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ABSTRAK 

Hamdani, Sania Kamelia. 2023. Implementasi Algoritma Support Vector Machine pada 

Klasifikasi Jenis Tanaman Rimpang berdasarkan Fitur Warna, Bentuk, dan 

Tekstur. Skripsi. Program Studi Matematika, Fakultas Sains dan Teknologi, 

Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) 

Hisyam Fahmi, M.Kom. (II) M. Nafie Jauhari, M.Si.  

 

Kata Kunci: Machine Learning, Klasifikasi, Image Processing, Support Vector Machine, 

Tanaman Rimpang 

 

Klasifikasi merupakan sebuah proses pembelajaran machine learning yang memiliki tujuan 

untuk mengkategorikan data berdasarkan kelasnya. Salah satu metode klasifikasi yang 

dapat digunakan yaitu support vector machine (SVM). Pada penelitian ini, metode SVM 

digunakan untuk mengklasifikasikan jenis tanaman rimpang. Tanaman rimpang merupakan 

jenis tanaman yang merambat di bawah permukaan tanah. Pada umumnya, tanaman 

rimpang memiliki warna, bentuk, dan tekstur yang cenderung sama. Oleh karena itu, 

penelitian ini memiliki tujuan untuk menghasilkan model klasifikasi yang dapat membantu 

manusia dalam membedakan jenis tanaman dengan mempertimbangkan hasil tingkat 

akurasinya. Adapun jenis tanaman rimpang yang digunakan pada penelitian ini terdapat 5 

jenis yaitu jahe, lengkuas, temulawak, kencur, dan kunyit. Data yang digunakan dalam 

penelitian ini diambil dari website Kaggle dimana terdapat 125 data citra. Penelitian ini 

secara umum terbagi menjadi empat bagian yaitu preprocessing, ekstraksi fitur, klasifikasi 

menggunakan SVM serta evaluasi dengan algoritma K-fold Cross Validation. Tahap 

preprocessing pada penelitian ini terdiri dari segmentasi citra yang bertujuan untuk 

memisahkan objek rimpang dengan objek lainnya pada citra. Sedangkan tahap ekstraksi 

fitur dilakukan secara bertahap untuk dapat mendapatkan fitur warna, bentuk, dan tekstur. 

Proses klasifikasi dilakukan sehingga menghasilkan 10 model SVM. Adapun pada proses 

evaluasi, digunakan nilai 𝑘 = 5. Hasil dari penelitian ini diperoleh tingkat akurasi dari 

implementasi algoritma support vector machine pada klasifikasi jenis tanaman rimpang 

berdasarkan fitur warna, bentuk, dan tekstur ialah sebesar 96,8%. 
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ABSTRACT 

Hamdani, Sania Kamelia. 2023. The Implementation of Support Vector Machine 

Algorithm on Classification of Rhizome Types based on Color, Shape, and 

Texture Features. Undergraduate Thesis. Mathematics Department, Faculty of 

Science and Technology, Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim 

Malang. Advisors: (I) Hisyam Fahmi, M.Kom. (II) M. Nafie Jauhari, M.Si.  

 

Keywords: Machine Learning, Classification, Image Processing, Support Vector Machine, 

Rizhome 

 

Classification is a machine learning process that aims to categorize data based on its class. 

One of the classification methods that can be used is support vector machine (SVM). In 

this research, the SVM method is used to classify the types of rhizome plants. Rhizome 

plants are a type of plant that creeps below ground level. In general, rhizome plants have 

the same color, shape, and texture. Therefore, this research aims to produce a classification 

model that can help humans in distinguishing plant species by considering the results of its 

accuracy level. There are five types of rhizome plants used in this study, namely ginger, 

galangal, curcuma, aromatic ginger, and turmeric. The data used in this research is taken 

from the Kaggle website where there are 125 image data. This research is generally divided 

into four parts, namely preprocessing, feature extraction, classification using SVM and 

evaluation with the K-fold Cross Validation algorithm. The preprocessing stage in this 

study consists of image segmentation which aims to separate rhizome objects from other 

objects in the image. Meanwhile, the feature extraction stage is carried out in stages to 

obtain color, shape, and texture features. The classification process is carried out to produce 

10 SVM models. As for the evaluation process, the value of 𝑘 = 5. The results of this study 

obtained the accuracy rate of the implementation of the support vector machine algorithm 

on the classification of rhizome plant species based on color, shape, and texture features is 

96.8%. 
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 مستخلص البحث 

في تصنيف أنواع النباتات الدرنية استنادًا إلى   الة المتجه الداعمتنفيذ خوارزمية  .  ٢٠٢٣.  نيا كميليااس  ،دنيهم
وم والتكلنولوجيا، جامعة  . قسم الرياضيات،كلية العلمعياالجبحث  ال  .ميزات اللون والشكل والملمس

 ع( محمد ناف٢هشام فهمي، الماجستير، )(  ١مولانا مالك إبراهيم الإسلامية الحكومية مالانج. المشرف: )
 جوهري، الماجستير

 
 ذمورالجنباتات ، الة المتجه الداعم ، معالجة الصورة، تصنيف، ليالتعلم الاا  ية:بئلر الكلمات ا

 
يمكن  التي  التصنيف  طرق  إحدى  فئتها.  على  بناء  البيانات  تصنيف  إلى  تهدف  آلي  تعلم  عملية  هو  التصنيف 

آلة   الد  الماستخدامها هي  استخدام طريقة  (SVM)عم  تجه  البحث، تم  نباتات   SVM. في هذا  أنواع  لتصنيف 
كل عام، نباتات جذمور لها نفس . نباتات جذمور هي نوع من النباتات التي تنتشر تحت سطح التربة. بشذمور الج

اللون والشكل والملمس. لذلك يهدف هذا البحث إلى إنتاج نموذج تصنيف يمكن أن يساعد الإنسان في تمييز أنواع 
أنواع من نباتات الجذور المستخدمة في هذا البحث،    ٥النباتات من خلال النظر في نتائج مستوى دقتها. هناك  

كركم الجاف والزنجبيل العطري والكركم. تم أخذ البيانات المستخدمة في هذا البحث من وهي الزنجبيل والخولنجان وال 
بيانات صورة. ينقسم هذا البحث بشكل عام إلى أربعة أجزاء، وهي المعالجة   ١٢٥موقع كاغل حيث كان هناك  

الميزات، والتصنيف باستخدام   التحقق  SVMالمسبقة، واستخراج  طيه. - المتقاطع ك  والتقييم باستخدام خوارزمية 
تتكون مرحلة المعالجة المسبقة في هذا البحث من تجزئة الصورة التي تهدف إلى فصل كائنات جذمور عن كائنات 
أخرى في الصورة. بينما يتم تنفيذ مرحلة استخراج الميزات تدريجيا لتتمكن من الحصول على ميزات اللون والشكل  

. بالنسبة لعملية التقييم، يتم استخدام قيمة ك = SVMنماذج    ١٠ى إلى والملمس. تم تنفيذ عملية التصنيف مما أد
عم في  تجه الد  المتجارب. حصلت نتائج هذا البحث على معدل دقة تنفيذ خوارزمية آلة    ٥بحيث يكون هناك    ٥

 %.٩٦.٨تصنيف أنواع نباتات جذمور بناء على خصائص اللون والشكل والملمس بنسبة 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Teknologi yang berkembang pesat saat ini dapat memberikan manfaat dan 

membantu masyarakat dalam kehidupan sehari-hari. Salah satu bidang teknologi 

yang dapat digunakan untuk membantu kehidupan sehari-hari adalah machine 

learning. Machine learning merupakan salah satu bidang teknologi yang dapat 

membantu sistem memiliki kecerdasan. Machine learning memiliki tujuan untuk 

mempelajari hubungan antara input dan output (Kusuma, 2020). Machine learning 

sering digunakan untuk menangani proses klasifikasi atau pengenalan pola. 

Klasifikasi merupakan proses pengelompokkan suatu data terhadap kategori 

tertentu, dengan tujuan untuk memprediksi data baru. 

Salah satu metode klasifikasi pada machine learning adalah Support vector 

machine (SVM). Metode SVM termasuk dalam jenis supervised learning, yaitu 

jenis machine learning yang dilakukan dengan cara mempelajari hubungan antara 

data dengan labelnya. Tujuan algoritma SVM adalah untuk menemukan 

hyperplane, yaitu garis yang digunakan untuk memisah antar kelas. Algoritma 

SVM dapat mencari hyperplane yang optimal dengan mengoptimalkan jarak antara 

titik terluar dari data terhadap hyperplane tersebut. Adapun titik terluar dari data 

disebut sebagai support vector. 

Sebagai negara agraris, Indonesia dikenal memiliki beragam jenis rempah-

rempah seperti jahe, kunyit, kencur, temulawak, dan sebagainya. Hal ini tentu saja 

didukung oleh keunggulan geografis Indonesia. Oleh karena itu, Indonesia 
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mendapat julukan “mother of spices” (ibu rempah-rempah) dunia (Setiawan, 2020). 

Secara umum tanaman rimpang memiliki warna, bentuk, dan tekstur yang hampir 

mirip. Hal ini membuat sebagian besar orang mengalami kesulitan dalam 

membedakan jenis tanaman rimpang. Oleh karena itu, diperlukan sebuah teknologi 

kecerdasan buatan seperti machine learning yang dapat membantu manusia dalam 

membedakan jenis tanaman rimpang. 

Dalam agama Islam, menuntut ilmu merupakan suatu kewajiban bagi setiap 

muslim. Mengembangkan ilmu merupakan salah satu cara bagi manusia untuk 

bersyukur atas segala ciptaan Allah SWT dan mengagungkan kebesaran Allah 

SWT. Hal ini bersesuaian dengan Al-Qur’an surat Ali Imran ayat 190 yang 

berbunyi (Kemenag RI, 2022): 

ُولِى الْالَْبَابِ   تِ وَالْاَرْضِ وَاخْتِلَافِ الَّيْلِ وَالن َّهَارِ لَا ي تٍ لاِِ و   اِنَّ فيْ خَلْقِ السَّم 
“Sesungguhnya dalam penciptaan langit dan bumi serta pergantian malam dan 

siang terdapat tanda-tanda (kebesaran Allah) bagi orang yang berakal,” (Q.S. Ali 

Imran:190) 

Dalam ayat tersebut dijelaskan bahwa segala ciptaan Allah SWT baik di 

langit maupun di bumi merupakan bentuk kebesaran Allah SWT. Untuk itu, 

manusia diberikan akal oleh Allah SWT untuk mengkaji segala ciptaan Allah SWT. 

Dengan pengkajian atau penelitian tersebut, diharap manusia dapat menemukan 

tanda-tanda kebesaran Allah SWT sehingga meningkatkan iman dan taqwa 

terhadap Allah SWT. Dengan demikian, penelitian ini juga merupakan salah satu 

bentuk karya untuk mengagungkan kebesaran Allah SWT. 

Pada penelitian sebelumnya, sudah diteliti proses klasifikasi jenis rimpang 

berdasarkan fitur warna dan tekstur menggunakan metode KNN. Metode KNN 

merupakan metode klasifikasi yang dilakukan berdasarkan jarak ketetanggaan dari 
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suatu data terhadap data lainnya. Pada penelitian tersebut, dihasilkan nilai akurasi 

73% dengan menggunakan nilai ketetanggaan (k) yaitu 1 (Kaharuddin, dkk., 2019). 

Pada penelitian ini, algoritma yang akan digunakan dalam proses klasifikasi 

adalah algoritma Support Vector Machine (SVM). Keunggulan SVM adalah 

memiliki akurasi yang cukup baik meskipun dilatih dengan data yang sedikit 

(Ichwan, dkk., 2018). Dengan menggunakan metode SVM diharapakan hasil 

penelitian ini dapat memiliki tingkat akurasi yang tinggi sehingga dapat membantu 

masyarakat dalam kehidupan sehari-hari. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan rumusan masalah yaitu 

berapa nilai tingkat akurasi klasifikasi jenis tanaman rimpang berdasarkan warna, 

bentuk, dan tekstur dengan menggunakan algoritma SVM? 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah di atas maka tujuan penelitian ini adalah 

untuk mengetahui nilai tingkat akurasi klasifikasi jenis tanaman rimpang 

berdasarkan warna, bentuk, dan tekstur dengan menggunakan algoritma SVM. 

 

1.4 Manfaat Penelitian 

Manfaat dari penelitian ini berdasarkan uraian-uraian di atas yaitu untuk 

menambah wawasan terkait efektivitas algoritma SVM dalam klasifikasi jenis 

tanaman rimpang berdasarkan hasil akurasinya. Selain itu, hasil yang diperoleh dari 
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penelitian ini juga dapat digunakan untuk membantu masyarakat dalam 

membedakan jenis tanaman rimpang. 

 

1.5 Batasan Masalah 

Batasan masalah yang digunakan pada penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. File citra tanaman rimpang hanya memiliki fitur RGB atau HSV. 

2. Jenis tanaman rimpang yang dipilih sesuai dengan dataset yaitu jahe, 

kencur, temulawak, kunyit, dan lengkuas karena sumber data ini diambil 

dari kaggle. 

3. Fitur yang digunakan yaitu fitur warna, bentuk, dan tekstur dikarenakan 

ketiga fitur tersebut merupakan fitur yang dapat digunakan dan diambil dari 

data berbentuk citra. 

 

1.4 Definisi Istilah 

Terdapat beberapa istilah yang digunakan pada penelitian ini sebagai 

berikut: 

Data Latih : Data yang digunakan untuk melatih algoritma program 

untuk mendapatkan model yang sesuai 

Data Uji : Data yang digunakan untuk menguji model dan 

mengetahui tingkat keakuratan 

Learning Rate : Salah satu parameter training untuk menghitung nilai 

koreksi bobot pada proses pelatihan  

Preprocessing : Proses pengolahan data untuk mengubah data mentah ke 

dalam bentuk yang lebih mudah dipahami sistem 
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Hyperplane : Garis yang digunakan untuk memisah antar kelas dalam 

ruang dimensi 𝑀 

Support Vector : Titik terluar dari data 

Akurasi : Nilai yang dihasilkan melalui perbandingan banyak 

klasifikasi yang bernilai benar dengan banyak seluruh data 

yang diklasifikasi 

Rimpang : Batang tanaman yang merambat di bawah permukaan 

tanah dan dapat menghasilkan tunas dan akar baru dari 

ruas-ruasnya 

  

  



 

 6 

BAB II 

KAJIAN PUSTAKA 

 

2.1 Teori Pendukung 

2.1.1 Machine Learning 

Machine learning merupakan salah satu bagian dari artificial intelligence 

(kecerdasan buatan) yang dapat digunakan untuk melatih suatu sistem atau model 

untuk mempelajari data tanpa menuliskan algoritma secara eksplisit (Kusuma, 

2020). Dalam penerapannya machine learning sering digunakan dalam proses 

klasifikasi, yaitu pengelompokkan data berdasarkan kategori tertentu untuk 

selanjutnya digunakan untuk mendeteksi kategori dari data baru. 

Secara umum, machine learning dibagi menjadi tiga jenis pendekatan yaitu 

supervised learning, unsupervised learning, dan reinforcement learning (Murphy, 

2012). 

Supervised learning merupakan jenis machine learning yang dilakukan 

menggunakan data yang telah diberi label. Tujuan dari pendekatan ini adalah untuk 

mempelajari pola hubungan antara input 𝑥 dengan output 𝑦 dimana 𝑦 ∈ {1, . . . , 𝐶} 

dengan 𝐶 adalah banyak kelas atau kategori. Pada supervised learning, output 𝑦 

juga umum disebut sebagai label dari input 𝑥. Supervised learning pada umumnya 

sering digunakan untuk keperluan klasifikasi, pengenalan pola, atau regresi. 

Pada supervised learning, diperlukan dua data yaitu data latih dan data uji. 

Data latih merupakan pasangan input-output 𝐷 = {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)}𝑖=1
𝑁  dimana 𝑁 

merupakan banyak data latih. Data latih merupakan data yang digunakan untuk 

melatih sistem untuk mendapatkan model terbaik. Hasil dari proses latih ini 
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selanjutnya dapat digunakan untuk memprediksi output baik berupa kelas atau 

kategori dari data baru. Data baru yang digunakan untuk menguji model supervised 

learning disebut sebagai data uji. 

Setiap data 𝑥𝑖  yang digunakan dalam supervised learning merupakan 

sebuah vektor dengan dimensi 𝐷  yang merepresentasikan suatu ciri dari data 

tersebut. Vektor ini juga sering disebut sebagai fitur. Pada umumnya, data 𝑥𝑖 yang 

digunakan berasal dari objek terstruktur seperti citra (gambar), teks, grafik, dll. 

 

2.1.2 Support Vector Machine 

 

Gambar 2.1 Hyperplane Pada Algoritma SVM 

Sumber: Garcia-Gonzalo, 2016 

 

Support vector machine (SVM) adalah satu jenis supervised learning yang 

dapat digunakan untuk proses klasifikasi (Abe, 2005). Tujuan algoritma SVM 

adalah untuk menemukan hyperplane, yaitu garis yang digunakan untuk memisah 

antar kelas dalam ruang dimensi 𝑀 seperti terlihat pada Gambar 2.1. Support vector 

machine dapat mencari hyperplane yang optimal dengan mengoptimalkan jarak 

antara titik terluar dari data (titik terdekat dengan hyperplane) terhadap hyperplane. 

Titik terluar dari data disebut sebagai support vector. Sedangkan, jarak antara 

support vector terhadap hyperplane disebut sebagai margin. Fungsi hyperplane 

pada umumnya ditulis dalam Persamaan (2.1). 
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𝐷(𝑥) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 (2.1) 

dimana 𝑤  merupakan vektor bobot, 𝑥  merupakan vektor data dan 𝑏  merupakan 

vektor bias. Suatu data 𝑥 dapat diklasifikasikan ke dalam suatu kelas jika 𝐷(𝑥) ≥

1 atau diklasifikasikan ke dalam kelas lainnya jika 𝐷(𝑥) ≤ −1. Dengan demikian, 

secara umum setiap data latih memenuhi Persamaan (2.2). 

 𝑦𝑖(𝑤
𝑇𝑥𝑖 + 𝑏)

‖𝑤‖
≥ 𝛿, 𝑖 = 1,2, … ,𝑀 (2.2) 

dimana δ adalah margin, 𝑥𝑖 adalah data ke-𝑖 dan 𝑦𝑖 adalah label dari 𝑥𝑖.  

Hyperplane optimal secara matematis dapat ditemukan dengan 

meminimalkan hasil Persamaan (2.3). 

 
𝑄(𝑤) =

1

2
‖𝑤‖2 (2.3) 

dengan syarat tertulis pada Persamaan (2.4). 

 
𝑦𝑖(𝑤

𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1,      𝑖 = 1,2,… ,𝑀 (2.4) 

Pada kasus linear, seringkali terjadi overfitting, yaitu kondisi dimana model 

hanya bekerja dengan baik terhadap data latih namun memiliki banyak kesalahan 

jika diterapkan pada data uji (Misra, 2019). Hal ini dikarenakan tidak setiap data 

dapat dipisahkan dengan linear secara langsung. Contoh data yang tidak dapat 

dipisahkan secara langsung dapat dilihat pada Gambar 2.2.  

 

Gambar 2.2 Contoh Data Yang Tidak Bisa Dipisahkan Secara Linier 

Sumber: Misra, 2019 
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Pada data tersebut, terdapat beberapa titik data yang cenderung masuk ke 

dalam wilayah lain. Oleh karena itu, perlu dilakukan pengembangan model SVM. 

Pengembangan SVM yang sering digunakan dikenal sebagai soft margin. 

Penerapan soft margin dilakukan untuk menjaga jarak margin sehingga margin 

tetap lebar untuk mencegah overfitting. Hasil proses soft margin dapat dilihat pada 

Gambar 2.3.  

 

Gambar 2.3 Contoh Penerapan Soft Margin SVM 

Sumber: Garcia-Gonzalo, 2016 

 

Dengan menerapkan soft margin, maka hyperplane optimal dapat dicari 

dengan meminimalkan Persamaan (2.5). 

 
𝑄(𝑤) =

1

2
‖𝑤‖2 + C∑ 𝜉𝑖

𝑖
 (2.5) 

dimana 𝜉𝑖 merupakan jarak titik 𝑥𝑖 terhadap hyperplane kelasnya dan 𝐶 merupakan 

konstanta. Persamaan ini digunakan dengan memperhatikan syarat tertulis pada 

Persamaan (2.6). 

 
𝑦𝑖(𝑤

𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖 ,      𝑖 = 1,2, … ,𝑀 (2.6) 

Dengan memperhatikan Persamaan (2.6), dapat diperoleh Persamaan (2.7). 

 
𝜉𝑖 = {

1 − 𝑦𝑖(𝑤
𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) , 𝑦𝑖(𝑤

𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) < 1 

0 , 𝑦𝑖(𝑤
𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1

 (2.7) 

Persamaan (2.7) juga dapat ditulis sebagai Persamaan (2.8). 
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𝜉𝑖 = 𝑚𝑎𝑥(1 − 𝑦𝑖(𝑤

𝑇𝑥𝑖 + 𝑏), 0) (2.8) 

Dengan demikian, kita dapat menulis ulang Persamaan (2.5) menjadi 

Persamaan (2.9). 

 
𝑄(𝑤, 𝑏) =

1

2
‖𝑤‖2 + C∑𝑚𝑎𝑥(1 − 𝑦𝑖(𝑤

𝑇𝑥𝑖 + 𝑏), 0)
𝑖

 (2.9) 

Selanjutnya, untuk mendapatkan solusi optimal dapat dilakukan dengan 

meminimalkan Persamaan (2.9) terhadap 𝑤  dan 𝑏 . Dengan demikian, diperoleh 

turunan parsial Persamaan (2.9) terhadap 𝑤 dan 𝑏 masing-masing pada Persamaan 

(2.10) dan (2.11). 

 𝜕𝑄(𝑤, 𝑏)

𝜕𝑤
= ‖𝑤‖ + C∑

𝜕[𝑚𝑎𝑥(1 − 𝑦𝑖(𝑤
𝑇𝑥𝑖 + 𝑏), 0)]

𝜕𝑤𝑖
 (2.10) 

 𝜕𝑄(𝑤, 𝑏)

𝜕𝑏
= C∑

𝜕[𝑚𝑎𝑥(1 − 𝑦𝑖(𝑤
𝑇𝑥𝑖 + 𝑏), 0)]

𝜕𝑏𝑖
 (2.11) 

Dengan menggunakan algoritma gradient descent, maka proses pencarian 

solusi optimal dapat dilakukan secara berulang menggunakan Persamaan (2.13) dan 

(2.14). 

 
𝑤𝑗 = 𝑤𝑗−1 + 𝜆 (‖𝑤‖ + C∑

𝜕[𝑚𝑎𝑥(1 − 𝑦𝑖(𝑤
𝑇𝑥𝑖 + 𝑏), 0)]

𝜕𝑤𝑖
) (2.12) 

 
𝑏𝑗 = 𝑏𝑗−1 + 𝜆 (C∑

𝜕[𝑚𝑎𝑥(1 − 𝑦𝑖(𝑤
𝑇𝑥𝑖 + 𝑏), 0)]

𝜕𝑏𝑖
) (2.13) 

𝜆 merupakan nilai learning rate, 𝑤𝑗 merupakan nilai bobot ke-𝑗 yang diperoleh dari 

perhitungan Persamaan (2.12) menggunakan nilai bobot sebelumya 𝑤𝑗−1, dan 𝑏𝑗 

juga merupakan nilai bias ke-𝑗 yang diperoleh dari perhitungan Persamaan (2.13) 

dengan menggunakan nilai bias sebelumnya 𝑏𝑗−1. 

Pada dasarnya, SVM hanya dapat digunakan untuk klasifikasi biner (dua 

kelas). Pada kasus klasifikasi sebanyak 𝑛  kelas, SVM akan membuat sebanyak 

𝑛(𝑛−1)

2
 model SVM. Pada penelitian ini, banyak kelas yang digunakan terdapat 5 

kelas. Dengan demikian, banyak hyperplane yang diperlukan dalam proses 
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klasifikasi adalah sebanyak 
5(5−1)

2
= 10 model SVM. Secara visual, model SVM 

tersebut dapat dilihat pada Gambar 2.4 dimana garis terhubung merupakan 

hyperplane pemisah antar kelas terhadap seluruh kelas lainnya dan garis terpisah 

merupakan hyperplane pemisah antar dua kelas terhadap tiga kelas lainnya. 

 

Gambar 2.4 SVM Pada Kasus Lima Kelas 

 

2.1.3 Evaluasi 

Pada penelitian ini, proses evaluasi dilakukan untuk menilai efektivitas 

model machine learning yang digunakan dalam proses implementasi SVM dalam 

klasifikasi jenis tanaman rimpang berdasarkan fitur warna, bentuk, dan tekstur. 

Metrik yang digunakan untuk evaluasi dalam penelitian ini yaitu nilai akurasi. Nilai 

akurasi merupakan nilai yang dihasilkan melalui perbandingan banyak klasifikasi 

yang bernilai benar dengan banyak seluruh data yang diklasifikasi (Hasty, 2023). 

Secara matematis, akurasi dapat ditulis dalam Persamaan (2.14). 

 𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑙𝑎𝑠𝑖𝑓𝑖𝑘𝑎𝑠𝑖 𝑏𝑒𝑟𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑘𝑙𝑎𝑠𝑖𝑓𝑖𝑘𝑎𝑠𝑖
 

(2.14) 

Pada penelitian ini, untuk mengetahui jumlah klasifikasi bernilai benar 

dapat dilakukan dengan menggunakan confusion matrix. Confusion matrix 

merupakan matriks persegi yang merepresentasikan hubungan nilai/label asli suatu 
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data terhadap hasil prediksi/klasifikasinya (Kundu, 2022). Pada umumnya, kolom 

pada confusion matrix merepresentasikan label asli suatu data, sedangkan baris 

merepresentasikan hasil prediksinya. Contoh confusion matrix dapat dilihat pada 

Gambar 2.5. 

 

Gambar 2.5 Confusion Matrix 

Sumber: Kundu, 2022 

 

Pada Gambar 2.5, kita dapat melihat berapa banyak data yang 

terklasifikasikan dengan benar dan berapa banyak yang tidak terklasifikasikan 

dengan benar dengan jelas. Pada contoh tersebut, diperoleh jumlah klasifikasi 

bernilai benar adalah 191 data dan jumlah total klasifikasi adalah 145 data. Dengan 

menggunakan Persamaan (2.14) maka diperoleh nilai akurasi pada contoh tersebut 

yaitu 75,92%. 

Secara keseluruhan, proses evaluasi akan dilakukan menggunakan metode 

K-fold Cross Validation, yaitu proses evaluasi dengan cara membagi data menjadi 

𝑘 bagian dengan banyak data pada tiap bagian sebesar 
1

𝑘
 dari jumlah seluruh data 

(Pandian, 2009). Visualisasi pembagian data pada metode K-fold Cross Validation 

dapat dilihat pada Gambar 2.6. 



13 

 

 

Gambar 2.6 Pembagian Data Metode K-fold Cross Validation  

Sumber: Ranjan, 2021 

 

Pada metode K-fold Cross Validation, data akan dilatih dan diuji sebanyak 

𝑘 kali dengan menggunakan 𝑘 − 1 data sebagai data latih dan 1 bagian lainnya 

sebagai data uji dimana data latih dan data uji akan digilir terhadap masing-masing 

bagian. Dengan demikian, seluruh data memiliki peluang yang sama untuk menjadi 

data latih maupun data uji. Hal ini juga dapat menghasilkan nilai evaluasi yang lebih 

akurat.  

 

2.1.4 Citra Digital 

 

Gambar 2.7 Matriks Representasi Citra Digital 

Sumber: Andono, 2017 

 

Citra digital merupakan citra yang dapat direpresentasikan dan diolah oleh 

komputer (Andono, 2017). Citra digital memiliki bentuk seperti matriks berukuran 
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M× N seperti terlihat pada Gambar 2.7. Pada citra digital, setiap elemen matriks 

disebut sebagai piksel (picture element). 

Setiap piksel pada citra merepresentasikan intensitas warna citra pada suatu 

titik dengan koordinat (𝑥, 𝑦). Pada umumnya, nilai intensitas warna pada citra dapat 

berupa RGB, HSV, grayscale, atau juga biner. Pada citra RGB, setiap piksel pada 

citra memiliki tiga nilai yang masing-masing mewakili warna merah, hijau, dan 

biru. Pada citra grayscale setiap piksel pada citra mewakili intensitas cahaya 

dengan rentang 0 hingga 255. Sedangkan pada citra biner, setiap piksel pada citra 

hanya dapat diisi oleh dua angka saja (umumnya 0 dan 1). Semakin tinggi nilai 

intensitas pada piksel, maka semakin cerah piksel tersebut. 

Dengan demikian, citra digital dapat direpresentasikan dalam matriks 

sebagai berikut. 

𝑓(𝑥, 𝑦) =

[
 
 
 
 𝑓(0,0)

𝑓(1,0)
⋮

𝑓((𝑁 − 1), 0)

𝑓(0,1)

𝑓(1,1)
⋮

𝑓((𝑁 − 1), 1)

⋯
⋯
⋱
⋯

𝑓(0, (𝑀 − 1))

𝑓(1, (𝑀 − 1))

⋮
𝑓((𝑁 − 1), (𝑀 − 1))]

 
 
 
 

 

Proses pengambilan citra digital dilakukan melalui sampling dan kuantisasi. 

Sampling merupakan proses pemetaan citra menjadi baris dan kolom. Sedangkan 

kuantisasi merupakan proses menentukan nilai intensitas warna setiap piksel di 

setiap baris dan kolom yang telah dibuat.  

 

2.1.5 Segmentasi Citra 

Segmentasi citra merupakan proses pemisahan objek yang diinginkan dari 

objek lain disekitarnya (Andono, dkk., 2017). Proses segmentasi dilakukan untuk 

memudahkan proses pengenalan pola pada objek yang diinginkan pada citra 
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tersebut. Dalam proses segmentasi, pada umumnya objek lain di sekitar citra akan 

dihilangkan dengan mengubah nilai intensitasnya menjadi 0.  

Pada penelitian ini, proses segmentasi dilakukan dengan menggunakan 

algoritma k-means. K-means merupakan algoritma yang dapat digunakan untuk 

membagi 𝑛  data menjadi 𝑘  bagian (𝑘 ≤ 𝑛 ) berdasarkan nilai rata-rata (means) 

terdekat dari masing-masing data (Arsy, 2016). Secara matematis, algoritma k-

means dapat dituliskan dalam Persamaan (2.15). 

 arg min
𝑆

∑∑‖𝑥 − 𝜇𝑖‖
2

𝑥∈𝑆𝑖

𝑘

𝑖=1

 
(2.15) 

dimana 𝑆 = (𝑆1, 𝑆2, … , 𝑆𝑘) merupakan himpunan bagian/kelompok, 𝑥 merupakan 

data pada 𝑆𝑖, dan 𝜇𝑖 merupakan nilai rata-rata 𝑥 pada kelompok 𝑆𝑖. Nilai rata-rata 

𝜇𝑖 dapat ditulis dalam Persamaan (2.16). 

 𝜇𝑖 =
1

|𝑆𝑖|
∑ 𝑥

𝑥∈𝑆𝑖

 
(2.16) 

dimana |𝑆𝑖| merupakan banyak data pada kelompok 𝑆𝑖. 

Pada penelitian ini, algoritma k-means dilakukan terhadap citra dalam 

bentuk HSV (Hue, Saturation, Value). Hal ini dilakukan untuk mendapatkan hasil 

segmentasi terbaik. Adapun proses pengubahan citra RGB menjadi HSV dapat 

dilakukan dengan menggunakan nilai minimum dan maksimum intensitas RGB 

yang telah dinormalisasi (Chernov, 2015). Secara matematis, hal ini dapat 

dituliskan dalam Persamaan (2.17), (2.18), (2.19), (2.20), dan (2.21). 

 𝑅′ =
𝑅

255
 

(2.17) 

 𝐺′ =
𝐺

255
 

(2.18) 
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 𝐵′ =
𝐵

255
 

(2.19) 

 𝐶𝑚𝑎𝑥 = 𝑚𝑎𝑥 (𝑅′, 𝐺′, 𝐵′) 
(2.20) 

 𝐶𝑚𝑖𝑛 = 𝑚𝑖𝑛 (𝑅′, 𝐺′, 𝐵′) 
(2.21) 

Selanjutnya, kita dapat memperoleh selisih antara nilai maksimum dan minimum 

tersebut seperti ditulis pada Persamaan (2.22). 

 ∆= 𝐶𝑚𝑎𝑥 − 𝐶𝑚𝑖𝑛 
(2.22) 

Dengan menggunakan persamaan-persamaan di atas, selanjutnya kita dapat 

mencari nilai HSV masing-masing menggunakan Persamaan (2.23), (2.24), dan 

(2.25). 

 𝐻 =

{
 
 
 

 
 
 
1

6
× (

𝐺′ − 𝐵′

∆
 𝑚𝑜𝑑 6) , 𝐶𝑚𝑎𝑥 = 𝑅′

1

6
× (

𝐵′ − 𝑅′

∆
+ 2) , 𝐶𝑚𝑎𝑥 = 𝐺′

1

6
× (

𝑅′ − 𝐺′

∆
+ 4) , 𝐶𝑚𝑎𝑥 = 𝐵′

 
(2.23) 

 𝑆 = {
0 , 𝐶𝑚𝑎𝑥 = 0
∆

𝐶𝑚𝑎𝑥
, 𝐶𝑚𝑎𝑥 ≠ 0

 
(2.24) 

 𝑉 = 𝐶𝑚𝑎𝑥 
(2.25) 

Setelah citra disegmentasi menggunakan k-means, selanjutnya objek 

rimpang akan dipisahkan melalui proses thresholding. Thresholding merupakan 

salah satu metode segmentasi citra yang memisahkan antara objek dengan 

background dalam suatu citra berdasarkan pada perbedaan intensitas cahayanya 

(Pamungkas, 2017). 

Pada penelitian ini, metode thresholding yang digunakan adalah metode 

Otsu. Metode Otsu merupakan metode thresholding yang dilakukan dengan 
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meminimalkan nilai varians dalam kelas pada histogram citra (Yousef, 2011). 

Varians dalam kelas dapat didefinisikan dengan Persamaan (2.26). 

 𝜎𝜔
2 = 𝜔0(𝑡)𝜎0

2(𝑡) + 𝜔1(𝑡)𝜎1
2(𝑡) 

(2.26) 

dimana 𝜔0(𝑡) dan 𝜔1(𝑡) merupakan nilai probabilitas masing-masing kelas yang 

dipisahkan terhadap nilai 𝑡 , sedangkan 𝜎0(𝑡) dan 𝜎1(𝑡) merupakan nilai varians 

masing-masing kelas. 

Peluang 𝜔0(𝑡)  dan 𝜔1(𝑡)  dapat ditulis dalam Persamaan (2.27) dan 

Persamaan (2.28). 

 𝜔0(𝑡) =∑𝑝(𝑖)

𝑡−1

𝑖=0

 
(2.27) 

 𝜔1(𝑡) =∑𝑝(𝑖)

𝐿−1

𝑖=𝑡

 
(2.28) 

dimana 𝑡  merupakan nilai ambang yang digunakan untuk memisahkan masing-

masing kelas, sedangkan nilai 𝐿 merupakan banyak nilai intensitas yang mungkin. 

Nilai 𝑝(𝑖) merupakan nilai peluang munculnya intensitas 𝑖 pada citra. 

Varians masing-masing kelas dapat didefinisikan dalam Persamaan (2.29) 

dan Persamaan (2.30). 

 𝜎0(𝑡) =∑(𝑖 − 𝜇0(𝑡))
2 𝑝(𝑖)

𝜔0(𝑡)

𝑡−1

𝑖=0

 
(2.29) 

 𝜎1(𝑡) =∑(𝑖 − 𝜇1(𝑡))
2 𝑝(𝑖)

𝜔1(𝑡)

𝐿−1

𝑖=𝑡

 
(2.30) 

dimana 𝜇0(𝑡) dan 𝜇1(𝑡) merupakan nilai rata-rata dari masing-masing kelas. Nilai 

rata-rata masing-masing kelas dapat ditulis dalam Persamaan (2.31) dan (2.32). 
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 𝜇0(𝑡) =∑𝑖
𝑝(𝑖)

𝜔1(𝑡)

𝑡−1

𝑖=0

 
(2.31) 

 𝜇1(𝑡) =∑𝑖
𝑝(𝑖)

𝜔1(𝑡)

𝐿−1

𝑖=𝑡

 
(2.32) 

 

2.1.6 Ekstraksi Fitur Warna 

Ekstraksi fitur warna merupakan proses pengambilan warna dominan dari 

objek sebagai salah satu ciri/fitur dari objek tersebut. Pada penelitian ini, proses 

ekstraksi fitur warna dilakukan dengan mencari rata-rata dari setiap fitur warna 

pada citra yaitu fitur warna merah, hijau, dan biru. Secara matematis, proses 

ekstraksi fitur warna objek pada citra dapat dirumuskan dalam Persamaan (2.33). 

 𝑓(𝑧) =
1

𝑁
∑𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑧) 

(2.33) 

dimana 𝑁  merupakan banyak piksel pada objek, 𝑥  dan 𝑦  merupakan koordinat 

setiap piksel pada objek, dan 𝑧  merepresentasikan jenis fitur warna yang 

diekstraksi. Dengan demikian, proses ekstraksi fitur warna akan menghasilkan tiga 

nilai yang merepresentasikan warna dominan dari objek. 

 

2.1.7 Ekstraksi Fitur Bentuk 

Ekstraksi fitur bentuk digunakan untuk membedakan bentuk satu objek 

dengan bentuk objek lainnya. Pada pengenalan pola objek pada citra, fitur bentuk 

yang dapat digunakan adalah eccentricity dan metric (Rachmawanto, 2018). 

Ekstraksi fitur suatu objek pada citra dapat dilakukan dengan memisalkan objek 

tersebut sebagai elips. 
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Pada elips, eccentricity merupakan perbandingan antara jarak fokus elips 

terkecil (c) dengan jarak fokus elips terbesar (a) Dapat dilihat pada Gambar 2.8. 

 

Gambar 2.8 Eccentricity Dari Sebuah Elips 

Sumber: Mathmonks, 2023 
 

Dengan demikian, eccentricity dapat dituliskan dalam Persamaan (2.34). 

 𝑒 =
𝑐

𝑎
=
√𝑎2 − 𝑏2

𝑎
= √1 −

𝑏2

𝑎2
 (2.34) 

dimana 𝑏  merupakan panjang sumbu elips terkecil dan 𝑎  merupakan panjang 

sumbu elips terbesar yang juga sekaligus jarak fokus elips terbesar. Eccentricity 

memiliki kisar nilai antara 0-1. 

Metric merupakan rasio antara area (luas) dan perimeter (keliling) elips. 

Metric dalam pengenalan pola objek juga disebut sebagai tingkat kebulatan. Nilai 

metric juga berkisar antara 0-1. Apabila nilai metric dari suatu objek semakin 

mendekati angka 1, maka bentuk objek tersebut akan semakin mendekati bentuk 

lingkaran. Sedangkan apabila nilai metric dari suatu objek semakin mendekati 

angka 0, maka bentuk objek tersebut akan semakin jauh dari bentuk lingkaran dan 

akan semakin mendekat terhadap bentuk garis. Secara matematis, metric dapat 

dihitung melalui Persamaan (2.35). 
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 𝑀 =
4𝜋 𝐴

𝑃2
 

(2.35) 

dimana 𝑀 adalah metric, 𝐴 adalah area, dan 𝑃 adalah perimeter. 

Dalam pengolahan citra, area juga dapat direpresentasikan sebagai banyak 

piksel dari suatu objek pada citra. Sedangkan perimeter dapat direpresentasikan 

sebagai banyak piksel yang berada di batas objek tersebut. 

 

2.1.8 Ekstraksi Fitur Tekstur 

Pada penelitian ini, ekstraksi fitur tekstur dilakukan dengan menggunakan 

metode Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM). GLCM menggunakan matriks 

untuk merepresentasikan hubungan antara dua piksel yang bertetanggaan dengan 

sudut θ  (Yunus, 2020). Pada penelitian ini, sudut yang digunakan untuk 

mempelajari tekstur citra adalah sudut 0° , 45° , 90° , dan 135° . Keempat sudut 

tersebut sudah mewakili keseluruhan hubungan antar dua piksel pada citra seperti 

terlihat pada Gambar 2.9. 

 

Gambar 2.9 Sudut Yang Dapat Digunakan Pada GLCM 

Sumber: Softscients, 2021 
 

GLCM merupakan matriks berukuran 𝑁 × 𝑁 dimana 𝑁 merupakan banyak 

intensitas yang mungkin. Pada citra, nilai intensitas yang mungkin adalah 0-255 
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sehingga banyak intensitas yang mungkin adalah 256. Baris pada GLCM 

merepresentasikan nilai intensitas piksel pertama, sedangkan kolom pada GLCM 

merepresentasikan nilai intensitas piksel kedua. Setiap elemen pada GLCM 

merepresentasikan banyak hubungan antar dua piksel yang ada pada citra seperti 

terlihat pada Gambar 2.10. 

 

Gambar 2.10 Proses Perhitungan Jumlah Hubungan Dua Piksel 

Sumber: Verma, 2015 
 

Setelah proses perhitungan setiap hubungan antar dua piksel pada citra 

selesai, maka proses selanjutnya adalah menambahkan matriks GLCM dengan hasil 

transpose matriksnya sehingga diperoleh matriks simetris. Selanjutnya, matriks 

GLCM dinormalisasi dengan membagi setiap elemen matriks GLCM dengan 

jumlah seluruh nilai elemen matriks GLCM. Secara matematis, proses normalisasi 

matriks GLCM dapat dituliskan dalam Persamaan (2.36). 

 
𝑔𝑙𝑐𝑚𝑁𝑜𝑟𝑚 =

𝑔𝑙𝑐𝑚𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒

∑ 𝑔𝑙𝑐𝑚𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑁
𝑖

 (2.36) 

Selanjutnya, dengan menggunakan matriks GLCM dapat diperoleh 

beberapa parameter yang merepresentasikan fitur tekstur. Pada penelitian ini, 

digunakan enam parameter sebagai fitur tekstur yaitu dissimilarity, correlation, 

homogeneity, contrast, ASM, dan energy (Softscients, 2021). 

1. Dissimilarity 

Dissimilarity merupakan parameter yang digunakan untuk mengukur 

tingkat ketidakmiripan suatu tekstur. Semakin acak tekstur suatu citra, maka 
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akan semakin tinggi nilai dissimilarity pada citra tersebut. Dissimilarity 

dapat dihitung menggunakan Persamaan (2.37). 

 
𝑑𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 =∑∑|𝑖 − 𝑗|𝑃(𝑖, 𝑗)

𝑁

𝑗

𝑁

𝑖

 (2.37) 

dimana 𝑃(𝑖, 𝑗) merupakan matriks GLCM dengan koordinat (𝑖, 𝑗). 

2. Correlation 

Correlation merupakan parameter yang mengukur hubungan linear 

intensitas piksel ketetanggaan. Secara matematis, correlation dapat 

dituliskan dalam Persamaan (2.38), (2.39), (2.40), (2.41), dan (2.42). 

 
𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 =

∑ ∑ (𝑖 − 𝜇𝑥)(𝑗 − 𝜇𝑦)𝑃(𝑖, 𝑗)
𝑁
𝑗

𝑁
𝑖

√𝛿𝑥𝛿𝑦
 (2.38) 

 
𝜇𝑥 = ∑ ∑ 𝑖 𝑃(𝑖, 𝑗)𝑁

𝑗
𝑁
𝑖   (2.39) 

 
𝜇𝑦 = ∑ ∑ 𝑗 𝑃(𝑖, 𝑗)𝑁

𝑗
𝑁
𝑖   (2.40) 

 
𝛿𝑥 = ∑ ∑ (𝑖 − 𝜇𝑥)

2 𝑃(𝑖, 𝑗)𝑁
𝑗

𝑁
𝑖   (2.41) 

 
𝛿𝑦 = ∑ ∑ (𝑗 − 𝜇𝑥)

2 𝑃(𝑖, 𝑗)𝑁
𝑗

𝑁
𝑖   (2.42) 

3. Homogeneity 

Homogeneity adalah parameter yang mengukur homogenitas atau 

kesamaan variasi intensitas citra. Nilai homogeneity akan bernilai tinggi jika 

setiap piksel memiliki intensitas yang sama. Homogeneity dapat ditulis 

dalam Persamaan (2.43). 

 
ℎ𝑜𝑚𝑜𝑔𝑒𝑛𝑒𝑖𝑡𝑦 =∑∑

𝑃(𝑖, 𝑗)

1 + (𝑖 − 𝑗)2

𝑁

𝑗

𝑁

𝑖

 (2.43) 

 

4. Contrast 

Contrast merupakan parameter yang merepresentasikan variasi 

perbedaan intensitas antar piksel yang bertetanggan. Semakin sama dan 
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semakin konstan intensitas antar piksel yang bertetanggaan, maka nilai 

contrast akan semakin mendekati 0. Contrast dapat dihitung menggunakan 

Persamaan (2.44). 

 
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 =∑∑(𝑖 − 𝑗)2 𝑃(𝑖, 𝑗)

𝑁

𝑗

𝑁

𝑖

 (2.44) 

5. Angular Second Moment (ASM) 

Angular Second Moment (ASM) merupakan parameter yang digunakan 

untuk mengukur tingkat keseragaman intensitas piksel. Secara matematis, 

ASM dapat dihitung menggunakan Persamaan (2.45). 

 
𝐴𝑆𝑀 =∑∑𝑃(𝑖, 𝑗)2

𝑁

𝑗

𝑁

𝑖

 (2.45) 

6. Energy 

Energy merupakan hasil akar dari ASM. Energy juga digunakan untuk 

mengukur tingkat keseragaman piksel pada citra. Secara matematis, energy 

dapat ditulis dalam Persamaan (2.46). 

 
𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 = √𝐴𝑆𝑀 (2.46) 

 

Proses ekstraksi fitur tekstur pada umumnya dilakukan terhadap citra 

dengan format grayscale. Citra RGB dapat diubah menjadi grayscale dengan 

menggunakan Persamaan (2.47). 

 
𝑌 = 0,299 𝑅 + 0,587 𝐺 + 0,114 𝐵 (2.47) 

 

2.1.9 Rimpang 

Rimpang adalah batang tanaman yang merambat di bawah permukaan tanah 

dan dapat menghasilkan tunas dan akar baru dari ruas-ruasnya (Rizki, 2022). 
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Tanaman rimpang berkembang biak secara vegetatif alami. Tanaman rimpang 

memiliki ciri-ciri batangnya beruas, berbuku buku dan bertunas. Contoh tanaman 

yang tergolong rimpang antara lain kencur, temulawak, kunyit, lengkuas, jahe. 

 
a 

 
b 

 
c 

 

 

 
d 

 
e 

 

Gambar 2.11 Jenis-Jenis Tanaman Rimpang (a) Kencur (b) Temulawak (c) Kunyit 

(d) Lengkuas (e) Jahe 

 

1. Kencur 

Kencur memiliki rimpang pendek yang bercabang dan bergerombol di 

bawah tanah dan sebagian tumbuh di permukaan tanah seperti terlihat pada 

Gambar 2.11 (a). Kulit coklat terang sedangkan bagian dalamnya kuning 

kencur memiliki tekstur yang lunak/mudah dihancurkan, tidak berserat dan 

mengandung cukup banyak air. 

2. Temulawak 

Temulawak merupakan tanaman rimpang yang memiliki bentuk 

cenderung bulat dan memiliki bintik-bintik hitam di permukaan kulitnya 

seperti terlihat pada Gambar 2.11 (b). Pada umumnya, temulawak memiliki 

ukuran yang lebih besar daripada kunyit. Warna dari temulawak adalah 

coklat gelap. 
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3. Kunyit 

Kunyit memiliki batang yang tumbuh di bawah permukaan tanah. 

Rimpang kunyit berbentuk silindris dan ujung meruncing seperti terlhiat 

pada Gambar 2.11 (c). Kulit luarnya jingga kecoklatan, sedangkan bagian 

dalamnya merah jingga kekuningan. Daunnya kuning kehijauan dan lebar. 

Kunyit memiliki tekstur yang lembut sehingga mudah dipotong dan diparut. 

4. Lengkuas 

Lengkuas memiliki batang yang dipenuhi dengan pelepah daun. 

Rimpang lengkuas merupakan rimpang yang besar, berdaging, bercabang, 

dan silindris. Kulit luarnya coklat kemerahan atau kuning kehijauan pucat, 

sisik putih atau kemerahan sedangkan bagian dalamnya putih seperti terlihat 

pada Gambar 2.11 (d). Lengkuas memiliki kulit luar yang licin dan 

mengkilat namun tekstur bagian dalamnya kasar dan berserat. Lengkuas 

memiliki alur ruas yang jelas karena bentuk seratnya yang Panjang dan 

kokoh. 

5. Jahe 

Jahe memiliki rimpang berbentuk jari yang melengkung di bagian ruas 

tengah seperti terlihat pada Gambar 2.11 (e). Rimpang jahe berwarna kuning 

hingga kemerahan. Jahe memiliki tekstur yang keras dan berserabut. 

 

2.2 Kajian Integrasi Topik dengan Al-Qur’an/Hadits 

Dalam Al-Qur’an telah dijelaskan bahwasanya Allah telah menciptakan 

bumi dengan beragam jenis dan warna di dalamnya. Hal ini merupakan salah satu 
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bentuk kebesaran Allah SWT sebagaimana tertulis dalam Al-Qur’an surat An-Nahl 

ayat 13 yang berbunyi (Kemenag RI, 2022):  

لِكَ لَا يةًَ لقَِِوْمٍ يَّذَّكَّرُوْنَ   وَمَا ذَراََ لَكُمْ فِِ الْاَرْضِ مُُْتَلِفًا الَْوَانهُ ۗ  اِنَّ فيْ ذ 
“Dia juga mengendalikan apa yang Dia ciptakan untukmu di bumi ini dengan 

berbagai jenis dan macam warnanya. Sesungguhnya pada yang demikian itu 

benar-benar terdapat tanda (kebesaran Allah) bagi kaum yang mengambil 

pelajaran” (Q.S. An-Nahl:13) 

Sebagai manusia, kita diberikan akal oleh Allah SWT untuk dapat 

mempelajari dan memikirkan tentang segala kebesaran Allah SWT. Dalam ayat 

tersebut dijelaskan bahwa Allah SWT telah menciptakan segala sesuatu dengan 

berbagai jenis dan macam.  

Rimpang merupakan salah satu ciptaan Allah yang memiliki beragam jenis 

dan warna yang berbeda. Meskipun sebagian orang tidak bisa membedakan antar 

jenis tanaman rimpang, pada dasarnya setiap jenis rimpang memiliki karakteristik 

dan ciri khas yang dapat membedakan satu sama lainnya.  

Salah satu teknologi yang dapat dikembangkan untuk membedakan tanaman 

rimpang adalah machine learning. Dengan demikian, pengembangan machine 

learning pada penelitian ini juga merupakan bentuk syukur terhadap ciptaan Allah 

SWT, yaitu rimpang. Selain itu, penelitian ini juga dapat membantu masyarakat 

dalam membedakan rimpang dengan bantuan machine learning. Hal ini juga 

merupakan salah satu bentuk kebaikan yang dianjurkan oleh Allah yaitu untuk 

saling tolong menolong. Hal ini juga bersesuaian dengan hadits sebagai berikut 

(An-Nawawi,1999). 

قاَلَ: »مَنْ نَ فَّسَ عَنْ مُؤْمِنٍ كُرْبةًَ مِنْ كُرَبِ  صلى الله عليه وسلمعَنْ أَبِ هُريَْ رةََ رَضِيَ اللهُ عَنْهُ، عَنِ النَّبِِِ 
نْ يَا، نَ فَّسَ اللهُ عَنهُ كُرْبةًَ مِنْ كُرَبِ يَ وْمِ   القِيَامَةِ. وَمَنْ يَسَّرَ عَلَى مُعْسِرٍ، يَسَّرَ اللهُ عَلَيْهِ في  الدُّ
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نْ يَ  نْ يَا وَالآخِرةَِ. وَاللهُ في عَوْنِ العَبْدِ مَا كَانَ  وَالآخِرةَِ. وَمَنْ سَتَرَ مُسْلِماً سَتَرهَُ اللهُ في ا االدُّ لدُّ
سُ فِيْهِ عِلْماً سَهَّلَ اللهُ لَهُ بهِِ طَريِْقاً إِلَى الجنََّةِ. العَبْدُ في عَوْنِ أَخِيْهِ. وَمَنْ سَلَكَ طَريِْقاً يَ لْتَمِ 

لُوْنَ   اوَمَ  نَ هُمْ إِلاَّ نَ زلََتْ  اجْتَمَعَ قَ وْمٌ في بَ يْتٍ مِنْ بُ يُ وْتِ اِلله يَ ت ْ كِتَابَ اِلله وَيَ تَدَارَسُوْنهَُ بَ ي ْ
هُمُ الْمَلَائِكَةُ، وَذكََرَهُمُ اللهُ فِيْمَنْ عِنْدَهُ، وَمَ  هُمُ الرَّحَْْةُ، وَحَفَّت ْ نَةُ، وَغَشِيَ ت ْ  أَ نْ بَطَّ عَلَيْهِمُ السَّكِي ْ

 .بهِِ عَمَلُهُ لََْ يُسْرعِْ بهِ نَسَبُهُ« رَوَاهُ مُسْلِمٌ  بِِذََا اللَّفْظِ 

“Dari Abu Hurairah radhiyallahu ‘anhu, dari Nabi shallallahu ‘alaihi wa sallam 

bersabda, “Barangsiapa yang menghilangkan kesusahan dari kesusahan-

kesusahan dunia orang mukmin, maka Allah akan menghilangkan kesusahan dari 

kesusahan-kesusahan hari kiamat. Barangsiapa yang memberi kemudahan orang 

yang kesulitan (utang), maka Allah akan memberi kemudahan baginya di dunia dan 

akhirat. Siapa yang menutup aib seorang muslim, maka Allah akan menutup aibnya 

di dunia dan di akhirat. Siapa saja yang menolong saudaranya, maka Allah akan 

menolongnya sebagaimana ia menolong saudaraya. Barangsiapa yang menempuh 

perjalanan dalam rangka menuntut ilmu, maka Allah akan mudahkan baginya jalan 

menuju surga. Tidaklah berkumpul sekelompok orang di salah satu rumah Allah 

(masjid) untuk membaca Kitabullah dan saling mempelajarinya di antara mereka, 

melainkan akan turun kepada mereka ketenangan, rahmat meliputinya, para 

malaikat mengelilinginya, dan Allah menyanjung namanya kepada Malaikat yang 

ada di sisi-Nya. Barangsiapa yang lambat amalnya, maka tidak akan bisa dikejar 

oleh nasabnya (garis keturunannya yang mulia).” (H.R. Muslim) 

Hadits tersebut menjelaskan bahwa Allah akan meringankan kesulitan bagi 

setiap manusia yang membantu meringankan kesulitan saudaranya. Dengan 

demikian, penelitian ini merupakan implementasi dari sifat tolong menolong yang 

telah diajarkan dalam agama Islam. 

 

2.3 Kajian Topik dengan Teori Pendukung 

Objektif dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan ilmu pengetahuan 

guna membantu masyarakat dalam membedakan jenis tanaman rimpang. Tanaman 

rimpang cenderung memiliki warna, tekstur, dan bentuk yang hampir mirip antar 

satu sama lainnya. Hal ini menyebabkan sulitnya masyarakat dalam membedakan 

antar jenis tanaman rimpang. Setiap tanaman rimpang memiliki fungsi dan 
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kegunaan masing-masing. Tanaman rimpang sering digunakan sebagai bahan 

makanan maupun obat-obatan herbal. Oleh karena itu, membedakan tanaman 

rimpang merupakan hal yang penting untuk dipelajari guna membantu manusia 

dalam membuat makanan atau obat-obatan sesuai dengan manfaatnya. 

Dengan menggunakan teknologi masa kini, tanaman rimpang dapat 

dibedakan melalui proses klasifikasi. Proses klasifikasi merupakan proses 

pengelompokkan data berdasarkan kelasnya. Pada penelitian ini, dikembangkan 

model machine learning sebagai alat untuk klasifikasi jenis tanaman rimpang 

berdasarkan warna, bentuk, dan tekstur. Data yang digunakan dalam penelitian ini 

merupakan data rempah yang diambil dari website Kaggle dengan total 100 data 

latih dan 25 data uji. 

Proses klasifikasi pada penelitian ini dibagi menjadi beberapa tahapan. 

Tahapan pertama yang perlu dilakukan adalah tahap preprocessing citra. Tahap 

preprocessing dilakukan untuk menyiapkan citra guna memaksimalkan hasil 

klasifikasi. Tahap preprocessing yang dilakukan antara lain adalah segmentasi.  

Setelah preprocessing, tahap kedua yang dilakukan adalah tahap ekstraksi 

fitur. Tahap ekstraksi fitur dilakukan untuk mempelajari dan mendapatkan 

karakteristik objek tanaman rimpang. Terdapat tiga fitur yang akan diekstraksi 

antara lain yaitu fitur warna, bentuk dan tekstur. Ekstraksi fitur warna dilakukan 

dengan mencari warna dominan di setiap kanal baik kanal merah, hijau, maupun 

biru. Pada tahap ekstraksi fitur bentuk, digunakan nilai eccentricity dan metric 

sebagai parameter yang merepresentasikan fitur bentuk. Sedangkan pada tahap 

ekstraksi fitur tekstur, digunakan enam parameter utama antara lain dissimilarity, 

correlation, homogeneity, contrast, ASM, dan energy. 
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Setelah dilalui tahap preprocessing dan tahap ekstraksi fitur, selanjutnya 

dilakukan klasifikasi jenis tanaman rimpang menggunakan algoritma SVM. SVM 

merupakan salah satu jenis metode machine learning yang umum digunakan untuk 

klasifikasi dan regresi. Keunggulan dari metode ini adalah dapat menghasilkan 

model klasifikasi yang baik pada data yang relatif sedikit. Dengan menggunakan 

metode ini, diharapkan pada penelitian ini dapat dihasilkan hasil klasifikasi dengan 

tingkat akurasi yang tinggi. 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

3.1 Jenis Penelitian 

Jenis penelitian yang digunakan pada penelitian ini adalah penelitian 

kuantitatif dengan metode eksperimen. Dengan demikian, penelitian ini dilakukan 

untuk menguji efektif atau tidaknya variabel eksperimen. Hasil yang digunakan 

untuk menguji pada penelitian ini adalah hasil berupa tingkat akurasi klasifikasi 

jenis tanaman rimpang menggunakan algoritma SVM berdasarkan fitur warna, 

bentuk, dan tekstur. 

 

3.2 Data dan Sumber Data 

Data yang digunakan pada penelitian ini yakni data berupa citra rimpang. 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data rempah yang diperoleh 

dari dataset di website Kaggle. Jenis tanaman rimpang terdapat lima antara lain 

kencur, temulawak, kunyit, lengkuas, dan jahe. Jumlah citra yang digunakan 

sebanyak 125 citra dengan pembagian data latih sebesar 80% dan data uji sebesar 

20%. Dengan demikian, jumlah data latih yang digunakan adalah 100 citra dan 

jumlah data uji yang digunakan adalah 25 citra dimana masing-masing jenis 

rimpang akan diambil 20 citra sebagai data latih dan lima citra sebagai data uji. 

Masing-masing citra memiliki ukuran dimensi 2364 × 1773. 
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3.3 Tahapan Penelitian 

Adapun tahapan penelitian pada penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 

3.1 dan diuraikan sebagai berikut. 

1. Segmentasi Citra 

Tahap segmentasi citra dilakukan beberapa proses sebagai berikut. 

a. Citra rimpang dengan format RGB diubah ke dalam format HSV 

terlebih dahulu untuk memaksimalkan proses segmentasi menggunakan 

Persamaan (2.23), (2.24) dan (2.25). 

b. Citra rimpang yang telah diubah ke dalam format HSV disegmentasi 

menggunakan algoritma K-means menggunakan Persamaan (2.15) 

sehingga objek rimpang memiliki warna yang relative berbeda terhadap 

objek sekitarnya. Nilai 𝑘 yang digunakan dalam penelitian ini adalah 5. 

c. Hasil segmentasi K-means selanjutnya akan dilakukan thresholding 

sehingga dihasilkan citra biner yang berfungsi sebagai mask 

menggunakan Persamaan (2.26). 

d. Setelah diperoleh citra mask selanjutnya citra tersebut akan dikalikan 

dengan citra rimpang dengan format RGB sehingga dihasilkan citra baru 

dimana objek selain rimpang akan memiliki nilai piksel (0,0,0). 

2. Ekstraksi Fitur 

Proses ekstraksi fitur pada penelitian ini dilakukan berdasarkan fitur warna, 

bentuk, dan tekstur. Adapun penjelasan masing-masing ekstraksi fitur 

adalah sebagai berikut. 

a. Ekstraksi fitur warna dilakukan dengan mencari rata-rata masing-

masing kanal warna yaitu R, G, dan B menggunakan Persamaan (2.33). 
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Proses ekstraksi fitur warna menghasilkan vektor fitur dengan ukuran 

3 × 1. 

b. Ekstraksi fitur bentuk pada penelitian ini dilakukan berdasarkan nilai 

eccentricity dan metric (2.34) dan (2.35). Ekstraksi fitur bentuk 

menghasilkan vektor fitur dengan ukuran 2 × 1. 

c. Ekstraksi fitur tekstur menghasilkan vektor fitur dengan ukuran 24 × 1 

yang diperoleh dari ekstraksi fitur tekstur berdasarkan dissimilarity, 

correlation, homogeneity, contrast, ASM, dan energy yang dihitung 

terhadap empat sudut yaitu sudut 0°, 45°, 90°, dan 135°. 

3. Klasifikasi Citra 

Setelah proses ekstraksi fitur, selanjutnya dilakukan klasifikasi jenis 

rimpang menggunakan algoritma SVM yang memiliki beberapa tahapan 

berikut. 

a. Membagi data menjadi dua kelas untuk memudahkan proses klasifikasi. 

b. Pilih nilai 𝑤0 dan 𝑏0 secara acak dimana 𝑤0 merupakan vektor dengan 

ukuran 29 × 1 dan 𝑏0 merupakan nilai konstanta. 

c. Lakukan perhitungan menggunakan Persamaan (2.12) dan (2.13) 

sehingga diperoleh nilai 𝑤 dan 𝑏 selanjutnya 

d. Lakukan proses tersebut secara berulang sehingga dihasilkan nilai 𝑤 

dan 𝑏 yang optimal. 

e. Gunakan nilai 𝑤  dan 𝑏  yang optimal dalam model SVM sehingga 

diperoleh model SVM pertama. 

f. Ulangi langkah 1 hingga 5 sebanyak 
𝑛(𝑛−1)

2
=

5(5−1)

2
= 10 kali sehingga 

diperoleh 10 model SVM. 
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Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian 

 

4. Evaluasi 

Melakukan tahap evaluasi melalui beberapa tahapan berikut. 

a. Bagi data menjadi data latih dan data uji menggunakan algoritma K-fold 

Cross Validation dengan rasio 80% data latih dan 20% data uji. 
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b. Lakukan proses klasifikasi terhadap masing-masing data yang telah 

dibagi. 

c. Gunakan confusion matrix untuk memetakan hasil klasifikasi terhadap 

masing-masing data uji. 

d. Selanjutnya hitung nilai akurasi masing-masing proses klasifikasi 

menggunakan Persamaan (2.14). 

e. Hitung rata-rata nilai akurasi masing-masing proses klasifikasi tersebut 

sehingga diperoleh nilai akurasi sesungguhnya. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN  

 

4.1 Segmentasi Citra 

Proses segmentasi citra pada penelitian ini dilakukan untuk memisahkan 

objek rimpang dari objek lainnya seperti latar belakang atau bayangan rimpang 

tersebut. Proses segmentasi dilakukan dengan bantuan algoritma k-means. 

Algoritma k-means dapat melakukan generalisasi warna sehingga perbedaan warna 

tiap objek pada citra menjadi lebih kontras sehingga proses pemisahan rimpang 

dapat dilakukan lebih mudah. 

Untuk mengoptimalkan hasil segmentasi, citra yang memiliki format RGB 

perlu diubah menjadi HSV. Citra HSV memiliki keunggulan dalam menampilkan 

perbedaan kontras tiap intensitas warna. Dengan mengubah format citra ke dalam 

format HSV, maka proses segmentasi dapat dilakukan dengan lebih mudah dan 

akurat. Sebagai contoh proses pengubahan citra RGB ke HSV, kita gunakan salah 

satu sampel data dapat dilihat pada Gambar 4.1. 

 

Gambar 4.1 Citra Sampel 

 

dimana data tersebut dapat direpresentasikan dalam bentuk matriks sebagai berikut 

(selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 1). 
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[
(157, 158, 162) ⋯ (160, 160, 162)

⋮ ⋱ ⋮
(167, 172, 172) ⋯ (164, 168, 171)

] 

Selanjutnya, dengan menggunakan Persamaan (2.17), (2.18), dan (2.19). Maka 

dapat ditemukan nilai 𝑅′, 𝐺′, dan 𝐵′ dari titik piksel pada baris dan kolom pertama 

pada Persamaan (4.1), (4.2), dan (4.3). 

 𝑅′ =
157

255
= 0,615 

(4.1) 

 𝐺′ =
158

255
= 0,619 

(4.2) 

 𝐵′ =
162

255
= 0,635 

(4.3) 

Dengan demikian, dapat diperoleh nilai 𝐶𝑚𝑎𝑥  dan 𝐶𝑚𝑖𝑛  berturut-turut dengan 

menggunakan Persamaan (2.20) dan (2.21) yaitu sebesar 0,635  dan 0,615 . 

Selanjutnya dengan menggunakan Persamaan (2.22) diperoleh ∆= 0,02. 

Dengan menggunakan nilai 𝐶𝑚𝑎𝑥, 𝐶𝑚𝑖𝑛, dan ∆ yang telah dihitung, maka 

dengan menggunakan Persamaan (2.23), (2.24), (2.25) dapat diperoleh hasil pada 

Persamaan (4.4), (4.5), dan (4.6) 

 𝐻 =
1

6
× (

0,615 − 0,619

0,02
+ 4) = 0,634 

(4.4) 

 𝑆 =
0,02

0,635
= 0,031 

(4.5) 

 𝑉 = 0,635 
(4.6) 

Dengan demikian, bentuk HSV dari piksel baris pertama dan kolom pertama pada 

sampel tersebut adalah (0,634; 0,031; 0,635). Langkah-langkah ini diterapkan 

terhadap seluruh piksel pada matriks citra sampel. Setelah itu, seluruh piksel pada 

matriks dikalikan dengan 255 untuk keperluan visualisasi citra. Hasil proses 

pengubahan citra RGB menjadi HSV dapat dilihat pada Gambar 4.2. 
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Gambar 4.2 Citra Rimpang Dalam Format HSV 

 

Selanjutnya citra HSV disegmentasi menggunakan algoritma k-means. 

Algoritma k-means akan dilakukan sebanyak 𝑛  iterasi dengan menggunakan 

Persamaan (2.15). Pada penelitian ini, nilai 𝑘 yang digunakan adalah 5. Nilai 𝑘 =

5 dipilih berdasarkan hasil segmentasi terbaik dari eksperimen segmentasi citra. 

Penggunaan algoritma k-means diharapkan dapat mengelompokkan setiap 

intensitas piksel pada objek rimpang menjadi satu kesatuan intensitas yang sama. 

Pada mulanya, algoritma k-means akan memilih lima titik secara acak untuk 

diasumsikan sebagai titik rata-rata (𝜇𝑖)  masing-masing kelompok (𝑆𝑖) . Setelah 

dipilih lima titik tersebut, selanjutnya dihitung jarak setiap piksel terhadap masing-

masing 𝜇𝑖  dan mengkategorikan setiap piksel sebagai anggota dalam satu 

kelompok yang memiliki jarak paling minimum menggunakan Persamaan (2.15). 

Setelah setiap piksel dikelompokkan terhadap masing-masing kelas, selanjutnya 

titik rata-rata masing-masing kelompok (𝜇𝑖)  akan diperbarui menggunakan 

Persamaan (2.16). Setelah itu, langkah ini diulangi secara terus menerus hingga 

mencapai hasil paling optimal, yaitu ketika tidak terjadi perubahan signifikan nilai 

rata-rata masing-masing kelompok. Dengan kata lain, masing-masing titik telah 

dikelompokkan dengan sesuai. Selanjutnya, setiap piksel yang berada pada 
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kelompok yang sama akan diberikan nilai yang sama pula berdasarkan nilai rata-

rata kelompoknya. Hasil proses segmentasi k-means dapat dilihat pada Gambar 4.3. 

 

Gambar 4.3 Hasil Segmentasi K-means 

 

Hasil segmentasi k-means selanjutnya akan dilakukan proses thresholding 

sehingga diperoleh citra biner yang memisahkan objek rimpang terhadap latar 

belakang maupun bayangannya. Proses thresholding dilakukan dengan 

mengunakan metode Otsu seperti tertulis secara matematis pada Persamaan (2.26). 

Setiap piksel objek rimpang pada citra ini akan diberikan nilai intensitas 1. 

Sedangkan, piksel selain objek rimpang akan diberi nilai intensitas 0. Hasil proses 

thresholding dapat dilihat pada Gambar 4.4. 

 

Gambar 4.4 Citra Hasil Thresholding 
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Citra hasil thresholding ini selanjutnya akan dikalikan dengan citra aslinya 

yang memiliki format RGB. Hasil perkalian kedua citra ini akan menghasilkan citra 

baru yang hanya memiliki objek rimpang di dalamnya. Setelah itu, citra akan 

dipangkas untuk meminimalkan banyak piksel yang tidak diperlukan (piksel yang 

bernilai 0) sehingga diperoleh citra seperti terlihat pada Gambar 4.5. Citra baru ini 

merupakan hasil akhir proses segmentasi citra pada penelitian ini. 

 

Gambar 4.5 Hasil Segmentasi Citra Rimpang 

 

4.2 Ekstraksi Fitur 

Pada penelitian ini, ekstraksi fitur dilakukan untuk mendapatkan nilai 

karakteristik objek rimpang berdasarkan fitur warna, bentuk, dan tekstur. Fitur 

warna menghasilkan sebanyak tiga fitur yang terdiri dari fitur warna merah, hijau, 

dan biru. Fitur bentuk menghasilkan dua fitur yang merepresentasikan nilai 

eccentricity dan metric dari objek rimpang. Sedangkan fitur tekstur menghasilkan 

24 fitur yang mewakili enam fitur tekstur yaitu dissimilarity, correlation, 

homogeneity, contrast, ASM, dan energy terhadap empat sudut yaitu 0°, 45°, 90°, 

dan 135°. Dengan demikian, fitur total yang dihasilkan dari ekstraksi fitur rimpang 
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pada penelitian ini adalah 29 fitur. Berdasarkan citra sampel, fitur yang dihasilkan 

dari objek rimpang tersebut dapat ditulis sebagai vector berukuran 29 × 1 berikut. 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
105
74
 44
0,553
0,755
12,678
13,909
13,628
14,375
0,867
0,845
0,853
0,836
 0,323
0,310
0,318
0,306
497,731
572,652
548,958
608,293
0,071
0,067
 0,071
0,065
0,267
0,258
0,267
0,256 ]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

4.2.1 Ekstraksi Fitur Warna 

Proses ekstraksi fitur warna pada penelitian ini diperoleh dengan 

menghitung nilai rata-rata intensitas dari seluruh piksel pada objek rimpang dengan 

menggunakan Persamaan (2.33). Nilai 𝑁  diperoleh dari banyak piksel yang 

membentuk objek rimpang pada citra. Untuk memudahkan proses perhitungan fitur 
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warna, setiap fitur warna baik warna merah, hijau, dan biru dipisahkan terlebih 

dahulu seperti pada Gambar 4.6. 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

Gambar 4.6 Hasil Pemisahan Fitur RGB 

 

Selanjutnya, dilakukan perhitungan rata-rata nilai intensitas pada masing-

masing fitur warna menggunakan citra yang telah dipisah. Berdasarkan citra 

sampel, data dicari rata-rata masing-masing fitur seperti perhitungan pada 

Persamaan (4.7), (4.8), dan (4.9). 

 𝑓(𝑅) =
1

51616
(110 + 89 +⋯+ 81) = 104,834 

(4.7) 

 𝑓(𝐺) =
1

51616
(88 + 66 + ⋯+ 63) = 74,355 

(4.8) 

 𝑓(𝐵) =
1

51616
(66 + 45 +⋯+ 46) = 43,81 

(4.9) 

dimana nilai 𝑁 = 51616  diperoleh dengan menghitung banyak piksel yang 

memiliki nilai intenstias lebih dari 0.  

Dengan demikian, proses ekstraksi fitur warna menghasilkan tiga nilai fitur 

yaitu rata-rata nilai intensitas warna merah sebanyak 104,834 , hijau sebanyak 

74,355 , dan biru sebanyak 43,81 . Dengan menggunakan pembulatan, maka 

diperoleh fitur warna pada citra sampel adalah sebagai berikut. 
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[
105
74
44

] 

 

4.2.2 Ekstraksi Fitur Bentuk 

Fitur bentuk yang digunakan pada penelitian ini adalah eccentricity dan 

metric. Pada dasarnya, setiap rimpang memiliki kecenderungan bentuk yang 

berbeda. Oleh karena itu, kedua fitur ini digunakan untuk mempelajari perbedaan 

masing-masing bentuk rimpang. Baik fitur eccentricity maupun metric dapat 

memberi informasi bentuk rimpang. Jika nilai metric semakin mendekati 1, maka 

objek rimpang tersebut memiliki bentuk yang cenderung bulat. Sedangkan jika nilai 

metric semakin mendekati 0, maka bentuk rimpang cenderung menjauhi bentuk 

bulat. Sedangkan eccentricity memiliki sifat yang berkebalikan dari metric. 

Semakin kecil eccentricity, maka objek semakin mendekati bentuk lingkaran, 

sedangkan semakin besar eccentricity maka bentuk objek semakin menjauh dari 

lingkaran. Sebagai contoh, digunakan bentuk biner dari citra sampel yang dapat 

dilihat pada Gambar 4.7. 

 

Gambar 4.7 Citra Sampel Biner 

 

Untuk mencari nilai eccentricity diperlukan jarak fokus elips terbesar (𝑎) 

dan fokus elips terkecil (𝑐 ). Untuk mencari kedua jarak tersebut, maka perlu 
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ditentukan terlebih dahulu titik tengah dari objek rimpang. Pada citra sampel, 

ditentukan titik tengah berada pada piksel dengan koordinat (137, 129) . 

Selanjutnya dicari jarak titik tengah terhadap setiap piksel yang mengelilingi 

rimpang. Pada citra sampel, diperoleh jarak fokus elips terbesar yaitu 𝑎 = 281,573 

dan jarak fokus elips terkecil yaitu 𝑏 = 234,483. Visualisasi titik tengah, jarak 

fokus elips terbesar, dan jarak fokus elips terkecil dapat dilihat pada Gambar 4.8. 

 

Gambar 4.8 Visualisasi Eccentricity 

 

Selanjutnya, nilai eccentricity dapat dihitung menggunakan Persamaan 

(2.34) sehingga diperoleh hasil pada Persamaan (4.10). 

 𝑒 = √1 −
234,4832

281,5732
= 0,553 (4.10) 

Nilai metric dihasilkan dengan menggunakan Persamaan (2.35) dengan 

menggunakan nilai area dan perimeter. Dalam penelitian ini, nilai area diperoleh 

dengan menghitung banyak piksel yang memenuhi objek rimpang pada citra, 

sedangkan nilai perimeter diperoleh dengan menghitung banyak piksel yang 

mengelilingi objek rimpang pada citra. Pada citra sampel diketahui nilai area yaitu 

51616 dan perimeter yaitu 926,909.  Dengan demikian diperoleh nilai metric citra 

sampel tertulis pada Persamaan (4.11). 
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 𝑀 =
4𝜋 51616

926,9092
= 0,755 

(4.11) 

Maka, diperoleh fitur bentuk dari citra sampel pada penelitian ini berikut. 

[
0,553
0,755

] 

. 

4.2.3 Ekstraksi Fitur Tekstur 

Proses ekstraksi fitur tekstur dilakukan menggunakan metode GLCM (Gray 

Level Co-occurrence Matrix). Jumlah hubungan intensitas setiap piksel pada citra 

akan dihitung berdasarkan sudut tertentu sehingga diperoleh matriks GLCM. 

Setelah diperoleh matriks GLCM, selanjutnya dihitung enam fitur tekstur yaitu 

dissimilarity, correlation, homogeneity, contrast, ASM, dan energy. 

Sebelum dilakukan perhitungan matriks GLCM, citra terlebih dahulu 

diubah menjadi grayscale menggunakan persamaan (2.47). Sebagai contoh 

menggunakan citra sampel, dapat diperoleh nilai piksel pada suatu koordinat pada 

citra sampel dalam bentuk grayscale pada persamaan (4.12). 

 
𝑌 = 0,299 (110) + 0,587 (88) + 0,114 (66) = 92,07 (4.12) 

Dengan dilakukan pembulatan, maka diperoleh nilai piksel berbentuk RGB 

(110, 88, 66)  adalah 92  dalam bentuk grayscale. Hal ini dilakukan terhadap 

keseluruhan piksel pada citra sampel. Dengan demikian, diperoleh bentuk matriks 

citra sampel sebagai berikut (selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 2). 

[
 
 
 
 
 
 
 
0 0 ⋯ 70 108 ⋯ 0 0
0 0 ⋯ 69 63 ⋯ 0 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮
25 26 ⋯ 82 80 ⋯ 0 0
28 35 ⋯ 77 76 ⋯ 0 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮
0 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 0
0 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 0]
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Pada penelitian ini, proses ekstraksi fitur GLCM dilakukan sebanyak empat 

kali menggunakan empat sudut berbeda, yaitu sudut 0°, 45°, 90°, dan 135°. Hal ini 

dilakukan untuk memperoleh karakteristik tekstur rimpang secara merata dengan 

sudut pandang dari seluruh arah yang mungkin. Sebagai contoh menggunakan citra 

sampel, dapat diperoleh matriks GLCM menggunakan sudut 0°  sebagai berikut 

(selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 3). 

𝑃 =

[
 
 
 
 
 
 
 
21136 0 ⋯ 3 2 ⋯ 0 0
0 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮
10 0 ⋯ 32 37 ⋯ 0 0
3 0 ⋯ 32 45 ⋯ 0 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮
0 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 0
0 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 0]

 
 
 
 
 
 
 

 

 

Setelah matriks GLCM diperoleh, selanjutnya matriks GLCM akan 

ditambahkan dengan matriks transposenya sehingga diperoleh matriks GLCM yang 

simetris sebagai berikut (selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 4).  

𝑃 =

[
 
 
 
 
 
 
 
42272 0 ⋯ 13 5 ⋯ 0 0
0 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮
13 0 ⋯ 64 69 ⋯ 0 0
5 0 ⋯ 69 90 ⋯ 0 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮
0 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 0
0 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 0]

 
 
 
 
 
 
 

 

 

Kemudian, masing-masing elemen matriks GLCM dinormalisasi dengan 

membagi setiap elemen terhadap jumlah keseluruhan elemennya sehingga 

diperoleh matriks GLCM berikut (selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 5). 
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𝑃 =

[
 
 
 
 
 
 
 
0.28948 0 ⋯ 0,00009 0,00003 ⋯ 0 0

0 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮

0,00009 0 ⋯ 0,00044 0,00047 ⋯ 0 0
0,00003 0 ⋯ 0,00047 0,00062 ⋯ 0 0

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮
0 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 0
0 0 ⋯ 0 0 ⋯ 0 0]

 
 
 
 
 
 
 

 

 

Setelah diperoleh matriks GLCM, selanjutnya ekstraksi fitur dapat 

dilakukan dengan menghitung masing-masing parameter yang mewakili fitur 

tekstur yaitu dissimilarity, correlation, homogeneity, contrast, ASM, dan energy 

masing-masing menggunakan Persamaan (2.37), (2.38), (2.43), (2.44), (2.45), dan 

(2.46) sehingga diperoleh hasil pada Persamaan (4.13), (4.14), (4.15), (4.16), (4.17), 

dan (4.18). 

 
𝑑𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 =∑∑|𝑖 − 𝑗|𝑃(𝑖, 𝑗)

255

𝑗=0

255

𝑖=0

= 12,678 (4.13) 

 
𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 =

∑ ∑ (𝑖 − 𝜇𝑥)(𝑗 − 𝜇𝑦)𝑃(𝑖, 𝑗)
255
𝑗=0

255
𝑖=0

√𝛿𝑥𝛿𝑦
= 0,867 (4.14) 

 
ℎ𝑜𝑚𝑜𝑔𝑒𝑛𝑒𝑖𝑡𝑦 =∑∑

𝑃(𝑖, 𝑗)

1 + (𝑖 − 𝑗)2

255

𝑗=0

255

𝑖=0

= 0,323 (4.15) 

 
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 =∑∑(𝑖 − 𝑗)2 𝑃(𝑖, 𝑗)

255

𝑗=0

255

𝑖=0

= 497,731 (4.16) 

 
𝐴𝑆𝑀 =∑∑𝑃(𝑖, 𝑗)2

255

𝑗=0

255

𝑖=0

= 0,071 (4.17) 

 
𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 = √0,07086 = 0,266 (4.18) 

 

Langkah-langkah ini selanjutnya dilakukan juga menggunakan sudut 45°, 

90°, dan 135°. Dengan demikian, diperoleh hasil ekstraksi fitur tekstur berupa 

vektor dengan 6 × 4 = 24 elemen. Pada citra sampel diperoleh vektor fitur berikut. 
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[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
12,678
13,909
13,628
14,375
0,867
0,845
0,853
0,836
 0,323
0,310
0,318
0,306
497,731
572,652
548,958
608,293
0,071
0,067
 0,071
0,065
0,267
0,258
0,267
0,256 ]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

. 

4.3 Klasifikasi Citra 

Proses klasifikasi citra pada penelitian ini dilakukan menggunakan 

algoritma SVM. Kernel yang dipilih merupakan kernel linear, hal ini dilakukan 

karena data yang digunakan sudah memiliki dimensi tinggi yaitu 29 dimensi yang 

berisi tiga fitur warna, dua fitur bentuk, dan 24 fitur tekstur. Selain itu, untuk 

mengatasi overfitting, digunakan soft margin seperti tertulis pada Persamaan (2.5). 

Nilai 𝐶 yang digunakan pada penelitian ini yaitu 1. Dengan demikian, Persamaan 

(2.5) dapat ditulis ulang menjadi Persamaan (4.19). 

 
𝑄(𝑤) =

1

2
‖𝑤‖2 +∑ 𝜉𝑖

𝑖
 (4.19) 

Sebelum dilakukan proses klasifikasi, mengingat SVM merupakan model 

klasifikasi yang hanya bekerja untuk kelas biner, maka data akan dikategorikan ke 
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dalam 2 kelas. Penelitian ini memiliki data yang terbagi menjadi 5 kelas. Dengan 

demikian, metode pemisahan kelas terdapat dua cara. Cara pertama yaitu dengan 

memisahkan salah satu kelas dengan menggabungkan keempat kelas lainnya 

menjadi satu kelas. Sedangkan cara kedua yaitu menggabungkan dua kelas 

berdekatan menjadi satu kelas sedangkan tiga kelas lainnya akan digabungkan. 

Selanjutnya dilakukan proses latihan terhadap data latih. Untuk itu, 

pertama-tama nilai 𝑤 dan 𝑏 awal dipilih secara acak. Sebagai contoh, digunakan 

nilai 𝑏0 = 1 dan  

𝑤0 =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 1,945
0,092
1,659
1,146
0,182
1,409
0,091
0,488
 1,928
0,529
1,040
0,572
0,914
0,068
0,057
0,340
1,296
1,143
0,313
0,156
1,547
0,835
0,892
0,681
0,015
1,945
0,095
0,327
1,778]
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Setelah diperoleh nilai 𝑤  dan 𝑏  secara acak, dengan menggunakan Persamaan 

(2.12) dan (2.13) dengan 𝜆 = 1 dapat diperoleh nilai 𝑤 dan 𝑏 selanjutnya seperti 

tertulis pada Persamaan (4.20) dan (4.21). 

 
𝑤1 = 𝑤0 + 1(‖𝑤0‖ + ∑

𝜕[𝑚𝑎𝑥(1−𝑦𝑖(𝑤0
𝑇𝑥𝑖+𝑏),0)]

𝜕𝑤𝑖 ) =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 2,524
0,581
1,933
0,006
0,058
0,678
0,580
0,174
0,921
0,652
0,717
0,216
1,347
0,821
0,564
0,853
0,123
0,180
1,217
0,913
0,817
0,438
0,238
0,029
0,368
1,096
1,458
0,422
1,001]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  (4.20) 

 
𝑏1 = 𝑏0 + 1(∑

𝜕[𝑚𝑎𝑥(1 − 𝑦𝑖(𝑤
𝑇𝑥𝑖 + 𝑏), 0)]

𝜕𝑏𝑖
) = 0,946 (4.21) 

dimana 

‖𝑤0‖ =

√
  
  
  
  
  
  1,9452 + 0,0922 + 1,6592 + 1,1462 + 0,1822

+1,4092 + 0,0912 + 0,4882 + 1,9282 + 0,5292

+1,0402 + 0,5722 + 0,9142 + 0,0682 + 0,0572

+0,3402 + 1,2962 + 1,1432 + 0,3132 + 0,1562

+1,5472 + 0,8352 + 0,8922 + 0,6812 + 0,0152

+1,9452 + 0,0952 + 0,3272 + 1,7782

= 31,005311 

Proses tersebut dilakukan berulang sehingga diperoleh model SVM yang 

memisahkan dua kelas dengan nilai 𝑤  dan 𝑏  yang optimal. Selanjutnya hal ini 
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dilakukan berulang kali terhadap setiap 2 kelas yang telah terbagi sehingga 

dihasilkan 10 model SVM. 

Setelah proses latihan selesai, selanjutnya model SVM akan diterapkan 

terhadap data uji. Setiap data uji akan diklasifikasikan menggunakan masing-

masing 10 model SVM. Hasil akhir dari proses klasifikasi dapat berupa vektor 

berukuran 10 × 1 yang berisikan hasil klasifikasi terhadap masing-masing model 

SVM. Vektor hasil klasifikasi ini berisi nilai antara −1 dan 1. Dari hasil tersebut 

dapat ditentukan data tersebut terklasifikasi pada kelas kencur, temulawak, kunyit, 

lengkuas, atau jahe. Sebagai contoh visualisasi klasifikasi berdasarkan hasil akhir 

vektor dapat dilihat pada Gambar 4.9. 

 

Gambar 4.9 Contoh Pembagian Kelas Hasil Klasifikasi 

 

Pada penelitian ini, masing-masing label rimpang diubah menjadi angka 

0 − 4 dimana label 0 merepresentasikan jahe, label 1 merepresentasikan kencur, 

label 2 merepresentasikan kunyit, label 3 merepresentasikan lengkuas dan label 4 

merepresentasikan temulawak. Dengan demikian, hasil proses klasifikasi terhadap 

25 data uji dapat direpresentasikan sebagaimana Tabel 4.1 (selengkapnya dapat 

dilihat pada Lampiran 6). 
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Tabel 4.1 Tabel Hasil Proses Klasifikasi Jenis Tanaman Rimpang 

Data Sampel Label Prediksi 

 

0 0 

 

0 0 

 

1 1 

 

1 1 

 

2 2 

 

2 2 

 

3 3 
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Lanjutan Tabel 4.1 Tabel Hasil Proses Klasifikasi Jenis Tanaman Rimpang 

 

3 1 

 

4 4 

 

4 4 

 

4.4 Evaluasi 

Salah satu metode evaluasi dapat dilakukan berdasarkan nilai akurasi yang 

telah didefinisikan pada Persamaan (2.14). Pada penelitian ini proses evaluasi 

dibantu dengan algoritma K-fold Cross Validation. Tujuan algoritma ini adalah 

untuk mendapatkan nilai akurasi yang akurat berdasarkan rata-rata akurasi yang 

diperoleh dari 𝑘 kali klasifikasi. Nilai 𝑘 yang dipilih yaitu 5 sehingga data akan 

dibagi menjadi lima bagian dimana setiap bagian akan mendapatkan peluang yang 

sama untuk digunakan sebagai data latih maupun data uji. Dengan menggunakan 

𝑘 = 5 maka pada setiap proses klasifikasi, data akan dibagi menjadi 80% data latih 

dan 20% data uji. Dengan demikian, pada setiap proses klasifikasi akan digunakan 

100 data latih dan 25 data uji. 

Pada penelitian ini, proses latihan dan pengujian pertama menghasilkan 

confusion matrix pada Gambar 4.10. Label 0 pada sumbu 𝑥  dan sumbu 𝑦 
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merepresentasikan label jahe, label 1 merepresentasikan kencur, label 2 mewakili 

kunyit, label 3 mewakili lengkuas dan label 4 merepresentasikan temulawak.  

 Label Aktual 

L
ab

el
 P

re
d
ik

si
 

 

Gambar 4.10 Hasil Confusion Matrix 

 

Berdasarkan confusion matrix tersebut, setiap elemen baris mewakili hasil 

prediksi/klasifikasi sedangkan setiap elemen kolomnya mewakili label aslinya. 

Setiap data yang terklasifikasi dengan benar akan tertulis pada confusion matrix 

dengan koordinat baris dan kolom yang sama. Dengan demikian, pada confusion 

matrix tersebut memberitahukan bahwasanya terdapat lima klasifikasi benar untuk 

label 0 yaitu jahe, lima klasifikasi benar untuk label 1 yaitu kencur, lima klasifikasi 

benar untuk label 2 yaitu kunyit, empat klasifikasi benar untuk label 3 yaitu 

lengkuas, dan lima klasifikasi benar untuk label 4 yaitu temulawak. Maka, 

berdasarkan confusion matrix tersebut diperoleh 24 data terklasifikasi benar dan 1 

data terklasifikasi salah, sehingga klasifikasi tersebut menghasilkan nilai akurasi 

seperti tertulis pada Persamaan (4.22). 

 
𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖1 =

24

25
= 0,96 (4.22) 
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Langkah evaluasi diterapkan terhadap empat proses cross validation 

lainnya. Pada penelitian ini, dihasilkan nilai akurasi masing-masing proses 

klasifikasi sebagai berikut. 

𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖1 = 0,96 

𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖2 = 0,96 

𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖3 = 1,00 

𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖4 = 0,96 

𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖5 = 0,96 

Dengan demikian, diperoleh hasil akurasi rata-rata proses klasifikasi jenis 

tanaman rimpang berdasarkan fitur warna, bentuk, dan tekstur dengan 

menggunakan model SVM adalah 
0,96+0,96+1,00+0,96+0,96

5
= 0,968 atau juga dapat 

ditulis dengan 96,8%. 

 

4.5 Implementasi Support Vector Machine dalam Pandangan Islam  

 

Proses implementasi SVM pada klasifikasi jenis tanaman rimpang 

berdasarkan fitur warna, bentuk dan tekstur dapat membuka wawasan baru dalam 

bidang ilmu pengetahuan. Hal ini selaras dengan salah satu perintah Allah SWT 

dalam agama Islam yaitu menuntut ilmu. Dalam agama Islam, menuntut ilmu 

merupakan suatu kewajiban bagi setiap muslim. Mengembangkan ilmu merupakan 

salah satu cara bagi manusia untuk bersyukur atas segala ciptaan Allah SWT dan 

mengagungkan kebesaran Allah SWT. Hal ini bersesuaian dengan Al-Qur’an surat 

Ali Imran ayat 190 yang berbunyi (Kemenag RI, 2022): 

ُولِى الْالَْبَ  تِ وَالْاَرْضِ وَاخْتِلَافِ الَّيْلِ وَالن َّهَارِ لَا ي تٍ لاِِ و  ابِ  اِنَّ فيْ خَلْقِ السَّم   
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“Sesungguhnya dalam penciptaan langit dan bumi serta pergantian malam dan 

siang terdapat tanda-tanda (kebesaran Allah) bagi orang yang berakal,” (Q.S. Ali 

Imran:190) 

Selain itu, implementasi SVM pada klasifikasi jenis tanaman rimpang 

berdasarkan fitur warna, bentuk dan tekstur juga dapat menciptakan teknologi yang 

dapat memudahkan urusan manusia khususnya dalam membedakan jenis tanaman 

rimpang. Dengan demikian, penelitian ini memberikan manfaat dan bantuan secara 

tidak langsung terhadap para pembacanya. Sebagaimana hadits Rasulullah SAW. 

yang menjelaskan akan keutamaan saling tolong menolong sesama manusia berikut 

(An-Nawawi, 1999). 

قاَلَ: »مَنْ نَ فَّسَ عَنْ مُؤْمِنٍ كُرْبةًَ مِنْ كُرَبِ  صلى الله عليه وسلمعَنْ أَبِ هُريَْ رةََ رَضِيَ اللهُ عَنْهُ، عَنِ النَّبِِِ 
نْ يَا ، نَ فَّسَ اللهُ عَنهُ كُرْبةًَ مِنْ كُرَبِ يَ وْمِ القِيَامَةِ. وَمَنْ يَسَّرَ عَلَى مُعْسِرٍ، يَسَّرَ اللهُ عَلَيْهِ في  الدُّ
نْ يَ  نْ يَا وَالآخِرةَِ. وَاللهُ في عَوْنِ العَبْدِ مَا كَانَ   االدُّ وَالآخِرةَِ. وَمَنْ سَتَرَ مُسْلِماً سَتَرهَُ اللهُ في الدُّ
 في عَوْنِ أَخِيْهِ. وَمَنْ سَلَكَ طَريِْقاً يَ لْتَمِسُ فِيْهِ عِلْماً سَهَّلَ اللهُ لَهُ بهِِ طَريِْقاً إِلَى الجنََّةِ. العَبْدُ 
نَ هُمْ إِلاَّ نَ زلََتْ   اوَمَ  لُوْنَ كِتَابَ اِلله وَيَ تَدَارَسُوْنهَُ بَ ي ْ اجْتَمَعَ قَ وْمٌ في بَ يْتٍ مِنْ بُ يُ وْتِ اِلله يَ ت ْ
هُمُ الْمَلَائِكَةُ، وَذكََرَهُمُ اللهُ فِيْمَنْ عِنْدَهُ، وَمَنْ بَ عَلَيْ  هُمُ الرَّحَْْةُ، وَحَفَّت ْ نَةُ، وَغَشِيَ ت ْ  أَ طَّ هِمُ السَّكِي ْ

 بهِِ عَمَلُهُ لََْ يُسْرعِْ بهِ نَسَبُهُ« رَوَاهُ مُسْلِمٌ بِِذََا اللَّفْظِ 
 

“Dari Abu Hurairah radhiyallahu ‘anhu, dari Nabi shallallahu ‘alaihi wa sallam 

bersabda, “Barangsiapa yang menghilangkan kesusahan dari kesusahan-

kesusahan dunia orang mukmin, maka Allah akan menghilangkan kesusahan dari 

kesusahan-kesusahan hari kiamat. Barangsiapa yang memberi kemudahan orang 

yang kesulitan (utang), maka Allah akan memberi kemudahan baginya di dunia dan 

akhirat. Siapa yang menutup aib seorang muslim, maka Allah akan menutup aibnya 

di dunia dan di akhirat. Siapa saja yang menolong saudaranya, maka Allah akan 

menolongnya sebagaimana ia menolong saudaraya. Barangsiapa yang menempuh 

perjalanan dalam rangka menuntut ilmu, maka Allah akan mudahkan baginya jalan 

menuju surga. Tidaklah berkumpul sekelompok orang di salah satu rumah Allah 

(masjid) untuk membaca Kitabullah dan saling mempelajarinya di antara mereka, 

melainkan akan turun kepada mereka ketenangan, rahmat meliputinya, para 

malaikat mengelilinginya, dan Allah menyanjung namanya kepada Malaikat yang 

ada di sisi-Nya. Barangsiapa yang lambat amalnya, maka tidak akan bisa dikejar 

oleh nasabnya (garis keturunannya yang mulia).” (H.R. Muslim) 
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Berdasarkan hadits tersebut, implementasi SVM merupakan salah satu hal 

yang dianjurkan dalam pandangan Islam. Hal ini bersesuaian dengan prinsip 

belajar, mengembangkan ilmu, dan tolong menolong sesama manusia. Dengan 

demikian, dengan adanya penelitian ini diharapkan teknologi dan ilmu pengetahuan 

akan dapat berkembang semakin pesat sehingga dapat memberi manfaat lebih 

banyak terhadap umat manusia. 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan seluruh penjelasan pada bab 4, diperoleh kesimpulan bahwa 

proses implementasi algoritma support vector machine pada klasifikasi jenis 

tanaman rimpang berdasarkan fitur warna, bentuk, dan tekstur dapat menghasilkan 

nilai akurasi sebesar 96,8%. Hal ini dapat diperoleh dengan menggunakan vektor 

fitur masing-masing data yang berukuran 29 × 1 yang terdiri dari tiga fitur warna, 

dua fitur bentuk, dan 24 fitur tekstur.  Masing-masing fitur memiliki peran penting 

untuk dapat mencapai akurasi di atas 90% . Semakin akurat dan semakin 

detil/banyak fitur yang digunakan, maka nilai akurasi dapat menjadi semakin baik 

pula. Selain itu, algoritma SVM juga menyediakan kemampuan dalam memisahkan 

kelas data dengan sangat baik. Meskipun SVM memiliki kekurangan dalam hal 

efektivitas waktu untuk menghasilkan sebanyak 10  model, setiap model SVM 

membantu proses klasifikasi menjadi semakin akurat. Dengan demikian, penelitian 

ini berhasil mendapatkan akurasi lebih tinggi daripada penelitian sebelumnya yang 

dilakukan menggunakan algoritma Random Forest dan hanya dilakukan 

berdasarkan fitur warna dan tekstur saja. 

 

5.2 Saran 

Pada penelitian ini, waktu training secara komputasi berjalan cepat yaitu 

±7,6 milidetik dan waktu testing yaitu ±0,7 milidetik. Sedangkan preprocessing 

dan ekstrasi fitur memerlukan waktu sebanyak 2 menit 58 detik dengan banyak data 
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125 citra dimana rata-rata proses preprocessing dan ekstraksi fitur setiap citra 

adalah 1,424 detik pada setiap citra. Hal ini dikarenakan banyaknya tahapan yang 

perlu dilakukan dalam proses ini. Hal ini akan berdampak besar jika diterapkan 

dalam dunia industri dengan data yang berjumlah besar. Oleh karena itu, saran 

peneliti terhadap penelitian selanjutnya yaitu menggunakan proses ekstraksi fitur 

yang memiliki efisiensi waktu yang lebih efisien. Selain itu, saran selanjutnya 

adalah menggunakan fitur lain dari rimpang selain fitur warna, bentuk, maupun 

tekstur. 
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LAMPIRAN 

Lampiran 1 Matriks Citra Sampel 

https://bit.ly/matriks_citra_sampel 

 

Lampiran 2 Matriks Citra Sampel berformat Grayscale 

https://bit.ly/matriks_citra_sampel_grayscale 

 

Lampiran 3 Matriks GLCM Non Simetris 

https://bit.ly/glcm_nonsymmetric 

 

Lampiran 4 Matriks GLCM Simetris 

https://bit.ly/glcm_symmetric 

 

Lampiran 5 Matriks GLCM Ternormalisasi 

https://bit.ly/glcm_normed 

 

Lampiran 6 Hasil Klasifikasi 

https://bit.ly/hasil_klasifikasi_rimpang 

 

Lampiran 7 Kode Python 

Impor Library 

import cv2 as cv 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

import pandas as pd 

import os 

import fnmatch 

import glob 

from tqdm import tqdm 

from google.colab.patches import cv2_imshow 

import seaborn as sns 

from skimage.feature import graycomatrix, graycoprops 

from skimage.measure import label, regionprops, regionprops_table 

from sklearn import preprocessing 

from sklearn import svm 

https://bit.ly/matriks_citra_sampel
https://bit.ly/matriks_citra_sampel_grayscale
https://bit.ly/glcm_nonsymmetric
https://bit.ly/glcm_symmetric
https://bit.ly/glcm_normed
https://bit.ly/hasil_klasifikasi_rimpang
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from sklearn import metrics 

from sklearn.metrics import confusion_matrix 

from sklearn.model_selection import cross_val_score 

 

Fungsi Segmentasi Citra 

def segmentation(img, k): 

  hsv = cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2HSV) 

  pixel_vals = hsv.reshape((-1,3)) 

  pixel_vals = np.float32(pixel_vals) 

  criteria = (cv.TERM_CRITERIA_EPS + cv.TERM_CRITERIA_MAX_ITER, 

100, 0.99) 

  ret, label, center = cv.kmeans(pixel_vals, k, None, criteria, 

10, cv.KMEANS_RANDOM_CENTERS) 

  center = np.uint8(center) 

  segmented_data = center[label.flatten()] 

  segmented_image = segmented_data.reshape((img.shape)) 

  otsu, binary_image = 

cv.threshold(cv.cvtColor(segmented_image,cv.COLOR_BGR2GRAY),0,25

5,cv.THRESH_OTSU) # melakukan thresholding 

  kernel = np.ones((15,15),np.uint8) 

  mask = cv.morphologyEx(binary_image,cv.MORPH_CLOSE,kernel) 

  dst = cv.bitwise_and(img,img,mask=mask) # melakukan masking 

  contours, hierarchy = 

cv.findContours(mask,cv.RETR_TREE,cv.CHAIN_APPROX_SIMPLE) 

  selected = max(contours,key=cv.contourArea) 

  x,y,w,h = cv.boundingRect(selected) 

  mask = mask[y:y+h,x:x+w] 

  result = dst[y:y+h,x:x+w] 

  return (mask, result) 

 

Fungsi Ekstraksi Fitur Warna 

def extract_color(img): 

  blue, green, red = cv.split(img) 

  area = red != 0 

  result = [np.mean(red[area]), np.mean(green[area]), 

np.mean(blue[area])] 

  return result 

 

Fungsi Ektraksi Fitur Bentuk 

def extract_shape(mask): 

  label_img = label(mask) 

  props = regionprops(label_img) 

  eccentricity = getattr(props[0],'eccentricity') 

  area = getattr(props[0],'area') 
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  perimeter = getattr(props[0],'perimeter') 

  metric = (4*np.pi*area)/(perimeter**2) 

  result = [eccentricity, metric] 

  return result 

 

Fungsi Ekstraksi Fitur Tekstur 

def extract_texture(img): 

  gray = cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2GRAY) 

  glcm_properties = [ 

      'dissimilarity', 

      'correlation', 

      'homogeneity', 

      'contrast', 

      'ASM', 

      'energy' 

  ] 

  glcm = graycomatrix(gray, 

                      distances=[5], 

                      angles=[0,np.pi/4,np.pi/2,3*np.pi/4], 

                      levels=256, 

                      symmetric=True, 

                      normed=True) 

  result = [propery for name in glcm_properties for propery in 

graycoprops(glcm, name)[0]] 

  return result 

 

Fungsi Ekstraksi Fitur 

def extract_feature(img, mask): 

  feature1 = extract_color(img) 

  feature2 = extract_texture(img) 

  feature3 = extract_shape(mask) 

  result = np.array(feature1 + feature2 + feature3) 

  return result 

 

Proses Impor Data 

dir_train = os.path.join(dataset, 'train') 

dir_test = os.path.join(dataset, 'test') 

 

# Capture training, testing data and their labels into respective 

lists 

train_images = [] 

test_images = [] 

train_labels = [] 

test_labels = [] 
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print("---------------------------------------------------------

--------") 

print("Importing training images...\n") 

 

for dir in tqdm(os.listdir(os.path.join(dir_train))): 

  dir_path = os.path.join(dir_train, dir) 

  for img_path in glob.glob(os.path.join(dir_path, "*.jpg")): 

    img = cv.imread(img_path) 

    train_images.append(img) 

    train_labels.append(dir) 

 

print("---------------------------------------------------------

--------") 

print("Importing testing images...\n") 

 

for dir in tqdm(os.listdir(os.path.join(dir_test))): 

  dir_path = os.path.join(dir_test, dir) 

  for img_path in glob.glob(os.path.join(dir_path, "*.jpg")): 

    img = cv.imread(img_path) 

    test_images.append(img) 

    test_labels.append(dir) 

 

# Convert lists to arrays 

train_images = np.array(train_images) 

test_images = np.array(test_images) 

train_labels = np.array(train_labels) 

test_labels = np.array(test_labels) 

 

print("\n-------------------------------------------------------

----------") 

print("Importing DONE!") 

 

Proses Ekstraksi Fitur 

x_train = [] 

x_test = [] 

 

k = 5 # banyak segmentasi 

 

print("---------------------------------------------------------

--------") 

print("Extracting training images features...\n") 

 

for img in tqdm(train_images): 

  mask, segmented = segmentation(img, k) 

  feature = extract_feature(segmented, mask) 

  x_train.append(feature) 
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print("---------------------------------------------------------

--------") 

print("Extracting testing images features...\n") 

 

for img in tqdm(test_images): 

  mask, segmented = segmentation(img, k) 

  feature = extract_feature(segmented, mask) 

  x_test.append(feature) 

 

print("\n-------------------------------------------------------

----------") 

print("Extracting features DONE!") 

 

#Encode labels from text to integers. 

 

le = preprocessing.LabelEncoder() 

le.fit(train_labels) 

train_labels_encoded = le.transform(train_labels) 

le.fit(test_labels) 

test_labels_encoded = le.transform(test_labels) 

 

#Split data into test and train datasets (already split but 

assigning to meaningful convention) 

 

x_train, y_train, x_test, y_test = np.array(x_train), 

train_labels_encoded, np.array(x_test), test_labels_encoded 

 

Proses Klasifikasi menggunakan SVM 

model = svm.SVC(kernel='linear', C=1) # membuat model 

model.fit(x_train, y_train) # proses training 

prediction = model.predict(x_test) # proses testing 

y_pred = le.inverse_transform(prediction) # hasil prediksi 

 

Proses Evaluasi Percobaan Awal 

#Menghitung akurasi 

print ("Accuracy = ", metrics.accuracy_score(y_test, prediction) 

* 100) 

#Confusion Matrix - verify accuracy of each class 

cm = confusion_matrix(test_labels, y_pred) 

sns.heatmap(cm, annot=True) 

 

Proses Evaluasi dengan K-fold Cross Validation 

X = np.concatenate((x_train, x_test)) 

y = np.concatenate((y_train, y_test)) 
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lin_svm = clf = svm.SVC(kernel='linear', C=1) 

scores = cross_val_score(lin_svm, X, y, cv=5) 

final_scores = np.mean(scores) 
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