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Accepted: 18-Sep. 2022 preprocessing dan ektraksi ciri. Preprocessing meliputi cropping, resizing, dan grayscaling,

sedangkan ektraksi ciri meliputi segmentasi threshold dan binerisasi. Data penelitian
menggunakan 188 citra singkong yang dibagi menjadi 72 citra data latih dan 46 data uiji.
Penelitian memberikan hasil berupa model identifikasi berdasarkan 2 hal berikut: a)
menggunakan ektraksi ciri yang meliputi segmentasi threshold dengan nilai ambang 170 dan
binerisasi dengan nilai ambang 75; dan b) penentuan mutu singkong dilakukan berdasarkan
perbandingan luas piksel putih hasil segmentasi threshold dengan luas piksel putih hasil
binerisasi. Singkong dikatakan bermutu baik jika citranya yang memiliki persentase luas piksel
warna putih = 65%. Model yang dihasilkan memberikan akurasi sebesar 94% terhadap 72 data
latih dan sebesar 95% terhadap 46 data uji.
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This study aims to develop a model to identify the quality of cassava based on color as an
ingredient for making mocaf flour based on digital images. The procedure includes preprocessing
and feature extraction among other steps of digital image processing. Preprocessing includes
cropping, resizing, and grayscaling, while feature extraction includes threshold segmentation and
binaryization. The data are 188 cassava images consisting of 72 training data images and 46 test
data. The research yields a model based on the following 2 things: a) utilizing feature extraction
that uses threshold segmentation with a threshold value of 170 and binaryization with a
threshold value of 75; and b) determining of the quality of cassava is carried out based on the
ratio of the area of white pixels produced by threshold segmentation to the area of white pixels
produced by binaryization. If 65% or more of the pixels in the image are white, the cassava is
SCAN ME considered to be of good quality. The resulting model provides an accuracy of 94% for 72 training
data and 95% for 46 test data.
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PENDAHULUAN

Aplikasi teknologi komputer yang berkembang pesat di berbagai bidang memberikan banyak manfaat dalam
meningkatkan kualitas kehidupan manusia. Salah satu penerapannya adalah pengolahan citra digital, yaitu cabang
ilmu computer yang mempelajari hal-hal yang berkaitan dengan gambar seperti perbaikan kualitas gambar,
transformasi gambar, dan lain-lain (Sutoyo et al., 2009). Banyak penelitian dilakukan terkait dengan penggunaan
citra digital dalam identifikasi bagian dari tanaman seperti pengenalan daun atau buah. Salah satunya, adalah
penggunaan segmentasi citra dengan metode threshold pada citra tanaman narkotika dengan hasil penelitian yaitu
nilai ambang (T) 0,7 untuk pengenalan daun ganja, nilai ambang (T) 0,4 untuk pengenalan khant dan nilai ambang
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0,5 untuk pengenalan koka (Angriani et al., 2015). Contoh lainnya yaitu analisis data citra buah-buahan dengan
algoritma fagin dan threshold dengan hasil nilai presisi yang optimal adalah 92% untuk algoritma fagin dan 94%
untuk algoritma threshold (Rangkuti, 2007).

Selain untuk analisis citra, pengolahan citra digital juga digunakan untuk pengidentifikasi atau klasifikasi.
Pengklasifikasian kematangan buah yang dilakukan pada produksi rumahan biasanya menggunakan cara manual
yaitu dengan cara pengamatan visual secara langsung dengan mengamati buah yang diidentifikasi. Hal tersebut
akan membutuhkan biaya tenaga kerja dan dapat memiliki hasil yang berbeda-beda karena subjektifitas operator
sortir sehingga hasil pengamatannya tidak konsisten (Nanda et al., 2018). Oleh sebab itu, pengolahan citra digital
banyak ditawarkan sebagai alternatif solusi untuk pengidentifikasi produk pertanian dan perkebunan secara
otomatis termasuk untuk melakukan klasifikasi (Kusumaningtyas & Asmara, 2016).

Salah satu contoh penelitian klasifikasi jenis dan kematangan buah tomat berdasarkan bentuk dan ukuran
serta warna permukaan kulit buah berbasis pengolahan citra digital dengan tingkat akurasi klasifikasi bentuk
sebesar 86,17% dengan nilai ambang sebesar 0,55, akurasi klasifikasi ukuran sebesar 84,04% dengan nilai ambang
sebesar 0,5, akurasi klasifikasi kematangan sebesar 80,85% dengan nilai ambang sebesar 0,7 dan akurasi
keseluruhan sebesar 54,26% dengan nilai ambang sebesar 0,75 (Saraswati et al., 2010). Penelitian lainnya adalah
pengembangan aplikasi pemilihan buah tomat untuk bibit unggul berdasarkan warna dan ukuran menggunakan
hue saturation value (HSV) dan nilai ambang dengan hasil yaitu aplikasi yang dibuat mampu menampilkan kualitas
warna maupun ukuran dari buah tomat berupa kualitas bagus, setengah bagus, dan tidak bagus, dapat
menampilkan nilai warna dari buah tomat berupa nilai hue, saturation, value, dan kuantitasi HSV, mampu
menampilkan nilai ukuran dari buah tomat berupa nilai banyak piksel objek (Maula et al., 2016).

Pada penelitian ini, objek yang akan diteliti adalah singkong atau ubi kayu. Singkong merupakan produk
pertanian yang cocok dikembangkan di segala jenis tanah di Indonesia. Selain cocok dikembangkan di Indonesia,
ubi singkong dapat dimanfaatkan sebagai alternatif pangan pengganti beras maupun gandum karena karbohidrat
yang terkandung dalam ubi singkong sangat tinggi. Oleh sebab itu, singkong merupakan salah satu bahan yang
prospektif dikembangkan sebagai bahan diversifikasi pangan. Singkong dapat diolah menjadi berbagai macam
olahan salah satunya yaitu diolah menjadi tepung. Tepung singkong yang dapat digunakan untuk substitusi tepung
terigu yaitu tepung mocaf (modified cassava flour). Ketersediaan bahan baku yang melimpah membuat tepung
mocaf memiliki prospek yang baik (Yani & Akbar, 2018). Pemanfaatan singkong menjadi bahan baku tepung mocaf
mampu mengurangi penggunaan tepung terigu/gandum (Gusriani et al., 2021). Selain itu, singkong yang diolah
menjadi tepung mocaf juga dapat menjadi komoditas industri pangan (Hasditio & Fitri, 2019). Tepung mocaf lebih
fleksibel apabila digunakan sebagai substitusi tepung terigu dengan proporsi 10% sampai 100% (Yulifianti et al.,
2012). Tepung mocaf terhadap tepung terigu juga dapat dimanfaatkan pada produk roti basah dan mie yakni
berkisar 20%-40%, tetapi untuk produk cookies dapat mencapai 100% sehingga tepung mocaf potensial
dikembangkan untuk subtitusi tepung terigu khususnya pada pembuatan produk pangan (Asmoro, 2021). Oleh
sebab itu, tepung mocaf dapat menjadi alternatif atau substitusi untuk tepung terigu sehingga diharapkan dapat
mengurangi tingkat impor tepung terigu.

Pembuatan tepung mocaf melalui beberapa tahap, salah satunya yaitu tahap penyortiran ubi singkong.
Penyortiran ubi singkong bertujuan untuk memisahkan antara singkong tidak mengandung HCN dengan singkong
yang mengandung HCN. Singkong yang digunakan adalah singkong yang aman untuk dikonsumsi yaitu singkong
yang tidak mengandung HCN atau sekurang-kurangnya mengandung HCN sebanyak 20-50mg per kilo. Ciri-ciri
singkong yang mengandung HCN yaitu terdapat bercak atau garis berwarna biru kehitaman pada ubi singkong
(Mutiara, 2016). Ciri-ciri fisik singkong yang baik dan buruk yang tampak dari adanya bercak atau garis biru
kehitaman tersebut dapat digunakan sebagai dasar dalam idenitifikasi kualitas singkong, sehingga dapat
membantu penyortiran singkong sebagai bahan baku tepung mocaf. Dengan menggunakan citranya, proses
identifikasi kualitas ubi singkong dapat diotomatisasi dengan berbantuan teknologi komputer.

Beberapa aplikasi komputer dalam penelitian dengan objek singkong ditemukan, yakni dalam hal deteksi
penyakit singkong melalui citra daunnya. Metode yang digunakan antara lain neural network (Lilhore et al., 2022),
deep learning (Ramcharan et al., 2017; Metlek, 2021), convolutional neural network (Oyewola et al., 2021), dan
machine learning (Tusubira et al., 2020). Dari penelitian-penelitian tersebut, belum ditemukan penelitian yang
menggunakan objek citra ubi singkong. Oleh karena ini, melalui penelitian ini, teknik pengolahan citra digital
diterapkan untuk memperoleh model pengklasifikasian kualitas singkong dengan menggunakan data citra ubi
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singkong. Model yang dikembangkan diharapkan dapat membantu proses penyortiran singkong sebagai bahan
tepung mocaf.

METODE
Data

Penelitian ini menggunakan data primer yaitu pengumpulan data secara langsung dilakukan dengan cara
memfoto atau mengambil gambar objek (singkong) secara langsung. Waktu yang digunakan untuk pengambilan
data penelitian ini yaitu dalam kurun waktu 2 hari, terhitung mulai tanggal 10 Desember 2018 hingga 11 Desember
2018. Total data citra yang digunakan pada penelitian ini sebanyak 118 gambar singkong. Data citra yang digunakan
untuk data latih sebanyak 72 gambar (36 gambar singkong baik dan 36 singkong buruk). Kemudian 46 gambar (17
gambar singkong baik dan 29 singkong buruk) digunakan untuk data uji. Foto singkong diambil dalam jarak 35cm
dihitung dari letak objek (singkong).

Data citra singkong dikelompokkan berdasarkan fisik singkong aslinya, yakni singkong dengan kualitas baik
dan kualitas buruk. Hal ini dilakukan sebagai acuan dalam menghitung tingkat akurasi program dengan cara
membandingkan antara citra asli berdasarkan klasifikasi fisik singkong aslinya dengan citra singkong hasil klasifikasi
menggunakan program. Apabila klasifikasi fisik dan program menghasilkan keputusan yang sama akan dihitung
sebagai nilai benar dan apabila tidak sama maka akan dihitung sebagai nilai salah.

Pendekatan metode yang digunakan

Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah pengolahan citra, yaitu bidang ilmu yang mempelajari
perbaikan citra sehingga manusia dan komputer mudah dalam menginterpretasi citra (Hidayatullah, 2017).
Beberapa hal yang dipelajari dalam pengolahan citra yaitu perbaikan kualitas citra, transformasi citra, pemilihan
citra ciri yang optimal untuk analisis, proses penarikan informasi data untuk penyimpanan data, transmisi data, dan
waktu proses data. Input dalam pengolahan citra yaitu berupa citra dan outputnya juga berupa citra yang diperoleh
dari hasil pengolahan (Sutoyo et al., 2009)

Citra merupakan gambaran atau imitasi dari suatu objek. Citra digital adalah citra yang didapat oleh komputer
misalnya citra yang dihasilkan oleh kamera digital dan scanner (Kadir, 2013). Citra digital tersusun dari sejumlah
piksel (picture element) yang membentuk suatu matriks. Piksel adalah perpotongan antara kolom dan baris. Citra
memiliki sejumlah elemen dasar yang dapat dimanipulasi dalam pengolahan citra (Munir, 2004). Elemen-elemen
tersebut antara lain yaitu kecerahan, kontras, kontur, warna, bentuk, dan tekstur. Berdasarkan nilai pikselnya, citra
dibagi menjadi 3 jenis yaitu citra warna, citra grayscale, dan citra biner.

Dalam proses pengolahan citra digital dikenal adanya segmentasi, yaitu metode untuk membagi citra menjadi
beberapa daerah yang setiap daerahnya memiliki kemiripan atribut (Putra, 2010). Segmentasi membagi daerah
mengikuti tingkatan yang diinginkan sesuai dengan masalah yang akan diselesaikan. Proses segmentasi akan
berhenti jika pembagian daerah yang diinginkan dalam aplikasi telah terpenuhi (Prasetyo, 2011). Segmentasi citra
mempunyai sifat discontinuity atau similarity dari intensitas piksel. Pendekatan discontinuity yaitu mempartisi citra
apabila terdapat perubahan intensitas secara tiba-tiba (edge based). Pendekatan similarity yaitu mempartisi citra
menjadi daerah-daerah yang memiliki kesamaan sifat tertentu (region based), contohnya yaitu : tresholding, region
growing, region splitting and merging (Sinaga, 2017).

Penelitian ini menggunakan thresholding, yakni metode segmentasi dengan cara memilih nilai ambang atau
nilai batas intensitas tertentu sehingga dapat mempartisi citra yang akan disegmentasi. Dengan kata lain,
thresholding merupakan proses mengubah citra grayscale menjadi suatu citra biner (Saputra et al., 2019). Cara
kerja thresholding yaitu dengan cara memberikan nilai 1 pada piksel yang bernilai lebih besar atau sama dengan
nilai ambang (T) yang telah ditentukan dan memberikan nilai O pada piksel yang nilainya kurang dari nilai ambang
(T). Penentuan nilai ambang (T) secara manual yaitu dengan cara trial and error (Putra, 2010). Hasil dari proses
thresholding yaitu citra biner b(x, y) dengan nilai piksel 1 dan O dari citra grayscale g(x, y). Thresholding pada
b(x, y) dapat didefinisikan sebagai berikut :

b(x,y) = {

1jika g(x,y) = T}
0jikag(x,y) < T
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Piksel yang berkaitan dengan objek diberi nilai 1 dan piksel yang berkaitan dengan background diberi nilai O.
Thresholding ada 2 jenis yaitu global thresholding (pengambangan secara global) dan locally thresholding
(pengambangan secara lokal adaptif).

Pengujian Model

Model yang diperoleh diimplementasikan dengan menggunakan program. Pengujian model identifikasi
singkong dilakukan dengan cara membandingkan output program dengan data klasifikasi fisik singkong asli. Hasil
pengujian ini adalah sebuah angka persentase tingkat akurasi program. Perhitungan persentase tingkat akurasi
dihitung dengan rumus sebagai berikut:

~ Y.data benar
akurasi = ———— X 100%
Y. data uji

Akurasi adalah suatu nilai yang digunakan untuk mengetahui tingkat keberhasilan program yang telah dibuat. Data
benar adalah hasil dari pembacaan program yang benar dibandingkan dengan klasifikasi manual.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil penelitian ini berisikan penjelasan secara detail tahap-tahap pembuatan program pengolahan citra
digital dalam identifikasi mutu singkong berdasarkan warna untuk tepung mocaf yang meliputi preprocessing citra,
ekstraksi ciri, pemilihan nilai ambang segmentasi threshold, pelatihan program, penentuan batas mutu singkong,
dan hasil pengujian program.

1. Preprocessing Data Citra

Preprocessing citra merupakan proses untuk menyiapkan citra asli sehingga siap digunakan dalam sistem
identifikasi singkong. Proses ini meliputi tahap-tahap untuk memperbaiki kualitas citra dengan menghilangkan
noise, memperhalus citra, mempertajam citra, pemotongan citra (cropping), menghilangkan background citra, dan
mengubah citra berwarna (RGB) menjadi citra grayscale maupun citra biner. Dalam penelitian ini, preprocessing
citra yang dilakukan meliputi memotong citra, resize citra dan mengubah citra RGB menjadi citra grayscale. Berikut
ini adalah penjelasan tentang tahap preprocessing pada citra singkong yang dilakukan pada penelitian ini.

a) Pemotongan (Cropping)

Proses cropping diperlukan pada citra asli dengan cara membuang bagian citra yang tidak digunakan
dalam proses identifikasi. Proses ini diperlukan untuk memperoleh citra yang hanya memuat bagian yang
diperlukan sebagai input. Berikut ini merupakan potongan program crop yang digunakan.

rect = getrect;
J = imcrop{gambar, [rect(l), rect(2), rect(3), rect(4)]):

crop = J;

Perintah getrect digunakan untuk memilih area berupa persegi panjang dari citra yang diinginkan dengan
menggunakan mouse. Imcrop (gambar, [rect(1), rect(2), rect(3), rect(4)]) berfungsi untuk memotong gambar
yang diinginkan.

b) Resizing

Pada tahap ini, hasil dari proses cropping akan diubah ukuran pikselnya untuk menghindari citra blur.

Citra blur adalah citara yang tidak jelas atau kabur. Skala yang digunakan pada penelitian ini yaitu sebesar
0.5. Berikut ini perintah untuk proses resizing.

scale=str2doukble (scale) ;

J = imresize (I, =scale);

IesSlZe = Ji

Perintah str2double digunakan untuk mengkonversi teks menjadi angka. Imresize merupakan perintah pada
matlab yang berfungsi untuk mengembalikan gambar pada ukuran tertentu.
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¢) Mengubah citra RGB menjadi grayscale
Tahap selanjutnya yaitu mengubah citra RGB menjadi grayscale. Proses ini diperlukan agar pengolahan

citra lebih mudah karena citra grayscale hanya memiliki satu nilai kanal pada pikselnya. Berikut ini adalah
perintah untuk proses mengubah citra RGB menjadi grayscale.

flMarmrmibah T
shlenguiban

global grayscale;

=(z,:,1);

=(te2,2)2

=1, ,3):
gray=0.3333*R + 0.3333*G + 0.3333*B;
grayscale = gray:

axes (handles.axes3) ;
imshow (gray) ;

Perintah 0,333*R+ 0,333*G+ 0,333*B digunakan untuk mengubah citra RGB menjadi citra grayscale.
2. Ekstraksi Ciri

Ekstraksi ciri adalah metode pengambilan citra berdasarkan karakteristik histogram citra (Permadi & Murinto,
2015). Citra singkong dalam penelitian ini akan ada 2 proses ekstraksi ciri yaitu segmentasi threshold dan binerisasi.
Nilai ambang untuk segmentasi threshold sebesar 170 dan untuk binerisasi nilai ambangnya sebesar 65. Hasil dari
masing-masing proses kemudian dihitung jumlah piksel warna putihnya. Jumlah piksel putih pada hasil segmentasi
diasumsikan sebagai luas singkong yang berwarna putih atau bagian singkong yang baik untuk dikonsumsi.
Selanjutnya, untuk jumlah piksel warna putih dari hasil binerisasi diasumsikan sebagai luas dari seluruh citra
singkong. Perbandingan antara jumlah piksel warna putih hasil segmentasi threshold dengan hasil binerisasi
tersebut yang menjadi batasan antara kategori singkong yang baik dengan singkong yang buruk. Berikut ini
merupakan citra hasil segmentasi threshold dari citra grayscale ditunjukkan pada Gambar 1.

(b)
(d)
Gambar 1 (a) Citra grayscale dari singkong buruk, (b) Hasil segmentasi threshold dari singkong buruk, (c) Citra
grayscale dari singkong baik, (d) Hasil segmentasi threshold singkong baik.

(c)

3. Pemilihan Nilai Ambang Segmentasi Threshold

Segmentasi threshold diperlukan dalam penelitian ini adalah untuk mendapatkan bagian singkong yang
dianggap putih. Pemilihan nilai ambang (T) dalam tahap segmentasi threshold menggunakan cara trial and error
dengan variasi nilai ambang yaitu 100, 150, 170, dan 175. Tabel 1 menunjukkan data pemilihan nilai ambang untuk
program identifikasi singkong dengan menggunakan metode trial and error.
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Tabel 1. Pemilihan Nilai Ambang

Nilai Hasil segmentasi

Citra RGB )
ambang singkong

100

150

170

175

Berdasarkan hasil dari Tabel 1 dapat diketahui bahwa pada nilai ambang 170, hasil segmentasi threshold tersebut
dapat menghilangkan atau mengubah warna selain putih pada citra asli menjadi hitam pada citra biner hasil
segmentasinya, sehingga penelitian ini menggunakan nilai ambang 170.

4. Pelatihan Program

Segmentasi proses pelatihan program menggunakan data citra latih sebanyak 47 citra. Citra tersebut
kemudian dilakukan proses identifikasi citra melalui beberapa tahap yaitu binerisasi, segmentasi threshold,
perhitungan jumlah piksel putih, dan menghitung persentase dari perbandngan antara jumlah piksel putih hasil
segmentasi dengan jumlah piksel warna putih hasil binerisasi.

a) Binerisasi

Citra hasil dari proses grayscale kemudian diubah menjadi citra biner. Proses ini bertujuan untuk
mengetahui luas seluruh objek singkong. Berikut merupakan perintah untuk proses binerisasi.

treshold get (handles.edit2, '"String'):

str2double (treshold) ;

treshold

EFMerubah Citra Graysclas ke
for £ =1:m
for e =1:n
if (gravscale(f,e) > T5)
Z(f,=)=255;
else
ZIE,e)=0;
end
end
end
axes (handles.axesE) ;

imshow (Z)

Perintah tersebut mengubah citra grayscale menjadi citra biner. Nilai piksel pada citra grayscale yang melebihi
75, maka piksel tersebut berubah mejadi putih atau nilai piksel menjadi 255. Nilai piksel yang kurang dari 75
akan berubah menjadi hitam atau niai piksel menjadi 0. Nilai 75 ini diperoleh melalui trial and error. Gambar
5 adalah hasil dari tahap binerisasi.
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27 28 29 29 30 32 32

27 29 29 29 31 32 31

27 29 27 27 29 35 41

27 37 -1 7T a8 115 134

-1 117 141 154 157 165 171
134 162 170 170 172 173 163
170 165 15¢ 151 140 127 123
157 131 124 118 130 138 131
123 116 113 108 112 105 121
101 a7 as 106 128 142 143
113 133 143 143 138 117 108
128 121 11z 100 a5 100 118
107 101 109 104 a8 a5 =lv) P
119 =h=] @0 sz 105 111 izz «
a3 T3 117 129 135 141 148

69 a2 114 S8 108 125 138

65 68 81 S4 105 110 1zz2

=F:3 g9 100 102 101 111 126
119 107 105 113 121 124 129
121 107 100 1405 114 11s 121

=lv) -1 87 100 114 124 132

a1 82 81 84 g3 o1 109

69 49 38 44 54 65 84

k=13 47 45 =3 73 81 83

57 46 38 48 57 64 81

40 27 21 28 61 T1 78

Gambar 2. Matriks grayscale Gambar 3. Citra grayscale

Gambar 2 merupakan bentuk matriks dari citra grayscale pada Gambar 3. Matriks tersebut yang nantinya
akan diubah menjadi matriks citra biner.

Command Window

[=] [=] L] [=] [=] [=] L] [=]
a o o a a o o a
o [s] a o o [s] a o
o o Lol o o o Lol o
[=] [=] L] [=] [=] [=] L] [=]
a a a a a a a a
o o Lol o o o Lol o
o o o o o o o o
L] o =] Z55 255 o =] L]
a a a 255 255 255 255 255
255 255 255 255 255 255 255 255
255 255 255 255 255 255 255 255
255 255 Z55 Z55 255 255 Z55 Z55
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Gambar 4. Matriks citra biner Gambar 5. Citra biner

Setelah melakukan binerisasi maka matriks hasilnya seperti Gambar 4. Nilai piksel yang kurang dari 75 diubah
menjadi 0 dan yang lebih dari 75 diubah menjadi 255. Matriks tersebut apabila berbentuk citra akan berwarna
putih dan hitam seperti gambar 5. Nilai 255 pada matriks tersebut yang diolah untuk mendapatkan
keputusan bahwa citra singkong tersebut termasuk singkong baik atau buruk.
b) Segmentasi threshold

Proses segmentasi threshold dalam penelitian ini berguna untuk mendapatkan data citra singkong pada
bagian singkong yang dianggap baik. Jika proses binerisasi menggunakan nilai ambang 75, maka pada proses
segmentasi threshold menggunakan nilai ambang 170. Berikut adalah perintah untuk proses segmentasi
threshold.

for k==1im
for 1=1:n
if (grayscale({k,l) > treshold)
G{k,1)=255;
else
Gik,1)=0;
end
end
end
axes (handles.axesg) ;
imshow (G) ;
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Perintah tersebut mengubah citra grayscale menjadi citra biner dengan menggunakan segmentasi threshold
yang ditunjukkan pada Gambar 6. Piksel yang nilainya lebih besar dari nilai ambang yaitu 170, maka piksel
tersebut akan diubah menjadi 255 dan nilai piksel yang kurang dari 170 diubah menjadi 0, yang ditunjukkan
pada Gambar 7.
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Gambar 6. Citra biner hasil threshold Gambar 7. Matriks citra biner

c) Perhitungan jumlah piksel putih
Hasil dari segmentasi threshold dan binerisasi kemudian dihitung jumlah piksel yang berwarna putih.
Berikut ini adalah perintah untuk menghitung jumlah piksel yang berwarna putih:

]'_'.:1a52=C';|

LuasG=0;

for p=1l:m

for g=1l:n
if (G(p,q) > 0)
LuasG=LuasG+1;

end
if(Z(p,a) > 0)

LuasZ=LuasZ+l;
end

end
end

LuasZ
LuasG

Luas Z untuk menghitung piksel warna putih hasil segmentasi dan Luas G untuk menghitung piksel warna
putih hasil binerisasi. Mula-mula Luas G dianggap 0. Jika nilai intensitas pada piksel tersebut lebih besar dari
0, maka Luas G ditambah 1. Hal tersebut berulang hingga piksel terakhir pada matriks. Cara yang sama juga
digunakan untuk menghitung Luas Z.
d) Persentase luas

Hasil dari masing-masing Luas Z dan G kemudian digunakan untuk menentukan perbandingan dari
masing-masing luas sehingga diperoleh nilai perbandingan persentase. Misalkan untuk Luas G sebesar 20 dan

Luas Z sebesar 100, maka persentase luas singkong yang berwarna putih adalah % X 100% = 20%.
Angka persentase ini yang digunakan untuk menentukan kualitas atau mutu singkong.

5. Penentuan Batas Mutu Singkong

Proses penentuan angka batas mutu singkong dilakukan dengan menggunakan data latih atau training.
Proses ini menggunakan data latih sebanyak 72 citra singkong. Tujuan dari proses ini adalah untuk menentukan
angka batas atas mutu singkong yang buruk. Setiap data latih menghasilkan nilai presentase luas. Dari 72
pengamatan, terdapat nilai persentase yang kurang dari 65% dimana citra singkong tersebut mempunyai kondisi
asli singkong termasuk dalam kategori buruk sehingga nilai persentase luas 65% menjadi batas atas mutu singkong
buruk.
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Tabel 2. Data latih

. Persentase S
Data Ke- Citra Kondisi asli
Luas
64% Buruk
65% Baik
66% Baik

Tabel 2 merupakan beberapa contoh dari data latih. Citra data apabila diidentifikasi secara keseluruhan
dengan menggunakan GUI identifikasi singkong memiliki hasil akurasi sebanyak 94%.

6. Tampilan GUI Identifikasi Singkong

Tampilan implementasi GUI saat diberikan masukan atau input citra singkong akan terlihat seperti Gambar 8.

B IdentifikasiSingkong - x

Identifikasi Singkong

Citra Asli

Parameter: ; .
Hasil Analisi

Skala Resize

Luas Citra Putih: 154788 Persentase:
05
22%

Treshold Segmentasi

Luas Seluruhnya: 687561
170
Singkeng Kurang Baik

Pilih Citra Keterangan:

Hasil Resize Citra Grayscale Biner

Cropping

Hasil Segmentasi

Crop

Gambar 8. GUI identifikasi singkong

Gambar 8 adalah tampilan GUI dari program identifikasi singkong yang sudah diberi input suatu citra singkong. Citra
singkong kemudian diolah menggunakan GUI tersebut sehingga memperoleh output yaitu luas citra putihnya
154788, luas citra seluruhnya 687561, dan persentasenya 22%, maka citra tersebut termasuk singkong kategori
buruk.

7. Hasil Pengujian Program dan Pembahasan

Penguiian sistem identifikasi singkong dilakukan pada 46 citra uji (20 singkong baik dan 26 singkong buruk)
dilakukan dengan menggunakan metode segmentasi threshold. Tahap yang dilakukan pada pengujian adalah sama
dengan tahap pelatihan tetapi menggunakan data citra uji. Sebanyak 46 citra dibedakan berdasarkan kualitas
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singkongnya yaitu singkong baik dan singkong buruk. Masing-masing kualitas diuji menggunakan program yang
telah dibuat, sehingga akan diketahui tingkat akurasi program yang telah dibuat. Hasil pengujian citra singkong
dirangkum dalam Tabel 3.

Tabel 3. Hasil penguijian citra singkong

Jumlah cit terb Jumlah
Jenis singkong Jumlah citra umiah citra yang terbaca umia Akurasi
benar dalam program error
Singkong baik 20 18 2
95%
Singkong buruk 26 26 0

Berdasarkan hasil dari Tabel 3 dapat diketahui bahwa citra singkong asli yang termasuk dalam kategori baik
sebanyak 20 dapat dibaca dan diidentifikasi oleh program dengan benar sebanyak 18 citra, sedangkan untuk citra
asli yang termasuk kategori buruk sebanyak 26 dan dapat dibaca serta teridentifikasi secara benar oleh program
sebanyak 26 citra. Hasil tersebut apabila dihitung secara keseluruhan, maka memiliki tingkat akurasi sebesar 95%

yang didapatkan dari akurasi = :—z X 100% = 95%.
SIMPULAN

Model yang dihasilkan untuk mengidentifikasi mutu singkong memiliki 2 prinsip berikut: a) menggunakan
ektraksi ciri yang meliputi segmentasi threshold dengan nilai ambang sebesar 170 dan binerisasi dengan nilai
ambang sebesar 75, dan b) penentuan mutu singkong dilakukan berdasarkan perbandingan luas piksel putih hasil
segmentasi threshold dengan luas piksel putih hasil binerisasi. Kategori untuk singkong yang baik adalah citra
singkong yang memiliki persentase luas piksel warna putih > 65%. Model yang dihasilkan memberikan akurasi
sebesar 94% terhadap 72 data latih dan sebesar 95% terhadap 46 data uiji.

SARAN

Hasil sistem identifikasi mutu singkong dengan menggunakan pengolahan citra digital berdasarkan warna
untuk tepung mocaf masih dipengaruhi oleh kualitas citra yang diambil.
1. Dengan demikian perlu ditentukan standarisasi dalam pengambilan citra sehingga hasil identifikasi lebih

bagus.

2. Perlu adanya penambahan atau perbaikan script GUI identifikasi singkong untuk cropping secara
otomatis.

3. Perlu adanya perbaikan atau penambahan script untuk mengolahan beberapa singkong dalam sekali
proses.

4. Pengambilan citra singkong sebaiknya menggunakan singkong hasil panen sendiri agar mengetahui
umur singkong setelah panen.
Oleh sebab itu, perlu dilakukan perbaikan pada penelitian-penelitian selanjutnya agar memperoleh hasil yang
lebih baik.
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