 Tanah
46 108,412 100,912 95,7727 Tanah
47 119,952 113,119 109,071 Tanah
48 99,8186 98,693 98,4401 Tanah
49 107,165 92,4888 94,8778 Tanah
50 116,328 103,438 102,259 Tanah
51 116,046 105,054 100,752 Tanah
52 93,4147 89,1726 85,9821 Tanah
53 107,611 96,3252 94,6427 Tanah
54 109,392 98,8838 97,9088 Tanah
55 103,852 94,004 94,9835 Tanah

35



Tabel 3.1 fitur data training
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Data ke | Red (X;) | Green (X;) | Blue (X3) | Kelas
56 110,409 98,0607 96,9668 Tanah
57 110,345 97,9981 96,8549 Tanah
58 102,499 90,1675 87,9011 Tanah
59 113,858 102,527 99,7963 Tanah
60 105,299 91,8758 90,7528 Tanah
61 106,549 97,44 94,1444 Tanah
62 116,861 105,785 103,993 Tanah
63 95,1811 93,3711 92,48 Tanah
64 102,081 90,7876 89,4839 Tanah
65 120,268 106,77 101,793 Tanah
66 120,507 107,255 104,735 Tanah
67 122,394 106,961 106,53 Tanah
68 104,625 92,8554 92,6054 Tanah
69 105,818 92,3055 91,1345 Tanah
70 114,889 101,654 101,253 Tanah
71 108,088 94,619 97,417 Tanah
72 103,673 90,8737 92,547 Tanah
73 104,756 94,6448 96,9667 Tanah
74 107,014 101,765 98,9895 Tanah
75 106,491 95,2727 93,6068 Tanah
76 101,587 97,1206 93,3549 Tanah
77 123,025 116,296 110,261 Tanah
78 112,683 107,668 102,322 Tanah
79 127,058 120,41 114,454 Tanah
80 114,889 101,654 101,253 Tanah

Dari fitur X1, X, X3 setiap kelas dihitung nilai mean dan varian. hasil perhitungan

mean dan varian dapat dilihat pada tabel 3.2 sebagai berikut:

Tabel 3.2 hasil perhitungan mean standar deviasi dan varian pasir

Fitur

Mean

Std

Varian

Kelas

X1

81,4701

9,96644

99,3299

Pasir




Tabel 3.2 hasil perhitungan mean standar deviasi dan varian pasir
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Fitur Mean Std Varian Kelas
X, 79,5796 9,07509 82,3572 Pasir
X3 95,5205 7,90257 62,4506 Pasir

Tabel 3.2 hasil perhitungan mean standar deviasi dan varian tanah

Fitur Mean Std Varian Kelas
X4 109,823 8,34903 69,7064 Tanah
X, 100,443 8,27591 68,4907 Tanah
X3 98,5818 7,12216 50,7251 Tanah

3.4.7. Deteksi Kadar Tanah Dalam Pasir Dengan Naive Bayes Casifier

Cara keja metode Naive Bayes Clasifier adalah menghitung probabilitas
setiap setiap kelas untuk dibandingkan dan melakukan pengklasifikasian dengan
menghitung peluang terbesar dengan menghitung peluang fitur perkelas serta
menghitung peluang terbesar dengan inputan mean dan varian data training, fitur
yang akan ditesting, jumlah data setiap kelas dan jumlah data keseluruhan. Model
perhitungan metode Naive Bayes Clasifier dalam penelitian ini menggunakan

fungsi persamaan 3.8.

—(xi—pj)?

EXP ™ 2% (3.8)

1

\2matij

p=(Fi=Fi|Fi=Fi=

Dimana :
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o = Standar deviasi fitur.
o? = Varian Fitur
U = Mean Fitur

Flowchart klasifikasi menggunakan Naive Bayes Clasifier dapat dilihat

pada Gambar 3.13.

=
; v

Kelas, Sampel per kelas, Ry
/ total data, varian, mear:‘;/ 5'-:‘;;‘;::;: vz‘ ;s: _‘;35

standar deviasi, K, Dimensj

A l

H=0
G=0 Suku 3 =suku3 + (Xmean® /
Suku 2=0 varian)
Suku 3=0
o
y
H=H+1 5 A
G <=dimensi
Y
P =sampel per kelas [ total
data Hasil = log(p) —suku 2—(0,5x
l suku3)
| Mean=1-Mean
K<=Kelas
¢
y
G=G+1
l Kelas = max{ hasil)
Standart deviasi = l
(sqrt{varian)

Gambar 3.13. Flowchart Naive Bayes Classifier
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fitur yang akan diuji coba kemudian mean dan varian serta data perkelas dan total
data. Kemudian menghitung akar dari 2z dikali dengan varian, sehingga diperoleh
nilai dari 1/v2mo, kemudian menghitung nilai pangkat yang ada pada exponen
dengan cara input dikurangi mean akar 2 dibagi dengan 2 dikali varian akar 2

(—(inPUf—H)Z
202

), setelah diperoleh nilai dari pangkat exponen langkah selanjutnya
yaitu menghitung nilai exponen sesuai dengan akarnya kemudian menghitung nilai
1\/2mo dikali dengan hasil dari exponen. Setelah diperoleh hasil dari perhitungan
tersebut maka langkah yang terakhir yaitu menentukan maximal argument dari
setiap kelas dengan menggunakan persamaan 3.8.

Misalkan data testing memiliki fitur seperti tabel 3.3 sebagai berikut:

Tabel 3.3 Contoh fitur data testing

Red Green Blue

110,409 98,0607 96,9668

Maka hasil penghitungan Naive Bayes Clasifier setiap kelas menggunakan data

training dari tabel 3.1 adalah sebagai berikut:

Kelas 1 :
1 —(110,409-81,4701)2
i = —_— 2X99,3299 =
e fitur Red m2,7183 x 5.9097
1 —(98,0607—79,5796)2
i = — 2x82,3572 =
e fitur Green m2,7183 x82,357 0.0055
1 —(96,9668—95,5205)2
i Y — 2X62,4506 =
e fitur Blue m2,7183 X 0.0496

e Probabilitas = %
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Hasil kelas1 = 5.9097x 0.0055 x 0.0496 X -
=3.224332
Kelas 2 =
. 1 —(110,409-109,823)2
e fitur Red = m2,7183 2X69,7064 = 0.0477
_ 1 —(98,0607—100,443)2
e fitur Green = \/ﬁ 2,7183 2x68,4907 = 0.0462
_ 3 —(96,9668—98,5818)2
o fitur Blue = \/m27183 2x50,7251 = 0.0546
e Probabilitas =%
Hasil kelas 1 = 0.0477x 0.0462 x 0.0546 x -
=2.40648

Dari hasil perhitungan klasifikasi Naive Bayes diatas, dapat dilihat bahwa
hasil perhitungan dari kelas 1 atau kelas tanah memiliki hasil nilai lebih besar
dibanding dengan perhitungan pada kelas 2. Dari perhitungan Naive Bayes hasil
pehitungan terbesar merupakan hasil deteksi, maka dari perhitungan diatas contoh
fitur data training terdeteksi sebagai pasir.

Source code untuk Klasifikasi menggunakan metode Naive Bayes Clasifier
dapat dilihat pada Gambar 3.14. Source code untuk menghitung jumlah kadar tanah
dalam pasir menggunakan metode Naive Bayes Clasifier dapat dilihat pada Gambar

3.15.
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function
[Y]=klasifikasinaivebeyes (uji,meanfit,varfit,devfit,Lc)
[~,Nu]l=size(uji);

for k=1:Lc
for j=1:Nu

P=(1/devfit (k,J)*sqgrt(2*pi)) *exp (1* (1/ (2*varfit(k,3)))* (uji(l,]
) -meanfit (k,J))"2);

if j==

Pk (k,1)=P;
else

Pk (k,1)=Pk(k, 1) *P;
end

end
end
Y=find (Pk==max (Pk) ) ;
if length(Y)>1
Y=0;
end

Gambar 3.14. Source code untuk klasifikasi menggunakan metode Naive Bayes

if VAL2==

JmlPasirNB=sum (KlasifikasiNB (:)==1);

JmlTanahNB=sum (KlasifikasiNB (:)==2);

set (handles.edit3, 'string',num2str (100*IJmlPasirNB/JmlCampur) )
set (handles.edit4, "string',num2str (100*JIJmlTanahNB/JmlCampur) )
end

Gambar 3.15. source code menghitung jumla kadar tanah dalam pasir
3.5.  Training dan Testing Sistem
Sistem training sebagai bagian awal dari aplikasi untuk mengidentifikasi
tanah pada citra pasir. Sistem ini berfungsi untuk menyiapkan segala informasi
sebagai bahan acuan dalam testing sistem.
Tedapat beberapa tahapan yamg harus dilakukan dalam fase ini, antaralain
adalah mengambil data-data yang sudah diolah kemudian dipisah kedalam data

training, kemudian dilakukan proses pengolahan citra dengan mengcroping citra,
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mensegmentasi citra, lalu menghitung nilai frekwensi RGB serta melakukan
ekstrasi fitur terhadap data training. Sealnjutnya dengan mengestimasi parameter
yang meliputi mean dan varian tiap fitur tiap kelas. Selanjutnya data nilai mean dan
varian yang telah diperoleh akan disimpan untuk digunakan dalam proses testing
sistem.

Sedangkan dalam perancangan sistem testing, langkah-langkah yang harus
ditempuh tidak jauh beda dengan sitem training. Pada tahap ini metode Naive Bayes
Clasifier akan diimplementasikan dengan mengacu kepada nilai mean dan varian
tiap fitur data populasi tiap kelas yang diperoleh pada proses pelatihan sistem.
Selanjutnya hasil dari tahapan ini akan dilakukan perhitungan jumlah kadar tanah
dalam pasir yang telah berhasil di identifikasi. Selanjutnya akan dilakukan
perhitungan tngkat akurasi dengan membandingkan hasil identifikasi sistem dengan
data real.

3.6.  Desain Interface

Perancangan sistem untuk mendeteksi tanah dalam pasir akan diterapkan

dengan tampilan berbasis dekstop pada proses testing. Form testing dapat dilihat

pada Gambar 3.17.



APLIKASI PENGHITUNG KADAR TANAH DALAM PASIR

7] KNN

Foto Sampel

Upload

Metode

V| Naive Beyes

Hitung !

Hasil Penghitungan (KNN)

Pasir =

Tanah =

Waktu Proses =

Hasil Segmentasi

Hasil Penghitungan (Naive Beyes)

Pasir = % |

|
Tanah = %
Waktu Proses = d

Gambar 3.16. Interface sistem pendeteksi kadar tanah dalam pasir
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Pada bagian interface aplikasi pendeteksi tanah dalam pasir terdapat tombol

upload yan berfungsi untuk memilih citra pasir yang akan dihitung jumlah kadar

tanah dalam pasir. Pada bagian metode terdapat dua piliha metode yaitu Naive

Bayes Clasifier, jika ingin menggunakan salah satu metode maka centang salah satu

metode yang diinginkan atau centang keduanya untuk memilih menjalankan kedua

metode tersebut. Lalu tombol hitung yang berfungsi untuk memulai proses

penghitungan kadar tanah dalam pasir. Setelah proses penghitungan slesai maka

hasil akan muncul pada kolom sebelah kanan yang nantinya akan berisi jumlah

kader tanah dalam pasir seperti yang ditampilkan pada Gambar 3.18



44

i
Beowsi o = e

APLIKASI PENGHITUNG KADAR TANAH DALAM PASIR

Foto Sampel Hasil Klasifikasi Naive Beyes

B  Pasir B Tanah

Upload MNext
Metode — Hasil Penghitungan (KNN}—— — Hasil Penghitungan (Naive Beyes)—
KMNN Naive Beyes Pasir = 99.8452 % Pasir = : 56.541_6 N %
Tanah = 0.15479 % Tanah = [ 43.4584 ] %
‘ Hitung ! ‘ Waktu Proses = | 2.3841 m Waktu Proses=| 34885 | d

Gambar 3.18. Hasil perhitungan kadar tanah dalam pasir

3.7.  Implementasi sistem

Pada proses pembuatan aplikasi ini membutuhkan beberapa software dan
hardware sebagai pendukung dalam pembuatan aplikasi. Berikut adalah software
dan hardware yang akan digukan:

A. Software yang digunakan

Sistem operasi : Microsoft Windows 7 Ultimate.

Editor : Matlab 2014

Software pendukung : Adobe Photoshop

B. Hardware yang digunakan

Laptop : Samsung
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: AMD A6
4GB

Prosesor
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BAB IV
uUJi COBA DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini akan dijabarkan mengenai langkah langkah dalam uji coba,
hasil percobaan dan evaluasi tehadappenelitian yang telah dilakukan. Hasil dari uji
coba penelitian yang telah dilakukan ini merupakan output daari sistem pendeteksi
kadar tanah dalam pasir. Proses yang digunakan pada penelitian ini meliputi proses
training dan proses testing atau pengujian sistem.
4.1. Prosedur Pengujian

Strategi pengujian dilakukan untuk mengimplementasikan metode yang
digunakan dalam penelitian ini kedalam langkah-langkah yang terncana dan
tersusun rapi sehingga diperoleh hasil uji coba yang dapat diukur tingkat
akurasinya. Langkah-langkah ini direncanakan dan kemudian dijalankan sehingga
dapat di peroleh nilai yang di butuhkan untuk mengukur tingkat keberhasilan
penelitian.

Berikut adalah beberapa tahapan proses pengujian pada penelitian ini
yangdaat diuraikan sebagai berikut:
4.1.1 Persiapan Data

Pada tahap persiapan ini data yang digunakan adalah berupa hasil
pengambilan obyek penelitian dalam hal ini adalah citra tanah dan pasir yang
kemudian disimpan dalam direktori file pada perangkat komputer yang akan
digunakan untuk pengujian sistem diamana masing-masing data pengujian

memiliki karakteristik yang berbeda beda.
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Total jumlah data yang digunakan dalam proses pengujian adalah sebanyak
100 yang terbagi menjadi menjadi 2 kategori berupa 40 citra butiran tanah dan 40
citra butiran pasir yang akan digunakan untuk proses training. Selanjutnya ada 20
citra pasir yang digunakan untuk proses training.
4.1.2 Preproses

Preproses ini merupakan tahapan awal dalam mempersiapkan pengolahan
data pengujian yang kemudian akan dilakukan penghitungan menggunakan naive
bayes classifier. Secara umum tahapan ini terdiri dari 2 proses yaitu croping dan
resizing citra digital dalam hal ini dalah data pengambilan gambar pasir yang
digunakan untuk pengujian. Pada proses croping citra pasir dan tanah yang didapat

dipotong untuk mendapat citra pasir dan tanah seperti pada gambar berikut :

Citra sebelum proses croping Citra setelah proses croping

Gambar 4.1 hasil croping citra pasir

Pada proses resizing citra pasir yang digunakan untuk pengujian yang pada
awalnya memiliki ukuran citra lebih dari 600x500 dikonversi menjadi nilai kolom

dan baris paling optimal tanpa mengurangi nilai aslinya.
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Kedua adalah proses ekstrasi fitur, atau ciri yang digunakan adalah ciri
komposisi warna dari objek tanah dan pasir yaitu nilai RGB (Red, Green dan Blue).
Nilai-nilai tersebut disajikan dalam model tabulasi distribusi frekuensi.

Proses terahir adalah estimasi parameter output dari tahapan ini
menghasilkan nilai rata-rata (mean) dan variasi masing-masing citra butiran tanah
dan pasir yang merupakan parameter data penelitian. Kedua komponen inlai
tersebut nantinya akan digunakan untuk menghitung peluan yang diperoleh masing-
masing data kelas yang terdiri dari 2 kategori, yakni kelas tanah dan pasir.

4.1.3 Proses Klasifikasi Naive Bayes Clasiffier

Hal utama dari proses klasifikasi adalah mengidentifikasi data sebuah citra
pasir berupa presentase kadar tanah dalam pasir berdasarkan nilai perhitungan
probabilitas naive bayes classifuer yang lebih besar. Hasil dari probabilitas naive
bayes classifier berupa berapa persen kadar tanah yang ada dalam citra pasir
tersebut.

4.2.  Hasil Uji Coba

Strategi training dan testing dilakukan untuk mengintegrasikan metode
yang digunakan dalam penelitian ini kedalam langkah langkah terencana yang
tersusun rapi sehingga diperoleh hasil yang dapat diukur tingkat akurasinya. Yang
terpenting dalam strategi pengujian aplikasi adalah medeskripsikan langkah-
langkah yang akan dipakai sebagai bagian dari proses pengujian. Langkah-langkah
ini direncanakan dan kemudian dijalankan sehingga dapat diperoleh nilai yang

dibutuhkan untuk mengukur tingkat keberhasilan penelitian.
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Setelah sistem selesai dirancang, selanjutnya harus diuji tingkat akurasi
sistem dalam mengidentifikasi presntase kadar tanah dalam pasir. Hal ini dilakukan
untuk mengetahui sejauuh mana sistem dapat bekerja dalam mendeteksi kadar
tanah dalam pasir yang sedang diuji. Sub bab ini akan membahas mengenai hasil
dari sistem yang dirancang dan dibuat. Perincian akan diarahkan kedalam hasil dari
proses training dan testing aplikasi.

4.2.1. Hasil Proses Training

Pada hasil proses training akan dilihat prosentase kesalahan dan akurasi
yang dihasilkan oleh sistem serta hasil dari estimasi parameter.

Dari 80 data yang di training untuk masing masing kelas, diperoleh hasil
yang berbeda beda. Untuk masing-masing variasi terhadap dimensi citra data
training pasir dan tanah, berikut disajikan tabel 4.1 hasil dari proses training yang
telah dilakukan dan tabel 4.2 hasil dari estimasi parameter.

Tabel 4.1 Hasil Proses Training

No Input Ize:ge Output | Status
1 1 Pasir 1 Benar
2 2 Pasir 1 Benar
3 3 Pasir 1 Benar
4 4 Pasir 1 Benar
5 5 Pasir 1 Benar
6 6 Pasir 1 Benar
7 7 Pasir 1 Benar
8 8 Pasir 1 Benar




Tabel 4.1 Hasil Proses Training

No Input Iragge Output | Status
9 9 Pasir 1 Benar
10 10 Pasir 1 Benar
11 11 Pasir 1 Benar
12 12 Pasir 1 Benar
13 13 Pasir 1 Benar
14 14 Pasir 1 Benar
15 15 Pasir il Benar
16 16 Pasir 1 Benar
17 17 Pasir 1 Benar
18 18 Pasir 1 Benar
19 19 Pasir 1 Benar
20 20 Pasir 1 Benar
21 Al Pasir 1 Benar
22 22 Pasir 1 Benar
23 23 Pasir 1 Benar
24 24 Pasir 1 Benar
25 25 Pasir 1 Benar
26 26 Pasir il Benar
27 27 Pasir 1 Benar
28 28 Pasir 1 Benar
29 29 Pasir 1 Benar
30 30 Pasir 1 Benar
31 Sill Pasir 1 Benar
32 32 Pasir 1 Benar
33 33 Pasir 1 Benar
34 34 Pasir 1 Benar
26 26 Pasir 1 Benar
27 27 Pasir 1 Benar
28 28 Pasir 1 Benar
29 29 Pasir 1 Benar
30 30 Pasir 1 Benar
31 31 Pasir 1 Benar
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Tabel 4.1 Hasil Proses Training

No Input IData Output | Status
mage
32 32 Pasir 1 Benar
33 33 Pasir 1 Benar
34 34 Pasir 1 Benar
65 35 Pasir i Benar
36 36 Pasir 1 Benar
3 37 Pasir 1 Benar
38 38 Pasir 1 Benar
39 39 Pasir 1 Benar
40 40 Pasir 1! Benar
41 @, Tanah 1 Salah
42 42 Tanah 2 Benar
43 43 Tanah 2 Benar
44 44 Tanah 2 Benar
45 45 Tanah 2 Benar
46 46 Tanah 2 Benar
47 47 Tanah 2 Benar
48 48 Tanah P Benar
49 49 Tanah 2 Benar
50 50 Tanah 2 Benar
51 51 Tanah 2 Benar
B2 52 Tanah 2 Benar
53 St Tanah 2 Benar
54 54 Tanah 2 Benar
55 55 Tanah 2 Benar
56 56 Tanah 2 Benar
57 57 Tanah 2 Benar
58 58 Tanah 2 Benar
59 59 Tanah 2 Benar
60 60 Tanah 2 Benar
61 61 Tanah 2 Benar
62 62 Tanah 2 Benar

o1



Tabel 4.1 Hasil Proses Training

No Input DL Output | Status
Image
63 63 Tanah 2 Benar
64 64 Tanah 2 Benar
65 65 Tanah 4 Benar
66 66 Tanah 2 Benar
67 67 Tanah 2 Benar
68 68 Tanah 2 Benar
69 69 Tanah 2 Benar
70 70 Tanah 2 Benar
71 71 Tanah 2 Benar
|V 72 Tanah 2 Benar
73 73 Tanah 2 Benar
74 74 Tanah 2 Benar
5 7] Tanah 2 Benar
76 76 Tanah 2 Benar
77 77 Tanah 2 Benar
78 78 Tanah 2 Benar
79 79 Tanah 2 Benar
80 80 Tanah 2 Benar

Tabel 4.2 Hasil Estimasi Parameter
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Mean Varian
7743774 326,6624
117,2014 119,4611
74,29719 365,3026

108,124 121,1079
91,88318 324,5528
106,1254 98,42631
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Berdasarkan Tabel 4.1 didapatkan bahwa dari 80 data training yang telah
diuji coba terdapat 1 kesalahan yakni pada data 41 yang seharusnya data tersebut
adalah tanah tetapi terdeteksi menjadi pasir. Unutuk menghitung tingkat akurasi
dari proses training menggunakan Confusion matrix. Berikut disajikan tabel 4.3
Confusion matrix.

Tabel 4.3 Confusion matrix.

Kelas Terklasifikasi tanah Terklasifikasi pasir
Tanah 39 1
Pasir 0 40

Pada tabel 4.3 menunjukan hasil dari proses testing yang sealnjutnya akan

di hitung nilai akurasi menggunakan rumus 3.1 sebagai berikut.

Akurasi = —=*2_ %100 = 98,75% (3.1)

39+40+0+1

Dari perhitungan diatas maka didapatkan akurasi training dari sistem

pendeteksi kadar tanah dalam pasir adalah 98,75%.

4.2.2. Hasil proses Testing

Aplikasi sistem pendeteksi tanah dalam pasir sebagai alat pengukur humlah
kadar tanah dalam pasir perlu dilakukan proses testing untuk mengetahui besar
kesalahan hasil perhitunganya. Total data yang digunakan dalam proses ini adalah
sebanyak 20 data citra pasir. Data yang akan digunakan untuk testing merupakan

pasir yang tiap-tiap data telah ditimbang sebanyak 30gram pasir. Setelah data pasir
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diambil citranya, selajutnya data pasir dipisahkan secara manual dengan tanah yang
terkandung dalam data pasir tersebut. Setelah dilakukan proses testing kemudian
dihitung besar kesalahan dan diperoleh tingkat akurasi aplikasi.

Data yang diujikan dalam sistem merupakan data yang belum dilatihkan
dalam sistem. Hasil identifikasi oleh sistem di paparkan berdasarkan resize data
yang dilakukan. Hasil output yang dimunculkan oleh sistem kemudian akan
dicocokan dengan data real. Berikut ini merupakan hasil uji coba proses testing di
jelaskan berdasarkan resize yang ber beda-beda dengan ditunjukan nilai akurasi
untuk masing masing perlakuan.

Hasil perhitungan tingkat akurasi sistem untuk ukuran resize 500x500 akan
disajikan pada tabel 4.2

Tabel 4.2. Hasil deteksi kadar tanah dalam pasir

Hasil Nilai | Akuresi

No Input Se e Rt Naive

gien Bayes
1 Data(l) | 48.13% 37,6% 78,1
2 Data(2) | 37,62% 40.2% 93,7
3 Data(3) | 35,69% 33.9% 94,9
4 Data(4) | 30,31% 31,2% 97,1
5 Data(5) | 32,92% 29,8% 90,05
6 Data(6) | 41,50% 43,1% 96,2
7 Data(7) | 35,12% 30,2% 85,9
8 Data(8) 44,40% 39,6% 89,1
9 Data(9) | 40,92% 38,9% 95,1
10 Data(10) | 50,98% 37,5% 73,5
11 Data(11) | 36,34% 40,1% 90,6
12 Data(12) | 31,38% 11,7% 37,2
13 Data(13) | 28,13% 18,3% 65,05
14 Data(14) | 12,27% 22,8% 53,8
15 Data(15) | 24,06% 38,1% 63,1
16 Data(16) | 24,81% 20,1% 81,01




17 Data(17) | 18,23% 15,9% 87,2
18 Data(18) | 11,32% 33,5% 33,7
19 Data(19) | 10,72% 27,6% 38,8
20 Data(20) | 36,16% 19,8% 54,7
Rata-rata 74,94%
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Hasil perhitungan tingkat akurasi sistem untuk resize 750x750 akan

disajikan pada tabel 4.3

Tabel 4.3. hasil deteksi tanah dalam pasir resize 750x750

No Input g:;:]en . géﬁ' ﬁ:ili/r: B
Bayes
1 Data(1) | 41,84% 37,6% 89,8
2 Data(2) | 32% 40.2% 79,6
S Data(3) | 30.01% 33.9% 88,5
4 Data(4) | 25,95% 31,2% 83,1
5 Data(5) | 27.60% 29,8% 92,6
6 Data(6) | 34.95% 43,1% 81,09
7 Data(7) | 29,56% 30,2% 97,8
8 Data(8) | 38,77% 39,6% 97,9
9 Data(9) | 36,11% 38,9% 92,8
10 Data(10) | 45,46% 37,5% 82,4
il Data(11) | 31.08% 40,1% 775
12 Data(12) | 40,99% 11,7% 28,5
13 Data(13) | 25,20% 18,3% 21,4
14 Data(14) | 8,59% 22,8% 37,6
15 Data(15) | 21,57% 38,1% 56,6
16 Data(16) | 22,16% 20,1% 90,7
17 Data(17) | 13,96% 15,9% 87,7
18 Data(18) | 29.07% 33,5% 86,7
19 Data(19) | 27,06% 27,6% 98
20 Data(20) | 31,25% 19,8% 63,3
Rata-rata 76,67%
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Hasil perhitungan tingkat akurasi sistem untuk resize 1000x1000 akan

disajikan pada tabel 4.4 .

Tabel 4.3. hasil deteksi tanah dalam pasir resize 1000x1000

. - Akurasi
No Input  Tasil . Nilai Naive
Segmentasi | Real
Bayes
1 Data(1) 39,59% 37,6% 94,9
2 Data(2) 30,11% 40.2% 74,9
3 Data(3) 28,24% 33.9% 83,3
1 Data(1) 39,59% 37,6% 94,9
2 Data(2) 30,11% 40.2% 74,9
3 Data(3) 28,24% 33.9% 83,3
4 Data(4) 22,59% 31,2% 72,4
5 Data(5) 25,9% 29,8% 86,9
6 Data(6) 32,68% 43,1% 75,8
4 Data(7) 27,73% 30,2% 91,8
8 Data(8) 36,56% 39,6% 92,3
9 Data(9) 33,73% 38,9% 86,7
10 Data(10) | 42,57% 37,5% 88,09
11 Data(11) | 29,49% 40,1% 73,5
12 Data(12) | 24,24% 11,7% 48,3
13 Data(13) | 23,55% 18,3% 78,7
14 Data(14) 7,98% 22,8% 35
15 Data(15) | 20,39% 38,1% 53,5
16 Data(16) | 20,83% 20,1% 98,5
17 Data(17) 13,1% 15,9% 82,3
18 Data(18) | 27,33% 33,5% 81,5
19 Data(19) 25,9% 27,6% 93,8
20 Data(20) | 29.75% 19,8% 66,5
Rata-rata 77.93%

Dari hasil testing diatas didapat nilai akurasi dari citra pasir dimensi

300x500 menghasilkan akurasi

sebesar74,94%,

sedang ukuran 750x750

menghasilkan rata rata akurasi sebesar 76,67%, sedang dengan ukuran 1000x1000
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menghasilkan rata rata akurasi sebesar 77,93%. Untuk hasil dari testing dapat

dilihat pada gambar 4.2 berikut.

¥ FETET="
APLIKASI PENGHITUNG KADAR TANAH DALAM PASIR

Foto Sampel Hasil Klasifikasi Naive Beyes

| B Pasir B Tanah

Upload Prev Next
Metode Hasil Penghitungan (KNN)—— — Hasil Penghitungan (Naive Beyes)—
[C1KNN Naive Beyes Pasir = % Pasir = 77.8353 %
Tanah = % Tanah = 221647 %
‘ Hitung ! ‘ Waktu Proses = d Waktu Proses = | 252946 | d

Gambar 4.2. Hasil proses testing sistem

4.3. Pembahasan

Berdasarkan hasil uji coba data testing menunjukan bahwa secara umum
data citra pasir yang telah diproses training menggunakan metode naive bayes untuk
mengetahui kadar tanahnya dapat disimpulkan bahwa ukuran resize yang berbeda
menunjukan perbedaan akurasi yang tidak signifikan. Dapat dilihat pada ukuran
dimensi 300x500 menghasilkan akurasi sebesar 74,94%, sedang ukuran 750x750
menghasilkan rata rata akurasi sebesar 76,67%, sedang dengan ukuran 1000x1000

menghasilkan rata rata akurasi sebesar 77,93%.
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Dari hasil tersebut sesuai firman allah SWT pada al-Quran surat Al-Qomar

ayat 49 yang berbunyi:

Artinya: “Sesungguhnya Kami menciptakan segala sesuatu menurut ukuran”.

Dalam tafsir An-Nafahat Al-Makkiyah mengatakan “Sesungguhnya Kami
menciptakan segala sesuatu menurut ukuran,” ini mencakup seluruh makhluk dan
selurun alam, baik alam atas maupun alam bawah, hanya Allah yang
menciptakannya. Tidak ada pencipta selain Allah, tidak ada sekutu bagiNya dalam
menciptakan semuanya. Allah menciptakan berdasarkan ketentuan yang telah
terdahulu berdasarkan ilmuNya dan sesuai catatan penaNya berdasar waktu dan
ukuran yang ditetapkan dan seluruh sifat yang tercakup dalam segala hal”. Dari
tafsir dan ayat diatas dapat disimpulkan bahwa Allah SWT telah menciptakan
sesuatu sudah sesuai dengan menurut ukuran dan kadar nya masing masing, seperti

halnya pada pasir yang pasti mengadung tanah meskipun itu sedikit.s

Dapat disimpulkan bahwa semakin besar dimensi citra maka semakin akurat
pula sistem pendeteksi tanah dalam pasir yang telah penulis bangun. Beberapa
model data proses testing menghasilkan tingkat akurasi yang kurang otimal, hal ini
disebabkan oleh berbagai macam faktor utama dalam proses akuisisi data. Pertama
adalah tidak fokusnya kamera dalam pengambilan citra pasir sehingga citra yang

dihasil kan menjadi kabur.
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Kedua adalah beberapa kandungan tanah yang terdapat dalam pasir yang
memiliki kesamaan karaktersitik dan warna terhap pasir yang menyebabkan kurang
optimal. Pasir yang berwarna keputih-putihan juga dianggap sistem sebagai noise
yang menggangu terhadap proses klasifikasi yang dimana menyebabkan turunya
akursi sistem. Banyaknya jenis pasir yang terdapat di bumi ini juga berpengaruh
terhadap akurasi sistem dikarenakan sistem aplikasi pendeteksi tanah dalam pasir
mungkin hanya dapat mendeteksi jenis pasir hitam, maka dari itu penelitian lebih
lanjut diperlukan untuk memperbaiki kelemahan sistem aplikasi ini. Sesuai dengan
firman Allah SWT dalam pentingnya dalam menutuntut ilmu pengetahuan pada

Qur’an surat Thaha ayat 114 :

20 /,a
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Artinya : “Maka Maha Tinggi Allah Raja Yang sebenar-benarnya, dan janganlah
kamu tergesa-gesa membaca Al qur’an sebelum disempurnakan mewahyukannya
kepadamu, dan katakanlah: "Ya Tuhanku, tambahkanlah kepadaku ilmu
pengetahuan”

Pentingnya menuntut ilmu juga di sebutkan pada Qur’an surat Ali Imran

ayat 7 yang berbunyi :

P
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Artinya : “Dialah yang menurunkan Al Kitab (Al Quran) kepada kamu. Di antara
(isi)nya ada ayat-ayat yang muhkamaat, itulah pokok-pokok isi Al qur’an dan yang
lain (ayat-ayat) mutasyaabihaat. Adapun orang-orang yang dalam hatinya
condong kepada kesesatan, maka mereka mengikuti sebahagian ayat-ayat yang
mutasyaabihaat daripadanya untuk menimbulkan fithah untuk mencari-cari
ta’wilnya, padahal tidak ada yang mengetahui ta"wilnya melainkan Allah. Dan
orang-orang yang mendalam ilmunya berkata: "Kami beriman kepada ayat-ayat
yang mutasyaabihaat, semuanya itu dari sisi Tuhan kami”. Dan tidak dapat
mengambil pelajaran (daripadanya) melainkan orang-orang yang berakal”
Dalam tafsir Al-Muyassar mengatakan: “Dia lah yang menurunkan Al-
Qur an kepadamu, -wahai Nabi-. Di dalamnya terdapat ayat-ayat yang jelas sekali
maknanya, tidak ada kesulitan sama sekali untuk memahaminya. Ini adalah bagian
yang utama dan mayoritas di dalamnya. Dan ini merupakan rujukan utama ketika
terjadi perbedaan pendapat. Dan ada sebagian ayat-ayatnya yang mengandung lebih
dari satu makna (multi tafsir) dan sulit dimengerti maknanya oleh kebanyakan
orang. Adapun orang-orang yang hatinya melenceng dari kebenaran, mereka
meninggalkan ayat-ayat yang jelas sekali maknanya (muhkam) dan mengambil
ayat-ayat yang sulit dimengerti maknanya (mutasyabih) dan multi tafsir. Mereka
ingin membangkitkan keragu-raguan dan menyesatkan orang dari jalan yang benar.
Mereka ingin menafsirkan ayat-ayat tersebut menurut selera mereka yang sejalan
dengan mazhab mereka yang sesat. Tidak ada yang mengetahui makna yang

sesungguhnya dari ayat-ayat semacam itu dan bagaimana kenyataan yang

sebenarnya kecuali Allah. Sedangkan orang-orang yang berilmu tinggi dan dalam
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mengatakan, “Kami percaya kepada Al-Qur'an secara keseluruhan, karena
semuanya berasal dari sisi Rabb kami.” Dan mereka menafsirkan ayat-ayat yang
mutasyabih dengan ayat-ayat yang muhkam. Dan tidak ada yang bisa mendapatkan

pelajaran dan peringatan kecuali orang-orang yang berakal sehat”.



BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan

Dari hasil penelitian dan pembahasan tentang sistem yang menggunakan
metode Naive Bayes Classifier dalam mendeteksi kadar tanah dalam pasir dapat
ditarik kesimpulan sebagai berikut.

Berdasarkan hasil uji coba pada data training, data yang digunakan adalah
sebanyak 80 data dibagi menjadi 2 yakni data pasir dan data tanah didapat tingkat
akurasi sebanyak 98.75% dengan proses pengolah warna RGB (Red, Green dan
Blue). Pada uji coba testing dengan jumlah 20 data pasir dengan proses pengolah
warna RGB (Red, Green dan Blue) dengan ukuran dimensi500 x 500, 750 x750,
dan 1000 x 1000 didapat rata rata akurasi masing masing sebesar 74,94%, 76,67%,
dan 77.93%.

5.2. Saran

Untuk pengembangan sistem pendeteksi tanah dalam pasir dimasa yang
akan datang, diperlukan beberapa perbaikan untuk mencapai hasil yang lebih
optimal, diantaranya:

1. Pembuatan alat prototype yang lebih inofatif dan lebih baik untuk
menghasilkan citra yang lebih jelas untuk menigkatkan akurasi
2. Implementasi sistem pendeteksi menggunakan sistem berbasis mobile yang

lebih praktis.
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Menggunakan algoritma metode lain untuk mengetahui hasil yang lebih baik.
Pengayakan pasir yang lebih bersih sehingga meminimalisir krikil dan
sampah lainya yang mengurangi hasil akurasi.

Menambah pasir dengan berbagai jenis sebagai data Training untuk

meningkatkan akurasi sistem.
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2. Data Training Pasir
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