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ABSTRAK

Pada Pengklasifikasian daun tembakau masih dilakukan oleh seorang grader yang memiliki
kemampuan human characteristic salah satunya indara pengelihatan. Sehingga dibutuhkan pengolahan
citra untuk membantu pengenalan (recognition) bidang pertanian salah satunya adalah membantu para
petani ataupun perusahaan untuk pengenalan penyakit daun tembakau.

Penelitian ini bertujuan untuk mengolah citra daun tembakau yang terkena penyakit Brown Spot
dan Tobbaco Mosaic Virus menggunakan Ekstraksi Fitur GLCM (Grey Level Co-Ocurance Matrix) yang
akan diambil 4 fitur Contas, Corelasi, Energy, dan Homogenity. Dari 4 fitur tersebut akan di gunakan
untuk pengklasifikasian menggunakan metode klasifikasi k-NN (k-Nearest Neighbor) dan Gaussian Bayes
Classifier. Penelitian ini menggunakan citra daun tembakau yang terkena penyakit Brown Spot dan
Tobbaco Mosaic Virus dengan ukuran 480 x 320 pixel sebanyak 50 data citra.

Dari hasil penelitian diperoleh nilai akurasi terbaik sebesar 80% menggunakan metode k-Nearest
Neighbor (k-NN) dengan pengijian Cross Fold Validation pada nilai ketertanggan 7. Hal ini lebih baik
dari tingkat akurasi metode Gaussian Bayes Classifier dengan akurasi sebesar 60%.

Kata Kunci : Klasifikasi, GLCM, Brown Spot, Tobbaco Mosaic Virus, k-NN, Gaussian Bayes.

ABSTRACT
In the classification of tobacco leaves is still done by a human grader who has the ability
characteristic one sensory vision. So it needed to help the introduction of image processing (recognition)
in agriculture, one of which is to help farmers and companies for the introduction of tobacco leaf disease.

This research aims to processes image of the diseased leaf tobacco and Tobbaco Brown Spot
Mosaic Virus using GLCM Feature Extraction (Gray Level Co-Ocurance Matrix) will be taken 4 features
Contas, Corelasi, Energy, and homogenity. Of 4 of these features will be used for classification using the
classification k-NN (k-Nearest Neighbor) and Gaussian Bayes classifier. This study uses the image of the
diseased leaf tobacco Brown Spot and Tobacco Mosaic Virus with a size of 480 x 320 pixels 50 of image
data.

The results were obtained best value equal to 80% accuracy using k-Nearest Neighbor (k-NN)
with pengijian Fold Cross Validation on value ketertanggan 7. This is better than the accuracy of Gaussian
method Bayes classifier with an accuracy of 60%.

Keywords : Classification, GLCM, Brown Spot, Tobbaco Mosaic Virus, k-NN, Gaussian Bayes.
l. Pendahuluan milikinya (Xinhong Zhang dan Fan Zhang,

1.1 Latar Belakang

Nicotiana Tabacum yang biasa dikenal
dengan tanaman Tembakau merupakan salah
satu hasil pertanian yang diperdagangkan di
pasar dunia temasuk Indonesia. Di Indonesia,
daun tembakau telah banyak di produksi oleh
perusahaan rokok yang sebagian besar produsen
rokok sigaret (Kamal, 2013).

Untuk pengklasifikasian daun tembakau
dibutuhkan seorang ahli tembakau yang disebut
grader. Kemampuan indra peraba, penciuman
dan pengelihatan grader yang tajam merupakan
salah satu human characteristis yang di

2011).

Dari tiga kemampuan yang dimiliki
grader hanya indra pengeliatan yang dibutuhkan
dalam mendeteksi daun tembakau yang
berpenyakit. Oleh sebab itu, pengolahan citra
digital disini dibutuhkan dalam membantu
grader.

Dalam pengolahan citra masalah persepsi
visual, yaitu apa yang dilihat oleh mata manusia,
mempunyai peranan penting. Penentuan apa
yang dapat dilihat itu tidak hanya ditentukan
oleh mata manusia itu sendiri. Mata merupakan
bagian dari visual manusia (Wijaya dan Prijono,
2007). Pada penelitian ini menggunakan metode


mailto:hidayatusdita@gmail.com

GLCM (Grey Level Co-Ocurance Matrix)

dengan proses Kklasifikasi dengan teorema k-

Nearest Neighbor (K-NN) dan Gaussian Bayes

Classifier (GBC).

1.2 Rumusan Masalah
Dari uraian diatas munculah beberapa

masalah yang dapat dirumuskan sebagai berikut:

1. Bagaimana mengkKlasifikasikan penyakit
pada daun tembakau menggunakan k-
Nearest Neighbor (K-NN) dan Gaussian
Bayes Classifier (GBC) dengan ekstraksi
ciri GLCM (Grey Level Co-Ocurance
Matrix)

2. Berapa akurasi Klasifikasi  k-Nearest
Neighbor (K-NN) dan Gaussian Bayes
Classifier (GBC)

1.3 Batasan Masalah
Dari masalah yang telah didefinisikan di atas

maka di buat batasan — batasan masalah agar

masalah yang telah ada tidak melebar, yakni

sebagai berikut :

1. Dalam peroses ekstraksi ciri menggunakan
ekstraksi GLCM (Gray Level Co-Ocurece

Matrix).
2. Fitur yang dipakai pada GLCM (Gray Level
Co-Ocurece  Matrix) adalah  contras,

correlation, Homogenity, dan Energy.

3. Untuk pengklasifikasian penyakit pada
penyakit pada daun tembakau menggunakan
teorema k-Nearest Neighbor (K-NN) dan
Gaussian Bayes Classifier (GBC).

4. Untuk pengklasifikasian k-Nearest Neighbor
(K-NN) menggunakan k 3dan 5.

5. Pada  penelitian ini hanya  untuk
mengidentifikasi penyakit yang lebih spesifik
pada penyakit Bercak Daun Alternaria (Brown
Spot) dan penyakit Tobacco Mosaic Virus
(TMV).

Pada penelitian ini ukuran citra yang digunakan
adalah 480 x320 pixel.

1.4 Tujuan Penelitian
Berdasarkan ~ rumusan  masalah  dan

pembatasan masalah, maka dapat di deksripsikan

tujuan dari penelitian ini yaitu :

1. Melakukan ekstraksi fitur GLCM (Grey Level
Co-Ocurance Matrix) pada citra daun
tembakau.

2. Melakukan klasifikasi daun tembakau
menggunakan k-Nearest Neighbor (K-NN)
dan Gaussian Bayes Classifier (GBC) untuk
menentukan  penyakit  Bercak  Daun
Alternaria (Brown Spot) dan penyakit
Tobacco Mosaic Virus (TMV).

3. Membandingkan ke akurasian klasifikasi k-
Nearest Neighbor (K-NN) dengan Gaussian
Bayes Classifier (GBC).

2. Tinauan Pustaka

2.1 Citra Digital

Citra (image) adalah gambar pada bidang dua
dimensi. Dalam tinjauan matematis, citra
merupakan fungsi intensitas cahaya pada bidang
dua dimensi. Ketika sumber cahaya menerangi
objek, objek memantulkan kembali sebagian
cahaya tersebut. Jadi secara alamiah, fungsi
intensitas cahaya merupakan fungsi sumber
cahaya yang menerang obyek, serta jumlah cahaya
yang dipantulkan oleh obyek (Wijaya dan Prijono,
2007).
2.2 Fitur Warna

2.2.1 Graysycal

Menurut Irawati dalam (Ricardo, 2012),
grayscale merupakan proses konversi citra dari
warna sebenarnya (true color) menjadi citra

keabuan (grayscale). Operasi konversi dapat
dilakukan dengan rumus :
Ko=wrR+wgG+wbB (1)

Berdasarkan NTSC (National Television System
Committee), dimana :

wr =0.299
wg = 0.587
wb =0.144

Dengan R adalah nilai warna merah, G adalah
nilai warna hijau, dan B adalah nilai warna biru.

2.1. Tekstur

Tekstur adalah  konsep intuitif  yang
mendeskripsikan tentang sifat kehalusan, kekasaran,
dan keteraturan dalam suatu daerah/wilayah
(region). Dalam pengolahan citra digital, tekstur
didefinisikan sebagai distribusi spasial dari derajat
keabuan di dalam sekumpulan piksel yang
bertetangga (Ganis, 2004).
2.3 Grey Level Co-Occurrence Matrix

Gray Level Co-Occurence Matrix merupakan
derajat keabuan suatu matriks yang mana frekuensi
relatif dari elemen — elemen kombinasi level
keabuan tiap pixel (Kusuma Nigsih, 2009).

Metode GLCM menurut Xie dkk (2010)
merupakan suatu metode yang melakukan analisis
terhadap suatu piksel pada citra dan mengetahui
tingkat keabuan yang sering terjadi. Metode ini juga
untuk
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Gambar 2.6 Pixel
tabulasi tentang frekuensi kombinasi nilai piksel
yang muncul pada suatu citra. Suatu piksel yang
bertetangga yang memiliki jarak diantara keduanya,



dapat terletak di delapan arah yang berlainan, hal ini
ditunjukkan pada gambar 2.6 Bertetanggaan dalam
delapan arah

2.4 Gaussian Bayes Classifier (NBC)

Gaussian Bayes merupakan metode yang
tidak memiliki aturan (Arifin, 2015). Gaussian
Bayes dikenal dengan teori probabilitas untuk
mencari peluang terbesar dari kemungkinan
klasifikasi, dengan melihat frekuensi Klasifikasi
pada data training. Kaitan antara Naive Bayes
dengan Klasifikasi adalah bahwa hipotesis dalam
teorema Bayes merupakan label kelas yang
menjadi target pemetaan dalam klasifikasi,
sedangkan bukti merupakan fitur — fitur yang
menjadi masukan dalam model Klasifikasi
(Prasetyo, 2012). Persamaan teorema bayes
sebagai berikut :

(Xi_l’-ij)2

202,
exp U (6)

P(Xi:Xi|Y=Yj):\/%aij
uij = mean dari sempel dari semua data latih yang
jadi milik kelas y;

o;; = dapat diperkirakan dari varian sempel
2.5 K - Nearest Neighbor (k-NN)

K-NN merupakan Klasifikasi data dengan
mengambil data pembelajaran yang paling dekat
jaraknya dengan objek (Ganis Yudhistira, 2004).
Jarak antara query dengan data learning dihitung
dengan cara mengukur jarak antara titik yang
merepresentasikan data query dengan semua titik
yang mempresentasikan data learning dengan rumus
Euclidean Distance. Persamaan teorema bayes
sebagai berikut :

D(a,b) = Izgn(ak — by)? (7)

3. Metodologi penelitian
3.1 Studi Literatur

Pada tahap studi literatur ini bertujuan untuk
mempelajari teori - teori maupun metode yang akan
digunakan dan berkaitan pada penelitian. seperti
metode Gray Level Co-Ocurennt Matix (GLCM). k-
Nears Neighbor (k-NN) dan Gaussian Bayes
Classifier (GBC) untuk proses pengkalsifikasian.
Teori dan metode dikumpukan dari beberapa studi
literatur seperti buku, artikel, dan jurnal.
3.2 Pengumpulan Data

Pada pengumpulan data ini dilakukan
pengambilan beberapa image dari sebuah situs
ipmimages.org dimana website yang didirikan oleh
University Georgia pusat spesies invansif dan
kesehatan ekosistem. Yang di dalamnya banyak
terdapat banyak kategori penyakit yang ada di pada
tumbuhan tidak hanya tembakau.
3.3 Perancangan Sistem

Pada perancangan sistem yang akan dilakukan
adalah tahapan pengklasifikasian penyakit bercak
daun Alternaria (Brown Spot) dan Tobacco Mosaic
Virus (TMV). Secara umum dapat di gambarkan
pada gambar 3.2
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Gambar 3.2 Diagram Alir Klasifikasi k-NN
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Gambar 3.3 Diagram Alir Gaussian Bayes

3.4 Data Set (image)

Data set yang digunakan pada penelitian ini
menggunakan 50 data image daun tembakau yang
terkena penyakit. Dari 50 data image tersebut di bagi
menjadi dua data, 30 data image training dan 20 data
image testing daun tembakau terkena penyakit
Bercak Daun Alternaria (Brown Spot) dan Tobacco
Mosaic Virus (TMV). Format image yang
digunakan adalah format yang didukung oleh Mtlab.

3.5 Ekstraksi Ciri

Ekstraksi ciri digunakan untuk menganalisis
tekstur pada citra asli yang diubah menjadi citra
grayscale menggunakan metode GLCM. Dengan
tahapan sebagi berikut :



Quantization

Feature Vector

Gambar 3.4 Diagram Alir GLCM
Quantization merupakan pengelompokan nilai
pixel pada tingkatan level yang telah ditentukan.
Pada sebuah citra terdiri dari 256 variasi warna yang
di bagi dalam 8 variasi sebagai berikut :
Table 3.1 kuantisasi 8 variasi

0-31
32-63
64-95
96 —127
128 -159
160191
192223
224 - 1256

Pada langkah awal, nilai pixel pada sebuah citra
gambar asli di quantization untuk diproses co —
occurrence matrix. Berikut adalah contoh
perhitungan nilai matrik kookurence menggunakan
citra 4x4.

Tabel 3.2 Nilai pixel gambr aasli

30 0 63 0
42 53 0 22
90 40 0 47
127 | 20 0 105
Table 3.3 Nilai Pixel Setelah di Quantization
0 0 2 0
1 1 0 0
2 1 0 1
3 0 0 3
Table 3.4 Area Kerja Matriks
B T 0 1 2 3
0 0.0 0.1 0.2 0.3
1 1.0 11 1.2 32
2 2.0 21 22 3.2
3 3.0 31 3.2 33

Cara perhitungan co-occurance matriks, dengan
menggunakan sudut 0° dan jarak 1 dan area kerja
matriks 4x4.

Table 3.5 Hasil Perhitungan Co-Occurance
1

(=] (=) b (5]

1
1
0

b | =] | L

0
0
0

Setelah mendapat nilai matrik co-occurance
dengan menambahkan transposnya, maka matriks
simetrik akan diperoleh. seperti ditunjukkan pada
Table 3.6, akan tetapi hasil dari simetris belum
ternormalisasi.

Tabel 3.6 Perhitungan Simetris
G 2

S[1[1]1 31211 6322
2100 1110 3210
I[1lo]o 1{oflo]o 21|00
I{olo]0 1{oloo 2000
A + AT = | Simetris

Langkah selanjutnya adalah menormalisasi
hasil dari | Simetris yakni membagi hasil | Simetris
dengan jumlah dari jumlah nilai pixel | simetris =
24.

Tabel 3.7 Cara Normalisasi
6/24 | 3/24 ] 224 ] 224 | 025 | 0,125 | 0,083 | 0,083
3/24 [ 224 | 1°24| 0 0.125(0083 0042 | 0
224124 0 | 0 0.083 (0,042 © 0
224 0 | 0 | o 0083 0 0 0

Setelah di normalisasi maka dapat dilanjutkan
dengan tahap terakhir yakni feature vector dengan
menghitung parameter fitur yang terdapat pada
GLCM (Gray Lavel Co-Occurance Matrix). Pada
penelitian ini menggunakan 4 fitur Kontras,
Korelasi, Energy, dan Homogenitas.

Tabel 3.8 Feature Vector

]

0 1 2 3
025 | 0,125 | 0,083 | 0,083 0
0,125 | 0,083 | 0.042 0 1 i
0,083 | 0,042 0 0 2 “
0,083 0 0 0 3

Formula yang di gunakan untuk mengekstraksi
ciri tekstur (Nigsih, 2009):
1. Contrast

Merupakan variasi local isi pada citra. Jika
semakin tinggi nilai kekontrasan pada suatu citra,
maka nilai contrast tersebut semakin tinggi.

Contrast =Zi; (i-j)? P(i,j) )

2. Correlation

Merupakan persamaan nilai linier gray level dari
pixel ketetanggaan.

Correlation =

3. Homogenity
Merupakan persamaan yang mengukur
kedekatan elemen Co-Occuren Matrix.

Y (—w)(y—uy P(.J) 3)

0i0j



. PLj
Homogenity = },i; 1+2i)j) (@)

4. Energy

4,
4.1 Implementasi

Merupakan  persamaan tingkat  sebuah
kesamaan antar sebuah pixel pada citra. Semakin
tinggi nilai sebuah energy pada citra. maka
semakin tinggi pula kesamaan antar pixel.

Energy = %i,j P(i,j)* (5)
Implementasi Dan Pengujian

Pada bab ini akan dilakukan implementasi dan
pengujian, dimana klasifikasi daun tembakau
yang berpenyakit Brown Spot dan Tobacco
Mosaic Virus menggunakan k-Nearst Neighbour
(k-NN) dan Gaussian Bayes Clasifier.
Perhitungan kedua metode tersebut di
implementasikan pada Microsof Excel dengan
data citra yang telah di ekstraksi menggunakan
metode Gray Level Co-Ocuurent Matrix
(GLCM) yang di implementasikan
menggunakan matlab. Berikut adalah tampilan
dari implementasi matlab untuk mendapatkan
empat fitur Gray Level Co-Ocuurent Matrix
(GLCM).

Feature Extraction Using GLCM

Imags
¢

Load GLCM
GLCM.

Contrast
Correlation
Energy

Homageneity

Gambar 4.1 Implementasi GLCM

Dari implementasi Gray Level Co-Ocuurent
Matrix (GLCM) akan mendapatkan 4 fitur
cintrast, correlation, energy, dan homogeneity.
Data citra yang digunakan pada penelitian ini
menggunakan data citra dengan format *.jpg.
Dimana jumlah keseluruhan data adalah 50 citra
berpenyakit Brown Spot dan Mosaic. Dari data
tersebut dibagi menjadi dua data yakni 10 citra
untuk data testing dan 40 citra untuk data
training.

Dari gambar diatas terdapat 50 data citra yang
dibagi menjadi dua yakni, 25 data citra untuk
daun tembakau yang terkena penyakit Brown
Spot dan 25 data citra daun yang terkena
penyakit Tobacco Mosaic Virus. Dimana dari
gambar tersebut akan diproses menggunakan
ekstraksi fitur Gray Level Co-Ocurrent Matrik
(GLCM) dengan 4 fitur yakni Contrast,
Correlation, Energy, dan Homogenity.

£

Feature Extraction Using GLCM

Load i olem
GLCM

Contrast 0.157466
Correlation 0910452
Energy 0214165

Homogeneity 0.921976

Gambar 4.3 Ekstraksi Citra
50 data citra akan di ekstraksi seperti pada
Gambar 4.3 untuk mendapatkan data fitur —
fitur. Setelah mendapatkan fitur GLCM yakni
Contrast, Correlation, Energy dan Homogenity.

4.2 Pengujian Data Cross Folding

Citra yang digunakan sebanyak 50 citra dari 25
citra Brown Spot dan 25 citra Mosaic.

Brown Spot Mosaic

1 25 30
Setelah melakukan pelabelan pada setiap citra
urut selanjutnya data tersebut akan di random.



Untuk melakukan random peneliti
menggunakan sistem undi. Selanjutnya di
ambil 20% untuk data testing dan 80% untuk
data training pada setiap iterasi pengujian

Tabel 4.3 Data Testing Iterasi 1 Dengan 4 fitur
GLCM

Citrafgg- | Contrast | Correlation Crmergy amegsnity
1 0157466 | 0910452 | 0214165 | D921576

secara urut.

Testing = 50 data random x 20% = 10 data

random

Training = 50 data random x 80% = 40 data

random
Tabel 4.1 Skema Pengujian Cross Folding

Data Testing Data Training

Tterasi 1 1-10 11-50
Tterasi 2 11-20 1-10,21-50
Tterasi 3 21-30 1-20.31-50
Tterasi 4 31-40 1-30,41-50
Tterasi 5 41 -50 1-40

0206448 | 0925859 0.15884 D.9D0ERS
0.234771 | D0B27033 | 0182451 D.ARE0AD
0.237124 | 0B21133 | 0227534 0.8E5242
0142278 | 0697188 | 0523747 D.919E4AE
020211 0945384 | 0135344 080357

0.245306 | 0919791 | 0.154415 083103
0.326368 | 0933049 | 0110108 D.A530EE
0.190521 | 0.BE7953 02185 0.90A752
10 0126498 | 0953004 | 0220005 0.933E62 1]

Pada data diatas Y bernilai 0 adalah data untuk
daun tembakau yang terkena Brown Spot. Dan data
dengan Y bernilai 1 adalah data untuk daun
tembakau yang terkena penyakit Mosaic. Setelah
mendapatkan data selanjutnya menguji data
testing pada iterasi 1 dengan data training sebagai
acuan.

4.2.1 K-Nearest Neighbor (k-NN)

L=0 ol B el Bl S I
[=0 ol =1 Il Bl Il B =1 =] e

Pada lIterasi 1 data testing yang digunakan
yakni data 1 — 10 sedangkan data 11 — 50 adalah
data training. Pada Skema 2, 10 angka setelah
10 data testing yang pertama digunakan data
testing kedua. Begitu seterusnya sampai iterasi
ke 5. Dan sebagai data training data yang tidak
digunakan data testing digunakan data training.

Tabel 4.2 Data Training lterasi 1 dengan 4

Berikut ini adalah hasil dari data testing pada
tabel data dari setiap iterasi 1-5 dengan k = 3 k
=5dank=7.

Tabel 4.6 Hasil KNN lIterasi 1 Dengan k = 3

Crrake- | Teanzzal | Tetsugea ]l | GambarAsh | Haalln

1 3 1 EBrowm Spot | Brown Spot | O

2 1,2,3 Browm Spot | Browm Spat | O

3 2 1,3 Mosaic Mosaic 0

4 1,3 2 Mlosaic Browm Spat | 1

5 12 3 Mlosaic Brown Spat [ 1

§ 1,2 3 Mlosaic Browm Spat | 1

7 1.2 3 Browm Spot | Brown Spat [ O

[ 1,23 Mosaic Mosaic [1]

E 3 1,2 Eronmn Spot Mosaic 1

10 13 1 Erown Spot | Browm Spat | O

Tabel 4.7 Hasil KNN lIterasi 1 Dengan k =5
Crrake- | Tesapzza0 | Tetswzeal | Cambardal | EasldllU

1 13 143 Brown Spot Mlosaic 1

2 1,2,3,4 5 Erown 3pot | Brown Spat | 0

3 1.4 1,33 Mlosaic hlosaic [1]

4 1,3 1,43 hlosaic Mosaic [1]

5 1,25 3,4 hlosaic Brown Spat | 1

§ 1,24 3,3 hlosaic Browm Spat | 1

7 1,2 4 3,5 Eronn Spot | Brown Spat | O

[ 3 1,234 hlosaic Mosaic [1]

2 3 1,245 | BrovmSpot Mosaic 1

10 135 4 1.5 Brown Spot | Browm Spat | O

Tabel 4.8 Hasil KNN lIterasi 1 Dengan k =7
Crrake- | Teianzzal Iﬁaﬂaﬂ% 1] Gaphar Ash | Eaalll

1 1,567 N 1,435 EBrowm Spot | Brown Spot | O

2 1,234 7 5,6 Browm Spot | Browm Spat | O

3 144 1 3,37 Mosaic Mosaic 0

4 1,3 2,4, 5, ﬁ, Maosaic Mosaic [1]

5 1,257 3,46 Mosaic Brown Spat | 1

4§ 11,467 3,3 Maosaic Brown Spat | 1

T 1247 3.5 6 EBrovm Spot | Browm Spot | 0

[ 5,6 1,13547 Mosaic Mosaic [1]

E 3,7 1.2 4,56 | Broom Spot Mosaic 1

10 13546 1,57 Brovwn Spot | Browm Spat | O

fitur GLCM
Citra juge Contrast ToRCRLAARA, Ensangy Hotrusally ¥
11 0311964 036170 0.150348 0A53321 3
11 0.434330 0818956 0.145731 0A17157 |
13 0146747 L9&T15 0182667 0927621 [
14 0399124 0775304 0.I00EL6 DAL
15 0.130397 0936383 0.316EE4 0935485
16 0196545 0935670 0123632 LBA1AD
17 0.176538 039036 0.319928 0915303 [
1E 0198207 DABE1E 0320327 0903965 |
1% 0.17553E 093067 0.130625 0913767 [
sl 06343387 0749305 0.124065 D793Ea7 [
1 0.336234 0745718 0.333351 DARS4RE [
7 0175823 0917631 032450 0913474 |
13 0300127 D9r1ET 0171105 0907186 [
4 0.154331 0a53a% 0354008 0924508 [
5 0.373233 0333487 0.130E53 DAETAYS
F 0.16133% L EAER 020% D920
7 0.1307E0 Da8MES 0331653 D9HERE |
IE 0.153108 0939780 0.197725 0924985 [
o) 0.1043a7 D A8ELSD 0342604 099¥33% |
20 0.340427 0920326 0.1465E59 DABEED1 [
21 0.315423 0949250 0.145E37 0A9¥ITL [
L+ 023532 0947234 03127651 LR |
53 0.356150 0A5651% 019316 DATEERS [
4 0.32E33E 0a5745% 0.150756 DA5I46T [
35 0.395537 Da82980 0.159(58 DAETOLE |
35 019471 0a4E301 0.379135 0908236 [
L) 057353k O 7SEIRE 0.129559 OP0ESE [
ZE 032049 a0y 0.139534 0A5134% |
E 020029 D95EIZE 0.131843 0O0Ed1 [
&0 0.179330 0916900 0137062 0911861
&1 0.34863% 0921394 0.196152 HEEEEEH] |
L 0.145266 09EA2E 0.154433 0931351 [
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Tabel 4.26 Hasil Gaussian Bayes Skema 3

| bombas | cetmlssl | enengy | horassoity - Gambag [ Pre
SRk | Capy) | lae2) | e 1dba) = ¥=t i

21 0.236234 | OUTA5TIE  0.283351 | O0.BAS4ES | Ra0G477 | 609.0220
2 0175813 | 0917631 | 0.214591 | 0.913474 | so006501 | 609.0453
23 0200117 | 092162 | 0.171205 | 0907186 | 5o0.666E | 6090573
24 0164331 [ D.BS2E3 | 0.364008 | 0524508 | 50005034 | 6039657
5 G.27E222 | OUAIR4ET | 0.1BORS3 | 0.BGTATS 500.673 | 609.0682
26 0.161382 | DUBE3232 | 0,299 0.520078 | 59006232 [ 609.0101
a7 0110768 | DAE0SG3 | 0.331653 | 0544666 | 5905493 | 6049518
28 0152109 | 0939783 | 0.197725 | 0.5249B5 | fa0u6263 [ 609.0301
20 0.101387 | DUBERIST | 0.342894 | 0540833 | so005303 | 6009348
an 0.240417 | 0920326 | 0.146569 | 0.EA6621 SO0.67E | 609.0645

Tabel 4.27 Hasil Gaussian Bayes Skema 4

r)n-amwpuur)pug

Bombras | coooals ETETEY e e T Gambac | Pre
Sl I {db3) |db;| idbd] =0 w=t Boli, | i |
1 0.215422 ( 0.949159 | 0.145837 | 0299372 BE2.637% | 5125126 ] a
2 0.23532 | 0.947234 | 0.117861 | O.BB5197 E826295 [ 512503 1 o
33 0266169 | 0.856513 | 019226 DETEERS B22.6345 | 512 5283 o o
kS 0.328328 | Q.B57453 | 0150756 | {Q.B53467 E22.583% | 5124979 o o
35 0.295537 | 0.BB4980 | 01509058 | (Q.EG70LE E82615E [ 5125146 1 o
35 019471 | 0.848301 | 0.279235 | 0906236 B22.631% [ 5125157 o o
7 0.572532 [ 0.758356 | 0.113559 075855 6E2.0237 | 5121717 o a
£ 032949 | Q.E77407 | 0.139534 | 0Q.B51343 E82.5B16 [ 51245936 1 o
38 020919 | 0.958228 | 0.131943 090911 E82.6326 | 5125049 [ o
40 0.1793289 [ 0.915909 | 0.187962 | 0911851 GE2.6382 | 5125178 1 a

Tabel 4.28 Hasil Gaussian Bayes Skema 5

Energy

; g Gombig| Pre
Shaks | Yy | s | el {db2) =0 | e | il
41 | 0.249632 | D.921894 | 0.196152 | 0883332 | 1750834 | 1o3.6d488| 1 1
42 0.145256 | 0.916826 | 0254433 0831351 | 175.0676 | 193.6415 [ 1
43 | 0.157620 | D.E78935 | 0315800 | 0827595 | 175.0677] 103.6388] O 1
43 | 0538475 | D.E13796 | 0.110605 | 0799156 | 1749305 | 1935704| 1 1
45 0166911 | O8sadl | 0281191 0823138 | 1750725 | 193.6415 [ 1
0173284 | 0.937386 | 0171808 0.914984 175.0755 | 1936445 1 1
47 | 0193787 | 0867108 | 0210071 | 0506907 | 1750804 | 1o5.6488] 1 1
33 | 0224733 | O.B6E01 | O.1B6021 | 0639516 | 175.083G| 193.6495| 1 1
33 | 0417838 | D.952058 | D.0751106 | 0820853 | 175.0283| 1036053 O 1
50 | 0249508 080812 | 0153552 | 0682898 | 1750832 | 105.6465] O 1
4.3 Perhitungan Akurasi
Pada perhitungan akurasi menggunakan

pengujian dengan metode Confusion Matrix.
Pada penelitian ini terdapat dua kelas yakni daun
tembakau yang terkena penyakit Brown Spot dan
Mosaic. Pada penelitian ini kelas Brown Spot
dikenakan nilai (+) sedangkan kelas Mosaic
dikenakan dinilai (-)

4.3.1 KNN

Prosentase Pengujian Cross
Folding pada KNN
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4.3.2 Gaussian

Prosentase Pengujian Cross
Folding pada Gaussian Bayes

100%
., 1 m m 0 &
Iterasi 1 Iterasi 2 Iterasi 3 Iterasi 4 Iterasi 5

4.4 Perbandingan
Tabel 4.29 Tabel Perbandingan

Jtergsi 1 ftergsi 2 Jtergsi 3 Jtergsi 4 fterazi 3

Ret | es | et [ Wed fmes | omer [ wen [ mes | wer | wen [ mes| mer | mer|mas| mer
KNN &0 [ 70 &0 40 20 50 &0 30 &0 50 50 40 40 40
% % % % % % % % % % % % % % %

Gauss 0% 0% 0% 0% 0%

Dari tabel di atas dapat disimpulkan bahwa
iterasi ke 2 pada pengujian metode KNN (K-
Nearest Neighbour) mendapatkan prosentase
pengklasifikasian yang lebih tinggi pada k = 7
sebesar 80%. Sedangkan pada pengujian Gaussian
Bayes pada iterasi ke 4 tingkat keakurasiannnya
mencapai 60%.

5. Kesimpulan dan Saran
5.1 Kesimpulan
Setelah melakukan serangkaian pengujian
maka diperoleh simpulan sebagai berikut :

1. Citra Daun tembakau berhasil
diklasifikasikan dengan dua kelas, yakni
daun tembakau yang berpenyakit Brown
Spot dan Tobacco Mosaic Virus.

2. Hasil terbaik Klasifikasi menggunakan k-
Nearest Neighbor diperoleh akurasi sebesar
80% pada ketetanggan 7.

3. Pada metode Klasifikasi menggunakan
Gaussian Bayes Classifier nilai akurasi
terbaik yang diperoleh sebesar 60%.

5.2 Saran
Adapun saran guna mengembangkan Tugas

Akhir ini adalah :

1. Penelitian ini dapat dikembangkan
menggunakan ekstraksi fitur — fitur lain
pada Gray Level Co-Ocurance Matrix untuk
mendapatkan hasil akurasi yang berbeda.

2. Dapat  dikembangkan menggunakan
ekstraksi fitur selain Gray Level Co-
Ocurance Matrix untuk proses klasifikasi
yang sama.

3. Dapat dikembangkan menggunakan metode
klasifikasi yang berbeda untuk ekstraksi
fitur yang sama.
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