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IMPLEMENTASI PENENTUAN DAUN BERACUN MENGGUNAKAN
METODE K-NEAREST NEIGHBOR
ABSTRAK

Daun beracun adalah daun dari suatu tumbuhan yang mengandung senyawa-
senyawa kimia beracun atau berbahaya jika terkonsumsi atau terpapar oleh
manusia atau hewan. Senyawa-senyawa ini dapat berasal dari berbagai kelompok
kimia, termasuk alkaloid, glikosida, sianida, dan banyak lagi. Kehadiran senyawa
beracun dalam daun seringkali merupakan bagian dari mekanisme pertahanan
alami tumbuhan tersebut. Tumbuhan menggunakan senyawa-senyawa ini untuk
melindungi diri dari herbivora yang mencoba memakannya. Dalam beberapa
kasus, senyawa-senyawa tersebut dapat menyebabkan iritasi kulit atau reaksi
alergi jika terjadi kontak langsung dengan manusia atau hewan. Metode K-
Nearest Neighbor (KNN) ialah salah satu metode yang dapat digunakan untuk
melakukan proses klasifikasi terhadap suatu objek berdasarkan data yang
memiliki data paling dekat dengan objek tersebut. K-Nearest Neighbor (KNN)
dalam melakukan klasifikasi umumnya menggunakan rumus euclidean distance
penelitian ini bertujuan untuk memberikan solusi yang lebih cepat dan efisien.
Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa perubahan warna pada daun dapat
mengindikasikan keberacunan, dan implementasi ini akan menjembatani
kesenjangan tersebut dengan memberikan alat yang mudah diakses dan dapat
digunakan oleh petani atau individu yang peduli terhadap kesehatan tanaman.
Dengan ini penulis akan memberikan gambaran dengan adanya suatu sistem
pendeteksi daun beracun menggunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN) yang
dapat memberikan Solusi dan memecahkan masalah. Sehingga mempermudah
penulis dalam mendeteksi suatu tumbuhan daun beracun.
KataKunci:DaunBeracun;K-NearestNeightbor(KNN); Klasifikasi; Pendektesi
Daun beracun.
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IMPLEMENTATION OF THE K-NEAREST NEIGHBOR
METHODE OF POISONING
ABSTRACT

Toxic leaves are leaves of a plant that contain toxic or harmful chemical
compounds if consumed or exposed by humans or animals. These compound can
come from a variety of chemical groups, including alkaloids, glycosides, cyanides,
and many more. The presence of toxic substances in the leaves is often part of the
natural defence mechanism of the plant. Plants use these compounds to protect
themselves from herbivores trying to eat them. In some cases, these compounds
can cause skin irritation or allergic reactions in direct contact with humans or
animals. The K-Nearest Neighbor (KNN) method is one of the methods that can be
used to conduct the process of classification against an object based on the data
that has the data closest to the object. Previous research suggests that color
changes in leaves can indicate toxicity, and this implementation will bridge those
gaps by providing tools that are easily accessible and can be used by farmers or
individuals who care about plant health. With this, the author will provide an
overview of the existence of a toxic leaf detection system using the K-Nearest
Neighbor (KNN) method that can provide a Solution and solve the problem, thus
making it easier for the author to detect a poisonous leaf plant.

Keywords: Poison leaves; K-Nearest Neightbor (KNN); Classification; Pendectomy of
Poison Leaves.
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BABI

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Daun beracun adalah daun dari suatu tumbuhan yang mengandung senyawa-
senyawa kimia beracun atau berbahaya jika terkonsumsi atau terpapar oleh
manusia atau hewan. Senyawa-senyawa ini dapat berasal dari berbagai kelompok
kimia, termasuk alkaloid, glikosida, sianida, dan banyak lagi. Kehadiran senyawa
beracun dalam daun seringkali merupakan bagian dari mekanisme pertahanan
alami tumbuhan tersebut. Tumbuhan menggunakan senyawa-senyawa ini untuk
melindungi diri dari herbivora yang mencoba memakannya. Dalam beberapa
kasus, senyawa-senyawa tersebut dapat menyebabkan iritasi kulit atau reaksi
alergi jika terjadi kontak langsung dengan manusia atau hewan. Penting untuk
diingat bahwa tidak semua tumbuhan beracun bagi semua spesies. Beberapa
tumbuhan beracun bagi manusia atau hewan tertentu, tetapi tidak berbahaya bagi
spesies lain. Oleh karena itu, pengetahuan tentang tumbuhan beracun dan
identifikasi yang akurat penting untuk menghindari paparan yang tidak diinginkan
dan untuk menghindari bahaya yang mungkin ditimbulkannya. (Hasanah U, &
Wijayanti., 2019).

Kesalahan dalam mengecek daun beracun pada tumbuhan memang sulit
untuk dihindari meskipun sudah dilakukan dengan cara mengecek manual,

terkadang kesalahan mata dalam pengelihatan masih luput dari pengecekan,



beberapa faktor lainnya kecemasan yang membuat manusia kurang fokus pada
detail.

Latar belakang penelitian ini muncul dari kebutuhan mendesak untuk
meningkatkan metode deteksi keberacunan pada tanaman. Saat ini, penentuan
keberacunan daun umumnya memerlukan pengujian laboratorium yang memakan
waktu dan biaya. Dengan menggabungkan teknologi pengolahan citra dan
perangkat Dekstop, penelitian ini bertujuan untuk memberikan solusi yang lebih
cepat dan efisien. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa perubahan warna
pada daun dapat mengindikasikan keberacunan, dan implementasi ini akan
menjembatani kesenjangan tersebut dengan memberikan alat yang mudah diakses
dan dapat digunakan oleh petani atau individu yang peduli terhadap kesehatan
tanaman. Dengan demikian, penelitian ini memberikan kontribusi dalam
pengembangan metode deteksi yang lebih inovatif dan praktis dalam upaya
menjaga kelestarian lingkungan pertanian.

Perkembangan ilmu pengetahuan dan teknologi dalam pengolahan citra
digital dapat membantu untuk mengklafikasikan antara daun beracun yang layak
di konsumsi maupun yang tidak layak dikonsumsi. Klasifikasi Citra menggunakan
K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan alternatif untuk mengatasi masalah
tersebut.

Metode K-Nearest Neighbor (KNN) ialah salah satu metode yang dapat
digunakan untuk melakukan proses klasifikasi terhadap suatu objek berdasarkan
data yang memiliki data paling dekat dengan objek tersebut (Kasanah, A.N., et al.
2019). K-Nearest Neighbor (KNN) dalam melakukan klasifikasi umumnya

menggunakan rumus euclidean distance (Jayadi, B.V., et al. 2023).



Maka dari itu si penulis ingin menyediakan platform dekstop untuk
mempermudah Petani melihat daun yang beracun atau tidak dengan menggunakan
Pengembangan teknologi yang akan dibuat si penulis. Klasifikasi Citra
menggunakan menggunakan K-Nearest Neighbor (KNN) Berbasis Matlab.

Matlab adalah sebuah pemrograman yang berkinerja tinggi yang bisa dipakai
untuk klafikasi dan indetifikasi platform ini bisa dipakai untuk memecahkan
persoalan komputasi teknik yang umumnya dialami programmer ataupun profesi
lain di bidang IT, Untuk saat ini, banyak masyarakat yang sering memanfaatkan
platform ini untuk merancang sistem ataupun merancang produk tertentu.

Berdasarkan permasalahan diatas, maka diperlukan solusi yang dapat
membantu dalam deteksi daun beracun. Dengan ini penulis akan memberikan
gambaran dengan adanya suatu sistem pendeteksi daun beracun menggunakan
metode K-Nearest Neighbor (KNN) yang dapat memberikan Solusi dan
memecahkan masalah. Sehingga mempermudah penulis dalam mendeteksi suatu
tumbuhan daun beracun. Dengan menggunakan metode ini diharapkan
mendapatkan hasil yang baik, yang penulis tuangkan dalam penelitian dengan
mengambil topik untuk dijadikan bahan laporan skripsi dengan judul
“IMPLEMENTASI PENENTUAN DAUN BERACUN MENGGUNAKAN

METODE K-Nearest Neighbor (KNN)”

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan penjelasan pada latar belakang masalah diatas, maka rumusan

masalah yang dapat dikaji pada penelitian ini adalah Bagaimana membangun



sistem deteksi daun beracun dan melihat seberapa efektifitas metode K-Nearest

Neighbor (KNN) untuk mendeteksi racun pada daun.

1.3. Batasan Masalah

Berdasarkan penjelasan diatas, maka batasan masalah yang ditetapkan adalah:

1. Jenis Tanaman: Fokus utama hanya pada jenis tanaman tertentu yang
memiliki relevansi dalam konteks pertanian atau lingkungan tertentu.

a. Ubi racun atau singkong karet
b. Daun Sirih Gading (Epipremnum aureum)
c. Gympie-gympie (Dendrocnide moroides)

2. Kondisi Lingkungan: Pengujian terutama akan dilakukan dalam kondisi
pencahayaan dan lingkungan yang terkendali untuk meminimalkan
variabilitas dalam hasil deteksi.

3. Resolusi Citra: Batasan pada resolusi citra untuk memastikan keseimbangan
antara akurasi deteksi dan kinerja berbasis matlab (file jpeg, png dengan
ukuran 10 mb).

4. Implementasi menggunakan perangkat lunak Matlab.

1.4. Tujuan Penelitian

Dengan adanya latar belakang yang telah dijelaskan, maka tujuan penelitian
ini adalah sebagai berikut:
1. Presisi Deteksi: Menghasilkan metode deteksi yang akurat dan andal, dengan
memanfaatkan teknologi pengolahan citra untuk mengenali perubahan warna

yang bersifat khas pada daun beracun.



Kemudahan Akses: Membuat aplikasi yang mudah digunakan pada platform
matlab, sehingga dapat diakses oleh petani, penghobi taman, atau individu
lainnya dengan perangkat sederhana untuk memonitor kondisi tanaman
mereka.

Deteksi Cepat: Menyediakan alat yang mampu mendeteksi potensi
keberacunan pada daun secara cepat melalui analisis warna, memungkinkan
respons yang lebih cepat terhadap potensi risiko kesehatan tanaman.
Pencegahan Kerugian Tanaman: Mengurangi risiko kerugian tanaman akibat
keberacunan dengan memberikan sarana deteksi dini, yang dapat membantu

dalam pengambilan keputusan yang tepat waktu.

1.5. Manfaat Penelitian

Penulisan skripsi ini diharapkan memberikan manfaat bagi semua pihak

yang terkait antara lain:

1.

Penerapan Teknologi di Lapangan: Aplikasi berbasis matlab mempermudah
petani untuk mengakses dan menggunakan teknologi ini secara real-time di
lapangan, mempercepat proses pengambilan Keputusan.

Pemberdayaan Petani: Aplikasi berbasis matlab mempermudah akses dan
penggunaan teknologi di lapangan, memberikan petani alat yang lebih efisien
dan mudah digunakan untuk mengelola tanaman mereka.

Deteksi Dini Tanaman Beracun: Penelitian ini dapat membantu dalam
mendeteksi dini tanaman beracun melalui analisis warna daun, memberikan

peringatan kepada petani untuk mengambil tindakan pencegahan lebih awal.



4. Kesehatan Masyarakat: Deteksi dini tanaman beracun juga melibatkan
tanggung jawab terhadap keamanan makanan dan kesehatan masyarakat,

karena tanaman beracun dapat berdampak pada konsumen dan hewan ternak.



BAB II

LANDASAN TEORI

2.1 Pengolahan Citra Digital

Citra digital adalah salah satu bentuk representasi visual dari dunia nyata
dalam bentuk digital yang dapat dipahami dan diolah oleh komputer. Citra ini
terdiri dari elemen-elemen titik yang disebut piksel, yang tersusun dalam baris dan
kolom. Setiap piksel memiliki nilai numerik yang menggambarkan tingkat
kecerahan atau warna pada posisi tertentu dalam citra. Citra digital dapat
diperoleh dari berbagai sumber, seperti kamera digital, scanner, atau hasil
simulasi komputer.(E Woods & C Gonzalez, 2008). Dalam definisi ini, kami
menjelaskan bahwa citra digital adalah representasi visual dalam bentuk digital
yang terdiri dari piksel-piksel dengan nilai mumerik.

Pengolahan citra digital memiliki beragam aplikasi yang sangat relevan di
berbagai bidang. Kemampuan untuk memproses dan menganalisis citra digital
membuka pintu bagi banyak inovasi dan perbaikan dalam berbagai industri dan

disiplin ilmu ( E Woods & C Gonzaless, 2019 ).

2.2 Matlab

Matlab merupakan kependekan dari Matrix Laboratory dikarenakan setiap
data pada Matlab menggunakan dasar matriks. Matlab adalah bahasa
pemrograman tinggi, tertutup, dan case sensitive dalam lingkungan komputasi
numerik yang dikembangkan oleh MathWorks. Salah satu kelebihannya yang

paling populer adalah kemampuan membuat grafik dengan visualisasi terbaik.



Matlab mempunyai banyak tools yang dapat membantu berbagai disiplin ilmu. Ini
merupakan salah satu penyebab industri menggunakan Matlab. Selain itu Matlab
mempunyai banyak library yang sangat membantu untuk menyelesaikan
permasalahan matematika seperti membuat simulasi fungsi, pemodelan

matematika dan perancangan GUI (Putra,R & Rosiyanti 2021).

2.3 K-Nearest Neighbor (KNN)

Metode K-Nearest Neighbor (KNN) ialah salah satu metode yang dapat
digunakan untuk melakukan proses klasifikasi terhadap suatu objek berdasarkan
data yang memiliki data paling dekat dengan objek tersebut (Kasanah, A.N., et al.
2019). K-Nearest Neighbor merupakan sebuah algoritma yang dikenal dengan non
numerik dalam data mining, yang bisa digunakan untuk melakukan klasifikasi
ataupun regresi. Dalam melakukan klasifikasi menggunakan sebuah algoritma
tertentu membutuhkan sebuah dataset yang terdiri dari data training dan data
testing. Algoritma KNN yakni merupakan sebuah proses supervised yang
memiliki arti bahwa pada proses KNN ini memerlukan informasi training guna
dilakukannya klasifikasi terhadap suatu objek yang memiliki jarak terdekat.

Algoritma KNN adalah sebuah metode untuk melakukan klasifikasi terhadap
objek berdasarkan data pembelajaran yang jaraknya paling dekat dengan objek
tersebut. Tujuan dari algoritma ini ialah untuk mengklasifikasikan objek baru
berdasarkan atribut training sample (Yustanti, W., 2012). Berdasarkan pengertian
diatas maka metode KNN ialah suatu metode yang dapat mengklasifikasikan
suatu objek berdasarkan data paling dekat berdasarkan tetangga atau data

sebelumnya yang dimiliki sebagai sample untuk menemukan hasil akhir.
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Gambar 2.1 Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN)
(sumber : www.trivusi.web.id)
K-Nearest Neighbor (KNN) dalam melakukan klasifikasi umumnya
menggunakan rumus euclidean distance (Jayadi, B.V., et al. 2023). Dimana
Euclidean distance merupakan perhitungan jarak antara dua titik dalam Euclidean

(Wahyudi, A., & Utami, R., 2022).

Dimana:
D(a,b) : jarak skalar dari dua buah vektor data a dan b
D : ukuran dimensi
k : jumlah tetangga terdekat
Range k: rentang (nilai maksimum — nilai minimum) dari dimensi ke- i dalam

dataset.
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2.4 Daun Beracun

Daun beracun adalah daun dari tumbuhan yang mengandung senyawa kimia
berbahaya yang dapat menyebabkan keracunan atau efek negatif pada kesehatan
jika dikonsumsi, disentuh, atau terhirup. Efek negatif yang ditimbulkan bisa
berupa iritasi kulit, gangguan pencernaan, masalah pernapasan, gangguan
kardiovaskular, dan bahkan kematian, tergantung pada jenis racun dan jumlah

paparan. (Kip E. Panter, 2014).

Gambar 2.2 Ubi Racun atau Singkong Karet
(Sumber : https://dosenbiologi.com)

Ubi racun atau singkong karet adalah Singkong atau dikenal juga dengan
ubi memang makanan khas desa yang banyak digemari masyarakat. Tetapi siapa
sangka ternyata singkong itu mengandung racun yang berbahaya. Namun,
kadarnya berbeda bergantung varietasnya. Singkong pahit yang memiliki nama
latin Manihot glaziovii (dikenal sebagai ubi racun atau singkong karet) kadar
racunnya jauh lebih tinggi dibanding singkong manis yang biasa dikonsumsi
setiap hari (Manihot utilissima). Racun yang ada pada singkong biasanya
terkonsentrasi di daun dan umbi singkong, racun itu diketahui sebagai senyawa
cyanogenik glycoside; linamarin dan lotaustralin yang oleh enzim dapat

menghasilkan asam sianida.
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Gambar 2.3. Sirih gading (Epipremnum aureum)
(Sumber: https://id.wikipedia.org/wiki/Sirih_gading emas)

Sirih gading (Epipremnum aureum) adalah tumbuhan merambat semi-epifit
yang biasa ditanam orang sebagai penghias pekarangan atau ruangan. Tumbuhan
anggota suku talas-talasan (Araceae) ini mudah dikenal dari daunnya yang
berbentuk hati dan memiliki warna belang kuning cerah hingga kuning pucat,
merambat di batang pohon dengan daun yang besar sehingga menutupi batang
pohon yang dirambatnya. Apabila ditanam di dalam pot, daunnya mengecil.
Potongan cabangnya dapat bertahan hidup cukup lama apabila bagian pangkalnya

dicelupkan ke air.

Gambar 2.4. Gympie Gympie ( Dendrocnide moroides )

( Sumber:https://dosenbiologi.com )
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Gympie Gympie adalah Gympie-gimpie ini tumbuh subur di Hutan Maluku-
Indonesia dan hutan timur Australia. Bila anda masuk hutan berhati-hatilah
dengan tanaman yang satu ini, bila kebetulan menjumpainya segeralah menjauh,
berada didekatnya sama saja mengundang bahaya. Namanya memang sekilas

terdengar imut tapi anda jangan terkecoh, ternyata racunnya mematikan.

2.5 Deteksi

Deteksi adalah suatu proses untuk memeriksa atau melakukan pemeriksaan
terhadap sesuatu dengan menggunakan cara dan teknik tertentu deteksi dapat digunakan
untuk berbagai masalah salah satunya seperti judul yang penulis angkat yaitu sistem
pendeteksi daun beracun “implementasi penentuan daun beracun menggunakan KNN

berbasis Matlab” dimana sistem mengidentifikasi masalah pada daun beracun.

2.6 Wrapping Dan Cropping

Wrapping atau yang lebih sering disebut sebagai "warping" dalam konteks
pengolahan citra digital, adalah proses deformasi atau pemetaan ulang citra ke
dalam bentuk atau koordinat baru. Tujuan utama dari wrapping adalah untuk
menyesuaikan citra sesuai dengan bentuk atau perspektif tertentu.

Cropping adalah proses memotong bagian tertentu dari citra untuk fokus pada
area yang diinginkan atau untuk menghilangkan bagian yang tidak diperlukan.

1. Wrapping:
a. Sebelum: Sebuah citra dengan distorsi perspektif.

b. Sesudah: Citra yang telah diperbaiki sehingga distorsi perspektif hilang.
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2. Cropping:
a. Sebelum: Sebuah foto yang menunjukkan subjek di tengah banyak
elemen latar belakang.
b. Sesudah: Foto yang hanya menampilkan subjek utama dengan latar
belakang yang dipotong.
Kedua proses ini sering digunakan dalam berbagai aplikasi pengolahan citra
digital untuk meningkatkan kualitas visual, memanipulasi tampilan, atau

menyesuaikan citra untuk tujuan spesifik (Putri, R.K.S.C., 2019).

2.7 GLCM ( Gray Level Co-occurrence Matrix )

Metode GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix) adalah teknik yang digunakan
dalam analisis citra untuk mengekstrak fitur tekstur dari gambar. GLCM
menganalisis bagaimana nilai piksel yang berbeda muncul secara bersamaan
dalam gambar, memungkinkan kita untuk menangkap informasi tentang pola
tekstur yang mungkin tidak terlihat secara langsung hanya dengan melihat gambar.
Berikut adalah penjelasan tentang metode GLCM.

-Definisi GLCM:GLCM adalah matriks yang menggambarkan frekuensi
kemunculan pasangan nilai piksel dengan jarak dan arah tertentu dalam citra.
Misalnya, GLCM akan mencatat berapa kali dua piksel dengan nilai tertentu
muncul berdampingan dalam arah tertentu (horizontal, vertikal, atau diagonal).
-Penghitungan GLCM: Untuk menghasilkan GLCM, pertama-tama kita
menentukan beberapa parameter seperti jarak (misalnya 1 piksel, 2 piksel) dan
arah (misalnya horizontal, vertikal, diagonal). Kemudian, kita menghitung berapa
kali setiap pasangan nilai piksel terjadi dalam jarak dan arah yang telah ditentukan.
-Fitur dari GLCM: Setelah GLCM dibuat, berbagai fitur tekstur dapat
diekstraksi dari matriks ini, antara lain:

-Contrast: Mengukur perbedaan tingkat abu-abu antara piksel-piksel yang
berdekatan.

-Correlation: Mengukur seberapa kuat hubungan linier antara nilai piksel.
-Energy: Mengukur homogenitas atau seberapa seragam nilai dalam matriks.
-Homogeneity: Mengukur sejauh mana piksel yang memiliki nilai yang sama
saling berdekatan.

-Entropy: Mengukur tingkat ketidakpastian atau kompleksitas tekstur.
-Penggunaan: Metode GLCM sering digunakan dalam berbagai aplikasi, seperti
pengolahan citra medis, pengenalan pola, dan klasifikasi citra, untuk membantu
dalam analisis tekstur dan deteksi pola dalam gambar.
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Metode ini sangat berguna untuk memahami struktur dan pola tekstur dalam
gambar yang tidak mudah ditangkap oleh metode lain, sehingga banyak
digunakan dalam penelitian dan aplikasi praktis di bidang pengolahan citra.

2.8 Penelitian Terdahulu

Metode K-Nearest Neighbors (KNN) telah diterapkan dalam berbagai konteks
pengolahan citra digital karena kesederhanaan dan efektivitasnya dalam klasifikasi dan
segmentasi citra. Berikut adalah lima penelitian terdahulu yang menggunakan metode
KNN dalam konteks pengolahan citra digital:

1. Teknologi telah memengaruhi hampir semua aspek industri pariwisata
maupun perekonomian. Para wisatawan akan merencanakan perjalanan
merdeka dengan berinteraksi dan berbagi pengalaman di media social.
Social media merupakan salah satu bagian dati teknologi.
(Fadhlurrohman et al., 2024)

2. Kondisi dari sektor perkebunan kopi yang dibahas saat ini adalah untuk
penentuan panen buah kopi berdasarkan warna kulit buah, kematangan
buah kopi dimulai dari mentah, cukup matang dan matang sehingga
warna dari buah kopi dapat menjadi indikator penting untuk dapat
mengetahui tingkat kematangan dan kualitas buah kopi. Berdasarkan
permasalahan tersebut dibuatlah sebuah sistem untuk mengklasifikasikan
tingkat kematangan buah kopi dengan memanfaatkan fitur warna RGB
dan HSV menggunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN). Klasifikasi
menggunakan pengolahan citra dengan memanfaatkan software MATLAB
untuk pembuatan sistem klasifikasi dengan 3 kelas yaitu mentah, cukup

matang, dan matang. (Raysyah et al., 2021)
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3. Sistem ini menggunakan pengolahan citra untuk mengekstrak fitur warna
dan tekstur buah jambu biji. Sebagai klasifikasi mutu digunakan metode
KNN (K-Nearest Neighbour). Sistem ini akan mengklasifikasikan jambu biji
ke dalam 4 kelas mutu, yakni kelas super, kelas A, kelas B, dan luar mutu.
(Prahudaya & Harjoko, 2017)

4. Tanaman hias daun biasa digunakan untuk mempercantik halaman
pekarangan rumah dengan aneka warna yang indah pada tanaman hias
daun ini menjadi bahan perhatian khususnya bagi pecinta tanaman.
Namun dengan banyaknya jenis tanaman hias membuat kita sulit untuk
mengetahui nama tumbuhan yang kita minati.Sistem pendeteksi citra
tanaman hias daun bekerja dengan cara membandingkan data citra latih
yang telah tersimpan pada database terhadap data citra yang akan
diuji.(Syahid et al., 2016)

5. Tanaman Herbal merupakan Tanaman yang dapat dimanfaatkan sebagai
pengganti dalam Penyembuhan Penyakit secara Alami, bagian Tanaman
yang dapat di gunakan bisa berupa Akar, Batang, Umbi dan Daun, di
Sulawesi Tenggara saat ini terdapat 1000 Tanaman Herbal dan 10 Sub
Etnik yang telah di Inventarisasi, menurut data Riset yang di Lakukan Oleh

Kementrian Kesehatan (Kemenkes).(Isman et al., 2021)



BAB III

METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Metode Penelitian

Metode pengumpulan data yang penulis gunakan didalam penelitian ini adalah
Metode K-Nearest Neighbor (KNN), pengembangan aplikasi desktop. Penulis
memilih metode K-Nearest Neighbor. Lalu penulis ini menggunakan Metode
pengumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini adalah observasi dan studi
pustaka. Observasi dilakukan secara langsung di desa juma raja. Studi pustaka
dilakukan dengan mengumpulkan data dan informasi dari buku, jurnal, serta artikel
yang berkaitan dengan deteksi.

Metode observasi adalah teknik pengumpulan data yang dilakukan melalui suatu
pengamatan dan pencatatan secara sistematis fenomena-fenomena yang sedang
diselidiki, observasi tidak terbatas pada pengamatan yang dilakukan baik secara
langsung dan tidak langsung (Hasibuan, M.P., et al. 2023). Data training yang
dilakukan sebelum pengujian 300 dataset, data uji yang akan dilakukan setelah

adanya sistem adalah 5.

3.2 Prosedur Penelitian

Penelitian ini memiliki beberapa tahap, yaitu akusisi citra, praproses, ekstraksi
ciri, dan Deteksi. Akusisi citra menggunakan kamera smartphone. Praproses yang
dilakukan adala mengubah ukuran citra. Ekstraksi ciri yang digunakan adalah tekstur

dan warna daun. Deteksi citra menggunakan metode K-Nearest Neighbor.

14
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15

Akusisi Citra Pra-proses

Ekstraksi Ciri

1

Deteksi
Dengar KWW

1
Hasil Klasifikasi

Gambar 3.1 Prosedur Penelitian
Akusisi Citra
Tahap awal, tahap ini untuk mendefenisikan tujuan sistem deteksi dan tahap ini
merupakan proses pengambilan citra menggunakan kamera .
Praproses
Pra-proses ialah tahap pengolahan citra agar mendapatkan kualitas citra yang
baik. Beberapa tahapan dalam pra-proses ialah wrapping dan cropping.

Ekstrasi Ciri

Pada tahapan ini ekstraksi ciri citra yang digunakan ialah tekstur dan warna citra.

4.

Klasifikasi Dengan KNN
Tahap ini untuk pengimplementasian dengan metode K-Nearest Neighbor yang

akan digunakan dengan rumus

Dimana:
D(a,b) : jarak skalar dari dua buah vektor data a dan b
D : ukuran dimensi

k : jumlah tetangga terdekat
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Range k: rentang (nilai maksimum — nilai minimum) dari dimensi ke- i dalam
dataset.

5. Hasil Klasifikasi
Dari hasil klasifikasi dapat diputuskan bahwa metode Convulutional Neural
Network) dalam penelitian ini apakah bisa mengklasifikasikan citra daun

berkualitas “beracun” atau “tidak beracun”

3.3 Flowchart Sistem Deteksi

Flowchart adalah cara penulisan algoritma dengan menggunakan notasi grafis.
Flowchart merupakan gambar atau bagan yang memperlihatkan urutan atau langkah-
langkah dari suatu program dan hubungan antar proses beserta pernyataannya.
Gambaran ini dinyatakan dengan simbol. Dengan demikian setiap simbol
menggambarkan proses tertentu. Sedangkan antara proses digambarkan dengan garis

penghubung (Fauzi, J.R., 2020).
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Gambar 3.3 Flowchart Sistem Klasifikasi



3.4 Jadwal Penelitian

18

Setiap rancangan pada penelitian pastinya perlu dilengkapi dengan jadwal yang

sudah dilakukan. Berikut ini adalah rincian penilaian.

Tabel 3.1 Jadwal Penelitian

Kegiatan Penelitian

Bulan

Feb

Mar

Apr

Mei

Jun

Jul

1. Persiapan Penelitian

a. Pengajuan Judul

b. Pengajuan SK Pembimbing

c. Observasi

d. Penyesunan Proposal

e. Seminar Proposal

2. Implementasi & Pengumpulan Data

a. Pembuatan Sistem

b. Pengumpulan Data

3. Pemrosesan Data Dan Pelaporan

a. Validasi dan Hasil

b. Penyusunan Laporan Skirpsi




BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pembahasan

Adapun beberapa tahapan yang akan dibahas dalam penelitian ini yaitu
analisis data, data sampel, analisis data, perancangan dan pengujian sistem

sebagai berikut.

4.1.1 Analisis Data

Analisa merupakan kegiatan untuk memperhatikan, mengamati sesuatu yang
dilakukan seseorang di dalam kegiatan penguraian dari suatu sistem informasi
yang utuh ke dalam bagian-bagian komponennya dengan maksud untuk
mengidentifikasikan dan mengevaluasi permasalahan-permasalahan yang sedang
terjadi.

Pada tahapan analisis, data yang dibutuhkan dalam penelitian ini adalah
berupa jenis citra daun beracun yaitu Gympie-gympie, Sirih Gading Dan Ubi
Racun, kemudian diolah menggunakan pengolahan citra yaitu menggunakan
GLCM untuk ekstrasi ciri dari citra dau beracun dan metode K-Nearest Neighbor
untuk mendeteksi daun beracun. Pada tahap analisis data dilakukan penentuan
citra masukan dan citra keluaran serta perancangan tampilan. Kemudian
mengimplementasikan aplikasi menggunakan metode K-Nearest Neighbor untuk

mendeteksi daun beracun menggunakan Matlab 2018a.

4.2 Data Sampel Gambar

19
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Sekumpulan informasi yang diperoleh dari suatu pengamatan atau observasi
baik itu dalam bentuk angka, berupa lambing, symbol atau sifat disebut dengan
data. Data dapat memberikan gambaran tentang suatu keadaan, peristiwa dan
kejadian. Data dapat dikatakan baik apabila data tersebut dapat dipercaya
kebenarannya dan mencakup ruang lingkup yang luas dan bisa memberikan
gambaran dari suatu masalah atau keadaan secara menyeluruh.

Adapun data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data yang diperoleh
dari hasil observasi terhadap tanaman daun beracun yaitu Gympie-gympie, Sirih
Gading Dan Ubi Racun. Jumlah data yang diolah dalam penelitian ini sebanyak
300 sampel data latih dan 5 data uji gambar.

Berikut ini merupakan data sampel gambar yang diperoleh dari hasil
observasi masing-masing tanaman beracun sesuai dengan format dan resolusi

masing-masing gambar seperti di bawah ini:

(a) (b) (c)
Gambar 4.1. a. Gympie-gympie, b. Sirih Gading dan c. Ubi Racun

4.1.3 Analisa Data

Analisa merupakan kegiatan untuk memperhatikan, mangamati sesuatu yang
dilakukan seseorang di dalam kegiatan penguraian dari suatu sistem informasi

yang utuh ke dalam bagian-bagian komponennya dengan maksud untuk



21

mengidentifikasikan dan mengevaluasi permasalahan-permasalahan, kesempatan-
kesempatan, hambatan-hambatan yang terjadi dan kebutuhan-kebutuhan yang
diharapkan sehingga dapat diusulkan sebagai perbaikan.

Sebagaimana yang telah digambarkan pada prosedur penelitian, maka
penelitian ini memiliki beberapa tahap, yaitu akusisi citra, praproses, ekstraksi ciri,
dan Deteksi. Akusisi citra menggunakan kamera smartphone. Praproses yang
dilakukan adala mengubah ukuran citra. Ekstraksi ciri yang digunakan adalah
tekstur dan warna daun. Deteksi citra menggunakan metode K-Nearest Neighbor.
Adapun proses sebagai
6. Akusisi Citra

Tahap awal, tahap ini untuk mendefenisikan tujuan sistem deteksi dan tahap

ini merupakan proses pengambilan citra menggunakan kamera .

Tabel 4.1 Sampel Data Penelitian

No | Nama Gambar | Nama Daun Beracun
1 Gyl.jpeg Gympie Gympie
2 Gy2.jpeg Gympie Gympie
3 Gy3.jpeg Gympie Gympie
4 Gy4.jpeg Gympie Gympie
5 GyS5.jpeg Gympie Gympie
6 Gy6.jpeg Gympie Gympie
7 Gy7.jpeg Gympie Gympie
8 Gy8.jpeg Gympie Gympie
9 Gy9.jpeg Gympie Gympie
10 Gyl0.jpeg Gympie Gympie




7.

Praproses

11 SG1.jpeg Sirih Gading
12 SG2.jpeg Sirih Gading
13 SG3.jpeg Sirih Gading
14 SG4.jpeg Sirih Gading
15 SGS5.jpeg Sirih Gading
16 SG6.jpeg Sirih Gading
17 SG7.jpeg Sirih Gading
18 SG8.jpeg Sirih Gading
19 SGY.jpeg Sirih Gading
20 SG10.jpeg Sirih Gading
21 Ul jpeg Ubi Racun
22 U2.jpeg Ubi Racun
23 U3.jpeg Ubi Racun
24 U4.jpeg Ubi Racun
25 US.jpeg Ubi Racun
26 U6.jpeg Ubi Racun
27 U7.jpeg Ubi Racun
28 US.jpeg Ubi Racun
29 U9.jpeg Ubi Racun
30 U10.jpeg Ubi Racun

22
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Pra-proses ialah tahap pengolahan citra agar mendapatkan kualitas citra yang
baik. Beberapa tahapan dalam pra-proses ialah wrapping dan cropping seperti

dibawah ini:

Gambar 4.2. Hasil wrapping dan cropping
Ekstrasi Ciri

Pada tahapan ini ekstraksi ciri citra yang digunakan ialah tekstur dan warna
citra dengan mengunakan Matlab 2018a dengan ektrasi ciri GLCM. adapun
perintah fungsi matlabnya adalah sebagai berikut :

img = imread('Gyl.jpeg');

figure,imshow(img);

gray = rgb2gray(img);

figure,imshow(gray);



24

mf = medfilt2(gray, [9 9]);

bw = im2bw(mf);

figure,imshow(bw)

b=imresize(img, [256 256]);

c=rgb2gray (b);

[pixelCounts GLs] = imhist(b);

numberofPixels =sum(pixelCounts);

meanGL = sum(GLs .* pixelCounts) / numberofPixels;
varianceGL=sum((GLs - meanGL) ." 2 .* pixelCounts)/ (numberofPixels-1);
sd = sqrt (varianceGL);

GLCM2 = graycomatrix (c);

F = graycoprops (GLCM2,'all");

z=F.Contrast;

y=F.Correlation;

x=F. Energy;

w=F. Homogeneity;

display (['Contrast=',num2str(z)])

display (['Correlation=",num2str(y)])

display (['Energy=",num2str(x)])

display (['Homogeneity=',num2str(w)])

Adapun tampilan hasil pritah fungsi matlab ektrasi ciri GLCM berupa nilai

Contrast, Correlation, Energy dan Homogeneity sebagai berikut:
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Contrast=0.12%35
Correlation=0.9&859&

Energy=0.36647
Homogeneity=0.950%¢6

Gambar 4.3. Proses Ekstrasi Gambar Dengan GLCM di Matlab 2018a
Adapun hasil ektrasi ciri GLCM secara keseluruhann sampel data pada

penelitian ini sebanyak 30 data sampel dapat dilihat pada tabel dibawah ini:

Tabel 4.1 Sampel Data Penelitian

No Nama Nama Daun Contrast (Correlation [Energy Homogeneity
Gambar Beracun

1 | Gyljpeg | Gympie Gympie |0.12935 | 0.96896 [0.36647| 0.95096

2 | Gy2.jpeg Gympie Gympie [0.069914| 0.99029 0.31821| 0.97068

3 | Gy3.jpeg Gympie Gympie [0.10692 | 0.98657 0.39259| 0.9573

4 | Gy4.jpeg Gympie Gympie [0.10452 | 0.98648 (0.27215| 0.96232

5 | Gy5.jpeg Gympie Gympie [0.093474| 0.98617 0.34566| 0.9649

6 | Gy6.jpeg Gympie Gympie [0.15905 | 0.96782 (0.24433| 0.94713

7 | Gy7.jpeg Gympie Gympie |0.10826 | 0.9751 0.22789| 0.95875

8 | GySjpeg | Gympie Gympie |0.20902 | 0.96472 0.23452| 0.92977

9 | Gy9jpeg | Gympie Gympie [0.092678| 0.98512 [0.2946 | 0.96806

10 | GylOjpeg | Gympie Gympie 0.079703| 0.98814 [0.32011| 0.96757

11| SGl.jpeg Sirih Gading 0.16973 | 0.96224 [0.2074 | 0.93057
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12| SG2.jpeg Sirih Gading 0.19816 | 0.96762 [0.21894| 0.93453
13| SG3.jpeg Sirih Gading 0.11221 | 0.98049 [0.29517| 0.9673
14 | SG4.jpeg Sirih Gading 0.16255 | 0.96884 (0.42218| 0.94937
15| SGS5.jpeg Sirih Gading 0.11639 | 0.98797 [0.31516| 0.96927
16 | SG6.jpeg Sirih Gading 0.19816 | 0.96762 [0.21894| 0.93453
17| SG7.jpeg Sirih Gading 0.15139 | 0.96821 [0.20623| 0.93835
18| SG8.jpeg Sirih Gading 0.11599 | 0.98043 [0.27238| 0.95635
19| SG9.jpeg Sirih Gading 0.19298 | 0.96555 0.25436| 0.92621
20 | SG10.jpeg Sirih Gading 0.19816 | 0.96762 0.21894| 0.93453
21| Ul.jpeg Ubi Racun 0.11777 | 0.9823 0.41889| 0.96109
22| U2.jpeg Ubi Racun 0.16271 | 0.95121 0.31522| 0.94571
23| U3.jpeg Ubi Racun 0.15386 | 0.98036 1(0.34975| 0.94816
24| U4.jpeg Ubi Racun 0.09663 | 0.97691 0.48699| 0.96057
25| US.jpeg Ubi Racun 0.13174 | 0.95974 (0.45792| 0.96435
26| Ub6.jpeg Ubi Racun 0.1263 | 0.9793 0.44555| 0.95858
27| U7.jpeg Ubi Racun 0.15824 | 0.97438 [0.28522| 0.94103
28 | US8.jpeg Ubi Racun 0.090916 | 0.95065 [0.5244 | 0.96885
29| U9.jpeg Ubi Racun 0.15244 | 0.95533 |0.4602 | 0.95762
30| U10.jpeg Ubi Racun 0.12411 | 0.9693 [0.36663| 0.95414
9. Klasifikasi dengan metode K-Nearest Neighbor

Tahap ini untuk pengimplementasian dengan metode K-Nearest Neighbor

dengan rumus euclidean distance sebagai berikut:
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Dimana:
D(a,b) : jarak skalar dari dua buah vektor data a dan b
D : ukuran dimensi
k : jumlah tetangga terdekat
Adapun pengujian yang dilakukan untuk penentuan daun beracun

berdasarkan data uji sebagai berikut:

Tabel 4.2 Sampel Data Uji

No Nama Gambar |Contrast Correlation [Energy Homogeneity [Daun

1 USIjpeg 0,092678| 0,98512 10,2946 | 0,96806 |??7??

Proses selanjutnya membentuk tabel data latih dan data uji yang digunkan sebagi
acuan dalam perhitungan KNN dapat dilihat pada tabel dibawah ini:

Tabel 4.3 Data Latih dan Data Uji

No | Nama Gamba| Contrast| Correlatio Energy Homogeneity Daun Beracun

1| Gyl.jpeg 0,12935 | 0,96896 | 0,3664] 0,95096 Gympie Gympi

2 | Gy2,peg 0,069914| 0,99029 | 0,3182| 0,97068 Gympie Gympi

3 | Gy3.jpeg 0,10692 | 0,98657 | 0,3925¢ 0,9573 Gympie Gympi




Gy4.jpeg 0,10452 | 0,98648 | 0,2721] 0,96232 Gympie Gympi
GyS5.jpeg 0,093474) 0,98617 | 0,3456( 0,9649 Gympie Gympi
Gy6.jpeg 0,15905 | 0,96782 | 0,2443] 0,94713 Gympie Gympi
Gy7.jpeg 0,10826 | 0,9751 0,2278( 0,95875 Gympie Gympi
Gy8.jpeg 0,20902 | 0,96472 | 0,2345] 0,92977 Gympie Gympi
Gy9.jpeg 0,092678) 0,98512 | 0,2946| 0,96806 Gympie Gympi
Gyl0.jpeg | 0,079703| 0,98814 | 0,3201| 0,96757 Gympie Gympi
11 | SG1.jpeg 0,16973 | 0,96224 | 0,2074| 0,93057 Sirih Gading
12 | SG2.jpeg 0,19816 | 0,96762 | 0,21891 0,93453 Sirih Gading
13 | SG3.jpeg 0,11221 | 0,98049 | 0,29511 0,9673 Sirih Gading
14 | SG4.jpeg 0,16255 | 0,96884 | 0,4221¢{ 0,94937 Sirith Gading
15 | SGS5.jpeg 0,11639 | 0,98797 | 0,3151( 0,96927 Sirih Gading
16 | SG6.jpeg 0,19816 | 0,96762 | 0,21891 0,93453 Sirih Gading
17 | SG7.jpeg 0,15139 | 0,96821 | 0,2062] 0,93835 Sirih Gading
18 | SG8.jpeg 0,11599 | 0,98043 | 0,2723{ 0,95635 Sirih Gading
19 | SGY.jpeg 0,19298 | 0,96555 | 0,2543( 0,92621 Sirih Gading
20 | SG10.jpeg | 0,19816 | 0,96762 | 0,21894 0,93453 Sirih Gading
21 | Ul jpeg 0,11777 | 0,9823 0,4188{ 0,96109 Ubi Racun
22 | U2.jpeg 0,16271 | 0,95121 | 0,3152] 0,94571 Ubi Racun
23 | U3.jpeg 0,15386 | 0,98036 0,3497{ 0,94816 Ubi Racun
24 | U4 jpeg 0,09663 | 0,97691 | 0,4869{ 0,96057 Ubi Racun
25 | U5 jpeg 0,13174 | 0,95974 | 0,4579] 0,96435 Ubi Racun
26 | Ub.jpeg 0,1263 | 0,9793 0,44551 0,95858 Ubi Racun




27 | U7.jpeg 0,15824 | 0,97438 | 0,2852] 0,94103 Ubi Racun
28 | U8.jpeg 0,090916) 0,95065 | 0,5244| 0,96885 Ubi Racun
29 | U9.jpeg 0,15244 | 0,95533 | 0,4602| 0,95762 Ubi Racun
30 | Ul0.jpeg 0,12411 | 0,9693 0,3666] 0,95414 Ubi Racun
31 | USI.jpeg 0,09267¢ 0,98512 | 0,2946 0,96806 2777

29

(1,1) = /(0,12935 — 0,092678)2 + (0,96896 — 0,98512)2
+ (0,36647 — 0,2946)2 + (0,95096 — 0,2946)2
= 0,072808846

(2,1) = ,/(0,069914 — 0,092678)2 + (0,99029 — 0,98512)2
+ (0,31821 — 0,2946)2 + (0,97068 — 0,2946)2
= 0,144606645

(3,1) = /(0,10692—0,092678)2 + (0,98657 — 0,98512)2
+ (0,39259 — 0,2946)2 + (0,9573 — 0,2946)2 = 0,161335792

(4,1) = ,/(0,10452—0,092678)2 + (0,98648 — 0,98512)2
+ (0,27215 — 0,2946)2 + (0,96232 — 0,2946)2
=0,129212107

(5.1) = /(0,093474—0,092678)2 + (0,98617 — 0,98512)2
+ (0,34566 — 0,2946)2 + (0,9649 — 0,2946)2 = 0,13537477

(6,1) = /(0,15905—0,092678)2 + (0,96782 — 0,98512)2
+ (0,24433 — 0,2946)2 + (0,94713 — 0,2946)2
= 0,068767476

(7,1) = /(0,10826—0,092678)2 + (0,9751 — 0,98512)2
+ (0,22789 — 0,2946)2 + (0,95875 — 0,2946)2
= 0,097047847

(8,1) = /(0,20902 — 0,092678)2 + (0,96472 — 0,98512)2
+ (0,23452 — 0,2946)2 + (0,92977 — 0,2946)2 = 0,11344504

(9,1) = ,/(0,092678—0,092678)2 + (0,98512 — 0,98512)2
+ (0,2946 — 0,2946)2 + (0,96806 — 0,2946)° = 0,121072646
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(10,1) = /(0,079703—0,092678)2 + (0,98814 — 0,98512)2
+(0,32011 — 0,2946)2 + (0,96757 — 0,2946)2
=0,136007119

(11,1) = 1/(0,16973—0,092678)2 + (0,96224 — 0,98512)>
+(0,2074 — 0,2946)2 + (0,93057 — 0,2946)2 = 0,08200571

(12,1) = /(0,19816 — 0,092678)2 + (0,96762 — 0,98512)2
+ (0,21894 — 0,2946)2 + (0,93453 — 0,2946)2
=0,123019244

(13,1) =+/(0,11221—0,092678)2 + (0,98049 — 0,98512)2
+ (0,29517 — 0,2946)? + (0,9673 — 0,2946)? = 0,102034245

(14,1) = /(0,16255—0,092678)2 + (0,96884 — 0,98512)>
+(0,42218 — 0,2946)2 + (0,94937 — 0,2946)? = 0,14102005

(15,1) = /(0,11639 — 0,092678)2 + (0,98797 — 0,98512)2
+ (0,31516 — 0,2946)2 + (0,96927 — 0,2946)2
= 0,135996405

(16,1) = /(0,19816—0,092678)2 + (0,96762 — 0,98512)>
+ (0,21894 — 0,2946)2 + (0,93453 — 0,2946)2
=0,123019244

(17,1) = 4/(0,15139-0,092678)2 + (0,96821 — 0,98512)2
+ (0,20623 — 0,2946)2 + (0,93835 — 0,2946)2 = 0,09943654

(18,1) = /(0,11599—0,092678)2 + (0,98043 — 0,98512)>
+ (0,27238 — 0,2946)2 + (0,95635 — 0,2946)2
= 0,105559876

(19,1) = /(0,19298—0,092678)2 + (0,96555 — 0,98512)>
+ (0,25436 — 0,2946)2 + (0,92621 — 0,2946)2
= 0,092302529

(20,1) = /(0,19816 — 0,092678)2 + (0,96762 — 0,98512)2
+ (0,21894 — 0,2946)2 + (0,93453 — 0,2946)2
=0,123019244

(21,1) = /(0,11777 — 0,092678)2 + (0,9823 — 0,98512)2
+ (0,41889 — 0,2946)2 + (0,96109 — 0,2946)2 = 0,16722673
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(22,1) = /(0,16271-0,092678)2 + (0,95121 — 0,98512)2
+(0,31522 — 0,2946)2 + (0,94571 — 0,2946)2 = 0,146912

(23,1) = ,/(0,15386 — 0,092678)2 + (0,98036 — 0,98512)2
+ (0,34975 — 0,2946)2 + (0,94816 — 0,2946)2
= 0,130688007

(24,1) = /(0,09663 — 0,092678)2 + (0,97691 — 0,98512)2
+ (0,48699 — 0,2946)2 + (0,96057 — 0,2946)2
= 0,208648547

(25,1) = /(0,13174 — 0,092678)2 + (0,95974 — 0,98512)2
+ (045792 — 0,2946)2 + (0,96435 — 0,2946)2
= 0,132255858

(26,1) = /(0,1263 — 0,092678)2 + (0,9793 — 0,98512)2
+ (0,44555 — 0,2946)2 + (0,95858 — 0,2946)2
=0,181231337

(27,1) = /(0,15824 — 0,092678)2 + (0,97438 — 0,98512)2
+ (0,28522 — 0,2946)2 + (0,94103 — 0,2946)2
= 0,095055598

(28,1) = ,/(0,090916 — 0,092678)2 + (0,95065 — 0,98512)2
+ (0,5244 — 0,2946)2 + (0,96885 — 0,2946)2 = 0,181659997

(29,1) = /(0,15244 — 0,092678)2 + (0,95533 — 0,98512)2
+ (0,4602 — 0,2946)2 + (0,95762 — 0,2946)2 = 0,126382103

(30,1) = ,/(0,12411 — 0,092678)2 + (0,9693 — 0,98512)2
+ (0,36663 — 0,2946)? + (0,95414 — 0,2946)>2
= 0,072170933
Berdasarkan hasil perhitungan diatas dengan metode KNN dapat dilihat pada

tabel dibawah ini:

Tabel 4.3 Hasil Perhitungan KNN

Hasil

No | Contrast | Correlation | Energy | Homogeneity | Daun Beracun KNN

. ] 0,07280884
1 Gympie Gympie
0,12935 | 0,96896 0,36647 | 0,95096 6
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0,14460664
2 Gympie Gympie
0,069914 | 0,99029 0,31821 | 0,97068 5
0,16133579
3 Gympie Gympie
0,10692 | 0,98657 0,39259 | 0,9573 5
0,1292121(
4 Gympie Gympie
0,10452 | 0,98648 0,27215 | 0,96232 7
5 10,093474 | 0,98617 0,34566 | 0,9649 Gympie Gympie | 0,13537477
. | 0,06876747
6 Gympie Gympie
0,15905 | 0,96782 0,24433 | 0,94713 6
0,09704784
7 Gympie Gympie
0,10826 | 0,9751 0,22789 | 0,95875 7
8 1020902 | 0,96472 0,23452 | 0,92977 Gympie Gympie | 0,11344504
0,12107264
9 Gympie Gympie
0,092678 | 0,98512 0,2946 | 0,96806 6
0,13600711
10 Gympie Gympie
0,079703 | 0,98814 0,32011 | 0,96757 9
11]0,16973 | 0,96224 0,2074 | 0,93057 Sirih Gading 0,08200571
0,12301924
12 Sirih Gading
0,19816 | 0,96762 0,21894 | 0,93453 4
0,10203424
13 Sirih Gading
0,11221 | 0,98049 0,29517 | 0,9673 5
14 1 0,16255 | 0,96884 0,42218 | 0,94937 Sirih Gading 0,14102003
0,1359964(
15 Sirih Gading
0,11639 | 0,98797 0,31516 | 0,96927 5
0,12301924
16 Sirih Gading
0,19816 | 0,96762 0,21894 | 0,93453 4
17 10,15139 | 0,96821 0,20623 | 0,93835 Sirih Gading 0,09943654
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0,10555987
18 Sirih Gading
0,11599 | 0,98043 0,27238 | 0,95635 6
0,09230253
19 Sirih Gading
0,19298 | 0,96555 0,25436 | 0,92621 9
0,12301924
20 Sirih Gading
0,19816 | 0,96762 0,21894 | 0,93453 4
21 10,11777 | 0,9823 0,41889 | 0,96109 Ubi Racun 0,16722673
22 10,16271 | 0,95121 0,31522 | 0,94571 Ubi Racun 0,146912
0,1306880(
23 Ubi Racun
0,15386 | 0,98036 0,34975 | 0,94816 7
0,20864854
24 Ubi Racun
0,09663 | 0,97691 0,48699 | 0,96057 7
0,13225583
25 Ubi Racun
0,13174 | 0,95974 0,45792 | 0,96435 ]
0,18123133
26 Ubi Racun
0,1263 0,9793 0,44555 | 0,95858 7
0,09505559
27 Ubi Racun
0,15824 | 0,97438 0,28522 | 0,94103 8
0,18165999
28 Ubi Racun
0,090916 | 0,95065 0,5244 | 0,96885 7
0,1263821(
29 Ubi Racun
0,15244 | 0,95533 0,4602 | 0,95762 3
0,07217093
30 Ubi Racun
0,12411 | 0,9693 0,36663 | 0,95414 3
31 10,092678 | 0,98512 0,2946 | 0,96806 2777

Proses selajutnya mengklasifikasikan citra daun beracun berdasakan nilai

K=1 dan K=3 dimana nilai K pada algoritma KNN mendefinisikan berapa banyak
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tetangga yang akan diperiksa untuk menentukan klasifikasi titik kueri hasil

klasifikasi. Adapun hasil penentuan nilai K dapat dilihat pada tabel dibawah ini:

Tabel 4.4 Penentuk Klasifikasi KNN Berdasrkan Nilai K

No | Contrast | Correlation | Energy | Homogeneity | Daun Beracun Hasil KNN Urutan | K=1 K=3
1 0,12935 | 0,96896 0,36647 | 0,95096 Gympie Gympie | 0,072808846 | 3
2 0,069914 | 0,99029 0,31821 | 0,97068 Gympie Gympie | 0,144606645 | 24
3 0,10692 | 0,98657 0,39259 | 0,9573 Gympie Gympie | 0,161335792 | 26
4 0,10452 | 0,98648 0,27215 | 0,96232 Gympie Gympie | 0,129212107 | 17
5 0,093474 | 0,98617 0,34566 | 0,9649 Gympie Gympie | 0,13537477 | 20
6 0,15905 | 0,96782 0,24433 | 0,94713 Gympie Gympie | 0,068767476 | 1
7 0,10826 | 0,9751 0,22789 | 0,95875 Gympie Gympie | 0,097047847 | 7
8 0,20902 | 0,96472 0,23452 | 0,92977 Gympie Gympie | 0,11344504 | 11
9 0,092678 | 0,98512 0,2946 | 0,96806 Gympie Gympie | 0,121072646 | 12
10 | 0,079703 | 0,98814 0,32011 | 0,96757 Gympie Gympie | 0,136007119 | 22
11 | 0,16973 | 0,96224 0,2074 | 0,93057 Sirih Gading 0,08200571 | 4
12 | 0,19816 | 0,96762 0,21894 | 0,93453 Sirih Gading 0,123019244 | 13
13 | 0,11221 | 0,98049 0,29517 | 0,9673 Sirih Gading 0,102034245 | 9
14 | 0,16255 | 0,96884 0,42218 | 0,94937 Sirih Gading 0,14102005 | 23
15 | 0,11639 | 0,98797 0,31516 | 0,96927 Sirih Gading 0,135996405 | 21
16 | 0,19816 | 0,96762 0,21894 | 0,93453 Sirih Gading 0,123019244 | 13
17 | 0,15139 | 0,96821 0,20623 | 0,93835 Sirih Gading 0,09943654 | 8
18 | 0,11599 | 0,98043 0,27238 | 0,95635 Sirih Gading 0,105559876 | 10
19 | 0,19298 | 0,96555 0,25436 | 0,92621 Sirih Gading 0,092302529 | 5
20 | 0,19816 | 0,96762 0,21894 | 0,93453 Sirih Gading 0,123019244 | 13
21 | 0,11777 | 0,9823 0,41889 | 0,96109 Ubi Racun 0,16722673 | 27
22 | 0,16271 | 095121 0,31522 | 0,94571 Ubi Racun 0,146912 25
23 | 0,15386 | 0,98036 0,34975 | 0,94816 Ubi Racun 0,130688007 | 18
24 | 0,09663 | 0,97691 0,48699 | 0,96057 Ubi Racun 0,208648547 | 30
25 | 0,13174 | 0,95974 0,45792 | 0,96435 Ubi Racun 0,132255858 | 19
26 | 0,1263 0,9793 0,44555 | 0,95858 Ubi Racun 0,181231337 | 28
27 | 0,15824 | 0,97438 0,28522 | 0,94103 Ubi Racun 0,095055598 | 6
28 | 0,090916 | 0,95065 0,5244 | 0,96885 Ubi Racun 0,181659997 | 29
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29 | 0,15244 | 0,95533 0,4602 | 0,95762 Ubi Racun 0,126382103 | 16
30 | 0,12411 0,9693 0,36663 | 0,95414 Ubi Racun 0,072170933 | 2
31 | 0,092678 | 0,98512 0,2946 | 0,96806 77? Gympie (Gympie

Gympie |(Gympie

Berdasarkan hasil tabel diatas dapat disimpulkan data US1.jpeg masuk
kejenis daun beracun yatui Gympie Gympie berdasalrkan data latih dan data ujia

yang telah dilakukan. Untuk melihat tingkat akurasi klasifikasi daun beracun

100%

dapat menggunkan rumus:
1
1= 0 100% = 100%

5
3= 3 100% = 100%

10. Hasil Klasifikasi
Dari hasil klasifikasi dapat diputuskan bahwa metode K-Nearest Neighbor
dalam penelitian ini apakah bisa mengklasifikasikan jenis citra daun beracun
berdasarkan 3 sampel data dau beracun Gympie-gympie, Sirih Gading Dan
Ubi Racun berhasil diklasifikasikan dengan data uji US1.jpeg yaitu daun
beracun Gympie-gympie dengan tingkat akurasi K=1 yaitu 100% dan K=3

yaitu 100%.
4.1.4 Perancangan

Perancangan dalam penentuan jenis daun beracun dengan metode K-Nearest
Neighbor diperlukan karena dengan adanya perancangan akan mempermudah
mengetahui alur dari aplikasi yang akan dibuat. Aplikasi ini akan dibuat dengan

menggunakan matlab 2018a sehingga dalam perancangan aplikasi tersebut akan
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dapat dilihat kelemahan dan kekurangan sebelum dijalankan pada sistem operasi

windows.

4.1.4.1 Perancangan Antar Muka

Perancangan antar muka dibuat untuk menggambarkan bentuk aplikasi

klasifikasi penentuan jenis daun beracun dengan metode K-Nearest Neighbor.

Adapun perancangan sistem dapat diliht pada gambar dibawah ini:

PENENTUAN DAUN BERACUN DENGAN KNNMN

Tkao: lac t Clajak Lna

| Load hnage | Fectangle

| Crop hnage | Square

| Segmentasi Imnge | Image Sampel Hiasil Crop

i Cid bt b T

[ Elkstrasi Cind |
Conmaz [ ]

[ Klasifilzasi KNI | Correlation |:|
i S—

s I
Hasl Klasifikasi Dau Beracun Hasil Segmentasi Image Uhi

Gambar 4.4 Rancangan Program Penentuan Daun Beracun Dengan KNN

Adapun penjelasan dari rancanga program penentuan daun beracun dengan

KNN terdapat 4 buah Uicontrol axes, yang digunakan untuk menampilkan image

sampel, hasil crop, hasil segmentasi dan image uji, statistic text yang digunakan

untuk keterangan label Uicontrol axes. Terdapat 5 menu Button yang terdiri dari

menu load image yang berpungsi untuk memasukan data citra sampel, menu crop

image yang berpungsi untuk memilih objek yang dijadikan sampel uji pada citra

sampel, menu segmentasi image melakukan proses segmentasi terhadap citra hasil

crop, menu ekstrasi ciri yang berpungsi menampilkan informasi citra yang di

tapilkan pada statistic text data Contrast, Correlation, Energy dan Homogeneity

dan menu klasifikasi KNN yang berpungsi untuk melakukan klasifikasi daun
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beracun yang ditampilkan pada statistic text data hasil klasifikasi.

4.1.5 Pengujian Sistem

Setelah melakukan tahapan analisis dan perancangan, maka yang harus
dilakukan selanjutnya adalah mengimplementasikan hasil yang telah dianalisis
dan dirancang sebelumnya. Tahapan-tahapan implementasi tersebut berupa
spesifikasi implementasi perangkat keras dan spesifikasi pengujian perangkat

lunak.

4.1.5.1 Spesifikasi Implementasi Perangkat Keras

Implementasi perangkat keras menjelaskan perangkat keras yang digunakan
untuk mengimplementasikan sistem yang telah dibuat. Spesifikasi perangkat keras
yang digunakan sangat mempengaruhi kinerja sistem yang dibuat karena sistem
ini membutuhkan spesifikasi perangkat keras yang mampu melayani setiap proses

yang digunakan proses penentuan jenis daun beracun dengan metode K-Nearest

Neighbor.
Tabel 4.5 Spesifikasi Implementasi Perangkat Keras
No. | Perangkat Keras Spesifikasi
1. | Processor Intel(R) Core(TM) 13-5005U CPU @ 2.00GHz
(4 CPUs), ~2.0GHz
2. | Memori 4096MB RAM DDR 3
3. | Harddisk HGST 500 GB
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4.1.5.2 Spesifikasi Implementasi Perangkat Lunak

Dalam pengimplementasian sistem ini memerlukan spesifikasi perangkat

lunak seperti sistem operasi dan program yang harus ada untuk mendukung

pengimplementasian sistem seperti Matlab R2018a. Spesifikasi perangkat lunak

yang digunakan dalam pengimplementasian sistem ini dapat dilihat pada tabel 5.2.

Tabel 4.6 Spesifikasi Implementasi Perangkat Lunak

No. Perangkat Keras Spesifikasi
1. | Sistem Operasi Windows 10 Pro 64-bit
2. | Program Matlab R2018a

4.1.5.3 Implementasi Sistem

Dalam pengimplementasian sistem yang dirancang pada penentuan jenis

daun beracun dengan metode K-Nearest Neighbor dapat dilihat pada gambar 4.5

'@ Klasifikasi_DaunBeracun

- X

Gambar 4.5 Program Penentuan Daun Beracun
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Adapun tahap langkah-langkah dari pengujian sistem pada penentuan jenis
daun beracun dengan metode K-Nearest Neighbor seperti di bawah ini:
1. Load Image

Adalah proses yang dilakukn untuk memasukan input citra sampel uji seperti

gambar 4.6

(4] Klasifikasi_DaunBeracun - b

Gambar 4.6 Input Data Citra Uji
2. Proses Crop

Proses crop dilakukan untuk memilih citra yang di inginkan dari citra uji

seperti pada gambar 4.7.

"4 Klasifikasi_DaunBeracun - x

Gambar 4.7 Tampilan Hasil Crop
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Proses Segmentasi Image
Proses Segmentasi Image dilakukan untuk mendapatkan citra hasil
segmentasi yang disiapkan sebagi sampel data uji ekstrasi ciri yang di

inginkan seperti pada gambar 4.8

[4] Klasifikssi_DaunBeracun — x

Gambar 4.8 Tampilan Segmentasi Image

Proses Ekstrasi Ciri
Proses Ekstrasi Ciri dilakukan untuk mendapatkan informasi dari citra uji
yang menampilkan nilia contrast, correlation, energy dan homogeneity

berdasarkan proses GLCM seperti pada gambar 4.9

|4 Kiasifikasi_DaunBeracun — s

Gambar 4.9 Tampilan Peroses Ekstrasi Ciri
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5. Proses Klasifikasi KNN
Proses Klasifikasi KNN dilakukan untuk mendapatkan informasi dari citra uji
yang menampilkan jenis daun beracun dimana menggunkan nilai K=1 seperti

pada gambar 4.10

(4 Klasifikasi_DaunBeracun — b3

Gambar 4.10 Tampilan Peroses Klasifikasi KNN

4.2 Hasil Pengujian

Penelitian ini menggunakan sampel data latih sebanyak 30 citra daun beracun
berdaskan 3 jenis daun yaitu Gympie-gympie, Sirih Gading Dan Ubi Racun dan
data uji sebanyak 5. Hasil pengujian ini sehingga dihasilkan penentuan jenis daun
beracun dengan metode K-Nearest Neighbor. Hasil pengujian penentuan jenis
daun beracun dengan metode K-Nearest Neighbor dengan nili K=1 dapat dilihat

pada gambar dibawah ini:
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4 Klasifikasi_DaunBeracun

‘
l— ‘ .
’—
.

GYMPIE GYMPIE

0.95044

0.20374
093109

l— ( ) 3 5
k \
l—
:

SIRIH GADING

Gambar 4.13 Hasil Klasifikasi KNN Daun Ubi Racun
Adapun hasil pengujian ini sehingga dihasilkan penentuan jenis daun beracun
dengan metode K-Nearest Neighbor berdaskan 3 jenis daun yaitu Gympie-gympie,

Sirih Gading Dan Ubi Racun dapat dilihat pada tabel dibawah ini:



Tabel 4.7 Hasil Data Uji KNN

43

No | Nama Image Sampel
Image

1 | USl.jpeg

2 | US2.jpeg

3 | US3.jpeg

Ekstrasi Ciri

Klasifikasi
KNN

Contrast =
0,092678
Correlation =
0,98512

Energy = 0,2946
Homogeneity =
0,96806

Gympie-
gympie

Contrast =
0,20349
Correlation =
0.96558
Energy =
0.20374
Homogeneity =
0.93109

Sirih Gading

Contrast =
0,1315
Correlation =
0,9691

Energy =
0,36953
Homogeneity =
0,95044

Gympie-
gympie
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US4.jpeg

Contrast =
0,14156
Correlation =
0,98

Energy =
0,32431
Homogeneity =

0,95131

Ubi Racun

Contrast =
0,17667
Correlation =
0,95452
Energy =
0,44413
Homogeneity =

0,95247

Ubi Racun




BAB YV

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Setelah dilakukan pengimplementasian penentuan jenis daun beracun dengan

metode K-Nearest Neighbor, maka dapat diambil beberapa kesimpulan sebagai

berikut:

l.

Proses penentuan jenis daun beracun dengan metode K-Nearest Neighbor
dilakukan dengan lima tahapan. Pada tahapan pertam terlebih dahulu
menentukan data citra daun beracun sebagi data latih, tahap kedua melakukan
wrapping dan cropping, tahap ketiga kkstrasi ciri dari masing masing sampel
data latih citra dau beracun, tahap keempat melakukan klasifikasi dengan
metode K-Nearest Neighbor dan tahap terakhir menampilkan hasil klasifikasi
daun beracun yaitu gympie-gympie, sirih gading dan ubi racun berdasarkan
data uji.

Metode K-Nearest Neighbor dapat diterapkan dalam penentuan jenis daun
beracun berhasil melakukan klasifikasi berdasarkan 3 sampel data latih yaitu
dau beracun Gympie-gympie, Sirth Gading Dan Ubi Racun, berhasil
diklasifikasikan dengan data uji USl.jpeg yaitu daun beracun Gympie-
gympie dengan tingkat akurasi K=1 yaitu 100% dan K=3 yaitu 100%.
Implementasi penentuan jenis daun beracun dengan metode K-Nearest
Neighbor dengan menggunakan GUI Matlab 2018a dan dapat dijalankan pada

sistem operasi windows dan telah dapat melakukan proses sampel data latih
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sebanyak 30 citra daun beracun berdaskan 3 jenis daun yaitu Gympie-gympie,
Sirith Gading Dan Ubi Racun dan data uji sebanyak 5 dimana hasil pengujian
penentuan jenis daun beracun dengan metode K-Nearest Neighbor dengan

nilai K=1 mendapatkahn hasil klasifikasi daun dengan akurasi benar 100%.

5.2 Saran

Berikut ini merupakan saran yang ditujukan untuk penelitian lebih lanjut
tentang penentuan jenis daun beracun dengan metode K-Nearest Neighbor.

1. Diharapkan untuk pengembangan lebih lanjut dari aplikasi ini dapat
disempurnakan dengan tambang data yang lebih banyak dari jenis daun
beracun lainya.

2. Pengembangan aplikasi ini dapat ditambahkan dengan mengkombinasikan
metode lain untuk membandingkan dan memperoleh hasil kalisifikasi citra
yang semakin tepat.

3. Selain dengan media komputer yang berbasis dekstop diharapkan juga apikasi
ini dapat dikembangkan seperti berbasis android sehingga dapat digunakan
pada aplikasi mobile atau smartphone atau juga berbasis website atau dengan

tools lainnya.
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