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Abstract 

 

The State Employment Department (BKN) had applied information technology in 
employee data management since 2011. However, flaws were found in the system, such as 

occurrence of inaccurate data and complicated navigation. This study was aimed at analyzing 

the satisfaction of BKN staffs in using DMS web. Web quality was assessed using 3 dimensions: 
usability, information quality and service information quality. These 3 dimensions were then 

associated with the satisfaction of BKN staffs as the users. Data was collected through 

questionnaires to 206 staffs with authorized accesses to the web. The results showed that the 

quality of three dimensions of the web influenced users’ satisfaction.  
 

Keywords:  E-government, employee satisfaction, user satisfaction, web quality, technology 

administration 

 

INTRODUCTION 

 

The state employment department 

(BKN) is an Indonesian government insti-

tution managing documents of government 

employees, including in electronic forms. 

Employee performance is managed via web 

https://dms.bkn.go.id. Problems encountered 

in the system were occurrence of inaccurate 

data and complicated navigation. Accurate 

and updated employee data was of absolute 

necessity as it concerned with the manage-

ment of human resources performance within 

government institutions. 

Information technology in govern-ment 

institutions created efficient manage-ment 

system [1][2][3], and elevated the 

effectiveness of human resources manage-

ment [4].  [5] figured out that the failure of e-

government in developing countries was 

caused by lacking sustainability of the 

application system and insufficient per-

formance of the application system to meet 

the expected results. Another issue was 

inadequate infrastructure provision that 

possibly hindered the application use [6] [7].   

The utilization of the web https:// 

dms.bkn.go.id had never been evaluated 

despite having implemented since 2011. 

Evaluation was urgent as flaws triggered 

serious issues. It could be done through 

analyzing the web quality. The concept of 

measurement quality such as SERVQUAL 

was applicable to accomplish evaluation [8] 

[9]. Yoo and Donthu stated that the quality of 

a web could be measured through 4 

dimensions; ease of use, aesthetic design, 

processing speed, and interactive respon-
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siveness [10]. Huizingh focused on content 

and design [11]. Lociacono, Watson & 

Goodhue, developed web quality mea-

surement through measurement of interaction 

quality between users and the web [12].  

Barnes and Vigen formulated 5 

dimensions to measure web quality: usability, 

design, information, trust, and empathy [13]. 

Yang et al also stated that web service quality 

should be assessed by using 5 factors, such as 

usability, usefulness of content, adequacy of 

information, accessibility and interaction [14]. 

Meanwhile Parasuraman, Zeithaml & 

Malhotra stated that e-service quality include-

ed efficiency, fulfillment, system availability 

and privacy [15].   

Barnes & Vidgen and Al-Manasra, 

Zaid, & TaherQutaishaf stated that 3 main 

factors used to measure web quality were 

information quality, interaction and service 

quality, and information content [13] [16]. 

This study was to analyze the quality of DMS 

web associated with BKN employee satis-

faction as web users.  

 

RESEARCH METHODOLOGY 

 

The study was intended for BKN 

employees with access authorities to 

https://dms.bkn.go.id web, in BKN centre. 

There were 206 employees having web 

accesses. Data was collected through 

questionnaires made in Likert scale 1 to 5.  

Score 1 indicated most negative response, 

meanwhile score 5 indicated most positive 

response.  

Web quality was measured using 3 

variables, namely usability, information 

quality and service interaction quality [17]. 

The model of the study was showed in Figure 

1, showing DMS web user satisfaction: 

usability, information quality and service 

interaction quality.  

Usability was quality concerning site 

layouts, such as interface, user-friendly, 

navigation and overview for users [17].  

Information Quality was quality of web 

content; information accuracy, format and 

relevance [17]. Service Interaction Quality 

was quality of service interaction utilized by 

users when exploring deeper into the web, 

such as issue of transaction security and 

information safety, personalization and 

communication [17].  The correlation 

between web quality variable and user 

satisfaction was analyzed using linear 

regression. 

  

 
Figure 1. Model of the Study  
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RESULTS AND DISCUSSION 

 

Respondent Description  

From 206 questionnaires distributed in 

BKN center, 200 respondents submitted the 

answers. Distribution of educational back-

ground, age and gender was showed in Figure 

2. 

The majority of employees in BKN 

center that manage employment data came 

from senior high school background (54%),  

and most of them were beyond 40 years old 

(86%) and 70% of employees were male. 

 

Respondent Perception on DMS Web 

Respondent perception on usability, 

information quality, service interaction 

quality could be seen in Figure 3, Figure 4 

and Figure 6.  Score 200 indicated the 

assessment accumulation of 200 respondents 

selecting response of score 1 (very disagree), 

Score 400 indicated assessment accumulation 

of 200 respondents selecting response of 

score 2 (disagree), etc.  Respondents were 

considered satisfied if they selected response 

of score 4, or in Figure 3, Figure 4, and 

Figure 6 accumulated score of 800.

 

Figure 2. Respondent Distribution Based on Educational Background and Age  

 
   

  

Figure 3. Respondent Assessment on Usability 
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In reference to Figure 3, there were 

several aspects respondents considered in-

adequate, such as unattractive web interface, 

easy-to-use and clarity of instructions. Web 

interface was considered basic, probably as 

DMS web was not meant for commercial web 

but application web. In DMS web, instruction 

and navigation were not enhanced with 

support menu so users encountered 

difficulties in understanding the navigation 

functions. 

In general, respondent assessment on 

information quality indicated dissatisfaction 

(Figure 4).  Several aspects to improve were 

details of data, data accuracy and punctuality 

of data presentation. In several occurrences, 

inaccurate data emerged as showed in Figure 

5. Search result showed inaccuracy between 

employee ID number and letter of staffing 

decision.   

The role and precision of scanning 

staffs should be emphasized as to diminish 

negligence during document uploading to 

guarantee accurate, relevant, and trust-worthy 

data provision. 

  

 
Figure 4. Respondent Assessment Scores on Information Quality 

 

 
Figure 5. Sample of Inaccurate Staffing Decree   
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Figure 6 showed respondent assess-

ment scoring towards service interaction 

quality.  The results showed that data security 

should be enhanced. The validation team in 

employment management should be em-

powered well to ensure valid information.  

 

The Influence of Web Quality Towards 

DMS Web User Satisfaction  

Table 2 (a) showed that usability, 

influenced BKN staffs satisfaction as the 

users.  To prove so, the coefficient regression 

equation on this variable showed significance 

score (a) lower than 0.05. Similar outcomes 

were also resulted from other variables; 

information quality and service information 

quality. The significant value (b and c) on 

regression equation coefficient showed scores 

lower than 0.05.  To conclude, the satisfaction 

of DMS web users was influenced by 

usability, information quality, and service 

information quality of the web. 

The three variables: usability, 

information quality, service information 

quality also simultaneously influenced 

satisfaction of web users which was indicated 

by significant value of 0.000 in Table 2 (b). 

 

 
Figure 6. Respondent Assessment Scores on Service Interaction Quality 

 

  

Table 2 (a). Coefficients of Regression Equation  

Model 

Unstandardized 

Coefficients 

Standardize

d 

Coefficients 

Sig. 

B Std. Error Beta  

(Constant) 6.037 1.632  .000 

Usability .217 .063 .170 .001 (a) 

Information Quality .435 .070 .357 .000 (b) 
Service information 

Quality 
.625 .075 .438 .000 (c) 

                   Dependent variable: user satisfaction 
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Tabel 2 (b). Anava 

Model 
Sum of 

Squares 
df 

Mean 

Square 
F Sig. 

Regression 2792.966 3 930.989 163.444 .000a 
Residual 1116.429 196 5.696   

Total 3909.395 199    
a. Predictors: (Constant), Usability, Information Quality, Service Information Quality 

b. Dependent Variable: User Satisfaction 

 

 
Table 2 (c). Determinant Coefficient  

Model R R Square Adjusted R 

Square 

Std. Error of 

the Estimate 

1 .845a .714 .710 2.387 
a. Predictors: (Constant), Usability, Information Quality, Service Information Quality 

 
 

The influence of the three variables 

towards web users’ satisfaction was indicated 

by determinant coefficient value of 0.710 

(Table 2(c)), meaning that 71% DMS web 

user satisfaction was influenced by usability, 

information quality, service information 

quality.  It implied that the influence of the 

three variables on user satisfaction was 

significantly high. 

The findings showed that age and 

educational background distribution did not 

affect on satisfaction of DMS web users.  

Davis, Bagozzi, and Warshaw; Venkatesh and 

Davis; Chang and Yang stated that tecnology 

acceptance was determined by attitude and 

behaviour [18][19][20]. Behaviour  would be 

influenced by age [21]. Age distribution 

indeed was homogenous, but not educational 

background.  Although 54 % employees were 

graduated from senior high school but it did 

not influence the users satisfaction of 

technology. It implied that there should have 

been other factors determining users satis-

faction.  

As DMS web users’ satisfaction was 

influenced by usability, information quality, 

and service information quality, several 

aspects of the three dimensions should be 

improved. Janita, M. S., and Miranda, F. J.; 

AL-Zoubi, M and AL-Zawaideh F. stated that 

web with high usability could contribute 

significantly to user satisfaction [22][23]. 

Despite already having sufficient web design 

highlighted in descriptive analysis on 

usability, it should still be enhanced as it was 

considered unattractive. Thus, DMS web 

should not be less attractive than commercial 

web, such as in web page background and 

layout colors.  

The next aspect needed more attention 

was the information produced. Al-Manasra 

stated that the personalization on the process 

of interaction and transaction security could 

improve user interest on the web [16]. Data 

accuracy and security should be ensured.  In 
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other words, every BKN staff should ensure 

valid and secure personal data that no other 

parties could manipulate.  

The utilization of information techno-

logy to increase the efficiency of management 

system demanded consequencies for the 

auhority.  Government as DMS  web provider 

should consider several issues, one of which 

is infrastructure provision to support the web 

application.  Sufficient infrastructure support-

ing web could ensure satisfaction as it 

guarantees sustainable communication bet-

ween user and the web.   As stated by Siau 

and Long; Srivastava and Teo; and Krishnan 

and Teo that infrstructure investment on 

communication could enhance coverage and 

quality of service [4][6][24].  Similar notion 

was also delivered by Karatepe, Yavas and 

Babakus; and Rosenberg that good commu-

nication network provision affected user 

satisfaction and competitive advantage of an 

organization [25][26]. Suficient infrastructure 

support is urgent due to the fact that service 

information quality influenced significantly to 

user satisfaction in utilizing the web.   

 

CONCLUSION AND SUGGESTION  

DMS web as one of the media 

utilized to manage government employee 

performance should sustain user interest.  The 

sustainable utilization should be supported 

with user competence in form of hard skills as 

well as trust towards the web.  Improving data 

accuracy and web interface were proven 

necessary. 
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Abstrak 

 
Perancangan alat pendeteksi pelanggaran garis henti kendaraan pada persimpangan 

lalu lintas satu arah menggunakan sensor laser berbasis Arduino Mega 2560. Software yang 

digunakan untuk memberi perintah Arduino Mega 2560 terhadap seluruh kerja alat adalah 

Arduino IDE. Sensor laser digunakan sebagai pendeteksi kendaraan yang melewati garis henti 
kendaraan dan dihubungkan ke input Arduino Mega 2560 untuk mengontrol 2 kondisi lampu 

lalu lintas, disetiap kondisi lampu lalu lintas terdapat beberapa output yang terdiri dari LCD 

16 x 2 yang berfungsi menampilkan “Pelanggaran”, buzzer sebagai bunyi peringatan 
pelanggaran, dan sepasang solenoid valve yang berfungsi menyemprotkan air ke arah jalan 

saat kendaraan melewati garis henti kendaraan di area lampu lalu lintas. Pengujian alat 

dilakukan terhadap kinerja komponen dan reaksi terhadap kondisi yang telah diberikan, antara 

lain tegangan input Arduino Mega 2560, tegangan pada sensor laser, lampu lalu lintas LCD, 
buzzer dan solenoid valve, mengukur waktu aktif buzzer dan solenoid valve saat terjadi 

pelanggaran lalu lintas, serta menguji delay respon sensor laser ketika mendeteksi kendaraan 

yang melewati garis henti kendaraan, serta menguji tegangan pada komponen output yang 
terdiri dari sensor laser, buzzer, dan solenoid valve ketika terjadi pelanggaran dengan kondisi 

lampu merah menyala di kedua area lampu lalu lintas. 

 
Kata Kunci: Arduino Mega 2560, Buzzer, LCD 16 x 2, pelanggaran lalu lintas, sensor laser, 

Solenoid Valve  

Abstract 

 
The design of a vehicle stop line violation detection device at a one-way traffic junction 

uses a laser sensor and based on Arduino Mega 2560. The software used to give the Arduino 

Mega 2560 command to all work tools is the Arduino IDE. The laser sensor is used as a vehicle 
detector that crosses the vehicle stop line and is connected to the Arduino Mega 2560 input to 

control 2 traffic light conditions, in every traffic light condition, there are outputs consisting of 

a LCD 16 x 2 that functions to display "Violation", buzzer as the sound of the violation warning, 
and a pair of solenoid valves that function to spray water towards the road when the vehicle 

crosses the vehicle stop line in the traffic light area. Tool testing is carried out on component 

performance and reaction off the given conditions, some of the tests are input voltage of 

Arduino Mega 2560, voltage output of the laser sensors, LCD traffic lights, buzzers and 
solenoid valves, measuring the active time of the buzzer and solenoid valve during traffic 

violations, and testing the delay of the laser sensor responses when it detects a vehicle that 

crosses the vehicle stop line, also testing the output voltage off the output components consisting 
of the laser sensor, buzzer, and solenoid valve when a violation occurs with the red lights on 

both area of the traffic lights. 

 

Keywords: Arduino Mega 2560, Buzzer , laser sensor, LCD 16x2, Solenoid Valve, traffic 
violation 
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PENDAHULUAN 

 

Pelanggaran lalu lintas hingga saat ini 

sudah menjadi kebiasaan masyarakat di 

sebagian besar kota-kota di Indonesia. Jenis-

jenis pelanggaran yang dilakukan yaitu tidak 

memakai sabuk pengaman saat berada di 

mobil, melawan arus, tidak membawa 

kelengkapan surat kendaraan, menerobos 

lampu lalu lintas di persimpangan lampu lalu 

lintas, dan lain-lain. Diantara pelanggaran-

pelanggaaran tersebut, yang paling sering 

dilakukan adalah menerobos lampu lalu lintas 

di persimpangan lampu lalu lintas. Akibatnya 

membahayakan para pengguna jalan lain yang 

sedang melintas yang bisa mengakibatkan 

kecelakaan lalu lintas.  

Pemanfaatan teknologi di persim-

pangan lampu lalu lintas hingga kini sudah 

cukup baik di Indonesia, terutama di 

Jabodetabek.  Elektronik Tilang atau E-Tilang 

yang direncanakan oleh Direktorat Lalu lintas 

(Ditlantas) Polda Metro Jaya sudah 

diterapkan. Namun masalah yang timbul 

setelah penerapan E-Tilang adalah masih 

rendahnya kesadaran masyarakat untuk tertib 

berlalu lintas di Jabodetabek, selain itu tidak 

semua persimpangan lampu lalu lintas 

terpasang alat E-Tilang.     

Berdasarkan masalah tersebut maka 

perlu dibuat alat pendeteksi pelanggaran 

lampu lalu lintas di persimpangan lampu lalu 

lintas yang berjudul “Rancang Bangun Alat 

Pendeteksi Pelanggaran Garis Henti Ken-

daraan Pada Pesimpangan Lalu Lintas Satu 

Arah Menggunakan Sensor Laser Berbasis 

Arduino Mega 2560”. Sensor laser digunakan 

sebagai input untuk mendeteksi kendaraan 

yang melewati garis henti kendaraanpada saat 

lampu merah menyala di area lampu lalu 

lintas [1] [2][3]. 

Hasil pendeteksian sensor dikirim dan 

dikontrol menggunakan Arduino Mega 2560 

yang menghasilkan beberapa ouput [3][1][4], 

diantaranya buzzer yang berbunyi [6], Liquid 

Crystal Display (LCD) untuk menampilkan 

informasi pelanggaran [3], dan sepasang 

solenoid valve yang dialiri air di dalamnya 

dan berfungsi membuka dan menutup secara 

otomatis. Pendeteksian pelanggaran lalu lintas 

bertujuan untuk mengurangi pelanggaran 

kendaraan di area lampu lalu lintas untuk 

tidak menerobos garis henti kendaraan supaya 

lebih tertib [5]. 

 

METODE PENELITIAN 

 

Perancangan alat dalam penelitian ini 

menggunakan beberapa komponen elektro-

nika yaitu sensor laser, arduino 2560, 

indikator lampu lalu lintas, solenoid valve, 

buzzer dan LCD. Komponen-komponen 

tersebut terintegrasi menjadi satu rangkaian 

sehingga dapat menghasilkan alat pendeteksi 

pelanggaran kendaraan pada persimpangan 

lalu lintas satu arah. Keterkaitan antar 

komponen dijelaskan pada Gambar 1. 

Arduino yang digunakan pada ran-

cangan ini hanya satu untuk mengoperasikan 

2 lampu lalu lintas. Sensor laser 1 dan sensor 
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laser 2 dioperasikan dalam 1 arduino untuk 

memberikan perintah pada lampu lalu lintas 1 

dan lampu lalu lintas 2. Sensor akan membaca 

objek jika salah satu lampu lalu lintas dalam 

keadaan merah dan terdapat kendaraan yang 

melewati batas aman, maka solenoid valve 

akan memutar tuas air, buzzer berbunyi, dan 

LCD akan menampilkan tulisan Pelanggaran. 

Lampu lalu lintas, LCD, sensor laser, buzzer, 

dan solenoid valve menyala lampu lalu lintas 

dirancang terus menyala yang digunakan 

untuk mengontrol arus lalu lintas pada 

persimpangan sesuai dengan durasi yang 

ditentukan yaitu 42 detik. Komponen-

komponen elektronika da-lam rancangan 

penelitian ini di integrasikan menjadi satu 

rangkaian utuh yang ditunjukkan pada 

Gambar 2. 

Rancangan alat pada penelitian ini 

terdiri dari 2 sensor laser, 1 arduino 2560, 2 

solenoid valve, 2 lampu lalu lintas, 2 LCD, 

dan 2 buzzer. Penelitian ini memaksimalkan 

fungsi arduino dalam menjalankan tugas 

untuk mengoperasikan kerja 2 sensor dan 

komponen lainnya. Penggunaan 1 arduino 

untuk mengoperasikan komponen lain dengan 

tugas yang berbeda, sebagai langkah efisiensi 

yang dilakukan dalam penelitian ini. 

 

 
Gambar 1. Diagram Blok Rancangan Alat Pendeteksi Pelanggaran Kendaraan pada Persimpangan Lalu 

Lintas 

 

 
Gambar 2. Rangkaian antar Komponen Elektronika Pendeteksi Pelanggaran Lampu Lalu Lintas 
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HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Pengujian Sensor Laser sebagai Pendeteksi 

Pelanggaran Lalu Lintas terhadap 

Kendaraan 

Pada pengujian ini, dilakukan untuk 

mengetahui seluruh perubahan kondisi output 

perancangan alat saat terjadi pelanggaran di 

area lampu lalu lintas. Kendaraan yang 

digunakan pada pengujian ini adalah sebuah 

kendaraan. Kondisi output sebelum kendaraan 

melewati garis henti kendaraan adalah lampu 

hijau ON, tampilan LCD bertuliskan “Mohon 

Tertib”, buzzer OFF, dan sepa-sang solenoid 

valve OFF, seperti yang terdapat pada 

Gambar 3. 

Ketika kendaraan dimajukan dengan 

posisi melewati garis henti kendaraan pada 

saat lampu hijau menyala, kondisi LCD, 

buzzer, dan sepasang solenoid valve tidak 

mengalami perubahan atau tidak terjadi 

pelanggaran lalu lintas seperti yang terdapat 

pada Gambar 4. 

 

 

 
Gambar 3. Kondisi Alat Sebelum Terjadi Pelanggaran 

 

 

 

 
Gambar 4. Kondisi Alat saat Lampu Hijau dengan Mobil Terdeteksi Sensor Laser 
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Kondisi yang terjadi pada Gambar 4 

dengan posisi kendaraan terdeteksi oleh 

sensor laser namun tidak terjadi pelanggaran, 

karena pelanggaran lalu lintas pada area 

tersebut hanya terjadi pada saat lampu merah 

menyala saja. Selanjutnya, dengan posisi 

kendaraan yang tidak berubah dan lampu 

merah menyala, maka terjadi pelanggaran lalu 

lintas seperti pada Gambar 5. 

Selama terjadi pelanggaran seperti pada 

Gambar 5, terjadi perubahan pada output 

yaitu LCD bertuliskan “Pelang-garan”, buzzer 

ON, sepasang solenoid valve ON dengan 

menyemprotkan air ke arah jalan. Hal tersebut 

disebabkan cahaya merah yang dipancarkan 

laser transmitter ke laser receiver terhalang, 

fotodioda yang terdapat di bagian laser 

receiver tidak menerima cahaya sehingga 

tegangan saat itu menjadi sangat kecil 

mendekati 0 Volt DC, karena sensor laser 

bersifat aktif low. Apabila kendaraan tidak 

menghalangi sensor laser, alat kembali ke 

perintah yang telah dibuat secara berulang 

sampai terjadi pelanggaran berikutnya. 

 

Pengujian Waktu Aktif Buzzer dan 

Solenoid Valve saat Terjadi Pelanggaran 

Pada pengujian data ini, dilakukan 

pengukuran terhadap komponen output yang 

ketika kendaraan melanggar dengan melewati 

garis henti kendaraan. Komponen-komponen 

tersebut yaitu bagian dari area lalu lintas 1 

dan area lampu lalu lintas 2, diantaranya 

buzzer dan solenoid valve yang dilakukan 

pengujian sebanyak 20 kali percobaan untuk 

membandingkan antara set waktu terprogram 

buzzer dan solenoid valve ketika terjadi 

pelanggaran pada Arduino Mega 2560 yaitu 3 

detik dengan rata-rata waktu aktif pada buzzer 

dan solenoid valve  yang terukur pada Tabel 

1. 

Setelah didapat hasil pengukuran pada 

Tabel 1, selanjutnya dihitung rata-rata waktu 

aktif yang terukur, maka didapat hasil: 

a. Rata-rata waktu aktif terukur pada buzzer 

1 dan solenoid valve 1 = 3.40 detik 

𝑋𝑚𝑖𝑛 = 3.11 𝑑𝑒𝑡𝑖𝑘 

 𝑋𝑚𝑎𝑥 = 3.81 𝑑𝑒𝑡𝑖𝑘 

b. Rata-rata waktu aktif terukur pada buzzer 

2 dan solenoid valve 2 = 3.35 detik 

𝑋𝑚𝑖𝑛 = 3.03 𝑑𝑒𝑡𝑖𝑘 

𝑋𝑚𝑎𝑥 = 3.56 𝑑𝑒𝑡𝑖𝑘 

 

Berdasarkan Tabel 1, pengujian dila-

kukan sebanyak 20 kali percobaan dan 

didapat hasil perhitungan di atas, rata-rata 

waktu aktif terukur pada buzzer dan solenoid 

yang terdapat di area lampu lalu lintas 1 saat 

terjadi pelanggaran adalah 3.40 detik.. 

Sedangkan rata-rata waktu aktifterukur buzzer 

dan solenoid yang terdapat di area lampu lalu 

lintas 2 saat terjadi pelanggaran adalah 3.35 

detik. 
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Gambar 5. Kondisi Alat saat Lampu Merah dengan Mobil Terdeteksi Sensor Laser 

 

 
Tabel 1. Waktu Aktif Buzzer dan Solenoid Valve saat Terjadi Pelanggaran 

No. Banyaknya 

Pelanggaran 

Waktu Aktif Terukur pada Komponen Output (Detik) 

Buzzer 1 Solenoid 

Valve 1 

Buzzer 2 Solenoid 

Valve 2 

1 Pelanggaran 1 3.46 3.46 3.35 3.35 

2 Pelanggaran 2 3.41 3.41 3.41 3.41 

3 Pelanggaran 3 3.63 3.63 3.24 3.24 
4 Pelanggaran 4 3.44 3.44 3.37 3.37 

5 Pelanggaran 5 3.11 3.11 3.38 3.38 

6 Pelanggaran 6 3.64 3.64 3.48 3.48 

7 Pelanggaran 7 3.11 3.11 3.21 3.21 

8 Pelanggaran 8 3.51 3.51 3.45 3.45 

9 Pelanggaran 9 3.23 3.23 3.03 3.03 

10 Pelanggaran 10 3.41 3.41 3.26 3.26 

11 Pelanggaran 11 3.33 3.33 3.18 3.18 

12 Pelanggaran 12 3.81 3.81 3.53 3.53 

13 Pelanggaran 13 3.23 3.23 3.56 3.56 

14 Pelanggaran 14 3.46 3.46 3.36 3.36 
15 Pelanggaran 15 3.24 3.24 3.39 3.39 

16 Pelanggaran 16 3.53 3.53 3.31 3.31 

17 Pelanggaran 17 3.34 3.34 3.15 3.15 

18 Pelanggaran 18 3.35 3.35 3.41 3.41 

19 Pelanggaran 19 3.31 3.31 3.34 3.34 

20 Pelanggaran 20 3.45 3.45 3.52 3.52 

Rata-rata Tegangan 3.40 3.40 3.35 3.35 

 

 

 
Rata-rata waktu aktif terukur pada 

buzzer dan solenoidvalve yang tedapat di area 

lampu lalu lintas 1 memiliki selisih waktu 

0.40 detik lebih lama dari set waktu aktif 

terprogram pada buzzer dan solenoidvalve, 

sedangkan rata-rata waktu aktif terukur pada 

buzzer dan solenoidvalve yang terdapat di 

area lampu lalu lintas 2 memiliki selisih 

waktu 0.35 detik lebih lama dari set waktu 

aktif terprogram pada buzzer  dan sole-

noidvalve. Perbandingan waktu aktif terukur 

pada komponen output di kedua area lampu 

lalu lintas saat terjadi pelanggaran lalu lintas 

disetiap masing-masing pelanggaran dapat 

dilihat pada Gambar 7. 
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Gambar 7. Grafik Perbandingan Waktu Aktif Terukur Buzzer dan Solenoid Valve 

 
Gambar 7 merupakan grafik perban-

dingan waktu aktif terukur pada komponen 

output lampu lalu lintas 1 dan 2 yang terdiri 

dari buzzer dan solenoid valve saat terjadi 

pelanggaran lalu lintas. Waktu aktif yang 

terukur pada komponen output di area lampu 

lalu lintas 1memiliki waktu aktif terukur 

paling singkat 3.11 detik dan waktu aktif 

terukur paling lama 3.81 detik, sedangkan 

waktu aktif yang terukur pada komponen 

output di area lampu lalu lintas 2 memiliki 

waktu aktif terukur paling singkat 3.03 detik 

dan waktu aktif terukur paling lama 3.56 

detik. Setelah dilakukan pengujian sebanyak 

20 kali percobaan pelanggaran, waktu aktif 

terukur pada komponen output di kedua area 

lampu lalu lintas, terlihat stabil. 

 

Pengujian Delay Respon Sensor Laser 

sebagai Pendeteksi Pelanggaran Lalu 

Lintas 

Pada pengujian ini, dilakukan pengu-

kuran delay respon sensor laser sebagai 

pendeteksi pelanggaran lalu lintas yang 

terdapat di area lampu lalu lintas 1 dan di area 

lampu lalu lintas 2 ketika kendaraan melewati 

garis henti kendaraan. Pada bagian laser 

receiver dilakukan pengukuran waktu meng-

gunakan stopwatch untuk mengetahui waktu 

yang diperlukan sensor laser untuk men-

deteksi satu kali perlanggaran di garis henti 

kendaraan. Pengujian ini dilakukan pengu-

kuran sebanyak 20 kali percobaan pelang-

garan seperti yang terdapat pada Tabel 2. 

Perbandinganwaktu aktif terukur 

pada komponen output lampu lalu lintas 1 dan 

2 yang terdiri dari buzzer dan solenoid valve 

saat terjadi pelanggaran lalu lintas. Waktu 

aktif yang terukur pada komponen output di 

area lampu lalu lintas 1memiliki waktu aktif 

terukur paling singkat 3.11 detik dan waktu 

aktifterukur paling lama 3.81 detik, sedang-

kan waktu aktif yang terukur pada komponen 

output di area lampu lalu lintas 2 memiliki 

waktu aktif terukur paling singkat 3.03 detik 

dan waktu aktif terukur paling lama 3.56 

detik. Setelah dilakukan pengujian sebanyak 

20 kali percobaan pelanggaran, waktu aktif 

terukur pada komponen output di kedua area 

lampu lalu lintas, terlihat stabil. 
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Tabel 2. Delay Respon Sensor Laser untuk Mendeteksi Pelanggaran 
No Banyaknya 

Pelanggaran 

Delay Respon Sensor 

Laser 1 (Detik) 

Delay Respon Sensor 

Laser 2 (Detik) 

1 Pelanggaran 1 0.49 0.46 

2 Pelanggaran 2 0.20 0.21 

3 Pelanggaran 3 0.36 0.44 

4 Pelanggaran 4 0.46 0.43 

5 Pelanggaran 5 0.43 0.18 

6 Pelanggaran 6 0.35 0.28 

7 Pelanggaran 7 0.28 0.38 
8 Pelanggaran 8 0.59 0.46 

9 Pelanggaran 9 0.13 0.39 

10 Pelanggaran 10 0.35 0.30 

11 Pelanggaran 11 0.28 0.34 

12 Pelanggaran 12 0.15 0.24 

13 Pelanggaran 13 0.20 0.26 

14 Pelanggaran 14 0.11 0.26 

15 Pelanggaran 15 0.18 0.31 

16 Pelanggaran 16 0.34 0.33 

17 Pelanggaran 17 0.16 0.26 

18 Pelanggaran 18 0.36 0.26 
19 Pelanggaran 19 0.33 0.26 

20 Pelanggaran 20 0.26 0.33 

Rata-rata Delay 0.305 0.319 

 

 

 
Data pada Tabel 2, digunakan untuk 

menghitung rata-rata delay respon yang 

diperlukan sensor laser 1 dan 2 untuk 

mendeteksi kendaraan yang melanggar garis 

henti kendaraan dapat dihitung dengan 

persamaan 2, maka didapat hasil: 

a. Rata-rata delay respon sensor laser 1 

=0.305 detik 

 𝑋𝑚𝑖𝑛 = 0.11 𝑑𝑒𝑡𝑖𝑘 

 𝑋𝑚𝑎𝑥 = 0.59 𝑑𝑒𝑡𝑖𝑘 

b. Rata-rata delay respon sensor laser 2 

=0.319 detik 

 𝑋𝑚𝑖𝑛 = 0.18 𝑑𝑒𝑡𝑖𝑘 

 𝑋𝑚𝑎𝑥 = 0.46 𝑑𝑒𝑡𝑖𝑘 

Berdasarkan pengujian yang dilaku-

kan sebanyak 20 kali percobaan dan hasil 

perhitingan di atas, rata-rata delay respon 

sensor laser yang terdapat di area lampu lalu 

lintas 1 saat mendeteksi pelanggaran adalah 

0.305 detik, Sedangkan rata-rata delay respon 

sensor laser yang terdapat di area lampu lalu 

lintas 2 saat mendeteksi pelanggaran adalah 

0.319 detik.  Untuk melihat perbandingan 

antara delay respon sensor laser 1 dengan 

delay respon sensor laser 2 disetiap masing-

masing pelanggaran dapat dilihat pada 

Gambar 8. 

 



178 

 
Jurnal Ilmiah Informatika Komputer Volume 24 No. 3 Desember 2019 

 

 
Gambar 8. Grafik Perbandingan Delay Respon Sensor Laser 

 

 
Gambar 8 merupakan grafik perban-

dingan delay respon sensor laser saat terjadi 

pelanggaran lalu lintas di area lampu lalu 

lintas 1 dan di area lampu lalu lintas 2, warna 

biru pada grafik mewakili delay respon sensor 

laser 1 yang memiliki delay respon paling 

singkat 0.11 detik dan delay respon paling 

lama 0.59 detik, sedangkan warna orangepada 

grafik mewakili delay respon sensor laser 2 

yang memiliki delay respon paling singkat 

0.18 detik dan delay respon paling lama 0.46 

detik. Setelah dilakukan pengujian sebanyak 

20 kali percobaan pelanggaran, delay respon 

sensor yang terdapat di area lampu lalu lintas 

1 dan di area lampu lalu lintas 2 terlihat tidak 

stabil. 

  

KESIMPULAN 

 

Hasil perancangan dan analisa alat 

pendeteksi pelanggaran garis henti kendaraan 

pada persimpangan lalu lintas satu arah 

berbasis Arduino Mega 2560 telah berhasil 

dengan menggunakan sensor laser sebagai 

pendeteksi pelanggaran lalu lintas ketika 

kendaraan melewati garis henti kendaraan di 

area lampu lalu lintas. Hasil pengujian  saat 

terjadi pelanggaran di area lampu lalu lintas 1 

dan di area lampu lalu lintas 2, diperoleh 

bahwa rata-rata delay respon sensor laser 

yang diperlukan untuk mendeteksi kendaraan 

yang melewati garis henti kendaraan adalah 

masing-masing 0.305 detik dan 0.319 detik, 

rata-rata waktu aktif buzzer dan solenoid 

valve adalah masing-masing 3.40 detik dan 

3.35 detik. Lampu lalu lintas digunakan 

sebagai pengatur arus lalu lintas di 

persimpangan, LCD digunakan sebagai 

penampil tulisan “Pelanggaran”, solenoid 

valve digunakan sebagai penyemprot air ke 

arah jalan, dan buzzer digunakan sebagai 

bunyi penanda saat terjadi pelanggaran di area 

lalu lintas. Besar kecilnya volume air yang 

dialirkan dari kran ke pipa sambung solenoid 

valve menentukan derasnya semprotan air 

yang dikeluarkan dari solenoid valve, semakin 
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besar volume air yang dialirkan, semakin jauh 

semprotan air yang dikeluarkan saat terjadi 

pelanggaran di area lampu lalu lintas. 
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Abstrak 

 

Bagi orang awam, mengetahui tumbuhan berdasarkan warna daun tentu tidak mudah, 
mengingat semua warna daun relatif sama yaitu warna hijau, sehingga akan sulit juga untuk 

mengetahui manfaat dari tumbuhan tersebut. Oleh karena itu dibutuhkan sebuah sistem 

klasifikasi berdasarkan warna daun untuk mengetahui apa nama dan manfaat tumbuhan 
tersebut. Penelitian ini bertujuan untuk menghasilkan ekstraksi nilai red, green, blue, hue, 

saturation, dan value pada citra daun, menghasilkan klasifikasi citra daun berdasarkan hasil 

ekstraksi nilai RGB dan HSV, serta menghasilkan nilai akurasi hasil klasifikasi citra daun. 
Pada penelitian ini, peneliti akan melakukan klasifikasi terhadap daun berdasarkan warna 

daun. Peneliti menggunakan 200 buah citra dari 10 jenis daun. Klasifikasi daun berdasarkan 

warna dilakukan peneliti menggunakan ruang warna RGB dan HSV. Hasil klasifikasi citra 

daun memiliki rata-rata akurasi yang tinggi yaitu 90,08%. 
 

Kata Kunci: Citra Daun, HSV, matlab, RGB 

 

Abstract 

 

Recognizing various types of plants based on their leaves to those who do not know 

plants well, it is difficult to remember all the leaves based on leaves colour, which is relatively 
in the same colour, lead them to hardly know the benefits of these plants. Hence, we need a 

classification system based on leaves to find out what the names and benefits of these plants. 

This study aims to produce extractions of red, green, blue, hue, saturation, and value values in 
leaf images, produce classification of leaf images based on the results of the extraction of RGB 

and HSV values, and accuracy values of the results of classification of leaf images. In this study, 

researchers will classify leaves based on leaf color. Researchers used 200 pieces of image from 
10 types of leaves. Classification of leaves based on color is done by researchers using RGB 

and HSV color spaces. The results of the classification of leaf images have a high average 

accuracy of 90.08%. 
 

Keywords: Leaf Image, HSV, matlab, RGB 

 

 
PENDAHULUAN 

 

Daun merupakan bagian dari tum-

buhan. Bagi orang yang mengenal berbagai 

jenis daun, mengetahui tumbuhan berdasar-

kan daunnya merupakan hal yang mudah. 

Namun bagi orang awam tentu sulit, 

mengingat semua warna daun relatif sama 

yaitu warna hijau, sehingga akan sulit juga 

untuk mengetahui manfaat dari tumbuhan 

tersebut. Oleh karena itu dibutuhkan sebuah 

sistem klasifikasi berdasarkan daun untuk 

mengetahui apa nama dan manfaat tumbuhan 

tersebut. 
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Salah satu metode yang dapat digu-

nakan untuk mengetahui sebuah jenis tum-

buhan yaitu dengan melakukan klasifikasi 

berdasarkan warna daun. Dari daun tersebut 

akan dilakukan ekstraksi untuk mendapatkan 

nilai red, green, blue, hue, saturation, dan 

value sehingga daun dapat diklasifikasikan 

berdasarkan nilai-nilai yang sudah didapat-

kan. 

Beberapa penelitian terkait citra dalam 

mengetahui informasi dari suatu tumbuhan 

telah dilakukan peneliti terdahulu. Penelitian 

yang dilakukan Septiaji dan Firdausy meng-

gunaan metode rentang nilai RGB untuk 

mendeteksi kematangan tanaman selada 

berbasis android [1]. Prabowo melakukan 

penelitian menggunakan metode ruang warna 

RGB berdasar nilai jarak antara histogram 

citra buah untuk mendeteksi kematangan 

buah jeruk dengan memiliki nilai acuan yang 

dicari dari frekuensi atau keanggotaan dalam 

kombinasi piksel dari sebuah citra gambar 

[2]. Penelitian yang dilakukan Sari, Hidayat 

dan Atmaja menggunakan metode color 

moments, GLCM, dan k-Nearest Neighbor 

untuk mendeteksi penyakit tanaman jagung 

dengan mengklasifikasikan jagung menjadi 4 

kelas yaitu netral (tidak berpenyakit), 

penyakit hawar daun, penyakit bercak daun, 

dan penyakit karat daun[3]. Lestari, Sari, 

Sutardi, Purwanti dan Purnama menggunakan 

metode segmentasi warna RGB-HSV untuk 

memutihkan area pada daun jeruk yang ter-

kena penyakit, kemudian mengklasifikasikan 

jenis penyakit pada daun jeruk menggunakan 

fuzzy k-nearest neighbor  [4]. Penelitian 

Aianto dan Harjoko menggunakan metode 

segmentasi warna RGB dan gray, serta k-

Nearest Neighbor dimana setiap piksel buah 

salak pondoh dihitung besar ketidak 

miripannya (Euclidean Distance) terhadap 

nilai data fitur RGB dan gray pembanding 

kemudian klasifikasi, dengan mengetahui 

nilai mean R dan mean V [5]. 

Daun adalah salah satu organ tanaman 

yang memiliki beberapa sistem jaringan, yaitu 

jaringan epidermis, mesofil, dan jaringan 

pengangkut [6]. Pengolahan citra digital 

merupakan disiplin ilmu yang memperlajari 

teknik-teknik untuk mengolah sebuah citra 

menggunakan komputer. Citra yang dimaksud 

dapat berupa gambar diam atau gambar 

bergerak [7]. Ruang Warna Red, Green, Blue 

(RGB) adalah ruang warna standar yang 

didasarkan pada akuisisi frekuensi warna oleh 

sensor elektronik. Keluaran dari sensor ini 

berupa sinyal analog. RGB adalah ruang 

warna aditif, yang berarti bahwa seluruh 

warna dimulai dengan warna hitam dan 

dibentuk dengan menambahkan warna hijau, 

merah, dan biru. Melalui gabungan warna 

merah, hijau dan biru akan terbentuk warna-

warna baru. Ruang Warna Hue, Saturation, 

Value (HSV). Parameter value identik dengan 

parameter luminance pada ruang warna HSL. 

Ruang warna HSV sering disebut hexcome 

model, sedangkan HSL disebut dengan bi-

hexcome model karena memiliki 2 cone [8]. 
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METODE PENELITIAN 

 

Metode penelitian yang digunakan 

pada penelitian ini terdiri atas empat tahapan 

utama, ekstraksi ruang warna RGB, ekstraksi 

ruang warna HSV, proses klasifikasi, dan 

perhitungan parameter akurasi. Tahapan-

tahapan penelitian pada pembuatan aplikasi 

klasifikasi citra daun menggunakan ruang 

warna RGB dan HSV dapat dilihat pada 

Gambar 1. Tahapan ekstraksi ruang warna 

RGB bertujuan untuk mendapatkan nilai 

minimum dan maksimum red dan green dari 

citra daun. Tahapan ekstraksi ruang warna 

HSV bertujuan untuk mendapatkan nilai 

minimum dan maksimum hue dari citra daun. 

Tahapan klasifikasi adalah tahapan dimana 

dilakukan pengujian model klasifikasi meng-

gunakan data gambar daun. Tahapan perhi-

tungan parameter akurasi adalah tahapan 

untuk mengetahui apakah nama tumbuhan 

sesuai dengan gambar daun yang dimasukkan. 

Tahapan ekstraksi ruang warna RGB 

dimulai dengan memasukkan data input 

berupa citra daun, dilanjutkan dengan proses 

menentukan nilai red, green, dan blue, 

menentukan nilai maksimum red, green, dan 

blue, menentukan nilai minimum red, green, 

dan blue, dan pengambilan nilai maksimum 

dan minimum red dan green. Tahapan 

ekstraksi ruang warna HSV dimulai dengan 

memasukkan data input berupa citra daun, 

dilanjutkan dengan proses menentukan nilai 

hue, saturation, dan value, menentukan nilai 

maksimum hue, saturation, dan value, me-

nentukan nilai minimum hue, saturation, dan 

value, dan pengambilan nilai maksimum dan 

minimum hue. Tahapan klasifikasi adalah 

tahapan menentukan nama daun sesuai 

dengan gambar yang dimasukkan. Tahap 

terakhir perhitungan parameter akurasi meng-

gunakan confusion matrix. 

 

 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 
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Pembuatan sistem klasifikasi daun 

bertujuan untuk mengekstraksi nilai RGB dan 

HSV dari citra daun. Kemudian mengguna-

kannnya untuk mengklasifikasikan daun. 

Serta mengetahui akurasi yang dihasilkan 

oleh klasifikasi tersebut. Confusion matrix 

digunakan untuk mengevaluasi model klasi-

fikasi yang dihasilkan. Bahasa pemrograman 

matlab digunakan untuk mengembangkan 

aplikasi ini, dengan menggunakan software 

Matlab R2018b. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN  

 

Citra Daun 

Citra daun merupakan citra berwarna 

dari daun yang dimasukkan ke dalam sistem 

sebagai data masukan. Citra daun yang 

digunakan dalam penelitian ini berjumlah 200 

buah citra, yang didapat dari Flavia Dataset. 

Detail jumlah citra daun yang digunakan pada 

penelitian tersebut terdiri dari 10 jenis daun 

yang dapat dilihat pada Tabel 1. 

 

Ekstraksi Ruang Warna RGB 

Langkah pertama yang dilakukan yaitu 

menentukan nilai red, green, dan blue dari 

citra tiap daun menggunakan Matlab. Setelah 

mendapatkan angka-angka pada workspace 

Matlab maka angka tersebut dipindahkan ke 

Microsoft Excel. Gambar 2 memperlihatkan 

bagaimana proses penentuan nilai red, green, 

dan blue dari citra daun. 

 

Tabel 1. Kelompok Jenis Daun yang Akan Diklasifikasikan 

No 
Kelompok Jenis 

Bentuk Daun 

Spesies Tanaman 

Anggota 

1 Bitter Orange 20 

2 Caricature Plant 20 
3 Chocolate Tree 20 

4 Croton 20 

5 Duranta Gold 20 
6 Ficus 20 

7 Geranium 20 

8 Sweet Potato 20 
9 Thevetia 20 

10 Vieux 20 

 Total 200 

 
 

 
Gambar 2. Proses Penentuan Nilai Red, Green, dan Blue  

pada Daun Bitter Orange 
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Untuk mendapatkan nilai maksimum red, 

green, dan blue pada tiap citra daun, 

digunakan persamaan 1. 

 

=MAX(B2:U2)    (1) 

 

Sedangkan untuk mencari nilai minimum red, 

green, dan blue pada setiap citra daun 

menggunakan persamaan 2. 

 

=MIN(B2:U2)       (2) 

 

Persamaan 1 merupakan persamaan 

pada microsoft excel yang berfungsi untuk 

mencari nilai maksimum dari nilai awal 

hingga nilai akhir di setiap baris. Persamaan 

1 digunakan untuk mencari nilai maksimum 

red dari daun bitter orange. Persamaan 2 

merupakan persamaan pada microsoft excel 

yang berfungsi untuk mencari nilai minimum 

dari nilai awal hingga nilai akhir di setiap 

baris. Persamaan ini digunakan untuk 

mencari nilai minimum red dari daun bitter 

orange. Karena B2 adalah nilai awal pada 

baris nilai red. Sedangkan U2 adalah nilai 

akhir pada baris nilai red. 

Setelah mendapatkan nilai maksimum 

dan minimum dari red, green, dan blue pada 

proses sebelumnya, proses pengambilan nilai 

maksimum dan minimum red dan green 

dilakukan pada tahap selanjutnya. Nilai 

maksimum dan minimum red diambil untuk 

membedakan warna daun yang hijau dengan 

yang kemerah-merahan. Karena pada dataset 

terdapat daun yang berwarna kemerah-

merahan. Sedangkan nilai maksimum dan 

minimum green diambil untuk membedakan 

warna hijau pada setiap jenis daun. 

Berikut adalah sebagian hasil penen-

tuan nilai red, green, dan blue pada daun 

bitter orange yang dapat dilihat pada Tabel 2. 

Kolom pertama berisi nilai red, green, dan 

blue pada gambar pertama dari daun bitter 

orange. Kolom kedua berisi nilai red, green, 

dan blue pada gambar kedua dari daun bitter 

orange. Begitu seterusnya hingga kolom ke-

20 yang merupakan nilai red, green, dan blue 

pada gambar ke-20 dari daun bitter orange. 

 

Ekstraksi Ruang Warna HSV 

Tahap pertama yaitu melakukan proses 

pencarian nilai hue, saturation, dan value dari 

tiap citra daun menggunakan Matlab. 

Kemudian memindahkan angka-angka yang 

telah didapat pada workspace Matlab ke 

Microsoft Excel seperti pada Gambar 3. 

 

 

Tabel 2. Sebagian Hasil Nilai Red, Green, dan Blue pada Daun Bitter Orange 

Bitter Orange MAX MIN 

RED 0,754459 0,734505 0,703979 0,653152 0,676435 ... 0,824409 0,653152 

GREEN 0,771234 0,759421 0,73508 0,707021 0,717261 ... 0,843749 0,707021 

BLUE 0,724876 0,700291 0,654006 0,573735 0,626537 ... 0,807401 0,573735 



 

185 

 

Sanusi, H.S., Susetianingtias, Pembuatan Aplikasi Klasifikasi… 

https://doi.org/10.35760/ik.2019.v24i3.2323 

 

Gambar 3. Proses Penentuan Nilai Hue, Saturation, dan Value pada Daun Bitter Orange 

 
Untuk mendapatkan nilai maksimum hue, 

saturation, dan value pada tiap citra daun, 

digunakan Persamaan 3. 

. 

=MAX(B5:U5)    (3) 

 

Sedangkan pencarian nilai minimum hue, 

saturation, dan value pada setiap citra daun 

menggunakan Persamaan 4. 

=MIN(B5:U5)    (4) 

 

Persamaan 3 merupakan rumus pada 

Microsoft Excel yang berfungsi untuk 

mencari nilai maksimum dari nilai awal 

hingga nilai akhir di setiap baris. Persamaan 

di atas digunakan untuk mencari nilai 

maksimum hue dari daun bitter orange. 

Persamaan 4 juga merupakan rumus pada 

Microsoft Excel. Persamaan ini berfungsi 

untuk mencari nilai minimum dari nilai awal 

hingga nilai akhir di setiap baris. Persamaan 

ini digunakan untuk mencari nilai minimum 

hue dari daun bitter orange. Karena B5 

adalah nilai awal pada baris nilai hue. 

Sedangkan U5 adalah nilai akhir pada baris 

nilai hue. 

Setelah mendapatkan nilai mak-simum 

dan minimum dari hue, saturation, dan value 

pada proses sebelumnya, proses pengambilan 

nilai maksimum dan minimum hue dilakukan 

pada tahap selanjutnya. Nilai maksimum dan 

minimum hue diambil sebagai penentuan 

warna hijau dan warna kuning. Karena hue 

merepresentasikan warna dari cahaya tam-

pak. 

Berikut adalah sebagian hasil penen-

tuan nilai hue, saturation, dan value pada 

daun bitter orange yang dapat dilihat pada 

Tabel 3. Kolom pertama berisi nilai hue, 

saturation, dan value pada gambar pertama 

dari daun bitter orange. Kolom kedua berisi 

nilai hue, saturation, dan value pada gambar 

kedua dari daun bitter orange. Begitu 

seterusnya hingga kolom ke-20 yang meru-

pakan nilai hue, saturation, dan value pada 

gambar ke-20 dari daun bitter orange. 

 

Tabel 3. Sebagian Hasil Nilai Hue, Saturation, dan Value pada Daun Bitter Orange 

Bitter Orange MAX MIN 

HUE 0,071042 0,082499 0,081549 0,096827 0,100003 ... 0,110697 0.053313 

SATURATION 0,173497 0,184841 0,248831 0,299998 0,238156 ... 0,299998 0,135163 

VALUE 0,755461 0,73266 0,66962 0,603174 0,66184 ... 0,811524 0,603174 
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Hasil Klasifikasi Citra Daun 

Pada tahap ini, dilakukan pengujian 

menggunakan data gambar daun yang dima-

sukkan. Citra daun tersebut tentunya melewati 

tahapan-tahapan yang sudah dijelaskan 

sebelumnya. Klasifikasi dilakukan dengan 

mencocokkan hasil ekstraksi citra daun yang 

dimasukkan dengan parameter-parameter 

yang telah dituliskan pada kode program. 

Berikut ini adalah gambar hasil klasi-

fikasi pada salah satu citra daun bitter orange 

yang dapat dilihat pada Gambar 4. Dari 

gambar tersebut dapat diketahui bahwa gam-

bar yang dimasukkan sesuai dengan hasil 

klasifikasi. Citra daun yang dimasukkan 

merupakan daun bitter orange. Hasil klasi-

fikasi juga menampilkan nama daun bitter 

orange. 

Gambar 5 merupakan gambar hasil 

klasifikasi pada salah satu citra daun croton. 

Dari gambar tersebut dapat diketahui bahwa 

gambar yang dimasukkan tidak sesuai dengan 

hasil klasifikasi. Citra daun yang dimasukkan 

merupakan daun croton sedangkan hasil kla-

sifikasi menampilkan nama daun caricature 

plant. 

 

 
Gambar 4. Hasil Klasifikasi pada Salah Satu Citra Daun Bitter Orange 

 

 

 
Gambar 5. Hasil Klasifikasi pada Salah Satu Citra Daun Croton 
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Gambar 6. Hasil Klasifikasi pada Salah Satu Citra Daun Sweet Potato 

 

Gambar 6 merupakan gambar hasil 

klasifikasi dari sebuah citra daun sweet 

potato. Dari gambar tersebut dapat diketahui 

bahwa gambar yang dimasukkan sesuai 

dengan hasil klasifikasi. Citra daun yang 

dimasukkan merupakan daun sweet potato. 

Hasil klasifikasi juga menampilkan nama 

daun sweet potato. 

 

Hasil Parameter Akurasi 

Perhitungan parameter akurasi meng-

gunakan confusion matrix untuk menentukan 

precision, recall, f1 score, dan accuracy. 

Confusion matrix adalah alat evaluasi atau 

analisa seberapa baik model klasifikasi yang 

digunakan untuk mengenali tuple dari kelas 

yang berbeda [9]. 

Perhitungan akurasi aplikasi ini meng-

hasilkan sebuah confusion chart seperti pada 

Gambar 7. 

Dari gambar 7 diketahui bahwa daun 

bitter orange terdeteksi sebagai daun bitter 

orange sebanyak 19 gambar dan terdeteksi 

sebagai daun duranta gold sebanyak satu 

gambar. Daun caricature plant terdeteksi 

sebagai daun caricature plant sebanyak 20 

gambar. Daun chocolate tree terdeteksi 

sebagai unknown sebanyak satu gambar, 

terdeteksi sebagai daun bitter orange 

sebanyak 4 gambar, terdeteksi sebagai daun 

caricature plant sebanyak satu gambar, 

terdeteksi sebagai daun chocolate tree 

sebanyak 13 gambar, dan terdeteksi sebagai 

daun duranta gold sebanyak satu gambar. 

Daun croton terdeteksi sebagai daun cari-

cature plant sebanyak 14 gambar, terdeteksi 

sebagai daun croton sebanyak 5 gambar, dan 

terdeteksi sebagai daun sweet potato 

sebanyak satu gambar. Daun duranta gold 

terdeteksi sebagai unknown sebanyak dua 

gambar, terdeteksi sebagai daun chocolate 

tree sebanyak 6 gambar, dan terdeteksi 

sebagai daun duranta gold sebanyak 12 

gambar. Daun ficus terdeteksi sebagai daun 

caricature plant sebanyak 11 gambar dan 

terdeteksi sebagai daun ficus sebanyak 9 
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gambar. Daun geranium terdeteksi sebagai 

daun caricature plant sebanyak 16 gambar, 

terdeteksi sebagai daun croton sebanyak satu 

gambar, terdeteksi sebagai daun geranium 

sebanyak dua gambar, dan terdeteksi sebagai 

daun sweet potato sebanyak satu gambar. 

Daun sweet potato terdeteksi sebagai 

unknown sebanyak satu gambar, terdeteksi 

sebagai daun chocolate tree sebanyak satu 

daun, dan terdeteksi sebagai daun sweet 

potato sebanyak 18 gambar. Daun thevetia 

terdeteksi sebagai daun caricature plant 

sebanyak tiga gambar, terdeteksi sebagai daun 

croton sebanyak 6 gambar, terdeteksi sebagai 

daun geranium sebanyak satu gambar, dan 

terdeteksi sebagai daun sweet potato 

sebanyak 10 gambar. Daun vieux terdeteksi 

sebagai unknown sebanyak tiga gambar, 

terdeteksi sebagai daun caricature plant 

sebanyak 13 gambar, terdeteksi sebagai daun 

duranta gold sebanyak satu gambar, 

terdeteksi sebagai daun geranium sebanyak 

satu gambar, dan terdeteksi sebagai daun 

sweet potato sebanyak dua gambar. 

Setelah mendapatkan hasil confusion 

chart, dilakukan perhitungan untuk menda-

patkan precision, recall, f1 score, dan 

accuracy. Perhitungan precision, recall, f1 

score, dan accuracy untuk seluruh jenis daun 

secara lengkap ditunjukkan pada Tabel 3. 

Dari tabel 4 dapat diambil kesimpulan 

bahwa rata-rata untuk precision, recall, f1 

score, dan accuracy berturut-turut yaitu 

49,3%, 49%, 44,24%, dan 90,08%. 

 

 

 
Gambar 7. Hasil Confusion Chart 
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Tabel 4. Hasil Perhitungan pada Tiap Jenis Daun 

No Citra Daun Precision Recall F1 Score Accuracy 

1 Bitter Orange 82,6 % 95 % 88,36 % 97,5 % 
2 Caricature Plant 25,64 % 100 % 40,81 %  71 % 

3 Chocolate Tree 65 % 65 % 65 % 93 % 

4 Croton 41,66 % 25 % 31,24 % 87,3 % 
5 Duranta Gold 80 % 60 % 68,57 % 94,55 % 

6 Ficus 100 % 45 % 62,06 % 94,5 % 

7 Geranium 40 % 10 % 16 % 89,5 % 

8 Sweet Potato 58,06 % 90 % 70,32 % 92,5 % 
9 Thevetia 0 % 0 % 0 % 90,9 % 

10 Vieux 0 % 0 % 0 % 90 % 

Rata-rata 49,3 % 49 % 44,24 % 90,08 % 

 

  

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

Beberapa kesimpulan yang dapat 

diambil pada penelitian ini, antara lain 

proses ekstraksi nilai red, green, blue,  

hue, saturation, dan value pada citra daun 

berhasil didapatkan dari setiap citra daun. 

Klasifikasi citra daun berdasarkan hasil 

ekstraksi nilai RGB dan HSV berhasil 

dilakukan dan menampilkan nama daun di 

setiap proses implementasi. Hasil klasi-

fikasi citra daun memiliki rata-rata akura-

si yang tinggi yaitu 90,08%. 

Pengembangan lebih lanjut dapat 

dilakukan untuk penelitian selanjutnya, 

antara lain dengan menggunakan faktor 

lain tidak hanya berdasarkan pada citra 

daun, tetapi juga berdasarkan tekstur, 

bentuk daun, maupun tepi daun. Selain 

itu, dapat pula melakukan pengembangan 

dengan proses machine learning agar 

mempermudah proses pelatihan dan iden-

tifikasi yang sudah tersedia menggunakan 

library khusus. 
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Abstrak 

 

Penyampaian keluhan konsumen lewat akun media sosial seperti Twitter dimaksudkan 
agar masalah yang dihadapi konsumen dapat diselesaikan dengan cepat. Pada penelitian ini, 

akan dilakukan analisis sentimen terhadap konsumen pengguna provider Indosat, 

menggunakan data tweet sejumlah 300 data acak yang di kumpulkan dari bulan desember 2018 
hingga bulan april 2019. Data yang dianalisis adalah kalimat berbahasa Indonesia. 

Preprocessing pada penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan proses antara lain tokenizing, 

filtering, stop word, dan stemming. Analisis dilakukan menggunakan metode K-Means 
Clustering. Penelitian ini berhasil menampilkan kelompok dari anggota masing-masing cluster 

yang berbentuk wordcloud ke dalam 3 buah wordcloud berbeda, pada wordcloud cluster 0 

anggotanya berbicara tentang jaringan Indosat yang parah, pada wordcloud cluster 1 

anggotanya berbicara tentang permintaan perbaikan jaringan sinyal Indosat, dan pada 
wordcloud cluster 2 anggotanya berbicara tentang jaringan sinyal parah Indosat pada daerah 

Bogor. Hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi masukan untuk provider dalam melihat 

keluhan yang masuk dari para konsumen mereka sehingga pihak provider dapat meningkatkan 
pelayanannya. 

 

Kata Kunci: Filter, K-Means Clustering, stemming, token, Tweet. 

 

Abstract 

 

Submitting a consumer complaint through this social media such as Twitter account 
responds so that the problems the consumer asks can be resolved quickly. In this study, 

sentiment analysis will be carried out by Indosat user opinions, using tweet data based on 300 

random data collected from December 2018 to April 2019. The successful data is the 
Indonesian dialogue sentence. Preprocessing in this study consists of several processes 

including tokenizing, filtering, stop word, and stemming. The analysis was performed using the 

K-Means Clustering method. This research succeeded in displaying the groups of each group 

consisting of wordcloud into 3 different wordcloud, in wordcloud cluster 0 the members talked 
about bad Indosat networks, in wordcloud cluster 1 the members needed the help of Indosat 

communication networks, and in wordcloud cluster 2 its members talked about Indosat's bad 

signal network in Bogor area. The results of this study are expected to be input for providers in 
seeing complaints coming from their customers so that providers can improve their services. 

 

Key Words : Filter, K-Means Clustering, stemming, token, Tweet 

 
 

PENDAHULUAN 

 

Banyaknya pengguna media sosial aktif 

dan banyaknya manfaat yang diberikan oleh 

media sosial, membuat perusahaan ikut 

membuat sebuah sarana yang dapat 

menampung masalah yang dihadapi kliennya 

melalui sebuah akun media sosial. Salah 

mailto:1fitrianingsih@staff.gunadarma.ac.id,
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satunya adalah perusahaan provider di 

Indonesia seperti XL, Indosat, Smartfren dan 

lainnya, membuat akun layanan untuk 

menampung masalah konsumen mereka. 

Tujuan penyampaian keluhan konsumen 

lewat akun media sosial ini dimaksudkan agar 

masalah yang dihadapi konsumen dapat 

diselesaikan dengan cepat. Sayangnya dibalik 

manfaatnya tersebut para konsumen tersebut 

menggunakan kata-kata kasar untuk 

mengekspresikan kekecewaan atas pelayanan 

perusahaan tersebut. Media sosial yang 

digunakan perusahaan untuk akun keluhan 

konsumen salah satunya adalah twitter. 

Postingan tweet yang dikirim untuk 

perusahaan tidak hanya sebuah tweet yang 

berisi masalah, ada juga sebuah bentuk tweet 

yang mendukung dan mengapresiasi hasil dari 

pelayanan perusahaan tersebut. Dari masalah 

tersebut peneliti tertarik membuat penelitian 

Tentang analisis sentimen data tweet opini 

konsumen terhadap layanan provider Indosat. 

Analisis sentimen atau opinion mining adalah 

studi komputasional dari opini-opini orang, 

sentimen [1] dan emosi melalui entitas dan 

atribut yang dimiliki yang diekspresikan 

dalam bentuk teks [2]. Tugas dasar dalam 

analisis sentimen adalah mengelompokkan 

teks yang ada dalam sebuah kalimat atau 

dokumen [3] kemudian menentukan pendapat 

yang dikemukakan dalam kalimat atau 

dokumen tersebut apakah bersifat positif, 

negatif atau netral [4]. Analisis sentimen 

adalah proses yang digunakan untuk 

menentukan opini, emosi dan sikap yang 

dicerminkan melalui teks, dan biasanya 

diklasifikasikan menjadi opini positif dan 

negatif[5]. 

Beberapa penelitian dilakukan terkait 

sentimen analisis khususnya terhadap data 

sosial media. Penelitian dilakukan [6] 

menggunakan metode K-Means Clustering. 

Percobaan dilakukan pada 1000 data yang 

dikelompokan menjadi lima cluster yaitu 

cinta, marah, sedih,senang dan takut 

.Implementasi metode K-Means pada 

penelitian tersebut menghasilkan akurasi 

sebesar 76,3%. Selanjutnya penelitian 

dilakukan [7] menggunakan metode K-Means 

untuk optimasi klasifikasi tema tugas akhir 

mahasiswa menggunaan Support Vector 

Machine (SVM). Hasil yang diperoleh 

memiliki tingkat akurasi yang lebih baik yaitu 

86,21%. Penelitian yang dilakukan [8] 

menggunakan dataset positif dan  dataset 

negatif, untuk analisis sentimen review film 

menggunakan algoritma K-Means. Dari setiap 

uji coba menggunakan data dengan jumlah 

berbeda menunjukan bahwa akurasi mencapai 

57.83% didapatkan menggunakan 300 dataset 

positif dan 300 dataset negatif, sedangkan 700 

dataset positif dan 700 dataset negatif menun-

jukan akurasi mencapai 56.71%, jika 

menggunakan 1000 dataset positif dan 1000 

dataset negatif akurasinya mencapai 50,40%. 

Penelitian [9] melakukan penelitian analisis 

sentimen kurikulum 2013 pada twitter 

menggunakan Ensemble Feature dan metode 

K-Nearest Neighbor. Penelitian ini digunakan 

untuk mengetahui opini yang berkembang 
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mengenai kurikulum 2013 yang dibagi 

kedalam opini positif atau opini negatif. 

Berdasarkan hasil pengujian dengan mengga-

bungkan kedua fitur tersebut mendapatkan 

hasil akhir akurasi mencapai 96%. Penelitian 

analisis sentimen [10] data komentar sosial 

media facebook dengan K-Nearest Neighbor 

dengan studi kasus pada akun jasa ekspedisi 

barang J&T. dalam tahapan penelitiannya 

dilalui melalui beberapa tahap yaitu 

preprocessing yang terdiri dari case folding, 

tokenizing, stopword removal, dan stemming. 

Hasil yang didapatkan dari implementasi 

metode KNN dengan akurasi tertinggi adalah 

79,21% sedangkan akurasi terendahnya 

adalah 70,3%.  

 

METODE PENELITIAN 

 

Analisis sentimen terhadap data 

keluhan pengguna Indosat lewat media sosial 

twitter terdiri atas tahapan preprocessing 

kalimat berupa case folding, tokenization, 

filterisasi, stopword, stemming dan labelisasi 

menggunakan TF-IDF yang kemudian akan 

dilakukan clustering menggunakan K-means 

clustering untuk mendapatkan wordcloud.  

 

Data Tweet 

Pengumpulan data dilakukan secara 

manual dengan mengumpulkan komentar 

pada website twitter dengan alamat https:// 

twitter.com/IndosatCare. Data komentar yang 

dikumpulkan dari @IndosatCare diambil dari 

bulan desember 2018 hingga bulan April 

2019. Komentar yang diambil sebagai data 

berdasarkan komentar opini dari konsumen 

@IndosatCare terhadap layanan yang dibe-

rikan oleh @IndosatCare terhadap konsumen 

dengan jumlah data yang dikumpulkan ialah 

300 data komentar yang terdiri dari komentar 

positif dan negatif seperti dapat dilihat pada 

Gambar 1. Data kemudian simpan data 

dengan ekstensi CSV(Comma Separated 

Values File). 

 

 
 

Gambar 1. Pengambilan Data KomentarPP 
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Preprocessing 

Preprocessing pada penelitian ini 

terdiri atas tahapan sebagai berikut  : 

1. Case Folding. Data komentar akan di 

proses untuk merubah semua bentuk 

huruf besar yang ada pada data komentar 

dirubah menjadi huruf kecil.  

2. Tokenizing. Data komentar yang telah 

masuk ke proses tokenizing, akan 

berubah menjadi potongan kata yang 

masing-masing katanya memiliki nilai 

yang berbeda.  

3. Filtering dan Stopword. Pada tahap 

filtering merupakan tahapan ketiga dari 

proses preprocessing, pada tahap ini 

dilakukan penghapusan tanda baca dan 

hashtag yang tidak memiliki arti. Pada 

proses ini kata-kata yang memiliki nilai 

kecil pada data komentar akan dihi-

langkan dan akan disesuaikan dengan 

daftar stopword.  

4. Stemming. Pada tahap stemming meru-

pakan lanjutan dari tahap filtering dan 

Stopword, data komentar yang telah 

masuk tahap filtering dan Stopword yang 

berupa penggalan kata dasar dari suatu 

komentar akan dirubah menjadi bentuk 

kata baku bahasa Indonesia yang baik 

dan benar. 

Pembobotan Term Weighting TF-IDF 

Setelah melakukan proses pre-

processing, selanjutnya masuk ke proses 

pembobotan kata. Pembobotan kata dilakukan 

untuk memberikan sebuah nilai terhadap 

suatu kata berdasarkan tingkat kepentingan 

kata pada kumpulan dokumen yang telah 

dimasukan ke dalam sistem.  Sebagai contoh 

digunakan lima kalimat komentar sebagai 

salah satu contoh perhitungan, dengan uraian  

satu kalimat digunakan sebagai data uji dan 

empat kalimat digunakan sebagai data latih.  

Tahap pembobotan kata terdapat empat 

langkah yang harus dilakukan, diantaranya 

sebagai berikut: 

1. Menghitung jumlah term frequency (tf) 

tiap kata. Setelah melakukan tahap pre-

processing, langkah selanjutnya ialah 

menghitung jumlah term frequency(tf), 

penghitungan dilakukan dengan memecah 

kalimat menjadi kata perkata seperti dapat 

dilihat pada Gambar 2. 

2. Menghitung jumlah document frequency 

(df) tiap kata.  

3. Menghitung inverse document frequency 

(idf) menggunakan persamaan 1. 

𝑖𝑑𝑓 = 𝑙𝑜𝑔
𝑁

𝑑𝑓
       (1) 

 

 
Gambar 2.  Contoh Perhitungan Term Frequency pada Kalimat 
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Contoh: 

Pada kata “jam” hanya terdapat didalam 

satu dokumen saja, maka perhitungannya 

adalah sebagai berikut : 

𝑖𝑑𝑓 = log
5

1
 

= log 5 = 0. 6989700043 

 

Pada kata “gue” ditemukan pada dua 

dokumen yang sama, maka perhitungan-

nya adalah sebagai berikut :  

𝑖𝑑𝑓 = log
5

2
 

= log 2.5 = 0. 3979400087 

      

Kata “min” ditemukan pada tiga dokumen 

yang berbeda, maka perhitungannya 

adalah sebagai berikut:  

𝑖𝑑𝑓 = log
5

3 
= log 1.66666667 = 0. 2218487505 

 

4. Menghitung bobot atau weight (w) dari 

hasil perkalian term frequency (tf) dengan 

inverse document frequency (idf). Langkah 

pertama dilakukan dengan mengkalikan 

nilai tf dengan idf, hasil dari perkalian 

seluruh kata dijumlahkan untuk menda-

patkan bobot atau weight (w) dari setiap 

kalimat dapat dilihat pada Persamaan 2.  

𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓 = 𝑡𝑓(𝑡, 𝑑) ∗ 𝑖𝑑𝑓    (2) 

  

Persamaan 3 digunakan untuk menda-

patkan nilai bobot atau weight dari keselu-

ruhan kalimat menggunakan rumus 

sebagai berikut : 

𝑤 = (𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓1 +  𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓2 + ⋯ + 𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓𝑛)   (3) 

  

Contoh hasil perhitungan tf-idf kalimat 

negatif pada masing-masing kata dan nilai 

bobot dalam setiap kalimat disajikan pada 

Tabel 1.  

 

Analisis Metode K-Means Clustering 

Langkah-langkah yang dilakukan untuk 

menganalis menggunakan metode K-Means 

yaitu: 

1. Menentukan jumlah k cluster. Jumlah 

cluster yang digunakan ialah 2 cluster. 

2. Menentukan centroid awal (𝐶𝑖). Setelah 

melakukan pre-processing dan pembo-

botan (w), maka setiap bobot kalimat akan 

digunakan untuk perhitungan K-Means 

clustering. Berikut data yang didapat dari 

perhitungan bobot (w): 

1) Kalimat 1 (𝑘0) = 9.08661006 

2) Kalimat 2 (𝑘1) = 2.79588002 

3) Kalimat 3 (𝑘2) = 8.38764005 

4)   Kalimat 4 (𝑘3) = 3.49485002 

5)   Kalimat 5 (𝑘4) = 2.09691001 

 

 

Tabel 1. Contoh Perhitungan Bobot Kalimat  

No Kata Tf Idf Tf-idf 

1 signal 1 0.6989700043 0.6989700043 

2 lot 1 0.6989700043 0.6989700043 

3 Bgt 1 0.6989700043 0.6989700043 

4 Min 1 0.6989700043 0.6989700043 

Bobot atau Weight (w) 2.79588002 
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Berdasarkan data hasil pembobotan 

kalimat di atas, diambil nilai terkecil 

(kalimat 5 (𝑘4) = 2.09691001) dan nilai 

terbesar (kalimat 1 (𝑘0) = 9.08661006) 

untuk menentukan centroid. 

3. Mengelompokkan setiap titik data ke 

cluster terdekat untuk menemukan 

centorid baru (𝐶𝑖 ). Setelah menentukan 

titik pusat atau centroid, selanjutnya 

adalah mengelompokan data ke dalam 

masing-masing cluster. Setiap cluster 

akan men-dapatkan anggota yang 

ditentukan dari nilai bobot (w) kalimat, 

hasil penentuan akan menentukan 

anggota tersebut masuk ke dalam cluster 

C1 atau cluster C2. Masing-masing 

cluster akan memiliki anggota seperti 

berikut ini : 

1) C1 =𝑘1, 𝑘3 , 𝑘4 

2) C2 =𝑘0, 𝑘2 

4. Menghitung jarak masing-masing anggota 

cluster, untuk mendapatkan centroid baru 

dengan menggunakan persamaan 4.  

𝐶(𝑖) =  
(𝑥1+ 𝑥2+⋯+ 𝑥𝑛)

∑𝑥
  (4) 

Keterangan 

𝐶(𝑖) = centroid baru 

𝑥1, 𝑥2, 𝑥𝑛= merupakan nilai pada masing-

masing anggota cluster 

∑𝑥 = jumlah anggota cluster 

Mengulangi kembali langkah 3 dan 4 

sampai pusat cluster dan anggota cluster 

tidak berubah atau tetap sama. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Hasil perhitungan jarak masing-masing 

anggota cluster, untuk mendapatkan centroid 

baru dengan menggunakan persamaan 4 

didapatkan nilai cluster C1 sebesar 

2.79588002 dan cluster C2 sebesar  

8.73712505.  

Gambar  3 merupakan hasil Tabel 

content yang mengambil data dari tahap 

stemming untuk diproses kedalam perhi-

tungan K-Means Clustering untuk menen-

tukan kumpulan kalimat dari data yang diolah 

masuk ke cluster mana dengan menampilkan 

kumpulan data testing dengan menampilkan 

masing-masing kalimat tersebut memasuki 

cluster yang sesuai dengan hasil dari 

algoritma K-Means Clustering. 

Implementasi Gambar 3 kemudian 

dibuat sebuah wordcloud untuk menampilkan 

sebaran kata dari data komentar sesuai 

masing-masing clusternya dengan menam-

pilkan wordcloud dengan judul cluster 0, 

cluster 1 dan cluster 2 seperti dapat dilihat 

pada Gambar 4. 
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Gambar 3. Implementasi K-Means Clustering 

 
 

 

Gambar 4. Implementasi Tampilan Cluster K-Means 

 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

Implementasi metode K-Means 

Clustering menggunakan data komentar tweet 

@Indosatcare telah berhasil dibuat dan 

menghasilkan 3 buah cluster dengan anggota 

berbeda ditiap clusternya. Penelitian ini 

berhasil menampilkan kelompok dari anggota 

masing-masing cluster yang berbentuk word-

cloud ke dalam 3 buah wordcloud berbeda, 

pada wordcloud cluster 0 anggotanya berbi-

cara tentang jaringan Indosat yang parah, 

pada wordcloud cluster 1 anggotanya berbi-

cara tentang permintaan perbaikan jaringan 

sinyal Indosat, dan pada wordcloud cluster 2 

anggotanya berbicara tentang jaringan sinyal 

parah Indosat pada daerah Bogor. 

Hasil penelitian ini diharapkan dapat 

menjadi masukan untuk provider dalam 

melihat keluhan yang masuk dari para 

konsumen mereka sehingga pihak provider 

dapat meningkatkan pelayanannya. 

Pengembangan lebih lanjut dapat 

dilakukan untuk menambahkan metode 

klasifikasi lainnya kedalam metode K-Means 

Clustering, dengan menggabungkan 2 metode 

yang berbeda untuk mendapatkan hasil yang 

berbeda. 



198 
 

Jurnal Ilmiah Informatika Komputer Volume 24 No. 3 Desember 2019 

 

DAFTAR PUSTAKA 

 

[1] B. Pang dan L. Lee, “Opinion Mining 

and Sentiment Analysis”, Foundations 

and Trends in Information Retrieval, vol. 

2, no. 1-2, hal. 1–135, 2008. 

[2] A. Chaudhuri dan J. Chant, “Protein-

interaction mapping in search of 

effective drug target”, BioEssays 27(9): 

958—969, 2005 

[3] B. Liu, Sentiment Analysis and Opinion 

Mining. Morgan & Claypool Publisher, 

2012 

[4] C. D. Manning, P. Raghavan, dan H. 

Schutze, An introduction to information 

retrieval. Cambridge: Cambridge 

University Press, 2008. 

[5] Y. Y. Luhulima, “Sentimen Analysis 

Pada Review Barang Berbahasa 

Indonesia dengan Metode K-Nearest 

Neighbor”, Skripsi Sarjana, Universitas 

Brawijaya, Malang, Indonesia, 2013. 

[6] B. Nugroho, Membuat Website Sendiri 

Dengan PHP & MySql. Jakarta: 

MediaKita, 2009. 

[7] O. Somantri, S. Wiyono dan Dairoh, 

“Metode K-Means untuk optimasi 

klasifikasi tema tugas akhir mahasiswa 

menggunakan Support Vector Machine 

(SVM)”, Scientific Journal of 

Informatics, vol. 3, no. 1, 2016. 

[8] S. Budi, “Text mining untuk analisis 

sentimen review film menggunakan 

algoritma K-Means”, TehcnoCOM, vol. 

16, no. 1,  2017 

[9] N. D. Mentari, M. A. Fauzi, dan L. 

Muflikhah, L, “Analisis sentimen 

kurikulum 2013 pada sosial media 

Twitter menggunakan metode K-Nearest 

Neighbor dan Feature Selection Query 

Expansion Ranking”, Jurnal 

Pengembangan Teknologi Informasi dan 

Ilmu Komputer (J-PTIIK), vol. 2, no. 8, 

hal. 2739–2743, 2018. 

[10]  A. Salam, J. Zeniarja, dan R. S. U. 

Khasanah, “Analisis sentimen data 

komentar sosial media Facebook dengan 

K-Nearest Neighbor (Studi kasus pada 

akun jasa barang J&T Ekspress 

Indonesia”, dalam Prosiding SINTAK, 

2018, hal.480–486. 

 



 

199 

 

Karlina, Indarti, Pengenalan Objek Makanan… 

https://doi.org/10.35760/ik.2019.v24i3.2362 

. 

PENGENALAN OBJEK MAKANAN CEPAT SAJI PADA VIDEO 

DAN REAL TIME WEBCAM MENGGUNAKAN METODE YOU 

LOOK ONLY ONCE (YOLO) 
 

1Oktaviani Ella Karlina, 2Dina Indarti 
1,2Fakultas Teknologi Industri Universitas Gunadarma 

Jl. Margonda Raya No. 100, Depok 16424, Jawa Barat 
1oek40506@gmail.com, 2dina_indarti@staff.gunadarma.ac.id  

 
Abstrak 

 

Makanan cepat saji banyak diminati masyarakat di Indonesia saat ini. Makanan cepat 

saji mengandung lemak dan kalori yang tinggi tetapi kurang mengandung gizi yang sangat 
dibutuhkan tubuh sehingga dapat menimbulkan berbagai penyakit. Salah satu cara untuk 

mengontrol konsumsi makanan cepat saji yaitu penggunaan metode pengenalan objek makanan 

cepat saji dari video dan real time webcam. Metode yang dapat digunakan untuk pengenalan 
objek pada citra makanan cepat saji adalah deep learning. You Look Only Once (YOLO) 

merupakan salah satu model deep learning yang dapat digunakan untuk pengenalan objek. 

Penelitian ini bertujuan untuk pengenalan objek pada citra makanan cepat saji menggunakan 
YOLO. Penelitian ini terdiri dari beberapa tahap yaitu pengumpulan data, pra-proses data, 

konfigurasi jaringan YOLO, pelatihan model YOLO dan pengujian. Jumlah data citra yang 

digunakan dalam pelatihan yaitu 468 citra yang terdiri dari tiga jenis makanan cepat saji. Nilai 

avg loss pada model akhir yang dibangun dengan YOLO yaitu 4.6% dan nilai validasi mAP 
100%. Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan menggunakan video dan real time webcam, 

objek pada citra makanan cepat saji berhasil dikenali dengan akurasi 63% sampai 100%. 

 
Kata Kunci: Deep learning, makanan cepat saji, pengenalan objek, You Only Look Once 

 

Abstract 
 

Fast food is much in demand by people in Indonesia today. Fast food contains high fat 

and calories but lacks nutrients that are needed by the body so that it can cause various 

diseases. One way to control fast food consumption is the use of fast food object recognition 
methods from video and real time webcam. The method that can be used for object recognition 

in fast food images is deep learning. You Look Only Once (YOLO) is a deep learning model that 

can be used for object recognition. This study aims to recognize objects in the image of fast food 
using YOLO. This research consists of several stages, namely data collection, data 

preprocessing, YOLO network configuration, YOLO model training and testing. The amount of 

image data used in the training is 468 images consisting of three types of fast food. The avg loss 

value in the final model built with YOLO is 4.6% and the mAP validation value is 100%. Based 
on the results of tests conducted using video and real time webcam, objects in the image of fast 

food have been detected properly. 

 
Keywords: Deep learning, fast food, object recognition, You Only Look Once 

 

 

PENDAHULUAN 

 

Manusia memiliki kebutuhan paling 

mendasar yang merupakan prioritas diban-

dingkan kebutuhan lainnya yaitu kebutuhan 

fisiologis. Kebutuhan fisiologis merupakan 

kebutuhan yang harus terpenuhi sehingga 

manusia dapat bertahan hidup. Salah satu 
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kebutuhan fisiologis yaitu makanan atau 

pangan [1]. Definisi pangan menurut Badan 

Pengawas Obat dan Makanan Republik 

Indonesia (BPOM RI) adalah segala sesuatu 

yang berasal dari sumber hayati baik yang 

diolah maupun tidak diolah yang digunakan 

untuk konsumsi manusia [2]. 

Indonesia dengan jumlah penduduk 

mencapai 261,9 juta pada tahun 2017 menjadi 

negara tujuan pemasaran produk pangan atau 

makanan dari berbagai negara [3]. Berbagai 

produk makanan masuk ke Indonesia 

sehingga terdapat banyak alternatif pilihan 

makanan mulai dari jenis, harga, maupun 

kualitas makanan yang beraneka ragam. 

Pengaruh masuknya berbagai produk 

makanan dari berbagai negara berdampak 

pada pergeseran konsep makanan masyarakat 

di Indonesia. Salah satu bentuk pergeseran 

konsep makanan di Indonesia yaitu adanya 

makanan cepat saji (fast food) dalam pilihan 

konsumsi masyarakat di Indonesia [4]. 

Makanan cepat saji merupakan ma-

kanan yang dapat dikonsumsi dalam waktu 

seminimal mungkin [5]. Makanan cepat saji 

sangat mudah ditemui dan hampir semua 

masyarakat pernah mengkonsumsi. Para ahli 

gizi dan dokter mengatakan bahwa makanan 

cepat saji mengandung lemak dan kalori yang 

tinggi tetapi kurang mengandung gizi yang 

sangat dibutuhkan tubuh. Oleh karena itu, jika 

terlalu sering mengkonsumsi makanan cepat 

saji dapat membahayakan kesehatan tubuh 

[6]. Banyak jenis makanan cepat saji yang 

diminati masyarakat di Indonesia antara lain 

pizza, hamburger, dan hotdog. Salah satu cara 

untuk mengontrol konsumsi makanan cepat 

saji diperlukan suatu metode pengenalan 

objek makanan cepat saji dari video dan 

realtime webcam. 

Pengenalan objek merupakan salah satu 

permasalahan dalam computer vision yang 

berhubungan dengan pengenalan suatu objek 

dalam citra dan video digital [7]. Computer 

vision merupakan salah satu cabang dari 

kecerdasan buatan (artificial intelligence) 

yang difokuskan pada pengembangan 

algoritma untuk menganalisis informasi dari 

suatu citra ke dalam bentuk informasi yang 

sebenarnya di dunia nyata. Saat ini deep 

learning banyak digunakan pada penelitian 

mengenai computer vision. Terdapat dua 

pendekatan dalam pengenalan objek meng-

gunakan deep learning yaitu pendekatan 

berdasarkan region proposal atau metode dua 

tahap dan pendekatan berdasarkan metode 

regresi atau metode satu tahap. Metode 

pengenalan objek yang menggunakan dua 

tahap antara lain region-based convolutional 

neural networks (R-CNN) [8], Spatial 

Pyramid Pooling Network (SPP-Net) [9], Fast 

R-CNN [10], and Faster R-CNN [11]. 

Metode tersebut menggunakan dua tahap 

karena mengklasifikasikan ulang dengan 

menerapkan model ke citra di beberapa lokasi 

dan skala lalu memberi nilai pada citra 

sebagai bahan evaluasi untuk pengenalan 

objek. Metode pengenalan objek dalam satu 

tahap tanpa melakukan klasifikasi ulang 

sehingga menjadi lebih cepat yaitu You Only 
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Look Once (YOLO) [12], modifikasi YOLO 

(YOLOv2) [13], dan YOLO-LITE [14]. 

YOLO menerapkan neural network pada 

sebuah citra, kemudian membagi citra 

menjadi daerah dan memprediksi bounding 

box serta probabilitas untuk masing-masing 

daerah. Probabilitas untuk setiap bounding 

box kemudian dihitung untuk mengkla-

sifikasikan sebagai objek atau bukan. YOLO 

dapat melakukan pengenalan objek secara 

real-time dengan kecepatan 45 frame per 

second [12]. YOLO-LITE merupakan 

pengembangan dari YOLO yang dapat 

dijalankan pada komputer portable seperti 

laptop atau cellphone dengan keterbatasan 

Graphics Processing Unit (GPU) [14]. 

Beberapa penelitian pengenalan objek 

menggunakan YOLO telah dilakukan. Pene-

litian yang dilakukan oleh Zhang, Huang, Jin, 

dan Li membahas mengenai algoritma 

pengenalan rambu lalu lintas secara real-time 

menggunakan modifikasi YOLO. Hasil pene-

litian tersebut menunjukkan bahwa metode 

modifikasi YOLOv2 dapat mendeteksi rambu 

lalu lintas dengan lebih cepat dan lebih baik 

[15]. Liu, Chen, Li, dan Hu melakukan 

penelitian mengenai metode pendeteksian 

citra pejalan kaki berdasarkan pada YOLOv2. 

Hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa 

metode YOLOv2 memiliki akurasi dan 

kecepatan yang baik dalam mendeteksi objek 

pada citra pejalan kaki [16]. Hasil penelitian 

yang dilakukan oleh Jupiyandi, Saniputra, 

Pratama, Dharmawan, dan Cholissodin 

menunjukkan bahwa algoritma modifikasi 

YOLO dapat mendeteksi jumlah mobil 

dengan tepat sehingga dapat mengetahui 

jumlah- tempat parkir mobil yang masih 

tersedia [17]. 

Oleh karena itu, pada penelitian ini 

membahas mengenai pengenalan objek pada 

citra makanan cepat saji menggunakan You 

Only Look Once (YOLO). Model YOLO 

yang diperoleh selanjutnya digunakan untuk 

mengenali objek dari video dan real-time 

webcam. 

 

METODE PENELITIAN 

 

Tahapan-tahapan penelitian secara 

umum dapat dilihat pada Gambar 1. 

Berdasarkan Gambar 1, penelitian dimulai 

dengan pengumpulan data citra lalu pra-

proses data citra yang terdiri dari pelabelan 

dan perubahan ukuran citra. Kemudian 

dilakukan konfigurasi jaringan YOLO sesuai 

dengan data citra dan dilatih sehingga model 

baru YOLO terbentuk. Tahapan terakhir 

penelitian yaitu melakukan pengujian model 

menggunakan data video dan real-time 

webcam. 
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Gambar 1. Skema Penelitian 

 

 
Pengumpulan Data Citra 

Citra makanan cepat saji yang digu-

nakan dalam penelitian ini diambil dari 

dataset pada penelitian yang dilakukan oleh 

Matsuda, Hoashi, dan Yanai [18]. Jumlah 

citra sebagai dataset adalah 468 citra dengan 

format jpg, yang terdiri dari tiga jenis 

makanan yaitu hamburger berjumlah 233 

citra, pizza berjumlah 133 citra dan hot dog 

berjumlah 102 citra. 

 

Pra-proses Data Citra 

Selanjutnya dilakukan Pra-proses data 

yang terdiri dari pelabelan dan perubahan 

ukuran citra. Pelabelan citra merupakan tahap 

awal dimana setiap citra pada dataset 

diberikan label dengan tujuan untuk 

menyimpan informasi citra. Proses label 

dilakukan dengan cara memberikan bounding 

box beserta nama kelas pada setiap objek 

citra. Selanjutnya dilakukan perubahan 

ukuran citra untuk meningkatkan performa 

model YOLO dalam pengenalan objek.  

Konfigurasi Jaringan YOLO 

Konfigurasi jaringan diperlukan 

sebagai jaringan model untuk memuat data 

yang akan dilatih. Batch atau iterasi yang 

digunakan yaitu 64 yang berarti setiap iterasi 

memuat 64 citra. Subdivision yaitu 8 sehingga 

proses pemodelan membagi batch menjadi 8 

bagian. Oleh karena itu, terdapat 64/8 = 8 

citra per minibatch yang dikirim ke GPU 

untuk diproses dan diulang sebanyak 8 kali 

hingga selesai. Pada iterasi selanjutnya 

dimulai dengan 64 citra baru. 

 

Pelatihan Model YOLO 

Model YOLO yang digunakan pada 

penelitian ini memiliki jaringan saraf yang 

terdiri dari lapisan konvolusi dengan kernel 3 

× 3 dan lapisan max-pooling dengan 2 × 2 

kernel seperti terlihat pada Gambar 2. Lapisan 

konvolusional terakhir memiliki 1 × 1 kernel 

digunakan untuk mengecilkan data ke bentuk 

13 × 13 × 40. 13×13 adalah ukuran grid, 40 

didapat dari penjumlahan rumus filter.
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Gambar 2. Model YOLO 

 

 

Pengujian Model YOLO 

Pengujian dilakukan dengan dua cara 

yaitu video dan real-time menggunakan 

webcam laptop. Video didapat dari situs 

youtube menggunakan kata kunci makanan 

hamburger, pizza, dan hot dog. Pengujian 

dilakukan untuk mengetahui tingkat akurasi 

objek dengan model baru yang sudah dilatih 

sebelumnya. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Hasil Pelatihan 

Proses pelatihan dilakukan sebanyak 

16.600 iterasi yang menghasilkan sebuah 

model baru. Model akhir yang dibangun 

memiliki nilai avg loss 4.6% dan nilai validasi 

mAP (mean Average Precision) 100% seperti 

terlihat pada Gambar 3. Nilai mAP 100% 

menunjukkan bahwa tingkat akurasi penge-

nalan objek pada citra makanan cepat saji 

menggunakan model YOLO yang telah 

dilatih sebesar 100%.  

 

Hasil Pengujian Pada Video 

Salah satu hasil pengujian pada sebuah 

video dengan objek pizza dapat dilihat pada 

Gambar 4. Berdasarkan Gambar 4, akurasi 

pengenalan objek pizza pada video sebesar 

99%. Pengenalan objek pada video dapat 

memberikan hasil akurasi yang berbeda-beda 

pada saat objek yang dikenali berpindah 

posisi. 

 

 
Gambar 3. Nilai Avg Loss dan mAP Hasil Pelatihan 
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Gambar 4. Hasil Pengenalan Objek Pizza Pada Video 

 

 
Pengujian model YOLO dalam penge-

nalan objek hamburger, hotdog dan pizza 

pada video dilakukan dengan menghitung 

akurasi frame per second. Video secara 

keseluruhan memiliki durasi 11 menit 7 detik. 

Hasil pengujian frame per second pada video 

dengan objek hamburger dapat dilihat pada 

Tabel 1. 

Berdasarkan Tabel 1, objek hamburger 

dapat dikenali dengan akurasi antara 80% 

sampai 91%. Hasil pengujian untuk objek 

hotdog pada video dapat dilihat pada Tabel 2. 

Objek hotdog dapat dikenali dengan 

akurasi antara 81% sampai 96% seperti yang 

dapat dilihat pada Tabel 2. Hasil pengujian 

untuk objek pizza pada video dapat dilihat 

pada Tabel 3. 

Berdasarkan Tabel 3, objek pizza dapat 

dikenali dengan akurasi antara 81% sampai 

100%. Hasil pengujian menggunakan sebuah 

video yang terdapat tiga objek yaitu 

hamburger, hotdog, dan pizza menunjukkan 

bahwa model YOLO dapat mengenali ketiga 

objek dengan baik. 

 

 

Tabel 1. Hasil Pengujian Pengenalan Objek Hamburger Pada Video 

Waktu (menit:detik) Akurasi 

00:00 – 00:03  83% 

00:03 – 00:06 89% 

00:07 – 00:08 83% 

00:09 – 00:11 88% 
00:12 – 00:13 82% 

00:14 – 00:16 88% 

00:17 – 00:18 82% 
00:19 – 00:21 84% 

00:22 – 00:23 81% 

00:24 – 01:01 83% 
01:02 – 01:03 80% 

01:04 – 01:05 91% 
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Tabel 2. Hasil Pengujian Pengenalan Objek Hotdog Pada Video 

Waktu (menit:detik) Akurasi  Waktu (menit:detik) Akurasi 

01:06 – 01:08 85%  03:14 – 03:16 93% 

01:09 – 01:13 83%  03:17 – 03:18 94% 
01:14 – 01:16 81%  03:19 – 03:21 90% 

01:17 – 01:18 86%  03:22 – 03:23 92% 

01:19 – 01:21 83%  03:24 – 04:01 90% 
01:22 – 01:23 80%  04:02 – 04:06 87% 

01:24 – 02:01 87%  04:07 – 04:08 91% 

02:02 – 02:03 88%  04:09 – 04:11 94% 

02:02 – 02:06 87%  04:12 – 04:13 96% 
02:07 – 02:08 85%  04:14 –04:16 95% 

02:09 – 02:11 88%  04:17 – 04:18 94% 

02:12 – 02:13 87%  04:19 – 04:21 96% 
02:14 – 02:16 86%  04:22 – 05:03 95% 

02:17 – 02:18 89%  05:04 – 05:08 94% 

02:19 – 02:21 87%  05:09 – 05:11 93% 

02:22 – 02:23 93%  05:12 – 05:16 94% 
02:24 – 03:01 92%  05:17 – 05:18 81% 

03:02 – 03:03 94%  05:19 – 05:21 84% 

03:04 – 03:06 91%  05:22 – 05:23 91% 
03:07 – 03:08 90%  05:24 – 06:00 87% 

03:09 – 03:13 92%    

 

 
 

Tabel 3. Hasil Pengujian Pengenalan Objek Hamburger Pada Video 

Waktu 

(menit:detik) 
Akurasi 

 Waktu 

(menit:detik) 
Akurasi 

06:01 – 06:02 90%  09:10 – 09:12 96% 

06:02 – 06:09 97%  09:13 – 09:14 99% 
06:10 – 06:12 98%  09:15 – 09:17 100% 

06:13 – 06:14 96%  09:18 – 09:19 99% 

06:15 – 06:17 97%  09:20 – 09:22 97% 

06:18 – 07:02 98%  09:23 – 10:02 91% 
07:03 – 07:12 99%  10:03 – 10:04 92% 

07:13 – 07:17 100%  10:05 – 10:07 83% 

07:18 – 07:24 99%  10:08 – 10:09 86% 
08:00 – 08:12 100%  10:10 – 10:12 82% 

08:13 – 08:19 99%  10:13 – 10:14 88% 

08:20 – 08:22 89%  10:15 – 10:22 95% 

08:23 – 09:04 99%  10:23 – 10:24 85% 
09:05 – 09:07 100%  11:00 – 11:02 87% 

09:08 – 09:09 84%  11:03 – 11:07 81% 

 
 

 
Hasil Pengujian Secara Real Time 

Menggunakan Webcam 

Pengujian model YOLO mengenali 

objek yaitu hamburger, pizza dan hotdog 

menggunakan webcam dapat dilihat pada 

Gambar 5. Akurasi pengenalan objek 

hamburger sebesar  87%,  79% untuk objek 

hotdog dan 63% untuk objek pizza.  
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Gambar 5. Hasil Pengenalan Objek Hamburger, Pizza, dan Hotdog Menggunakan Webcam 

 

 
KESIMPULAN DAN SARAN 

 

Implementasi algoritma You Look Only 

Once (YOLO) dalam pengenalan objek 

makanan cepat saji memiliki akurasi validasi 

mAP sebesar 100% dan avg loss sebesar 

4.6%. Oleh karena itu dapat disimpulkan 

bahwa implementasi deep learning meng-

gunakan YOLO mampu melakukan penge-

nalan objek pada citra makanan cepat saji 

dengan baik. Hasil dari pengujian model 

dalam pengenalan objek tiga jenis makanan 

cepat saji menggunakan video dan real time 

webcam memiliki akurasi 63% sampai 100%. 

Pengenalan objek memberikan hasil akurasi 

yang berbeda-beda pada saat objek yang 

dikenali berpindah posisi.  

Pada penelitian lebih lanjut dapat 

menambahkan jumlah citra dalam tahap 

pelatihan sehingga saat objek berpindah 

posisi, pengenalan objek bisa lebih cepat dan 

akurat. Selain itu, spesifikasi komputer 

diharapkan memiliki kapasitas RAM dan 

kecepatan GPU yang tinggi sehingga mampu 

mengurangi waktu dalam pelatihan model.  
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Abstrak 

 

Karya ilmiah adalah salah satu hak kekayaan atas intelektual seseorang. Dalam menulis 
karya ilmiah tentu memiliki tantangan tertentu agar tulisan tersebut merupakan tulisan yang 

orisinil dan tidak menjiplak secara langsung terhadap karya tulisan orang lain. Di jaman yang 

serba modern ini sumber daya tulisan mudah didapatkan dimana saja melalui internet. 
Kemudahan tersebut membuat seseorang dapat melakukan plagiarisme dari sumber tulisan lain 

dengan melakukan copy-paste pada penulisannya tanpa mengubah struktur kalimat dan 

mencantumkan sumber tulisan tersebut. Pada penelitian ini akan mengimplementasikan 
algoritma Rabin – Karp dalam melakukan pendeteksian similaritas suatu dokumen artikel 

ilmiah dengan dokumen lainnya.Tahapan dari penelitian ini terdiri dari pemisahan baris 

kalimat, querying google search, preprocessing, yang terdiri dari proses tokenizing, filtering, 

dan stemming, k-gram, hasing, perhitungan kemiripan kalimat,dan perhitungan kemiripan 
dokumen input. Dokumen yang dibandingkan adalah kalimat per kalimat pada dokumen input 

dengan hasil pencarian kalimat tersebut pada google search. Perbandingan tersebut dengan 

cara membandingkan total hash dari kalimat query dengan hash hasil pencarian kalimat 
tersebut sehingga dihasilkan similaritas kalimat tersebut yang nantinya diakumulasikan 

menjadi similaritas dokumen input tersebut. Hasil penelitian ini diharapkan dapat mendeteksi 

plagiarisme pada sebuah dokumen. 

 
Kata Kunci: Dokumen, pencocokan, string, similaritas, query  

 

Abstract 
 

Twitter as one of the social media that the company uses to account for consumer 

complaints. Submitting Scientific work is one of the intellectual property rights of a person. In 
writing scientific papers certainly have certain challenges so that the writing is original writing 

and does not copy directly to the writings of others. In this modern era, writing resources are 

easily available anywhere on the internet. This convenience allows one to plagiarism from other 

sources of writing by copy-pasting the writing without changing the structure of the sentence 
and including the source of the writing. This research will implement the Rabin - Karp 

algorithm in detecting similarity of a scientific article document with other documents. The 

stages of this research consist of the separation of sentence lines, querying google search, 
preprocessing, which consists of the process of tokenizing, filtering, and stemming, k- gram, 

hasing, calculation of sentence similarity, and calculation of similarity of input documents. The 

document being compared is the sentence per sentence in the input document with the results of 
the sentence search on google search. The comparison is by comparing the total hash of the 

query sentence with the hash of the result of the sentence search so that the similarity of the 

sentence is generated which will later be accumulated into the similarity of the input document. 

The results of this study are expected to detect plagiarism in a document. 
 

Keywords : Document, matching, string, similarity, query 
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PENDAHULUAN 

 

Penulisan suatu karya ilmiah membu-

tuhkan data atau acuan yang sesuai dengan 

topik yang dibahas pada penulisan tersebut. 

Seiring dengan berkembangnya teknologi 

internet tentu mempermudah seseorang dalam 

mencari jurnal–jurnal dan tulisan–tulisan 

yang berkaitan dengan materi yang akan 

dicari. Adanya mesin pencarian seperti 

Google mempermudah kita dalam mencari 

tiap hal yang kita ketikan pada mesin pencari 

tersebut[1]. Data yang didapatkan menggu-

nakan mesin pencari tersebut dapat berupa 

sebuah artikel, jurnal, karya ilmiah, dan lain 

lain[2]. Data digital tersebut dengan mudah 

diduplikasi kedalam penulisan suatu karya 

ilmiah. Kemudahan akses terhadap data yang 

ada di internet tersebut memperbesar ke-

mungkinan terjadinya plagiarisme [3] terha-

dap tiap tulisan yang tersebar di internet. 

Penjiplakan atau plagiarisme berarti men-

contoh atau meniru atau mencuri tulisan dan 

karya orang lain [4] yang kemudian diakui 

sebagai karangannya sendiri dengan ataupun 

tanpa seizin penulisnya[5].  

 Beberapa penelitian terkait algoritma 

dalam menentukan tingkat kemiripan suatu 

dokumen telah banyak dilakukan. Penelitian 

[6] Menggunakan Metode String Matching 

dengan menggunakan algoritma Rabin – 

Karp. Pada penelitian tersebut dilakukan 

pembuatan aplikasi pendeteksi similaritas 

antara 2 dokumen menggunakan algoritma 

Rabin – Karp. Pada penelitian [7] peneliti 

melakukan percobaan dimana dapat disim-

pulkan bahwa jumlah dari K-gram menen-

tukan similaritas dari dokumen yang sedang 

diuji. Pada penelitian [8] , peneliti meng-

implementasikan tahapan preprocessing pada 

metode Levensthein Distance untuk 

mempengaruhi nilai ke-miripan dokumen dan 

waktu proses perhitungan tersebut. Pada 

penelitian [9] dilakukan pengimplementasian 

algoritma Rabin–Karp untuk mendeteksi 

tingkat ke-miripan dari source code pada 

pem-rogramanan lisp menggunakan 

perhitungan Dice Similarity Coeficient. Pada 

jurnal [10] menimplementasikan algoritma 

stemming Nazief– Adriani pada pendeteksian 

kemiripan dokumen berbahasa indonesia yang 

dida-patkan kesimpulan bahwa stemming 

mem-pengaruhi hasil kemiripan pendeteksian 

similaritas dokumen tersebut. 

Pada penelitian ini peneliti akan 

mengimplementasikan penggunaan algoritma 

Rabin-Karp melalui metode pencocokan 

string (String Matching) untuk menentukan 

indeks similaritas dari sebuah dokumen 

berbentuk artikel ilmiah berbahasa Indonesia 

pada hasil pencarian Google. Pengambilan 

data dari hasil pencarian mesin pencari 

Google menggunakan teknik crawling. Proses 

stemming menggunakan algoritma Nazief – 

Adriani untuk dokumen berbahasa Indonesia 

dan proses k-gram dan hashing pada sebuah 

dokumen input dan hasil pencarian kalimat 

tersebut. Implementasi algoritma ini diharap-

kan dapat mendeteksi plagiarisme pada 

sebuah dokumen. 
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METODE PENELITIAN 

 

Tahapan awal dimulai dari pembaca-

an dokumen sumber yang selanjut-nya akan 

dipecah menjadi perkalimat pada tahap 

pemisahan kalimat, lalu dari kalimat tersebut 

akan dijadikan query untuk pencarian google. 

Dari data tersebut akan dilanjutkan proses 

preprocessing yaitu proses Tokenizing, 

Filtering, dan Stemming. Dari hasil 

preprocessing akan dilanjutkan dengan proses 

k-gram yang selanjutnya akan dilakukan 

proses hasing. Kemudian dari hasil hasing 

tersebut akan dihitung kemiripan kalimat 

dengan hasil pencarian google dan dirata–

ratakan sehingga menghasilkan hasil ke-

miripan keseluruhan dokumen.  

 

Dokumen Input  

Dokumen input yang digunakan adalah 

dokumen yang akan dilakukan analisa 

kemiripan dokumen. Segala konten yang di 

inputkan ke dalam sistem akan di analisa 

perkalimat dari konten tersebut. Kalimat per 

kalimat akan dipisahkan dari dokumen 

tersebut pada langkah selanjutnya. Setelah itu, 

per kalimat tersebut akan dilakukan tahapan 

selanjutnya yaitu querying google search.  

 

Pemisahan Kalimat 

 Pada tahap ini akan dilakukan pemi-

sahan kalimat per kalimat dari sebuah 

dokumen input. Pemisahan ini dilakukan dari 

awal kalimat hingga akhir kalimat yang 

ditandai oleh titik. Teknik pemisahan ini 

menggunakan pattern regex pada java sebagai 

indikator dari kalimat tersebut. Dari sebuah 

teks panjang dipotong menggunakan regex 

sehingga dihasilkan kumpulan kalimat dari 

string tersebut yang nantinya digunakan 

dalam crawling untuk mendapatkan hasil 

yang similar dengan tiap kalimat pada 

kumpulan kalimat tersebut. Pada method 

diatas kalimat akan dipisahkan berdasarkan 

titik, koma, tanda seru, tanda tanya, dan titik 

dua. Hasil dari method tersebut berupa list 

yang berisi kumpulan kalimat dari sebuah 

dokumen input tersebut. Gambar 1 merupa-

kan tahapan pemisahan kalimat. 

 

Querying Google Search 

Dari hasil kalimat yang sebelumnya 

sudah dipisahkan dari tiap paragraf pada 

dokumen input, dilakukan kueri pencarian 

pada mesin pencari google. Dari hasil pen-

carian tersebut dilakukan teknik scrapping 

pada halaman html google tersebut sehingga 

hanya didapatkan 10 pencarian teratas terha-

dap kalimat tersebut. Daftar pencarian terse-

but dimasukkan kedalam sebuah list object 

pada java yang terdiri atas judul tulisan, 

link/url sumber tulisan, dan konten tulisan 

yang terdapat pada hasil pencarian tersebut 

seperti dapat dilihat pada ilustrasi Gambar 2. 
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Gambar 1. Ilustrasi Pemenggalan Kalimat pada Paragraf 

 

 

 
Gambar 2. Ilustrasi Pencarian Kalimat Query  

 

 

 
Pada sebuah pencarian pada google 

data ditampilkan dalam format html dengan 

tag dan class tertentu. Untuk mendapatkan 

data terlebih dahulu harus dilakukan peng-

ambilan konten dari hasil pencarian tersebut 

menggunakan teknik crawling. 

Pada Gambar 3 ditampilkan salah satu 

data hasil pencarian pada google dengan 

format html. Dari hasil pencarian tersebut 

memungkinkan untuk mendapatkan title, 

content,dan link sumber data tersebut. 

Dengan menggunakan library JSoup seluruh 

file html pada halaman google hasil pencarian 

kalimat input dapat diekstrak menjadi kom-

ponen tersebut. 
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Gambar 3. Contoh Hasil Pencarian pada Google  

 

 
 

Preprocessing 

Preprocessing adalah tahap dimana 

sebuah kalimat di lakukan pemilihan kata atau 

term yang digunakan dalam proses per-

hitungan kemiripan  sehingga hanya tersisa 

kata–kata yang memiliki makna dalam 

kalimat tersebut. Kalimat dari dokumen imput 

dan hasil pencarian kalimat tersebut akan 

dilakukan proses preprocessing sebelum 

dilanjutkan pada proses perhitungan ke-

miripan. Proses ini terdiri atas 3 proses yaitu 

Tokennize,Filtering, dan Stemming.  

1) Tokenizing. Melakukan pemecahan 

kalimat menjadi per-kata yang di 

tampung kedalam bentuk List pada java. 

Dalam melakukan proses ini dibantu 

menggunakan library OpenNLP yang 

merupakan sebuah library pada java 

yang digunakan dalam pemrosesan 

natural language processing berbasis 

teks. OpenNLP memiliki salah satu fitur 

dengan nama tokenization yang menye-

diakan 3 klasifikasi yaitu Simple 

Tokenizer, Whitespace Tokenizer, dan 

Tokenizer ME. Pada proses ini klasifi-

kasi yang digunakan adalah Simpleto-

kenizer yang hanya memisahkan kata per 

kata berdasarkan spasi dan kelas 

karakter. Pada tahap ini juga dilakukan 

pengilangan karakter khusus sehingga 

yang akan dihasilkan hanyalah alfabet 

dan angka. Kalimat dari dokumen 

beserta 10 hasil pencarian kalimat 

tersebut akan dilakukan tokenisasi untuk 

dilanjutkan pada tahap filtering. 

 

2)  Filtering. Setelah dilakukan proses 

tokenizing, list perkata dari kalimat 

tersebut akan disaring pada proses ini 

untuk menghilangkan kata– kata ataupun 

simbol yang dianggap tidak penting pada 

kalimat tersebut. Kata–kata yang dihi-
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langkan pada proses ini adalah kata – 

kata stopwords  atau kumpulan kata– 

kata yang tidak memiliki makna atau 

dianggap kurang penting dalam sebuah 

kalimat sehingga hanya tersisa kata– kata 

yang dianggap memiliki makna pada 

kalimat tersebut pada hasil proses 

filtering. 

Langkah-langkah dari proses filtering 

pada penelitian ini adalah sebagai 

berikut: 

1. Filterisasi kata akan dilakukan 

sebanyak jumlah kata pada hasil 

tokenisasi. 

2. Fungsi filetrisasi akan melakukan 

pengecekan pada daftar stopwords 

bahasa Indonesia, apabila terdapat 

kata pada daftar tersebut maka kata 

tersebut akan dihapus pada daftar 

hasil filterisasi. Jika tidak maka 

perulangan akan berlanjut pada kata 

selanjutnya 

3. Perulangan akan terhenti apabila 

sudah tidak ada kata lagi yang akan 

diperiksa. 

3) Stemming. Proses mengubah kata 

menjadi kata dasar dari kata tersebut. 

proses ini akan menghilangkan semua 

imbuhan pada sebuah kata sehingga 

dihasilkkan hanya kata dasarnya saja. 

Sehingga hasil dari kalimat yang di 

lakukan proses perhitungan kemiripan 

lebih optimal.Pada tahap ini hasil dari 

tahap filtering akan diubah menjadi kata 

dasarnya sehingga yang diproses pada 

perhitungan kemiripan kalimat hanyalah 

daftar kata dasar yang sudah dihilangkan 

imbuhannya dari awal hingga akhir. 

Algoritma stemming yang digunakan 

pada penelitian ini adalah algoritma 

stemming Nazief–Adriani untuk do-

kumen berbahasa Indonesia. Algoritma 

Nazief – Adriani didasarkan pada aturan 

morfologi Bahasa Indonesia yang 

dikumpulkan menjadi satu grup dan di 

enkapsulasi pada imbuhan/affixes yang 

diperbolehkan (allowed affixes) dan 

imbuhan/affixes yang tidak diperbo-

lehkan (disallowed affixes).  

 

K-Gram 

Pada tahap ini hasil dari daftar kata 

pada proses stemming akan dibentuk suatu 

string berurutan yang nantinya akan dipotong 

berdasarkan jumlah k-gram yang nanti akan 

dilanjutkan pada proses hashing. Metode k-

gram sendiri adalah proses pemotongan 

sejumlah karakter pada sebuah string dengan 

jumlah tertentu. Berikut adalah ilustrasi dari 

proses k-gram dari sebuah kalimat yang akan 

diproses pada tahap sebelumnya. Gambar 4 

merupakan ilustrasi dari k-gram. 
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Gambar 4. Ilustrasi Proses Stemming 

 

 

 
Tabel 1. Contoh Hasil Proses Hashing  

No. Hasil K-Gram Hasil Hash 

1.  staticroutingrouting 2731643090344028 
2.  taticroutingroutings 2690960813048380 

3.  aticroutingroutingst 2392181994929516 

4.  ticroutingroutingsta 2710269105507052 
5.  icroutingroutingstat 2488723457222876 

6.  croutingroutingstati 2430036963848860 

 

 

 
Hashing 

Hasing yang digunakan pada penelitian 

ini adalah rolling hash dimana list k-gram 

pada tahap sebelumnya akan di hash sebelum 

diperiksa kemiripan karakternya dengan hasil 

pencarian kalimat tersebut. Dari hasil k-gram 

sebelumnya akan dihasilkan hasil hash yang 

unik sehingga dalam perbandingan kemiripan 

kalimat lebih akurat. Tabel 1 merupakan 

contoh hasil dari proses hashing dari sebuah 

daftar string yang dihasilkan pada tahap k-

gram sebelumnya. 

 

Perhitungan Kemiripan Kalimat 

Sebelum dilakukan perhitungan terle-

bih dahulu dilakukan pengecekan hash antara 

hash list kalimat uji dengan 10 content hasil 

pencarian kalimat tersebut pada google 

search. Pengecekan kemiripan tiap object 

hash disini menggunakan kelas java stream() 

dengan menggunakan fungsi contains. Peng-

gunaan fungsi tersebut mengurangi beban 

dalam perhitungan kemiripan dengan kom-

pleksitas O(n) dibandingkan nested loop 

dengan kompleksitas O(n*n). Dari hasil pen-

carian tersebut akan didapatkan daftar hash 

yang sama dari list hash kalimat query 

dengan hash hasil pencarian kalimat tersebut 

yang selanjutnya akan ditampung pada list 

match untuk didapatkan banyaknya list yang 

sama tersebut dengan method size(). 

 

List<Words> match = searchData 

        .stream() 

        .filter(queries::contains) 

        .collect(Collectors.toList()); 

 

Dari jumlah hash yang sama tersebut 

dapat dihitung persentase kemiripan antara 
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kalimat query dengan hasil pencarian kalimat 

tersebut pada mesin pencari google. Per-

hitungan yang dilakukan adalah dengan 

membagi keseluruhan total hash yang sama 

dengan total hash pada kalimat dikalikan 

dengan 100 untuk menghasilkan persentase 

kemiripan kalimat menggunakan persamaan 

1. 

        𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑎𝑠 𝐾𝑎𝑙𝑖𝑚𝑎𝑡 

=  
∑ 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐻𝑎𝑠ℎ 𝑆𝑎𝑚𝑎

∑ 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐻𝑎𝑠ℎ 𝑄𝑢𝑒𝑟𝑦
 × 100%            (1) 

 

 
Perhitungan Kemiripan Keseluruhan 

Dokumen 

Perhitungan kemiripan keseluruhan 

dokumen dihitung dari total persentase dari 

semua kalimat yang telah dilakukan 

pengecekan kemiripan dibagi total kalimat 

dari dokumen tersebut. Penentuan apakah 

dokumen tersebut termasuk plagiarisme berat 

atau tidak dirujuk pada persentase kemiripan 

(Tabel 2.3. iThenticate, 2018) 

Ttotal similaritas dokumen maka dila-

kukan penjumlahan total persentase simi-

laritas tiap kalimat pada dokumen tersebut 

yang selanjutnya akan dibagi dengan jumlah 

kalimat yang terdapat pada dokumen tersebut 

seperti pada persamaan 2. 

 
  𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑎𝑠 𝐷𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛

=  
∑ 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑎𝑠 𝐾𝑎𝑙𝑖𝑚𝑎𝑡

∑ 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐾𝑎𝑙𝑖𝑚𝑎𝑡 𝑃𝑎𝑑𝑎 𝐷𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛
         (2)  

 

 
HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Langkah awal dilakukan penginputan 

dokumen input berupa file pdf untuk meng-

analisa dokumen. Pada kasus ini dokumen 

input bernama “Dokumen Uji.pdf” akan 

dilakukan pengujian plagiarisme. Pilih doku-

men lalu tekan open untuk membuka file 

tersebut seperti dapat dilihat pada Gambar 5.

 

 
Gambar 5. Pemilihan File Uji 
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Setelah file terpilih maka akan tampil 

teks hasil parsing file pdf tersebut menjadi 

teks dengan library iText. Jika teks sudah 

terisi maka pencarian similaritas akan dapat 

dilakukan. Tekan analyze untuk melanjutkan 

pada tahap pencarian similaritas. Pada tahap 

pencarian similaritas ini waktu yang dibutuh-

kan dalam pencarian bergantung pada koneksi 

internet dan banyaknya kalimat pada do-

kumen input tersebut. Semakin banyak 

kalimat dalam dokumen tersebut maka akan 

semakin lama proses perhitungannya. Gambar 

6 merupakan tampilan setelah diinputkan file 

uji. 

Setelah proses pencarian kalimat, 

preprocessing, hingga tahap perhitungan 

selesai maka akan tampil halaman report pada 

Gambar 7, dimana akan ditampilkan dokumen 

input yang sudah dipisahkan perkalimat 

menggunakan regex dengan url yang mengan-

dung kalimat tersebut serta nilai similaritas. 

Seluruh kalimat pada dokumen input dan 

hasil pencarian similaritasnya akan ditam-

pilkan pada tabel pada halaman tersebut. 

Untuk dapat melihat content dari hasil crawl 

dapat menekan baris pada tabel tersebut lalu 

akan tampil pada textfield bagian bawah chart 

dimana textfield pertama menampilkan 

kalimat dari dokumen input yang digunakan 

sebagai kalimat query, dan textfield kedua 

sebagai content dari hasil pencarian dengan 

indeks similaritas tertinggi.  Hasil keselu-

ruhan similaritas kalimat pada dokumen 

tersebut ditampilkan dalam bentuk pie chart 

dan kesimpulan akhir dari kalkulasi per-

sentase similaritas dokumen tersebut dengan 

teks dimana kesimpulan tersebut didapatkan 

berdasarkan penilaian indeks similaritas 

menurut iThenticate. 

 

 

 
Gambar 6. Tampilan Teks Dokumen Uji pada Halaman Utama 
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Gambar 7. Tampilan Hasil Akhir Perhitungan Kemiripan Dokumen 

 

 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

Beberapa kesimpulan yang dapat 

diambil pada penelitian ini antara lain : 

Pemisahan kalimat pada dokumen input 

menggunakan pattern regex telah berhasil 

dilakukan dengan baik.Pencarian kalimat 

pada dokumen input pada mesin pencari 

google dan crawling data dari hasil pencarian 

tersebut telah berhasil dilakukan. Proses 

Stemming untuk mendapatkan kata dasar dari 

sebuah kata dengan menggunakan algoritma 

stemming untuk dokumen berbahasa 

Indoneisa Nazief–Adriani pada sebuah 

kalimat input maupun konten hasil pencarian 

kalimat tersebut telah berhasil dilakukan 

dengan baik. Penelitian ini berhasil melaku-

kan pembentukan k-gram dan hashing dari 

string output tahap preprocessing telah 

berhasil dilakukan dengan baik. Proses perhi-

tungan jumlah hash yang sama pada kalimat 

query dan 10 konten hasil pencarian pada 

mesin pencari google telah berhasil dilakukan 

dengan baik. Penelitian ini berhasil memben-

tuk aplikasi pendeteksi similaritas tulisan 

ilmiah menggunakan sumber hasil pencarian 

mesin pencari google. 

Pengembangan lebih lanjut yang dapat 

dilakukan pada penelitian selanjutnya antara 

lain dengan mengimplementasikan algoritma 

yang dapat mempertimbangkan posisi dan 

urutan kata, sinonim kata dari sebuah kalimat, 

dan kemiripan semantik dari sebuah dokumen 

input sehingga menambah nilai akurasi dari 

similaritas dokumen dengan dokumen pem-

banding. Selain itu, dalam teknik crawling 
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dapat dikembangkan dengan melakukan 

crawling dari tiap website yang diketahui 

memiliki similaritas dengan kalimat input 

secara utuh, tidak hanya dari hasil pencarian 

google search. 
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Abstrak 

 

Panthera merupakan genus dari keluarga kucing yang memiliki empat spesies popular 

yaitu, harimau, jaguar, macan tutul, singa. Singa memiliki warna keemasan dan tidak memilki 

motif, harimau memiliki motif loreng dengan garis-garis panjang,  jaguar memiliki tubuh yang 
lebih besar dari pada macan tutul serta memiliki motif tutul yang lebih lebar, sedangkan macan 

tutul memiliki tubuh yang sedikit lebih ramping dari pada jaguar dan memiliki tutul yang tidak 

terlalu lebar. Pada penelitian ini dilakukan klasifikasi genus panther yaitu harimau, jaguar, 
macan tutul, dan singa menggunakan metode Convolutional Neural Network. Model 

Convolutional Neural Network yang digunakan memiliki 1 input layer, 5 convolution layer, dan 

2 fully connected layer. Dataset yang digunakan berupa citra harimau, jaguar, macan tutul, 
dan singa. Data training terdiri dari  3840 citra, data validasi sebanyak 960 citra, dan data 

testing sebanyak 800 citra. Hasil akurasi dari pelatihan model untuk training yaitu 92,31% dan 

validasi yaitu 81,88%, pengujian model menggunakan dataset testing mendapatan hasil 68%. 

Hasil akurasi prediksi didapatkan dari nilai F1-Score pada pengujian didapatkan sebesar 78% 
untuk harimau, 70% untuk jaguar, 37% untuk macan tutul, 74% untuk singa. Macan tutul 

mendapatkan akurasi terendah dibandingkan 3 hewan lainnya tetapi lebih baik dibandingkan 

hasil penelitian sebelumnya. 
 

Kata Kunci: Citra, Convolutional Neural Network, Genus Panthera, klasifikasi 

 

Abstract 

 

Panthera is a genus of the cat family that has four popular species namely, tiger, 

jaguar, leopard, lion. Previous research has been conducted using the Naïve Bayes method. 
Accuracy results obtained by 100% for tigers, jaguars, lions, and 0% for leopards (Suryanto 

2014). The research still uses little data, and cannot yet predict leopard. In this study classifying 

tiger, jaguar, leopard and lion using the Convolutional Neural Network method. This study aims 
to determine the accuracy of the results obtained from the results of training and testing. The 

Convolutional Neural Network model used has 1 input layer, 5 convolution layers, and 2 fully 

connected layers. Using the dataset for training as many as 3840, as many as 960 validations, 

testing as many as 800. The accuracy of the model training for training is 92.31% and 
validation is 81.88%, testing the model using dataset testing has 68% results. Prediction 

accuracy results obtained from the F1-Score in the test obtained by 78% for tigers, 70% for 

jaguars, 37% for leopards, 74% for lions. Leopards get the lowest accuracy compared to 3 
other animals. 

 

Keywords: Classification, Convolutional Neural Network, Genus Panthera, image  
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PENDAHULUAN 

 

Panthera adalah genus dari keluarga 

felidae (kucing) yang memiliki empat spesies 

populer, yaitu harimau, singa, jaguar dan 

macan tutul. Genus ini terdiri dari sekitar 

setengah dari subfamili pantherinae atau 

kucing besar yang memiliki struktur tubuh dan 

motif kulit yang berbeda. Singa memiliki 

warna keemasan dan tidak memilki motif, 

harimau memiliki motif loreng dengan garis-

garis panjang,  jaguar memiliki tubuh yang 

lebih besar dari pada macan tutul serta 

memiliki motif tutul yang lebih lebar, 

sedangkan macan tutul memiliki tubuh yang 

sedikit lebih ramping dari pada jaguar dan 

memiliki tutul yang tidak terlalu lebar. 

Perkembangan machine learning pada 

era sekarang ini memungkinkan klasifikasi 

otomatis yang dilakukan oleh komputer. 

Penelitian sebelumnya pengklasifikasian genus 

panthera menggunakan machine learning 

dengan metode naive bayes untuk pengkla-

sifikasian genus panthera yang dilakukan 

dengan melihat warna kulit dari masing-

masing spesies. Hasil penelitiannya menun-

jukkan bahwa tingkat akurasi pada harimau 

100%, jaguar 100%, macan tutul 0%, dan 

singa 100% [1]. Pada penelitian tersebut 

digunakan dataset dengan jumlah yang sedikit 

dan tidak dapat mengenali macan tutul. Deep 

learning adalah sebuah bidang keilmuan baru 

dalam bidang machine learning sebagai solusi 

dari klasifikasi citra. Bidang ini memiliki 

kemampuan yang sangat baik dalam computer 

vision. Beberapa metode yang ada yaitu , 

MLP, CNN, dan RNN [2]. Salah satu metode 

yang dapat digunakan untuk klasifikasi citra 

yaitu Convolutional Neural Network (CNN). 

Hal tersebut dikarenakan CNN berusaha 

meniru sistem pengenalan citra pada visual 

cortex manusia sehingga memiliki 

kemampuan mengolah informasi citra. 

Convolutional Neural Network (CNN) 

mengklasifikasi citra dalam dua tahap yaitu 

tahap pelatihan dan pengujian. Penelitian 

sebelumnya mengenai klasifikasi ungags 

dilakuakn dengan metode CNN dengan dataset 

yang sedikit dan hasil akurasi yang masih kecil 

[3]. Pada tahap pelatihan mempelajari ekstrasi 

fitur dari setiap data agar dapat membedakan 

label dengan label yang lain. Pada tahap 

pengujian data yang sudah diuji akan 

dianalisis dari hasil tahap pelatihan. Tujuan 

penelitian ini adalah klasifikasi genus panthera 

menggunakan metode Convolutional Neural 

Network.  

 

METODE PENELITIAN 

 

Metode penelitian yang digunakan 

pada penelitian ini terdiri atas beberapa tahap 

proses. Tahapan yang diperlukan dapat dilihat 

pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

 

Tahap pertama pada penelitian ini 

dilakukan pengumpulan dataset untuk training 

dan testing. Pada tahap ini dilakukan 

pengunduhan dataset melalui situs image-

net.org dan citra akan dihapus jika yang tidak 

terbaca, tidak sesuai dengan labelnya, dupli-

kasi, serta objek kurang sesuai. Selanjutnya 

dataset akan dibagi secara acak untuk traning 

dan testing dan di unggah ke google drive. 

Citra yang di unduh yaitu harimau, 

jaguar, macan tutul, dan singa. Jumlah citra 

tersebut sudah disamakan seluruhnya se-

banyak 5600. Dataset tersebut dibagi menjadi 

2 bagian yaitu dataset training dan dataset 

testing. Dataset training memiliki citra 

sebanyak 4800 dan dataset testing sebanyak 

800 citra. . Citra yang di unduh yaitu harimau, 

jaguar, macan tutul, dan singa. Jumlah citra 

tersebut sudah disamakan seluruhnya se-

banyak 5600. Dataset tersebut dibagi menjadi 

2 bagian yaitu dataset training dan dataset 

testing. Dataset training memiliki citra 

sebanyak 4800 dan dataset testing sebanyak 

800 citra. Beberapa contoh citra genus 

panthera yang unduh dapat dilihat pada 

Gambar 2. 

 

 



223 

 

Anwar, Riminarsih, Klasifikasi Citra Genus… 

https://doi.org/10.35760/ik.2019.v24i3.2364 

 
Gambar 2. Citra Genus Panthera 

Keterangan : (a) Harimau, (b) Jaguar, (c) Macan Tutul, (d) Singa 
 

 

 

Pelatihan klasifikasi citra genus 

panthera menggunakan pendekatan supervised 

learning. Citra yang digunakan seperti yang 

dapat dilihat pada Gambar 2 sudah dikate-

gorikan berdasarkan nama label masing-

masing yaitu harimau, jaguar, macan tutul, 

singa. Model CNN tidak menginterpresen-

tasikan input maupun output berdasarkan 

sebuah kata melainkan, dalam bentuk integer 

sehingga kata dari harimau,  jaguar, macan 

tutul, dan singa direpresentasikan sebagai 

integer yaitu 0 untuk harimau, 1 untuk jaguar , 

2 untuk macan tutul, 3 untuk singa.  

Tahap kedua adalah preprocessing. 

Pada tahap ini dilakukan proses resize citra 

agar semua citra memiliki ukuran yang sama. 

Ukuran dataset  citra setelah resize menjadi 

128x128. Ukuran ini sudah cukup untuk 

pelatihan karena ukuran ini tidak terlalu besar 

dan tidak terlalu kecil sehingga cukup untuk 

mempertahankan feature pada citra. Selan-

jutnya dataset disimpan kedalam file ber-

ekstensi .pickle. Setelah itu, file dimuat dan 

akan dilakukan normalisasi. Pada tahap 

normalisasi nilai pixel yang sebelumnya 0-255 

diubah menjadi 0-1 dengan cara membagi nilai 

pixel-nya dengan 255. Pembagian dengan 255 

bertujuan untuk mempercepat waktu kom-

putasi pada saat pelatihan. Label citra yang 

bertipe data integer selanjutnya diubah men-

jadi one-hot encoding. Hal ini bertujuan untuk 

menghindari permasalahan pada algortima 

machine learning dimana angka yang lebih 

besar adalah angka yang lebih baik. Oleh 

karena itu, solusi yang tepat adalah meng-

gunakan one-hot encoding. 
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Data training selanjutnya dibagi men-

jadi data training  dan data validation didapat-

kan sebanyak 20%  dari dataset training, 

sedangkan untuk testing dipilih secara acak 

dengan total 800 citra dari image-net.org 

dengan masing-masing 200 citra setiap kelas 

dan disimpan ke dalam pickle. Setelah itu 

dilakukan pembuatan arsitek model CNN 

beserta pelatihan arsitek model CNN. Setelah 

pelatihan arsitek model selesai, lalu model 

disimpan. Model yang telah disimpan 

digunakan untuk tahap pengujian terhadap 

data testing. Dari pengujian tersebut akurasi 

model didapatkan. 

 

Arsitektur Model CNN 

Pada tahap ini arsitektur yang digu-

nakan memiliki 1 input layer, 5 convo-lution 

layer, 5 pooling layer, 1 flatten layer, 2 fully-

connected layers, dan 1 output layer. Input 

layer menerima citra yang memiliki ukuran 

128x128x3. Convolution layers memiliki 

filter sebesar 3x3 yang diakhiri dengan fungsi 

aktivasi ReLU. Convolution layer 1 – 5 

memiliki filter yang berjumlah 32, 64, 128, 

256, 512. Pooling layers memiliki ukuran 

sebesar 2x2 dengan strides sebesar 2x2. 

Dropout setelah convolution layers adalah 

0.2. Fully-connected layers memiliki 256 

dense yang diakhiri dengan fungsi aktivasi 

ReLU serta nilai dropout adalah 0.5. Output 

layers memiliki 4 dense. Model CNN secara 

lengkap dapat dilihat pada Gambar 3. 

 Pada Gambar 3 ditunjukkan model 

CNN yang digunakan pada penelitian ini. 

Model CNN memiliki 2 tahap yaitu feature 

learning dan fully connected. Pada tahap 

feature learning terdapat 3 proses yaitu con-

volution, pooling dan dropout. Sedangkan 

tahap fully connected memiliki 3 proses yaitu 

flatten, fully-connected, dan dropout. 

Model memiliki input citra yang ber-

ukuruan 128x128x3. 128 adalah ukuran pixel 

dan 3 adalah komponen warna RGB. Citra 

akan dikonvolusi, kemudian akan dilakukan 

proses pooling dan ditambahkan dropout. 

Arsitektur Model CNN pada feature learning 

untuk konvolusi pertama menggunakan 

jumlah filter sebanyak 16 dengan ukuran 

kernel 3x3 , lalu dilanjutkan dengan proses 

pooling dengan ukuran 2x2 dengan ukuran 

stride 2x2 dan dilanjutkan dengan dropout 

dengan nilai 0.2. Untuk konvolusi kedua 

menggunakan jumlah filter sebanyak 32 

dengan ukuran kernel 3x3 , lalu dilanjutkan 

dengan proses pooling dengan ukuran 2x2 

dengan ukuran stride 2x2 dan dilanjutkan 

dengan dropout dengan nilai 0.2. Untuk 

konvolusi ketiga menggunakan jumlah filter 

sebanyak 64 dengan ukuran kernel 3x3 , lalu 

dilanjutkan dengan proses pooling dengan 

ukuran 2x2 dengan ukuran stride 2x2 dan 

dilanjutkan dengan dropout dengan nilai 0.2. 

Untuk konvolusi keempat menggunakan 

jumlah filter sebanyak 128 dengan ukuran 

kernel 3x3 , lalu dilanjutkan dengan proses 

pooling dengan ukuran 2x2 dengan ukuran 

stride 2x2 dan dilanjutkan dengan dropout 

yang  bernilai 0.2. 
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Gambar 3. Arsitektur Model CNN 

 

 

Pada fully connected dilanjutkan ke-

tahap flatten, yaitu mengubah hasil dari 

konvolusi menjadi vektor 1 dimensi. Lalu 

dilanjutkan ke lapisan fully connected pertama 

yang memiliki dense 100 dan dilanjutkan 

dengan dropout yang bernilai 0.5. Lalu 

dilanjutkan ke lapisan fully connected kedua 

yang memiliki dense 10 dan dilanjutkan 

dengan dropout yang bernilai 0.5. lalu 

dilanjutkan kelapisan terakhir yang memiliki 

dense 4 yang setiap densenya mewakili 1 jenis 

citra. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Hasil Pelatihan Model 

Pelatihan model CNN  dilakukan 

dengan steps sebanyak 100, epoch 

sebanyak 100, batch sebanyak 64, waktu 

training 46 menit, dataset training 

menghasilkan akurasi sebesar 0.9231 dan 

loss 0.2062. Dataset validation memiliki 

akurasi sebesar 0.8188 dan loss 0.6469. 

Hasil dari pelatihan ini ditunjukkan pada 

Tabel 1. 
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Tabel 1. Hasil Akurasi pelatihan 

Pelatihan Akurasi Loss 

Training 92,31% 20,62% 

Validation 81,88% 64,69% 

  

 
Tabel 2. Confusion Matrix Validation 

 
PREDIKSI 

Harimau Jaguar Macan Singa 

S
E

B
E

N
A

R
N

Y
A

 

Harimau 232 6 9 16 

Jaguar 6 181 39 2 

Macan 

Tutul 
2 71 157 16 

Singa 3 1 6 216 

 
 

Pada Tabel 2 disajikan hasil prediksi 

dari dataset validation  untuk masing-masing 

kelas pada genus Panthera. Dataset validation  

terdiri dari 960 citra atau 20% dari dataset 

training. 

Pada Tabel 2 diperoleh informasi keber-

hasilan model dalam mengklasifikasikan citra 

sesuai dengan kelasnya. Tingkat keakuratan 

validation diukur untuk melihat ketepatan mo-

del dalam mengklasifikasikan genus panthera. 

Dari 960 citra data validation, model dapat 

memprediksi dengan nilai akurasi sebesar 68% 

didapatkan dengan perhitungan berikut. 

232 + 181 + 157 + 216

960
∗ 100% = 81,88% 

 

Hasil Pengujian Model 

Pada Tabel 3 berikut disajikan hasil 

prediksi dari dataset training untuk masing-

masing kelas pada genus Panthera. Dataset 

training terdiri dari 800 citra dengan banyak-

nya citra tiap kelas adalah 200 citra. 

 

 
Tabel 3. Confusion Matrix Testing 

 
PREDIKSI 

Harimau Jaguar Macan Singa 

S
E

B
E

N
A

R
N

Y
A

 

Harimau 181 14 2 3 

Jaguar 5 190 4 1 

Macan 

Tutul 
18 130 49 3 

Singa 59 12 7 122 

 



227 

 

Anwar, Riminarsih, Klasifikasi Citra Genus… 

https://doi.org/10.35760/ik.2019.v24i3.2364 

Tingkat keakuratan testing diukur untuk 

melihat ketepatan model dalam mengklasifi-

kasikan genus panthera. Dari 800 citra data 

testing, model dapat memprediksi dengan nilai 

akurasi sebesar 68% didapatkan dengan 

perhitungan berikut. 

181 + 190 + 49 + 122

800
∗ 100% = 68% 

Berdasarkan hasil pengujian maka 

diperoleh hasil bahwa tingkat akurasi untuk 

model CNN yang telah dibuat untuk 

klasifikasi genus panthera adalah sebesar 68%. 

Meskipun tingkat akurasi belum mencapai 

90% tetapi sudah berhasil memperbaiki hasil 

penelitian sebelumnya terutama untuk klasi-

fikasi macan tutul. Pada penelitian sebelumnya 

[1] macan tutul belum berhasil diklasifika-

sikan. Pada penelitian ini, dari 200 citra macan 

tutul, sudah 49 citra yang berhasil dikenali 

sebagai macan tutul sedangkan sebagian besar 

macan tutul dikenali sebagai jaguar. 

 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

Pada penelitian ini telah berhasil dila-

kukan klasifikasi genus panthera dengan 

menggunakan bahasa pemrograman python 

dengan metode Convolutional Neural 

Network. Arsitektur model CNN yang digu-

nakan memiliki 1 input layer , 5 convolution 

layer, dan 2 fully connected layer.  

Hasil pelatihan yang menggunakan 

dataset training sebanyak 3840 citra memiliki 

akurasi sebesar 92,31% dan loss sebesar 

20,62%, sedangkan pada dataset validation 

yang memiliki citra sebanyak 960  memiliki 

akurasi sebesar 81,88% dan loss sebesar 

64,69%.  

Hasil pelatihan terhadap dataset 

validation yang memiliki 960 citra memiliki 

akurasi sebesar 81,88%. Precision sebesar 

95% untuk harimau, 70% untuk jaguar, 74% 

untuk macan tutul, 87% untuk singa. Recall 

sebesar 88% untuk harimau, 79% untuk 

jaguar, 65% untuk macan tutul, 96% untuk 

singa. F1-score sebesar 92% untuk harimau, 

74% untuk jaguar, 69% untuk macan tutul, 

91% untuk singa. Macan tutul mendapatkan 

akurasi terendah dibandingkan 3 yang lainnya. 

Hasil pengujian yang menggunakan 

dataset testing yang memiliki 800 citra 

memiliki akurasi sebesar 68%. Precision se-

besar 69% untuk harimau, 55% untuk jaguar, 

79% untuk macan tutul, 95% untuk singa. 

Recall sebesar 91% untuk harimau, 95% untuk 

jaguar, 24% untuk macan tutul, 61% untuk 

singa. F1-score sebesar 78% untuk harimau, 

70% untuk jaguar, 37% untuk macan tutul, 

74% untuk singa. Macan tutul mendapatkan 

akurasi terendah dibandingkan 3 yang lainnya. 

Pada penelitian selanjutnya saran yang 

dapat dilakukan untuk meningkatkan peneli-

tian terkait klasifikasi genus panthera dengan 

menggunakan metode Convolutional Neural 

Network adalah menggunakan ukuran citra 

yang lebih besar dari 128x128. Dengan 

menambahkan jumlah citra untuk mening-

katkan performa pelatihan model. Dengan 

penambahan ekstraksi fitur tekstur pada citra. 
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