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ABSTRAK

With the development of technology, people wanted machines (computer) can
recognize images like human vision. The way to recognize the image is to distinguish the
texture of the image. Each image has a unique texture that can be distinguished from the other
image, the characteristics are the basis for the classification of image based on texture. There
are several methods that can be used to obtain the characteristic texture of an image, one of
which is the method GLCM.

Gray Level Co-Occurrence Matrix-GLCM is a method to obtaining the characteristics
of the texture image by calculating the probability of adjacency relationship between two pixels
at a certain distance and direction. The parameters or characteristics of texture obtained from
GLCM methods include Contrast, Homogeneity, Energy, Correlation. Result of extraction
these characteristics are then used to process the classification by using the k-Nearest
Neighbour (k-NN) which determines the classification results based on the number of nearest
neighbors.

In this research, researchers analyzed the grouping of images based on certain criteria
(characteristics of every species of butterfly) with a varying viewpoint image and compare the
level of accuracy of the masking image with the image of a non-masking and accuracy of
analysis results using two species grouping up to 10 species. image that has been through the
process of masking can increase the level of accuracy is better than non-masking image. The
highest result grouping, parameter d = 1, 6 = 45 °, the value of k = 3 using two species results
reached 88% accuracy.
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spesies  kupu-kupu  tersebut dengan
menggunakan metode analisis tekstur
matriks ko-okurensi dan metode klasifikasi
k-Nearest Neighbour (K-NN), bertujuan

PENDAHULUAN

Klasifikasi merupakan sebuah proses

pengelompokan objek ke dalam kelas yang
sesuai atau sama [5]. Penelitian ini, dibuat
untuk mengetahui tinggkat keberhasilan
pengelompokan terhadap citra masking
dengan non-masking yang memiliki
resolusi piksel yang berbeda-beda dengan
menggunakan komputer, sehingga
menyerupai kemampuan manusia untuk
mengklasifikasikan citra. Spesies kupu-
kupu secara fisik memiliki tekstur yang
khas yang mampu dibedakan secara baik
oleh penglihatan manusia. Namun perlu
dilakukan penelitian, sejauh mana tingkat
pengelompokan, mampu mengelompokan

untuk membandingkan tingkat akurasi
antara citra masking dengan citra non-
masking dan analisis hasil akurasi
pengelompokan menggunakan 2 spesies
sampai 10 spesies.

Pada umumnya analisis tekstur
membutuhkan tahapan ekstrasi ciri yang
terdiri dari empat macam metode yaitu
metode statistikal, metode geometri,
metode berdasarkan model (Model-based)
dan metode pemrosesan sinyal (Signal
processing).



Penelitian ini, peneliti menggunakan
metode statistikal, metode yang
menganalisa ditribusi spasial pada nilai
keabuan dan turunan dari kumpulan
statistik. Contoh metode statistikal adalah
grey level difference method (GLDM), grey
level co-occurence matrix (GLCM), grey
level run length matrix (GLRM).

Metode klasifikasi k-Nearest Neighbors
(K-NN)  merupakan  suatu  metode
klasifikasi dengan menentukan hasil
klasifikasi berdasarkan jumlah anggota
kelas terbanyak yang ditemui pada jumlah
tetangga terdekat atau nilai & yang dipilih
sebelumnya [5]. Komputer visi merupakan
sebuah proses komputer yang
terotomatisasi dimana mesin yang telah
diberi  pengetahuan  tersebut  dapat
mengekstraksi informasi dari gambar,
sehingga dapat mengenali suatu objek yang
telah diobservasi seperti akuisis citra,
pengolahan citra, klasifikasi, pengenalan
(recognition), dan membuat keputusan [8].

Tekstur dalam pengolahan citra sangat
penting, karena tekstur dapat digunakan
untuk klasifikasi terhadap gambar atau citra
yaitu  untuk  mengidentifikasi  dan
mengenali suatu citra dengan tekstur
tertentu atau ciri-ciri tertentu berdasarkan
satu set kelas atau klasifikasi tekstur yang
diberikan [5]. Ciri-ciri khusus yang ada
dalam gambar spesies kupu-kupu ini yaitu
bentuk khas dari setiap spesies kupu-kupu
seperti perbedaan bentuk, besar kecilnya
sayap dan tekstur dari sayap.

Penelitian ini, peneliti menggunakan
kumpulan data berupa gambar spesies
kupu-kupu yang terdiri dari 10 spesies
dengan penampilan yang bervariasi. Juga
gambar pose kupu-kupu yang berbeda
dengan latar belakang berbeda dalam
berbagai kondisi pencahayaan dan kondisi
iklim. Dengan kondisi citra sebagai berikut
akan menimbulkan permasalahan dalam
proses pengelompokan. Maka dari itu,

peneliti ingin melakukan penelitian dengan
membandingkan tingkat akurasi antara citra
masking dengan citra non-masking dan
analisis hasil akurasi pengelompokan
menggunakan 2 spesies sampai 10 spesies.
Gambar spesies kupu-kupu diambil dari
World Wide Web. Dalam penelitian ini,
akan digunakan pada dataset spesies kupu-
kupu berjumlah 832 gambar yang terdiri
dari 10 spesies kupu-kupu, yaitu Danaus
plexippus, Heliconius charitonius,
Heliconius erato, Junonia coenia, Lycaena
phlaeas, Nymphalis antiopa, Papilio
cresphontes,  Pieris rapae, Vanessa
atalanta, dan Vanessa cardui. Dataset
berupa gambar spesies kupu-kupu ini yang
dipakai, seperti gambar di bawah ini:

(a) (b)

Gambar 1. contoh gambar dataset

kupu-kupu (a)non-masking,

(b)ymasking

Gambar 1(a), gambar proses non-masking
merupakan ~ gambar  yang  masih
memperlihatkan  background sedangkan
gambar 1(b), gambar proses masking
merupakan gambar yang telah melalui
proses penutupan background. Proses
masking ini, bertujuan untuk memfokuskan
ke objek (kupu-kupu) yang diobservasi
tanpa harus ada gangguan dari background.
Gambar dataset kupu-kupu tersebut akan
melalui fitur ekstrasi ciri menggunakan
Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM)
nilai-nilai dari fitur ekstrasi ciri, terdiri dari
4 fitur yaitu Kontras, Homogenitas, Energy,
Korelasi dan nilai-nilai dari fitur ekstrasi
ciri ini dapat dijadikan sebagai input untuk
pengklasifikasian  spesies  kupu-kupu,
pengklasifikasian ini menggunakan



algoritma klasifikasi k-Nearest Neighbors
(K-NN) untuk pengelompokan spesies
kupu-kupu, hasil dari K-NN berupa
prediksi. Sesudah mendapatkan hasil
prediksi  untuk  menentukan  akurasi
menggunakan fungsi confusionmat yang
ada pada matlab. Sebelum pengelompokan
dilakukan, harus membentuk data latih agar
nilai-nilai ciri spesies kupu-kupu sebagai
data acuan. Pengelompokan spesies kupu-
kupu dengan perbandingan rasio 9:1. Rasio
9:1 bahwa 90% dari data yang dipilih untuk
proses pelatihan, sedangkan 10% dari data
yang dipilih untuk proses pengujian.

Sebelumnya pernah dilakukan penelitian
yang sama untuk mengklasifikasikan 5
jenis biji-bijian oleh Yudhistira [9] dan juga
terdapat penelitian mengklasifikasikan 3
jenis daging oleh Laksono [10]. Penelitian
yang dilakukan oleh [6] tentang
membandingkan metode GLCM dengan
Gabor dengan hasil fitur GLCM mencapai
performa maksimal dari 90,13% dengan
ukuran jarak Euclidean dan pada saat k=12
untuk klasifikasi KNN dan fitur Gabor
mencapai kinerja 79.80% dengan ukuran
City block pada saat k = 10. Menurut jurnal
[7] meneliti tentang membandingkan
klasifikasi k-Nearest Neighbors (K-NN)
dengan Artificial Neural Network (ANN)
dengan hasil klasifikasi K-NN memiliki
akurasi yang lebik baik dibandingkan
dengan klasifikasi ANN dengan akurasi
mencapai 90% untuk klasifikasi K-NN dan
87,5% untuk klasifikasi ANN. Maka dari
itu, penelitian ini menggunakan fitur
ekstrasi ciri Gray Level Co-occurrence
Matrix (GLCM) dan klasifikasi k-Nearest
Neighbors (K-NN) dengan memakai
dataset berbeda yaitu dengan menggunakan
10 spesies kupu-kupu dengan resolusi
piksel yang berbeda-beda.

Masalah : sulitnya pengelompokkan citra
berdasar kriteria tertentu (ciri-ciri khas
yang dimiliki setiap jenis kupu-kupu)

dengan sudut pandang citra yang bervariasi
serta membandingkan tingkat akurasi
antara citra masking dengan citra non-
masking dan analisis hasil akurasi
pengelompokan menggunakan 2 spesies
sampai 10 spesies.

Tujuan : untuk menerapkan metode Gray
Level Co-occurrence Matrix (GLCM) dan
klasifikasi k-Nearest Neighbors (K-NN)
untuk membandingkan tingkat akurasi
antara citra masking dengan citra non-
masking dan analisis hasil akurasi
pengelompokan menggunakan 2 spesies
sampai 10 spesies.

LANDASAN TEORI

Grey Level Co-occurrence (GLCM)
merupakan proses atau langkah awal dalam
melakukan klasifikasi citra, proses ini
berkaitan dengan karakteristik citra yaitu
kombinasi yang berbeda dari nilai
kecerahan piksel (tingkat warna abu-abu)
yang terjadi pada sebuah citra atau gambar.
Analisis tekstur lazimnya dimanfaatkan
sebagai proses untuk melakukan klasifikasi
citra.

Suatu piksel yang bertetangga yang
memiliki jarak d diantara keduanya, dapat
terletak di delapan arah yang berlainan, hal
ini ditunjukkan pada Gambar 2 [14].
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Gambar 2. Hubungan ketetanggaan antar
piksel sebagai fungsi orientasi dan
jarak spasial

Pengukuran nilai tekstur didasarkan pada
persamaan Harralick yang didefenisikan
sebagai berikut: [8]



1.

Contrast atau Kontras

menunjukkan ukuran
penyebaran (momen inersia)
elemen-elemen matriks citra.

i, X, P, (i — i3)? (2.3)
Homogenety atau Homogenitas

Menunjukkan kehomogenan
variasi intensitas dalam citra.

Persamaan Homogenitas

Py
Yi, i, T (24)

1+[ig—i]
Energi

Energi merupakan fitur GLCM
yang digunakan untuk mengukur
konsentrasi pasangan intensitas
pada matriks GLCM, dan
didefinisikan sebagai berikut:

Energy=\/2i1T2Pi21,iz (25)

Correlation atau Korelasi

Korelasi menunjukkan
ketergantungan linier derajat
keabuan dari piksel-piksel yang
saling bertetangga dalam suatu

citra abu-abu. Persamaan
korelasi disimbolkan sebagai
berikut:
(i1—piy)(i2—niy)
iy 2y Piy iy [—611 o :
(2.6)
Dimana :
Wi, = Xiy b X, Piy iy
2.7)
Bi, = iy b2 X4, Piy iy
(2.8)

) 2
g, = \/Zil(ll —ui,) i, Pii,
2.9)

. 2
g, = \/Ziz(lz —wi,) i, Pii,
(2.10)
Klasifikasi k-Nearest Neighbour (K-NN)

Metode k-Nearest Neighbour (K-NN)
merupakan sebuah metode yang berfungsi
untuk melakukan pengklasifikasi atau
pengelompokan terhadap objek yang
berdasarkan data pembelajaran yang
jaraknya paling dekat dengan objek
tersebut. Data pembelajaran diproyeksikan
ke ruang berdimensi banyak, dimana
masing-masing dimensi merepresentasikan
ciri dari data tersebut. Ruang ini dibagi
menjadi bagian-bagian berdasarkan
klasifikasi data pembelajaran. Dekat atau
jauhnya  tetangga  dapat  dihitung
berdasarkan jarak Euclidean dengan rumus
umum sebagai berikut:[5]

d(a—b)

=(ay —by)? + (az — b2)? + -+ (a — by)?

= \/22=1(a1 — by)? (2.1)
Keterangan:

d :Jarak antara bobot citra uji
dan latih

a, , :Bobot citra data uji

bi n :Bobot citra data latih

n :Dimensi data
k :Variabel data
Metode Usulan

Pada penelitian ini, peneliti melakukan
klasifikasi pada gambar atau citra spesies
kupu-kupu. Block diagram pengelompokan
diawali citra atau gambar kupu-kupu
dilakukan fitur ekstrasi ciri menggunakan
GLCM dan untuk pengelompokannya
menggunakan klasifikasi K-NN, maka
proses utama akan ditunjukkan pada
Gambar 3 dibawah ini.
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Gambar 3. Block diagram proses
pengelompokan citra masking dan non-
masking

Dalam pengklasifikasian  spesies
kupu-kupu, terdapat proses-proses yang
dilakukan dari awal hingga pada proses
akhir data tersebut diklasifikasikan. Berikut
ini alur dari proses utama:

Dataset

Pada dataset menggunakan citra atau
gambar spesies kupu-kupu yang diambil
dari internet. Dataset yang digunakan
diambil dari internet. Dataset yang
diperoleh dari School of Computing
University of Leeds, Leeds, United
Kingdom. Gambar dataset spesies kupu-
kupu total 832 gambar dari 10 spesies
dengan ukuran piksel yang berbeda-beda.

Pemilihan citra data latih dan data uji

Pemilihan citra ini untuk membagi
citra latih dan citra uji dengan perbandingan
rasio 9:1. Rasio. 9:1 bahwa 90% dari
banyaknya data yang dipilih untuk proses
pelatihan, sedangkan 10% dari banyaknya
data yang dipilih untuk proses pengujian.

Proses Masking

Dalam proses ini, background pada
citra akan disembunyikan dengan cara
menutupinya dengan background berwarna
hitam polos, tujuan penutupan background
ini, untuk menfokuskan objek yang
diobservasi.

RGB ke Gray

Dari citra yang berwarna (RGB)
harus diubah menjadi abu-abu (Gray)
dengan memakai fungsi yang ada pada
matlab, dengan cara rgb2gray(RGB).

Ekstrasi ciri dengan GLCM

Matriks ko-okurensi aras keabuan
dibentuk dengan menggunakan parameter-
parameter  yang  diperlukan  untuk
membentuk matriks ko-okurensi tersebut.
Ada dua parameter yang digunakan dalam
penelitian ini yaitu jarak (d) dengan d=1
dan d=2, arah atau sudut (¢), dengan 4 arah
atau sudut 0°, 45°, 90°, 135°.

Label

Berfungsi untuk untuk mengelompokan
setiap citra spesies kupu-kupu yang telah
memiliki nilai ekstrasi sesuai dengan
jenisnya.

Menyimpan hasil ekstrasi dan pelabelan

Menyimpan hasil dari nilai-nilai fitur
ekstrasi ciri dan pelabelan data latih
maupun data uji:

Dari nilai fitur ekstrasi ciri yang digunakan
ada 4 nilai-nilai tersebut yaitu Kontras,

Homogenitas, Energy, Korelasi. Nilai-nilai



ekstrasi ini dapat dijadikan sebagai input
untuk pengklasifikasian spesies kupu-kupu
atau ciri yang didapat dari hasil ekstraksi
ciri kemudian disimpan untuk nantinya
digunakan pada klasifikasi K-NN.

. Pelabelan data latih dan data uji, untuk
memberi label pada hasil ekstrasi sesuai
jenisnya yang ada dalam data latih dan data

uji.

. Database

Database ini berisikan data hasil
ekstrasi data latih sebanyak 750 data dan
data uji sebanyak 82 data hasil ekstrasi,
label latih sebanyak 750 data dan label uji
82 data label yang berisikan labell sampai
dengan 10 sesuai dengan jumlah spesies
kupu-kupu. Data-data ini disimpan secara
terpisah.

. Proses klasifikasi citra dengan algoritma K-
NN

Pada tahap klasifikasi, Metode yang
digunakan untuk mengklasifikasi data
masukan adalah metode k-Nearest
Neighbor  (K-NN). Parameter yang
digunakan dalam metode K-NN adalah
indeks k=1, 3, 5, 7, dan 9, dengan
menggunakan jarak Euclidean. Algoritma
K-NN akan mengklasifikasikan data
masukan ke dalam kelas dengan jumlah
anggota terbanyak. Berikut ini adalah alur
diagram dari proses klasifikasi K-NN:
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Menentukan citra
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l
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dengan anggota
terbanyak

!

Selesal

Gambar 26. Flowchart atau diagram alir
klasifikasi K-NN

EVALUASI

Dalam penelitian ini menggunakan uji
akurasi untuk mengetahui tingkat
keberhasilan dalam pengklasifikasian
spesies kupu-kupu, dengan memakai
rumus seperti berikut ini

Akurasi =
Jumlah data yang benar

X100% (3.1

Jumlah data keseluruhan

[16]

Akurasi  disini  menunjukkan tingkat
kebenaran dalam pengklasifikasian citra
spesies kupu-kupu yang ada dalam basis
data. Semakin rendah nilai akurasi maka
semakin tinggi kesalahannya. Tingkat
akurasi yang baik adalah akurasi yang
mendekati atau bernilai 100%.



HASIL TERBAIK
Tabel 11. Hasil pengujian K-NN citra masking d=1,2, 6=45

Citra Masking
Sudut Citra masukan Tingkat Pengenalan Citra Uji

k=1 k=3 k=5 k=7 k=9 Rata-

rata

d=1, 0=45° 2 jenis 82% 88% 82% 76% 65% 79%
3 jenis 57% 61% 61% 57% 52% 57%

4 jenis 34% 38% 31% 31% 38% 34%

5 jenis 39% 34% 29% 32% 34% 34%

6 jenis 35% 33% 33% 37% 37% 35%

7 jenis 38% 35% 32% 32% 32% 34%

8 jenis 40% 37% 34% 34% 35% 36%

9 jenis 38% 35% 31% 32% 32% 34%

10 jenis 38% 34% 32% 30% 29% 33%

d=2, 0=45° 2 jenis 71% 59% 59% 71% 71% 66%
3 jenis 57% 61% 52% 48% 57% 55%

4 jenis 50% 50% 50% 41% 41% 46%

5 jenis 46% 44% 49% 44% 44% 45%
6 jenis 29% 27% 39% 37% 33% 33%
7 jenis 28% 27% 33% 33% 32% 31%
8 jenis 29% 28% 34% 34% 34% 32%
9 jenis 27% 24% 32% 32% 30% 29%
10 jenis 26% 28% 30% 28% 29% 28%

Dari tabel 11 citra masking, data d=I,

0=45° hasil tingkat pengelompokan paling Rata-rata tingkat pengelompokan

tinggi pada kondisi variabel k=3 dengan d=1, 6=0°

menggunakan 2 spesies hasil akurasi 100%

mencapai  88% dan paling terendah g . RS R i /S 2267212694 726874 624 %
akurasinya pada kondisi variabel k=9 § 5 3 4 s 6 7 s 9 10
dengan 10 spesies hasil tingkat akurasi < SPESIES

mencapai 29%. Data d=2, 6=45° hasil

tingkat akurasi tertinggi pada variabel k=1, B Non-Masking B Masking

7, 9 dengan 2 spesies hasil akurasi

mencapai 71% dan akurasi paling terendah Gambar 27. Hasil rata-rata tingkat

pada kondisi k=3 dengan 9 spesies hasil pengelompokan d=1, =0

akurasi mencapai 24%. .
Pada gambar 27 dapat dilihat bahwa

rata-rata tingkat pengelompokan tertinggi
ditunjukan oleh 2 spesies dengan tingkat



pengelompokan untuk citra non-masking
56% dan citra masking 69% dan semakin
banyak menggunakan spesies kupu-kupu
maka akan mengalami penurunan tingkat
pengelompokan. Tingkat terendah
ditunjukan oleh 10 spesies dengan tingkat
pengelompokan untuk citra non-masking
16% dan citra masking 21%.

Rata-rata tingkat pengelompokan

d=2, 6=0°
100%

C 5 0, 0, 7 0, 0, 7 0, 0,
o<:c) 0% T? (| [ [ =]
§ 2 3 4 5 6 7 8 9

SPESIES

@ Non-Masking @ Masking

Gambar 28. Hasil rata-rata tingkat

pengelompokan d=2, =0

Pada gambar 28 dapat dilihat bahwa
rata-rata tingkat pengelompokan tertinggi
ditunjukan oleh 2 spesies dengan tingkat
pengelompokan untuk citra non-masking
53% dan citra masking 69% dan semakin
banyak menggunakan spesies kupu-kupu
maka akan mengalami penurunan tingkat
pengelompokan. Tingkat terendah
ditunjukan oleh 10 spesies dengan tingkat
pengelompokan untuk citra non-masking
13% dan citra masking 30%.

Rata-rata tingkat pengelompokan

d=1, 6=45°
. 100%
Q 5 o, 0, %R 2949 % 83AY
2, O A REe 2
>
§ 2 3 4 5 6 7 8 9
SPESIES
E Non-Masking @ Masking
Gambar 29. Hasil rata-rata tingkat

pengelompokan d=1, =45

Pada gambar 29 dapat dilihat bahwa
rata-rata tingkat pengelompokan tertinggi
ditunjukan oleh 2 spesies dengan tingkat
pengelompokan untuk citra non-masking
53% dan citra masking 79% dan semakin
banyak menggunakan spesies kupu-kupu
maka akan mengalami penurunan tingkat
pengelompokan. Tingkat terendah
ditunjukan oleh 10 spesies dengan tingkat
pengelompokan untuk citra non-masking
18% dan citra masking 33%.

Rata-rata tingkat pengelompokan

d=2, 6=45°
100%
C 4 0, 0, 0, m
= 0% | O T O = =T
-}
§ 2 3 4 5 6 7 8 9
SPESIES
@ Non-Masking @ Masking
Gambar 30. Hasil rata-rata tingkat

pengelompokan d=2, =45

Pada gambar 30 dapat dilihat bahwa
rata-rata tingkat pengelompokan tertinggi
ditunjukan oleh 2 spesies dengan tingkat
pengelompokan untuk citra non-masking
47% dan citra masking 66% dan semakin
banyak menggunakan spesies kupu-kupu
maka akan mengalami penurunan tingkat
pengelompokan. Tingkat terendah
ditunjukan oleh 10 spesies dengan tingkat
pengelompokan untuk citra non-masking
15% dan citra masking 28%.
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Gambar 31. Hasil rata-rata
pengelompokan d=1, =90

tingkat

Pada gambar 31 dapat dilihat bahwa
rata-rata tingkat pengelompokan tertinggi
ditunjukan oleh 2 spesies dengan tingkat
pengelompokan untuk citra non-masking
58% dan citra masking 71% dan semakin
banyak menggunakan spesies kupu-kupu
maka akan mengalami penurunan tingkat
pengelompokan. Tingkat terendah untuk
citra non-masking ditunjukan oleh 9 spesies
dengan 18% dan tingkat terendah
ditunjukan oleh 10 spesies dengan citra
masking 26%.

Rata-rata tingkat pengelompokan

d=2, 6=90°

100%

2 3 4 5 6 7 8
SPESIES

ACCURACY

@ Non-Masking @ Masking

Gambar 32. Hasil rata-rata
pengelompokan d=2, =90

tingkat

Pada gambar 32 dapat dilihat bahwa
rata-rata tingkat pengelompokan tertinggi
ditunjukan oleh 2 spesies dengan tingkat
pengelompokan untuk citra non-masking
42% dan citra masking 61% dan semakin
banyak menggunakan spesies kupu-kupu
maka akan mengalami penurunan tingkat
pengelompokan. Tingkat terendah
ditunjukan oleh 10 spesies dengan tingkat
pengelompokan untuk citra non-masking
20% dan citra masking 31%.
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Rata-rata tingkat pengelompokan

d=1, 6=135°

100%

2 3 4 5 6 7 8
SPESIES

ACCURACY

@ Non-Masking @ Masking

Gambar 33. Hasil rata-rata
pengelompokan d=1, =135

tingkat

Pada gambar 33 dapat dilihat bahwa
rata-rata tingkat pengelompokan tertinggi
ditunjukan oleh 2 spesies dengan tingkat
pengelompokan untuk citra non-masking
45% dan citra masking 69% dan semakin
banyak menggunakan spesies kupu-kupu
maka akan mengalami penurunan tingkat
pengelompokan. Tingkat terendah
ditunjukan oleh 10 spesies dengan tingkat
pengelompokan untuk citra non-masking
13% dan citra masking 23%.
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Gambar 34. Hasil rata-rata tingkat

pengelompokan d=2, 0=135

Pada gambar 34 dapat dilihat bahwa
rata-rata tingkat pengelompokan tertinggi
ditunjukan oleh 2 spesies dengan tingkat
pengelompokan untuk citra non-masking
42% dan citra masking 53% dan semakin
banyak menggunakan spesies kupu-kupu
maka akan mengalami penurunan tingkat
pengelompokan. Tingkat terendah
ditunjukan oleh 10 spesies dengan tingkat



pengelompokan untuk citra non-masking
14% dan citra masking 26%.

KESIMPULAN

Dari hasil analisis dan pembahasan maka
dapat disimpulkan hal-hal sebagai berikut,
citra yang telah melalui proses masking
dapat meningkatkan tingkat akurasi yang
lebih baik dibanding dengan citra non-
masking. Faktor-faktor yang
mempengaruhi hasil pengelompokan antara
lain, sudut pandang pengambilan citra
spesies kupu-kupu, resolusi piksel yang
berbeda-beda. Hasil terbaik
pengelompokan citra uji yang tertinggi
yaitu citra masking ditunjukkan pada
parameter d=1, 6=45° dengan nilai k=3
menggunakan 2 spesies hasil akurasi
mencapai 88%, hal ini disebabkan karena
citra uji di luar citra belajar tergantung pada
jarak terdekat dan jumlah anggota kelas
yang terbanyak pada basis data.

SARAN

Berdasarkan hasil klasifikasi spesies kupu-
kupu menggunakan matriks ko-okurensi
ini, dapat diberikan beberapa saran sebagai
berikut, untuk meningkatkan akurasi
menjadi lebih baik, sudut pandang
pengambilan citra di usahakan harus sama,
pada dataset harus melalui proses
penyamaan resolusi piksel terlebih dahulu.
Dataset dapat melalui proses cropping
(memotong) disesuaikan dengan objek
yang diobservasi. Dalam penghilangan
background lebih baik menggunakan
segmentasi. Untuk proses ekstraksi ciri
dapat ditambahkan fitur lain, yaitu fitur
warna menggunakan metode histogram
warna.
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