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INTISARI — Salah satu faktor yang berpengaruh terhadap kinerja Gaussian naive Bayes classifier (GNBC) dalam klasifikasi 

citra tekstur adalah ukuran (dimensi) citra. Ukuran citra adalah salah satu kriteria citra tekstur terbaik di samping nilai 

pikselnya. Pada penelitian ini, diusulkan metode untuk mendapatkan ukuran citra tekstur terbaik terhadap GNBC dengan 

optimalisasi interpolasi nearest neighbor (NN). Ukuran citra tekstur terbaik dengan nilai piksel hasil interpolasi tersebut 

membuat GNBC mampu membedakan citra tekstur pada setiap kelasnya dengan kinerja paling tinggi. Langkah pertama 

metode usulan tersebut adalah menentukan ukuran citra tekstur untuk pelatihan melalui kombinasi ukuran baris dan kolom 

pada proses optimalisasi. Pengubahan ukuran (resizing) semua citra tekstur asal dengan interpolasi NN adalah langkah 

penting berikutnya untuk mendapatkan citra tekstur baru. Langkah selanjutnya adalah membangun GNBC berdasarkan citra 

baru hasil interpolasi dan menentukan akurasi klasifikasinya. Langkah terakhir yaitu memilih ukuran citra tekstur terbaik 

berdasarkan nilai akurasi klasifikasi terbesar sebagai kriteria pertama dan ukuran citra sebagai kriteria kedua. Evaluasi 

terhadap metode yang diusulkan tersebut dilakukan menggunakan data citra tekstur dari dataset publik CVonline dengan 

melibatkan beberapa skenario uji coba dan metode interpolasi. Hasil uji coba menunjukkan bahwa pada skenario yang 

melibatkan lima kelas citra tekstur, GNBC dengan interpolasi NN memberikan nilai akurasi klasifikasi terkecil 89% dan 

terbesar 100% pada ukuran citra terbaik, masing-masing 14 × 32 dan 47 × 42. Pada skenario yang melibatkan jumlah kelas 

kecil hingga besar, GNBC dengan interpolasi NN memberikan akurasi klasifikasi 81,6% - 95%. Dari hasil tersebut, GNBC 

dengan optimalisasi NN memberikan hasil lebih baik daripada metode interpolasi nonadaptif lainnya (bilinear, bicubic, dan 

lanczos) dan principal component analysis (PCA).  

KATA KUNCI — Citra, Tekstur, Interpolasi, Naïve Bayes, Nonadaptif, Akurasi. 

I. PENDAHULUAN 

Salah satu kriteria kinerja metode klasifikasi dalam 

mengklasifikasi objek citra adalah menghasilkan akurasi yang 

tinggi dalam klasifikasi. Akurasi tinggi yang dihasilkan metode 

klasifikasi tersebut dipengaruhi oleh beberapa faktor, di 

antaranya ketepatan dalam mengambil sampel citra objek, 

praproses citra, ekstraksi fitur citra, dan keandalan metode 

klasifikasi. Praproses terhadap citra yang biasa dilakukan 

adalah penskalaan (scaling) citra dan memperbaiki kualitas 

citra dengan  filter tertentu. Sementara itu, untuk ekstraksi fitur 

citra seringkali digunakan transformasi Fourier [1], wavelet, 

dan principal component analysis (PCA) [2], [3]. Penskalaan 

citra biasanya dilakukan dengan pengubahan ukuran (resizing) 

citra asal agar ukuran (dimensi) citra untuk pelatihan dan 

pengujian menjadi sama. Ukuran citra hasil pengubahan ukuran 

tersebut selanjutnya menjadi masukan sebuah atau beberapa 

pengklasifikasi konvensional, seperti naïve Bayes. Akan tetapi, 

untuk ukuran citra yang berbeda, pengklasifikasi dapat 

memberikan kinerja klasifikasi yang berbeda pula. Kinerja 

pengklasifikasi tersebut dapat lebih baik atau lebih buruk. Oleh 

karenanya, mendapatkan ukuran citra yang tepat, sehingga 

menghasilkan kinerja pengklasifikasi terbaik adalah langkah 

penting dalam proses klasifikasi. 

Tidak banyak penelitian sebelumnya yang fokus pada 

pengubahan ukuran citra untuk meningkatkan kinerja dalam 

klasifikasi. Kebanyakan peneliti hanya fokus pada perbaikan 

citra dengan menggunakan satu atau beberapa metode 

interpolasi citra [4]–[8]. Dalam klasifikasi citra, pengubahan 

ukuran citra (misalnya citra tekstur) menjadi persoalan 

tersendiri terhadap keberhasilan metode klasifikasi. Fakta 

penelitian tersebut menunjukkan bahwa jarang sekali para 

peneliti menggunakan metode interpolasi untuk tujuan 

mendapatkan ukuran citra terbaik bagi metode klasifikasi serta 

tidak banyak penelitian menggunakan hasil interpolasi sebagai 

pendekatan terhadap nilai fitur dari objek citra. 

Beberapa penelitian sebelumnya berfokus pada perbaikan 

metode klasifikasi, di antaranya dengan memodifikasi struktur 

model atau dengan memperbaiki estimasi parameter (bobot) 

model. Salah satu metode klasifikasi berbasis probabilitas yang 

relatif sederhana dan sering digunakan adalah Gaussian naïve 

Bayes classifier (GNBC). Beberapa penelitian terkait GNBC 

yang fokus pada perbaikan metode telah memodifikasi struktur 

model [9] dan memperbaiki estimasi parameter (bobot) model 

[10]–[14]. Dari semua penelitian tersebut, diketahui bahwa 

secara prinsip GNBC merupakan metode klasifikasi yang tetap 

mengasumsikan bahwa bahwa atribut (fitur) yang satu bersifat 

independen terhadap atribut (fitur) yang lain [15]–[17]. Adanya 

asumsi tersebut membuat metode GNBC mudah untuk 

digunakan atau diimplementasikan, selalu menjadi topik 

hangat, dan terus diteliti, terutama terkait cara peningkatan 

kinerja klasifikasi. 

Berpijak dari kelemahan dan kelebihan metode GNBC serta 

potensi penggunaan metode interpolasi, pada penelitian ini 

diusulkan metode untuk mendapatkan ukuran citra tekstur 

terbaik menggunakan interpolasi serta untuk meningkatkan 

kinerja GNBC dalam klasifikasi citra tekstur. Kontribusi 

penelitian ini adalah penggunaan metode interpolasi untuk 

mendapatkan ukuran citra tekstur terbaik pada GNBC, 
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peningkatan kinerja GNBC dengan ukuran citra tekstur terbaik 

menggunakan interpolasi nearest neighbor (NN), dan 

mereduksi ukuran citra tekstur untuk masukan pada GNBC.  

II. METODE YANG DIUSULKAN 

Secara garis besar, tahapan dalam penelitian ini meliputi 

akuisisi citra tekstur untuk pelatihan, optimalisasi ukuran citra 

dengan metode interpolasi NN terhadap kinerja GNBC, dan 

mendapatkan ukuran citra tekstur terbaik (optimal) untuk 

ekstraksi fitur, seperti diperlihatkan pada Gambar 1. Akuisisi 

citra dijalankan untuk mengambil data citra tekstur per kelas, 

mendapatkan nilai piksel dari setiap citra, serta mengumpulkan 

nilai tersebut dalam bentuk matriks [18]. Pada penelitian ini, 

metode interpolasi digunakan untuk menentukan nilai piksel 

citra dengan ukuran baru terhadap citra asal. Ukuran citra baru 

tersebut dibentuk mulai dari ukuran kecil dengan kombinasi 

baris dan kolom sampai ukuran paling besar, bukan 

berdasarkan rasio terhadap citra asal. Sementara itu, 

optimalisasi ukuran citra dengan interpolasi NN pada 

prinsipnya adalah menjadikan setiap citra tekstur baru hasil 

pengubahan ukuran terhadap citra tekstur asal sebagai masukan 

pelatihan pada GNBC. Selanjutnya, dilakukan proses untuk 

mendapatkan ukuran citra tekstur terbaik di antara citra baru 

yang telah dibentuk. Dari ukuran citra tekstur terbaik tersebut, 

didapatkan citra tekstur terbaik yang tepat bagi GNBC 

sedemikian hingga GNBC dapat membedakan citra tekstur 

setiap kelasnya dengan kinerja terbaik.  

A. NEAREST NEIGHBOR-GAUSSIAN NAÏVE BAYES 
CLASSIFIER (NN-GNBC) 

Interpolasi dengan NN adalah interpolasi paling sederhana, 

sehingga waktu komputasi metode tersebut relatif lebih cepat 

daripada metode interpolasi yang lain. Kondisi ini terjadi 

karena prinsip metode interpolasi tersebut adalah memilih nilai 

piksel terdekat yang ada di sekelilingnya. Nilai piksel yang 

baru didapatkan dari nilai piksel terdekat untuk memperkecil 

ataupun memperbesar citra asal [4]. Kernel dari interpolasi NN 

secara matematis ditulis sebagai beikut. 

 𝑙(𝑥) = {
0 |𝑥| ≥ 0,5
1 |𝑥| < 0,5

 (1) 

dengan |𝑥| adalah jarak antara titik dengan grid titik yang akan 

diinterpolasi pada citra tekstur. Fungsi kernel tersebut 

digunakan untuk mendapatkan nilai piksel hasil interpolasi. 

Jika diketahui 𝑇 = {𝑧1, . . . , 𝑧𝑑} adalah citra hasil dari 

interpolasi dengan NN dan dianggap sebagai nilai atribut (fitur) 

yang meliputi 𝑧1, . . . , 𝑧𝑑, dengan 𝑑 adalah ukuran fitur (baris × 

kolom) citra, maka fitur citra tersebut selanjutnya digunakan 

untuk membentuk atau membangun GNBC [19]. Dalam 

pembentukan GNBC tersebut, diasumsikan bahwa di antara 

atribut (fitur) citra bersifat independen serta diasumsikan juga 

bahwa setiap fitur atau atributnya memiliki distribusi normal 

(Gaussian). Selanjutnya, dengan memperhatikan asumsi-

asumsi tersebut, nilai probabilitas atribut (fitur), jika kelas ke- 
𝑗 (𝐶𝑗) diketahui, adalah sebagai berikut [17]. 

 𝑃(𝑇|𝐶𝑗) = ∏ 𝑃(𝑇𝑘|𝐶𝑗)
𝑑
𝑘=1 = ∏ 𝑁(𝑧𝑘; �̂�𝑗𝑘 , �̂�𝑗𝑘)

𝑑
𝑘=1  (2) 

dengan �̂�𝑗𝑘 dan �̂�𝑗𝑘 adalah nilai estimasi parameter rerata dan 

simpangan baku untuk atribut ke-𝑘 dan kelas ke- 𝑗. Dengan 

menggunakan kaidah probabilitas bersyarat, selanjutnya 

didapatkan persamaan sebagai berikut. 

 𝑃(𝐶𝑗 , 𝑇) = 𝑃(𝐶𝑗)𝑃(𝑇|𝐶𝑗) = 𝑃(𝐶𝑗)∏ 𝑁(𝑧𝑘; �̂�𝑗𝑘, �̂�𝑗𝑘)
𝑑
𝑘=1 . (3) 

Dari (3), selanjutnya dapat ditentukan hasil klasifikasi 

berdasarkan atribut (fitur) citra yang dimasukkan dan nilai 

probabilitas terbesar dari 𝑃(𝐶𝑗, 𝑇), dalam persamaan berikut. 

 �̂� = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝑐𝑗

{𝑃(𝐶𝑗)∏ 𝑁(𝑧𝑘; �̂�𝑗𝑘, �̂�𝑗𝑘)}
𝑑
𝑘=1  (4) 

dengan �̂� adalah hasil klasifikasi. 

Untuk mengatasi masalah komputasi, selanjutnya dapat 

dilakukan operasi logaritma terhadap (3) yang menghasilkan 

fungsi diskriminan untuk setiap kelasnya, seperti berikut. 

𝑔𝑗(𝑇) = 𝑙𝑜𝑔( 𝑃(𝐶𝑗)) − ∑ 𝑙𝑜𝑔(𝑑
𝑘=1 �̂�𝑗𝑘) −

1

2
∑

(𝑍𝑘−�̂�𝑗𝑘)
2

�̂�𝑗𝑘
2

𝑑
𝑘=1  (5) 

dengan 𝑔𝑗adalah fungsi diskriminan kelas ke-𝑗. 

Persamaan (1) hingga (5) memperlihatkan keterkaitan 

antara metode interpolasi NN dengan GNBC, yang selanjutnya 

pada penelitian ini dinamakan NN-GNBC. Tingkat kinerja 

GNBC pada kasus ini sangat dipengaruhi oleh fitur hasil 

interpolasi dan tidak semua hasil interpolasi memberikan 

tingkat kinerja yang baik. Untuk mendapatkan hasil interpolasi 

yang memberikan tingkat kinerja yang baik pada GNBC, 

diperlukan optimalisasi metode interpolasi. Kendati citra yang 

diperoleh dengan interpolasi NN relatif kurang baik 

dibandingkan metode interpolasi lain, belum tentu interpolasi 

tersebut memberikan pengaruh kurang baik terhadap 

kemampuan GNBC dalam mengklasifikasikan objek citra.  

B. ALGORITMA OPTIMALISASI INTERPOLASI NEAREST 
NEIGHBOR 

Optimalisasi interpolasi NN pada penelitian ini adalah 

pengubahan ukuran terhadap semua citra dalam pelatihan 

untuk mendapatkan ukuran citra yang optimal. Optimalisasi 

tersebut dilakukan untuk menemukan ukuran citra tekstur dan 

nilai interpolasi yang tepat bagi GNBC, sehingga mampu 

membedakan citra pada setiap kelasnya dengan akurasi paling 

tinggi.  Langkah pertama untuk mendapatkan ukuran citra yang 

terbaik adalah mengubah ukuran semua citra tekstur untuk 

pelatihan menggunakan metode interpolasi NN menjadi citra 

tekstur baru berdasarkan ukuran citra yang telah ditentukan. 

Kedua, GNBC dibangun berdasarkan masukan citra tekstur 

baru hasil interpolasi. Ketiga, semua citra tekstur baru hasil 

interpolasi yang digunakan untuk pelatihan diklasifikasikan. 

Lalu, langkah pertama sampai ketiga diulangi dengan berbagai 

kombinasi ukuran baris dan kolom citra tekstur. Keempat, 

dilakukan pemilihan GNBC yang menghasilkan akurasi 

tertinggi dengan ukuran citra tekstur paling kecil. Selanjutnya, 

langkah kelima adalah mendapatkan ukuran citra tekstur 

dengan akurasi GNBC tertinggi sebagai citra tekstur terbaik, 

seperti yang ditunjukkan pada Algoritma Optimalisasi-NN-

GNBC. 

Masukan pada Algoritma Optimalisasi-NN-GNBC adalah 

rowIm, colIm, nSample, Im, dan C. Masukan rowIm merupakan 

ukuran baris citra pelatihan, sedangkan colIm merupakan  

ukuran kolom citra pelatihan, dengan asumsi setiap ukuran 

citra pelatihan adalah sama. Masukan nSample adalah 

 

Gambar 1. Proses utama optimalisasi interpolasi nearest neighbor untuk 
mendapatkan citra tekstur terbaik. 
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banyaknya citra yang digunakan dalam pelatihan, Im adalah 

citra asal, dan C adalah kelas atau label dalam setiap citra 

pelatihan. Sementara itu, keluaran algoritma tersebut adalah 

bestSizeIm, yang menujukkan ukuran citra pelatihan terbaik 

dan memberikan akurasi klasifikasi GNBC paling tinggi. 

Seperti pada penjelasan sebelumnya, pada penelitian ini 

dilakukan pengubahan ukuran citra pelatihan dengan berbagai 

ukuran yang mungkin. Pada algoritma tersebut, pengubahan 

ukuran citra dilakukan mulai dari ukuran baris dan kolom citra 

pelatihan terkecil (1 × 1) sampai ukuran paling besar (rowIm × 

colIm). Hasil pengubahan ukuran citra untuk setiap ukuran 

adalah resizeIm, yang diperoleh dengan fungsi interpolasi NN 

dengan menggunakan kernel interpolasi NN seperti pada (1). 

Selanjutnya, hasil pengubahan setiap ukuran dan yang 

diberlakukan pada setiap citra pelatihan diubah ke dalam 

bentuk vektor (X) dengan fungsi reshape. Dengan 

menggunakan fungsi TrainingGNBC, diperoleh nilai akurasi 

dalam klasifikasi untuk setiap ukuran citra. Kemudian, setiap 

hasil dari pengubahan ukuran citra dan akurasinya ditampung 

pada rowdim, coldim, dan accuracyGNBC. Dari hasil 

optimalisasi tersebut, selanjutnya dengan menggunakan fungsi 

OptimalImageDim, didapatkan ukuran baris dan kolom citra 

yang terbaik dengan akurasi GNBC tertinggi dan ditampung 

pada bestSizeIm. Ukuran baris dan kolom citra terbaik adalah 

ukuran dengan perkalian baris dan kolom yang paling kecil 

dengan akurasi GNBC paling tinggi. 

Algoritma Optimalisasi-NN-GNBC  

//Optimalisasi interpolasi NN untuk mendapat ukuran citra 

terbaik bagi GNBC 

Input: rowlm, collm, nSample, Im, C 

//rowIm: ukuran baris citra, colIm: ukuran kolom citra, nSample: 

banyaknya //citra dalam training, Im: citra asal dan C: kelas atau 

label  
Output: bestSizeIm 

//ukuran baris dan kolom citra yang menghasilkan akurasi  

terbaik untuk GNBC 

iter  0 //inisialisasi 

for   i = 1 to rowIm do 

for   j = 1 to colIm do 

for   k = 1 to nSample do 

 resizeIm  interpolasiNN(Im(k),i,j) 

 //resize citra dengan kernel NN  menggunakan (1) 

 X(k,1: i*j)  reshape (resizeIm,1,i*j) 

end    

accuracy  TrainingGNBC(X,C) 

//menggunakan (4) dan (5) 

iter  iter+1 

rowdim(iter)  i 

coldim(iter)  j 

accuracyGNBC(iter) accuracy 

end 

end 

bestSizeIm  OptimalImageDim(rowdim, coldim, 

accuracyGNBC) 

Variabel bestSizeIm diperoleh dengan menggunakan fungsi 

OptimalImageDim yang prosesnya dilakukan menggunakan 

algoritma Optimal-Image-Dim. Secara prinsip, algoritma 

tersebut berjalan dengan menemukan nilai akurasi GNBC 

paling tinggi (bestaccuracy) dari berbagai ukuran citra 

pelatihan hasil pengubahan ukuran dengan interpolasi. Akan 

tetapi, nilai akurasi yang paling tinggi dapat diperoleh pada 

beberapa ukuran citra, sehingga jika ada beberapa nilai akurasi 

tertinggi yang sama, kriteria yang digunakan adalah ukuran 

citra hasil pengubahan ukuran paling kecil. Untuk memeriksa 

adanya nilai akurasi tinggi yang sama, dilakukan operasi 

accuracyGNBC(i) = bestaccuracy, sedangkan untuk 

memperoleh ukuran citra paling kecil, digunakan fungsi 

bindex, yaitu indeks perkalian ukuran baris dengan ukuran 

kolom citra (bsize) yang paling kecil nilainya. Selanjutnya, 

dari indeks tersebut didapatkan ukuran citra yang paling 

optimal (bestrowsize, bestcolsize, dan bestaccuracy). 

Algoritma Optimal-Image-Dim  

//Fungsi mendapatkan ukuran citra terbaik 

Input: rowdim, coldim, accuracyGNBC 

Output: bestrowsize, bestcolsize, bestaccuracy 

// bestrowsize: ukuran baris terbaik, bestcolsize: ukuran kolom 

citra terbaik 

// bestaccuracy: akurasi terbaik untuk GNBC 

j  0 //inisialisasi 

bestaccuracy  max(accuracyGNBC) 

for  i = 1 to rowdim*coldim do 

if (accuracyGNBC(i) = bestaccuracy) 

j  j +1 

 browsize(j)  rowdim(i) 

bcolsize(j)  coldim(i) 

bsize(j)  browsize(j)*bcolsize(j) 

      end 

end 

bindex  min(bsize) 

bestrowsize browsize(bindex) 

bestcolsize  bcolsize(bindex) 

C. ALGORITMA PENCARIAN FITUR TERBAIK DARI HASIL 
OPTIMALISASI INTERPOLASI NN 

Apabila ukuran citra terbaik beserta nilai pikselnya yang 

diperoleh dari optimalisasi interpolasi NN dianggap mewakili 

fitur utama citra, maka nilai hasil ekstraksi fitur citra sama 

dengan nilai hasil interpolasi citra pada ukuran citra terbaik 

tersebut. Nilai ekstraksi fitur tersebut selanjutnya ditampung 

dalam vektor, seperti yang ditunjukkan pada Algoritma fitur-

NN. Nilai ekstraksi fitur tersebut akan berpengaruh terhadap 

struktur model GNBC yang dibuat, hasil estimasi parameter 

model, dan klasifikasi. Pada Algoritma fitur-NN, nilai ekstraksi 

fitur adalah bestresize, yang diperoleh berdasarkan ukuran citra 

terbaik (bestrowsize dan bestcolsize) dan fungsi interpolasiNN. 

Hasil interpolasi citra tersebut selanjutnya diubah ke dalam 

bentuk vektor 𝑦. 

Algoritma fitur-NN  

//Ekstraksi fitur untuk GNBC berdasarkan hasil optimalisasi 

interpolasi NN 

Input: bestrowsize, bestcolsize, Im 

Output: y 

//fitur citra terbaik untuk GNBC hasil optimalisasi NN 

bestresize  interpolasiNN (Im, bestrowsize, bestcolsize) 

y (1: bestrowsize*bestcolsize)  reshape (bestresize, 1, 

bestrowsize* bestcolsize) 

III. SKENARIO UJI COBA 

Untuk mengetahui kinerja metode yang diusulkan, pada

penelitian ini dilaksanakan uji coba dengan beberapa skenario. 

Uji coba tersebut dilakukan dengan menggunakan data publik 

yang telah disediakan oleh Lazebnik, Schmid, dan Ponce, yang 

dapat diakses di CVonline: Image Databases, yaitu berupa 

dataset citra tekstur [20]. Dataset tersebut terdiri atas 25 

kelas/label, yang pada setiap kelasnya terdapat 40 sampel citra 

tekstur, sehingga jumlah sampel keseluruhan adalah seribu 

citra tekstur (grayscale). Setiap citra pada dataset tersebut 

memiliki resolusi yang sama, yaitu 480 × 640 piksel. Dari 

dataset citra tersebut, disusun beberapa kelompok dataset dan 

beberapa skenario uji coba seperti disajikan pada Tabel I dan 

Tabel II. 
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Skenario 1 menggunakan dataset pada Tabel I yang 

melibatkan lima kelas/label, meliputi citra tekstur T01-T05, 

citra tekstur T06-T10, citra tekstur T11-T15, citra tekstur T16-

T20, dan citra tekstur T21-T25. Pada setiap dataset skenario 

tersebut, dilakukan optimalisasi interpolasi NN, sehingga 

diperoleh ukuran citra pelatihan yang optimal terhadap GNBC. 

Uji coba pada skenario 1 bertujuan untuk mengetahui secara 

lebih mendalam kinerja metode yang diusulkan dengan melihat 

nilai akurasi (accuracy), presisi (precision), sensitivitas (recall) 

dan F-score [21], [22]. 

Skenario berikutnya, yaitu Skenario 2, melibatkan dataset 

pada Tabel II. Proses uji coba hampir sama dengan uji coba 

pada Skenario 1, hanya saja data pada Skenario 2 digunakan 

untuk mengetahui konsistensi kinerja metode yang diusulkan. 

Oleh karena itu, pada skenario tersebut diujicobakan dataset 

citra pelatihan dengan jumlah kelas kecil (dua kelas/label), 

yaitu (T01-T02), sampai dengan citra pelatihan dengan kelas 

besar (25 kelas/label), yaitu (T01-T25).  

Untuk mengetahui tingkat keberhasilan optimalisasi 

interpolasi NN terhadap kinerja GNBC, hasil optimalisasi yang 

dibuat ini dibandingkan juga dengan hasil optimalisasi yang 

menggunakan metode interpolasi nonadaptif lain, yaitu 

bilinear, bicubic, dan Lanczos, serta optimalisasi dengan 

metode PCA [3], [23]. Metode bilinear dan bicubic pada 

penelitian sebelumya menghasilkan citra yang lebih tajam 

daripada NN, tetapi waktu komputasinya lebih besar daripada 

NN [24]. Pada metode bicubic, secara umum, biasanya nilai 𝑎 

ditentukan dari nilai -0,5 sampai -0,75 [25]–[27]. Dalam 

penelitian ini, digunakan nilai 𝑎  = -0,5. Untuk metode 

interpolasi Lanczos [6], [8], [28], [29], dalam penelitian ini 

ditentukan nilai 𝑎 berupa integer positif 2 (𝑎 = 2) atau disebut 

juga interpolasi Lanczos orde 2.    

Untuk mempermudah dalam membandingkan metode-

metode yang diujicobakan dalam setiap skenario, selanjutnya 

dilakukan penamaan terhadap beberapa perlakuan metode yang 

diujicobakan sebagai berikut. 

• Pengubahan ukuran citra tekstur dengan interpolasi NN 

untuk mendapatkan ukuran citra pelatihan terbaik 

terhadap GNBC dinamakan NN-GNBC. 

• Pengubahan ukuran citra tekstur dengan interpolasi 

bilinear untuk mendapatkan ukuran citra pelatihan 

terbaik terhadap GNBC dinamakan BL-GNBC. 

• Pengubahan ukuran citra tekstur dengan interpolasi 

bicubic untuk mendapatkan ukuran citra pelatihan 

terbaik terhadap GNBC dinamakan BC-GNBC. 

• Pengubahan ukuran citra tekstur dengan interpolasi 

Lanczos orde 2 (a = 2) untuk mendapatkan ukuran citra 

pelatihan terbaik terhadap GNBC dinamakan LZ-

GNBC. 

• Pengubahan ukuran citra tekstur dengan interpolasi NN 

dilanjutkan dengan ekstraksi fitur menggunakan PCA 

berdasarkan eigenvalue (𝝀) yang terpilih terhadap 

GNBC dinamakan NN-PCA-GNBC.    

IV. HASIL UJI COBA DAN PEMBAHASAN 

A. SKENARIO 1 

Uji coba pada Skenario 1 memberikan hasil sebagai berikut. 

Pertama, hasil pada proses optimalisasi pengubahan ukuran 

citra tekstur dengan metode interpolasi berdasarkan nilai 

akurasi klasifikasi GNBC. Lalu, hasil kedua adalah ukuran citra 

tekstur terbaik yang didapatkan dari proses optimalisasi. Hasil 

uji coba yang ketiga adalah hasil pengukuran kinerja GNBC 

berdasarkan masukan citra tekstur terbaik dengan melihat nilai 

akurasi, presisi, sensitivitas, dan F-score. Hasil uji coba dalam 

setiap skenario dibatasi ukuran maksimum baris dan kolom 

citra dalam iterasi, yaitu 50 dan 50 (50 × 50). Oleh karenanya, 

TABEL I 

DESKRIPSI DATASET SKENARIO 1: CITRA TEKSTUR (LIMA KELAS)  

Citra  Kelas Contoh  

T01-T05 
bark1-bark2- bark3- 

wood1- wood2 , , , ,  

T06-T10 

wood3- water-

granite- marble-

floor1 
, , , ,  

T11-T15 
floor2-pebbles-wall-

brick1-brick2 , , , ,  

T16-T20 

glass1-glass2-

carpet1-carpet2-

uphostery 
, , , ,  

T21-T25 
wallpaper-fur-knit-

corduroy-plaid , , , ,  

TABEL II 

DESKRIPSI DATASET SKENARIO 2: CITRA TEKSTUR (2-25 KELAS)  

Citra Tekstur Banyak Kelas Jumlah Sampel 

T01-T02 T01-T11 2 11 80 440 

T01-T03 T01-T13 3 13 120 520 

T01-T05 T01-T17 5 17 200 680 

T01-T07 T01-T21 7 21 280 840 

T01-T09 T01-T25 9 25 360 1.000 
 

 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

Gambar 2. Contoh proses optimalisasi untuk mendapatkan ukuran citra terbaik 
terhadap GNBC pada skenario 1, (a) T01-T05, (b) T06-T10, (c) T16-T20. 
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banyaknya kombinasi ukuran citra tekstur dalam proses 

optimalisasi adalah 2.500. Proses iterasi tersebut dilakukan 

untuk memperoleh citra tekstur terbaik. Kriteria terbaik 

tersebut didasarkan pada nilai akurasi klasifikasi terbaik 

sebagai prioritas pertama dan ukuran citra terkecil sebagai 

prioritas berikutnya. 

Untuk skenario 1 dengan dataset citra tekstur T01-T05, 

proses iterasi dalam optimalisasi untuk memperoleh ukuran 

citra terbaik ditunjukkan pada Gambar 2(a). Dari gambar 

tersebut, terlihat bahwa ukuran (baris × kolom) < 15 NN-

GNBC secara umum menghasilkan nilai akurasi lebih kecil 

dibandingkan metode yang lain. Akan tetapi, citra dengan 

ukuran (baris × kolom) ≥15 NN-GNBC memberikan nilai 

akurasi lebih baik daripada BL-GNBC, BC-GNBC, dan LZ-

GNBC. Metode BC-GNBC dan LZ-GNBC memberikan hasil 

relatif sama dan masih lebih baik dibandingkan dengan metode 

BL-GNBC. Kemudian, untuk dataset T06-T10, Gambar 2(b) 

menunjukkan bahwa NN-GNBC secara umum juga 

menghasilkan akurasi lebih kecil dibandingkan metode yang 

lain pada ukuran (baris × kolom) < 21 dan lebih baik daripada 

metode yang lain pada ukuran (baris × kolom) ≥21. Demikian 

juga untuk dataset T16-T20 pada Gambar 2(c), NN-GNBC 

dengan ukuran (baris × kolom) < 41 secara umum memperoleh 

akurasi lebih rendah daripada yang lain, tetapi ukuran (baris × 

kolom) ≥  41 lebih baik daripada yang lain. Sementara itu, 

untuk dataset T11-T15 dan T21-T25, proses optimalisasi 

memperlihatkan hasil yang hampir sama seperti pada dataset 

sebelumnya, yaitu NN-GNBC memperoleh akurasi lebih baik 

daripada BL-GNBC, BC-GNBC, dan LZ-GNBC pada ukuran 

citra (baris × kolom) ≥ 49 dan (baris × kolom) ≥ 57. 

Berdasarkan proses optimalisasi ukuran citra pelatihan pada 

data Skenario 1, dengan dataset citra T1-T5, T06-T10, T11-

T15, T16-T20, dan T21-T25, diperoleh nilai akurasi klasifikasi 

tertinggi berserta ukuran citra pelatihan seperti pada Tabel III 

dan Tabel IV. Hasil uji coba tersebut menunjukkan bahwa NN-

GNBC secara keseluruhan memiliki akurasi lebih baik dalam 

klasifikasi citra tekstur dibandingkan dengan BL-GNBC, BC-

GNBC, dan LZ-GNBC, dengan ukuran citra terbaik (optimal) 

berbeda-beda pada setiap dataset. Pada uji coba dengan  

dataset T01-T05, hasil optimalisasi menunjukkan bahwa NN-

GNBC terbaik dihasilkan pada ukuran citra 14 × 32 dengan 

akurasi 89%, sedangkan  BL-GNBC terbaik pada ukuran citra 

47 × 49 dengan akurasi 78,5%, BC-GNBC terbaik pada ukuran 

citra  41 × 50 dengan akurasi 79%, serta LZ-GNBC terbaik 

pada ukuran citra 41 × 50 dengan akurasi 79%. Hasil tersebut 

memperlihatkan bahwa NN-GNBC memberikan hasil paling 

baik dari sisi akurasi maupun ukuran citra (terkecil). Untuk 

percobaan T06-T10, T11-T15, dan T21-T25, secara umum 

diperoleh hasil yang sama, yaitu NN-GNBC terbaik dari sisi 

akurasi ataupun ukuran citra (terkecil), sedangkan untuk 

percobaan dengan dataset T16-T20, kendati ukuran citra 

terbaik yang diperoleh NN-GNBC masih lebih besar daripada 

metode lainnya, nilai akurasinya masih yang terbaik. 
Untuk pembanding metode ekstraksi fitur lain, yaitu 

metode PCA, uji coba diawali  dengan  mereduksi citra asal 
dengan ukuran 480 × 640 piksel menjadi 48 × 64 menggunakan 
interpolasi NN. Uji coba hanya menggunakan NN karena NN 
memberikan kinerja terbaik terhadap GNBC di antara metode 
interpolasi yang lain. Ekstraksi fitur citra dengan PCA 
dilakukan dengan beberapa eigenvalue. Eigenvalue yang 
digunakan berserta akurasi terbaiknya ditunjukkan pada Tabel 
III dan Tabel IV. Hasil uji coba tersebut menunjukkan bahwa 
ekstraksi fitur menggunakan PCA dengan GNBC (NN-PCA-
GNBC) mendapatkan hasil lebih buruk daripada metode 
lainnya. 

Secara umum, hasil uji coba pada Skenario 1 menunjukkan 
bahwa  NN-GNBC menghasilkan akurasi terbaik dibandingkan 
metode yang lain. Hasil tersebut tidak dapat dilepaskan dari 
keberhasilan interpolasi NN dalam melakukan pengubahan 

TABEL III 

UKURAN CITRA TERBAIK HASIL OPTIMALISASI PADA SKENARIO 1 DAN 2  

Dataset Citra 

Tekstur 

𝝀 

PCA* 

Ukuran Citra Tekstur Terbaik 

NN-

GNBC 

BL-

GNBC 

BC-

GNBC 

LZ-

GNBC 

S
k

en
ar

io
 1

 T01-T05 𝜆1,..,36  14 × 32 47 × 49 41 × 50 41 × 50 

T06-T10 𝜆1,..,38 20 × 27 40 × 50 46 × 48 45 × 48 

T11-T15 𝜆1,..,39 47 × 8 46 × 50 40 × 48 40 × 48 

T16-T20 𝜆1,..,37 47 × 42 4 × 5 3 × 3 22 × 25 

T21-T25 𝜆1,..,36 4 × 35 27 × 36 24 × 19 23 × 20 

S
k

en
ar

io
 2

 

T01-T02 𝜆1,..,36 9 × 17 2 × 2 17 × 4 44 × 6 

T01-T03 𝜆1,..,36 8 × 21 37 × 9 14 × 11 47 × 6 

T01-T05 𝜆1,..,36 14 × 32 47 × 49 41 × 50 41 × 50 

T01-T07 𝜆1,..,38 30 × 19 47 × 49 41 × 50 41 × 50 

T01-T09 𝜆1,..,38 41 × 17 49 × 50 41 × 50 45 × 40 

T01-T11 𝜆1,..,38 30 × 19 43 × 48 41 × 50 41 × 50 

T01-T13 𝜆1,..,39 26 × 27 49 × 50 50 × 50 50 × 50 

T01-T17 𝜆1,..,37 26 × 35 50 × 50 45 × 50 45 × 50 

T01-T21 𝜆1,..,39 26 × 46 50 × 50 50 × 50 45 × 50 

T01-T25 𝜆1,..,37 34 × 36 49 × 50 46 × 50 49 × 50 

 *) citra yang digunakan untuk PCA adalah 10% dari ukuran asal 

TABEL IV 
AKURASI GNBC HASIL OPTIMALISASI METODE INTERPOLASI PADA 

SKENARIO 1 DAN 2 

Dataset Citra 

Tekstur 

Akurasi (%) 

NN-

PCA-

GNBC 

NN-

GNBC 

BL-

GNBC 

BC-

GNBC 

LZ-

GNBC 

S
k

en
ar

io
 1

 T01-T05 63,00 89,00 78,50 79,00 79,00 

T06-T10 76,50 96,00 88,00 90,50 90,50 

T11-T15 49,00 93,00 84,50 86,00 86,00 

T16-T20 69,50 100 91,00 91,00 91,00 

T21-T25 62,50 94,00 89,00 89,00 89,50 

S
k

en
ar

io
 2

 

T01-T02 81,25 95,00 92,50 92,50 93,75 

T01-T03 58,33 93,33 89,17 88,33 89,17 

T01-T05 63,00 89,00 78,50 79,00 79,00 

T01-T07 58,93 88,57 72,86 73,93 73,93 

T01-T09 57,50 86,67 73,33 75,56 75,56 

T01-T11 51,14 85,00 71,14 73,64 73,64 

T01-T13 46,92 86,15 72,50 75,00 75,00 

T01-T17 41,32 82,65 67,21 69,71 69,71 

T01-T21 36,31 82,02 69,88 71,79 71,79 

T01-T25 28,60 81,60 67,20 68,80 68,90 

 *) citra yang digunakan untuk PCA adalah 10% dari ukuran asal 

 

TABEL V 

CONTOH HASIL INTERPOLASI NN PADA CITRA T01-T05  

Citra 

Tekstur 

Citra Asal 

(480 × 640) 

Citra Hasil Interpolasi NN 

(14 × 32) 

T01 
  

T02 
  

T03 
  

T04 
  

T05 
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ukuran citra asal. Dengan fungsi kernel-nya, NN mampu 
melakukan interpolasi terhadap nilai piksel citra baru dengan 
ukuran berbeda, sehingga memudahkan GNBC membedakan 
citra tekstur yang satu dengan yang lain. Secara visual, contoh 
hasil interpolasi dengan NN tersebut disajikan pada Tabel V. 

Tingkat kinerja masing-masing metode pada Skenario 1 ini 

secara lebih mendalam dapat dilihat dari nilai presisi, 

sensitivitas, dan F-score pada Tabel VI. Hasil uji coba dengan 

dataset citra T01-T05 menunjukkan bahwa NN-GNBC secara 

umum memiliki presisi, sensitivitas, dan F-score (T01, T02, 

T03, T04, T05) jauh lebih baik daripada BL-GNBC, BC-

GNBC, dan LZ-GNBC, walaupun untuk citra T03, semua 

metode menghasilkan nilai presisi yang sama. Semua hasil uji 

coba pada dataset tersebut menunjukkan bahwa kinerja NN-

GNBC dalam mengklasifikasikan citra tekstur secara umum 

lebih baik dibandingkan dengan BL-GNBC, BC-GNBC, dan 

LZ-GNBC. BC-GNBC memperoleh presisi, sensitivitas, dan 

F-score relatif sama dengan LZ-GNBC, sedangkan BL-GNBC 

menghasilkan kinerja yang paling rendah di antara semuanya. 

Untuk uji coba pada citra T06-T10, hasil menunjukkan 

bahwa selain menghasilkan akurasi terbaik, NN-GNBC juga 

menghasilkan presisi, sensitivitas, dan F-score (T06, T07, T08, 

T09, T10) relatif lebih tinggi dibandingkan BL-GNBC, BC-

GNBC, dan LZ-GNBC, walaupun untuk citra T09, NN-GNBC 

memiliki sensitivitas lebih kecil dibandingkan BL-GNBC, BC-

GNBC, dan LZ-GNBC. Maka, secara umum untuk percobaan 

pada citra T06-T10, NN-GNBC menghasilkan kinerja dalam 

klasifikasi citra tekstur lebih baik dibandingkan BL-GNBC, 

BC-GNBC, dan LZ-GNBC. Pada uji coba dengan dataset 

tersebut, BC-GNBC memperoleh presisi, sensitivitas, dan F-

score relatif sama dengan LZ-GNBC, sedangkan BL-GNBC 

menghasilkan kinerja paling rendah.  

Untuk percobaan pada citra T11-T15, selain menghasilkan 

akurasi terbaik, secara umum NN-GNBC juga memiliki presisi, 

sensitivitas, dan F-score (T11, T12, T13, T14, T15) yang relatif 

lebih baik dibandingkan BL-GNBC, BC-GNBC, dan LZ-

GNBC, walaupun untuk T12 dan T15 presisinya lebih kecil 

dibanding yang lain. Oleh karena itu, secara umum uji coba 

NN-GNBC pada citra T11-T15 juga menghasilkan kinerja 

klasifikasi lebih baik daripada yang lainnya. 

Percobaan dengan citra T16-T20 dan T21-T25 juga 

menunjukkan hasil yang sama. NN-GNBC memperoleh nilai 

presisi, sensitivitas, dan F-score (T16, T17, T18, T19, T20) 

relatif lebih tinggi dibandingkan dengan BL-GNBC, BC-

GNBC, dan LZ-GNBC. Berdasarkan hasil uji coba pada 

dataset tersebut, NN-GNBC juga telah menghasilkan kinerja 

yang lebih unggul dibandingkan BL-GNBC, BC-GNBC, dan 

LZ-GNBC dalam mengklasifikasikan citra tekstur. 

B. SKENARIO 2 

Uji coba pada Skenario 2 digunakan untuk mengetahui 

konsistensi kinerja metode yang diusulkan terhadap berbagai 

ukuran sampel dataset dan kelas/label yang digunakan. Untuk 

uji coba menggunakan citra tekstur T01-T02 (dua kelas), 

proses optimalisasi untuk memperoleh ukuran citra tekstur 

terbaik ditunjukkan pada Gambar 3. Dari Gambar 3(a), tampak 

bahwa pada ukuran citra (baris × kolom) < 518, NN-GNBC 

secara umum menghasilkan akurasi klasifikasi relatif lebih 

rendah dibandingkan metode yang lain. Akan tetapi, untuk 

ukuran citra tekstur (baris × kolom) ≥  518, NN-GNBC 

memberikan nilai akurasi paling baik dibandingkan BL-GNBC, 

BC-GNBC, dan LZ-GNBC. Proses optimalisasi pada citra 

T01-T13 yang mewakili kelas sedang (13 kelas) dan citra T01-

T025 yang mewakili kelas banyak (25 kelas) ditunjukkan pada 

Gambar 3. Dari Gambar 3(b), tampak bahwa dengan dataset 

T01-T13, NN-GNBC pada ukuran citra (baris × kolom) < 25 

secara umum juga menghasilkan nilai akurasi relatif lebih 

rendah daripada metode yang lain, tetapi pada ukuran citra 

selain itu menghasilkan nilai akurasi paling baik. BC-GNBC 

dan LZ-GNBC memberikan hasil relatif sama, sedangkan BL-

TABEL VI 

PRESISI, SENSITIVITAS, DAN F-SCORE  HASIL UJI COBA PADA SKENARIO 1 

Citra 

Presisi (%) Sensitivitas (%) F-score (%) 

NN-

GNBC 

BL-

GNBC 

BC-

GNBC 

LZ-

GNBC 

NN-

GNBC 

BL-

GNBC 

BC-

GNBC 

LZ-

GNBC 

NN-

GNBC 

BL-

GNBC 

BC-

GNBC 

LZ-

GNBC 

T01 97,06 85,71 85,71 85,71 82,50 75,00 75,00 75,00 89,19 80,00 80,00 80,00 

T02 80,00 73,08 73,58 73,58 100 95,00 97,50 97,50 88,89 82,61 83,87 83,87 

T03 100 100 100 100 87,50 85,00 85,00 85,00 93,33 91,89 91,89 91,89 

T04 82,61 68,29 68,29 68,29 95,00 70,00 70,00 70,00 88,37 69,14 69,14 69,14 

T05 91,43 71,05 72,97 72,97 80,00 67,50 67,50 67,50 85,33 69,23 70,13 70,13 

T06 100 97,22 100 100 97,50 87,50 90,00 90,00 98,73 92,11 94,74 94,74 

T07 100 95,00 95,12 95,12 100 95,00 97,50 97,50 100 95,00 96,30 96,30 

T08 100 77,55 82,22 82,22 100 95,00 92,50 92,50 100 85,39 87,06 87,06 

T09 100 92,11 97,22 97,22 82,50 87,50 87,50 87,50 90,41 89,74 92,11 92,11 

T10 83,33 81,08 80,95 80,95 100 75,00 85,00 85,00 90,91 77,92 82,93 82,93 

T11 100 93,94 97,06 97,06 87,50 77,50 82,50 82,50 93,33 84,93 89,19 89,19 

T12 85,11 86,36 88,37 88,37 100 95,00 95,00 95,00 91,95 90,48 91,57 91,57 

T13 100 97,44 100 100 100 95,00 95,00 95,00 100 96,20 97,44 97,44 

T14 90,91 64,91 65,52 65,52 100 92,50 95,00 95,00 95,24 76,29 77,55 77,55 

T15 91,18 92,59 92,59 92,59 77,50 62,50 62,50 62,50 83,78 74,63 74,63 74,63 

T16 100 88,24 86,11 87,88 100 75,00 77,50 72,50 100 81,08 81,58 79,45 

T17 100 90,00 87,80 94,74 100 90,00 90,00 90,00 100 90,00 88,89 92,31 

T18 100 100 100 100 100 97,50 97,50 97,50 100 98,73 98,73 98,73 

T19 100 78,72 81,82 76,00 100 92,50 90,00 95,00 100 85,06 85,71 84,44 

T20 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 

T21 91,67 78,95 79,49 79,49 82,50 75,00 77,50 77,50 86,84 76,92 78,48 78,48 

T22 95,00 88,37 90,24 90,48 95,00 95,00 92,50 95,00 95,00 91,57 91,36 92,68 

T23 84,09 78,57 78,57 80,49 92,50 82,50 82,50 82,50 88,10 80,49 80,49 81,48 

T24 100 100 100 100 100 92,50 92,50 92,50 100 96,10 96,10 96,10 

T25 100 100 97,56 97,56 100 100 100 100 100 100 98,77 98,77 
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GNBC memberikan akurasi relatif lebih rendah dari semua 

metode yang diujikan. Pada dataset T01-T025, NN-GNBC 

pada ukuran citra (baris × kolom) ≥  31 memperoleh nilai 

akurasi yang paling baik dibandingkan metode yang lain, 

seperti ditunjukkan pada Gambar 3(c). Sementara itu, uji coba 

dengan citra tekstur T01-T09 (sembilan kelas), T01-T17 (17 

kelas), dan T01-T21 (21 kelas) memberikan hasil relatif sama 

dengan uji caba pada dataset lainnya. 

Proses optimalisasi pada dataset Skenario 2, yaitu T01-T02, 

T01-T03, T01-T05, T01-T07, T01-T09, T01-T11, T01-T13, 

T01-T17, T01-T21, dan T01-T25, menghasilkan ukuran citra 

pelatihan terbaik dan nilai akurasi klasifikasi terbaik seperti 

ditunjukkan pada Tabel III dan Tabel IV. Hasil uji coba tersebut 

menunjukkan bahwa secara keseluruhan NN-GNBC 

menghasilkan akurasi klasifikasi citra tekstur lebih baik 

dibandingkan dengan metode lainnya. Ukuran citra terbaik 

berbeda-beda untuk setiap dataset citra pelatihan. Sebagai 

contoh, untuk percobaan pada citra tekstur T01-T02, hasil 

optimalisasi menunjukkan bahwa NN-GNBC optimal (terbaik) 

pada ukuran citra 9 × 17 (153) dengan akurasi 95%, sedangkan 

BL-GNBC optimal pada ukuran 2 × 2 (4) dengan akurasi 

92,5%, BC-GNBC pada ukuran 17 × 4 (68) dengan akurasi 

92,5%, serta LZ-GNBC pada ukuran 44 × 6 (264) dengan 

akurasi 93,75%. Pada uji coba tersebut, metode NN-GNBC 

merupakan yang terbaik dari sisi akurasi, meskipun tidak pada 

ukuran citra. Sementara itu, untuk percobaan pada semua 

dataset citra, NN-GNBC mendapatkan hasil yang terbaik, baik 

dari sisi akurasi maupun ukuran citranya. Kendati untuk 

percobaan T01-T03, NN-GNBC bukan yang paling baik dari 

sisi ukuran citra terbaiknya, nilai akurasi yang dihasilkan masih 

merupakan yang paling baik. Untuk pembanding metode 

ekstraksi fitur lain, yaitu metode PCA, hasil uji coba 

menunjukkan bahwa ekstraksi fitur dengan PCA (NN-PCA-

GNBC) memperoleh akurasi lebih buruk daripada metode 

lainnya pada semua dataset citra. 

Apabila  uji coba  pada dataset citra T01-T02 (dua kelas), 

T01-T03(tiga kelas), dan T01-T05 (lima kelas) mewakili uji 

coba dengan sedikit kelas, lalu T01-T07 (tujuh kelas), T01-T09 

(sembilan kelas), T01-T11 (sebelas kelas), dan T01-T13 (13 

kelas) mewakili uji coba dengan jumlah kelas sedang, dan T01-

T17 (17 kelas), T01-T21 (21 kelas), dan T01-T25 (25 kelas) 

mewakili uji coba dengan banyak kelas, maka hasil uji coba 

secara keseluruhan menunjukkan bahwa NN-GNBC lebih 

konsisten (stabil) dengan tingkat akurasi klasifikasi citra 

tekstur paling baik. Selain itu, hasil ukuran citra pelatihan 

dengan NN-GNBC relatif lebih baik daripada metode yang lain.  

Terlepas dari keberhasilan NN-GNBC memperoleh hasil 

terbaik dalam pengubahan ukuran citra tekstur pada skenario 

yang dilakukan, disadari bahwa ada beberapa keterbatasan 

dalam uji coba ini, di antaranya perlunya keterlibatan beberapa 

metode ekstraksi fitur dari objek citra dan beberapa metode 

klasifikasi dalam percobaan, sehingga dihasilkan kesimpulan 

yang lebih umum.  

V. KESIMPULAN 

Optimalisasi metode interpolasi NN memberikan 

kontribusi yang signifikan untuk mendapatkan ukuran citra 

tekstur terbaik terhadap GNBC. Dengan melakukan 

optimalisasi metode interpolasi NN, dapat diketahui tingkat 

kontribusi metode interpolasi NN untuk meningkatkan kinerja 

GNBC berdasarkan nilai akurasi, presisi, sensitivitas, dan F-

score dalam mengklasifikasikan citra tekstur. Hasil uji coba 

dengan menggunakan beberapa skenario dataset menunjukkan 

bahwa pengubahan ukuran citra tekstur berdasarkan 

optimalisasi interpolasi NN menghasilkan nilai akurasi yang 

lebih baik daripada penggunaan interpolasi bilinear, bicubic, 

dan Lanczos serta lebih baik daripada PCA. Di sisi lain, 

optimalisasi interpolasi citra tekstur menggunakan bicubic dan 

Lanczos menghasilkan kinerja relatif sama dan lebih baik 

daripada interpolasi bilinear. Hasil uji coba dengan beberapa 

dataset citra tekstur yang dianggap mewakili ukuran kelas kecil, 

sedang, dan besar juga menunjukkan bahwa metode interpolasi 

NN lebih konsisten memberikan hasil citra tekstur terbaik 

dengan tingkat akurasi klasifikasi GNBC lebih baik daripada 

metode interpolasi yang lain. Penentuan ukuran citra terbaik 

hasil optimalisasi menggunakan metode interpolasi diharapkan 

dapat menjadi alternatif untuk reduksi citra dan ektraksi fitur 

dari objek citra sebelum dilakukannya proses klasifikasi.   
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Gambar 3. Proses optimalisasi untuk mendapatkan ukuran citra tekstur terbaik 
terhadap GNBC pada skenario 2, (a) T01-T02, (b) T01-T13, (c) T01-T25. 
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