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ABSTRAK 
Terdapat 120 jenis ikan  koi yang dikembangbiakkan saat ini di 

seluruh dunia. Jenis-jenis ikan koi tersebut bergantung dengan 

corak warna dan bentuk yang mereka miliki. Tidak sedikit dari 

corak-corak itu memiliki kemiripan antara satu jenis dengan jenis 

yang lain. Contohnya, ikan koi jenis sanke dan showa bagi orang 

awam akan terlihat sama, karena keduanya memiliki corak warna 

yang sama, yaitu merah, hitam, dan putih. Padahal, koi jenis sanke 

lebih dominan ke warna merah dan putih dengan sedikit aksen 

hitam, sedangkan showa dominan merah dan hitam, dengan aksen 

putih.  

Dalam penelitian ini, dilakukan pengujian pada dua metode 

superpixel segmentation, yaitu metode Simple Linear Iterative 

Clustering (SLIC) dan Zero Parameter Simple Linear Iterative 

Clustering (SLICO) untuk proses segmentasi objek untuk 

menghilangkan background pada gambar. Metode Color Local 

Binary Pattern digunakan untuk mendapatkan tekstur pada gambar 

melalui colorspace RGB, HSV, dan Grayscale. Support Vector 

Machine (SVM) digunakan untuk mengidentifikasi jenis ikan koi. 

Untuk menguji SVM, digunakan dua jenis kernel, yaitu kernel 

linear dan kernel Radial Basis Function (RBF). 

Hasil dari penelitian ini adalah program dapat mengenali jenis ikan 

koi pada gambar. Hasil pengujian menunjukkan akurasi sebesar 

36% pada colorspace grayscale, 50% pada colorspace RGB, dan 

48% pada colorspace HSV. 

Kata Kunci: Color Local Binary Pattern, Support Vector 

Machine, Zero Parameter Simple Linear Iterative Clustering. 

ABSTRACT 

There’s currently 120 types of koi fish that has been bred around 

the world. The types of koi fish depends on the color patterns and 

shapes they have. There’s alot of patterns that has similarity 

between one type with another. For example, sanke and showa koi 

fish will look similar from a non-expert’s point of view, because 

both type has same color pattern, which is red, black and white. In 

actuality, sanke koi is dominantly red and white with slight black 

accent, while showa’s dominant color is red and black, with white 

accent.  

In this research, Zero Parameter Simple Linear Iterative 

Clustering (SLICO) method and Simple Linear Iterative Clustering 

(SLIC) will be tested and used to process the image segmentation 

process to eliminate the background of the image. Color Local 

Binary Pattern method is used to get the textures on images through 

the RGB, HSV, and grayscale colorspace. Support Vector Machine 

is used to identify types of koi fish. To test the SVM, two kind of 

kernel is used, which is linear kernel and Radial Basis Function 

(RBF) kernel. 

The results of this study are the program able to recognize types of 

koi from iamges. The test results show an accuracy of 36% in 

grayscale colorspace, 50% in RGB colorspace, and 48% in HSV 

colorspace. 

Keywords: Color Local Binary Pattern, Support Vector 

Machine, Zero Parameter Simple Linear Iterative Clustering.  

1. PENDAHULUAN 
Saat ini, terdapat 120 jenis ikan  koi yang dikembangbiakkan sejak 

tahun 1971 [6]. Jenis-jenis ikan koi tersebut bergantung dengan 

corak warna dan bentuk yang mereka miliki. Tidak sedikit dari 

corak-corak itu memiliki kemiripan antara satu jenis dengan jenis 

yang lain. Contohnya, ikan koi jenis sanke dan showa bagi orang 

awam akan terlihat sama, karena keduanya memiliki corak warna 

yang sama, yaitu merah, hitam, dan putih. Padahal, koi jenis sanke 

lebih dominan ke warna merah dan putih dengan sedikit aksen 

hitam, sedangkan showa dominan merah dan hitam, dengan aksen 

putih. Untuk mengantisipasi permasalahan tersebut, sebuah 

program untuk membantu identifikasi jenis ikan koi akan dapat 

membantu penggunanya dalam mencari tahu jenis ikan koi yang 

mereka akan jual atau beli. Dengan menggunakan teknologi 

Computer Vision, hal ini mungkin untuk dicapai.  

Sejauh ini, beberapa peneliti telah melakukan riset mengenai 

identifikasi jenis-jenis ikan. Salah satunya adalah penelitian yang 

melakukan identifikasi jenis ikan herring, mackerel, dan blue 

whiting dengan menggunakan CNN dan gambar sintetik, dengan 

hasil akurasi 94.1% [2]. Dalam penelitian mengenai identifikasi 

jenis ikan koi yang sudah pernah diadakan, peneliti menggunakan 

metode SLIC dan CNN. Walau hasil akhir akurasi tergolong bagus, 

yaitu 80%, namun dikarenakan parameter yang dibutuhkan tiap 

gambar berbeda-beda, maka peneliti harus memasukkan parameter 

secara manual [12]. Hal ini tentu akan cukup mempengaruhi hasil 

akhir. Apabila gambar yang baru dimasukkan membutuhkan 

parameter baru, hasil tidak akan seakurat sebelumnya karena 

parameternya tidak cocok. 

Untuk membuat sebuah sistem identifikasi objek yang akurat, dapat 

menggunakan metode superpixel segmentation. Superpixel sendiri 

memiliki beberapa metode, dimana metode tersebut akan 

mengelompokkan pixel-pixel yang ada dalam gambar menjadi 

sekelompok pixel dengan karakteristik yang sama. Simple Linear 

Iterative Clustering (SLIC) merupakan salah satu metode 

superpixel yang dapat digunakan. Kekurangan dari metode ini 

adalah sulitnya menentukan parameter yang dibutuhkan tiap 

gambar, terlebih jika gambar yang digunakan memiliki kualitas and 
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tekstur yang berbeda. [1]. Untuk mengatasi kekurangan dari 

metode SLIC yang sudah disebutkan, dalam penelitian ini akan 

digunakan Zero Parameter Simple Linear Iterative Clustering 

(SLICO) Superpixel untuk segmentasi. Setelah gambar berhasil 

disegmentasi, pengenalan jenis ikan koi dapat dilakukan dengan 

Local Binary Pattern (LBP) dan Support Vector Machine (SVM). 

SVM adalah metode yang sering digunakan dalam hal klasifikasi 

data, gambar, maupun teks. SVM merupakan model yang kompak, 

sehingga memori yang digunakan tergolong sedikit. Selain itu, 

dengan menggunakan kernel yang dapat mengubah input menjadi 

format yang dibutuhkan, sehingga SVM mampu beradaptasi 

dengan berbagai data. Terdapat berbagai jenis kernel, diantaranya 

adalah kernel linear dan RBF. Kernel linear merupakan kernel 

yang paling sederhana, yang sering dipakai ketika data yang 

dimasukkan mampu dipisahkan hanya dengan sebuah garis saja. 

Kernel ini juga sering dipakai ketika dalam sebuah dataset terdapat 

feature dengan jumlah besar. Kernel Radial Basis Function (RBF) 

merupakan kernel yang sering digunakan untuk klasifikasi, dimana 

batas-batas yang dimiliki dihipotesiskan memiliki bentuk kurva. 

Kernel tersebut memiliki parameter yang mudah di kalibrasikan 

sehingga mudah untuk digunakan.  

Dalam penelitian ini metode SLIC dan Zero Parameter Simple 

Linear Iterative Clustering (SLICO) akan diuji dan dibandingkan. 

Setelah gambar berhasil disegmentasi, metode SVM digunakan  

untuk melakukan identifikasi pada jenis ikan. Identifikasi 

menggunakan SVM akan dibantu oleh kernel, dimana dalam 

penelitian ini akan membandingkan hasil akhir dari dua jenis 

kernel, yaitu kernel linear dan kernel RBF. 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membuat sebuah program 

yang mampu mengidentifikasi jenis-jenis ikan koi berdasarkan 

corak dan bentuknya, dengan menggunakan gambar. Diharapkan 

dari penelitian ini, orang yang kurang paham mengenai jenis ikan 

koi dapat mengenali jenis ikan koi yang ada, juga agar dapat 

membantu pembeli maupun penjual ikan koi untuk mengecek atau 

cross-check kembali ikan yang akan diperjual-belikan. 

2. DASAR TEORI 

2.1 Koi 
Ikan koi adalah ikan air tawar dan adalah jenis omnivore. Ikan ini 

beraktivitas selama musim panas, semi, dan gugur. Sementara pada 

musim dingin, ikan koi akan berhibernasi. Ikan koi sendiri adalah 

jenis ikan mas. Yang membuatnya berbeda dari ikan mas biasa 

adalah bentuk badannya yang seperti torpedo dengan umur bisa 

mencapai 30 tahun. Apabila dirawat dengan baik, ikan ini mampu 

mencapai umur lebih dari 100 tahun. Jenis-jenis ikan koi 

dipengaruhi tidak hanya oleh bentuk, tapi juga oleh coraknya. Ikan 

koi adalah ikan yang dirawat di kolam yang relatif sedang atau 

besar, bukan di akuarium seperti ikan hias lainnya. Oleh karena itu, 

corak tubuh bagian atas ikan koi lah yang menentukan jenis ikan 

koi tersebut.  Jenis-jenis ini akan mempengaruhi kualitas dan harga 

jual-beli ikan koi tersebut. Selain itu, corak warna tiap jenis 

berbeda-beda, membuat tiap jenis ikan koi unik dan beragam. 

2.2 SLICO 
Superpixel merupakan suatu algoritma yang mengelompokkan 

pixels di daerah yang sama dan memiliki karakteristik yang sama. 

Dengan menggunakan superpixel sebagai metode segmentasi, 

kecepatan program dan kualitas hasil akhir akan meningkat drastis. 

Superpixel sendiri memiliki beberapa metode, salah satunya adalah 

Simple Linear Iterative Clustering (SLIC). 

SLIC dapat dianggap sebagai salah satu bentuk dari k-means, tetapi 

SLIC memiliki perbedaan dimana jumlah perhitungan jarak 

berkurang sebesar ukuran superpixel. Warna dan hubungan spasial 

kemudian akan digabungkan untuk memperbarui ukuran dan 

kepadatan superpixel tersebut [8]. SLIC menggunakan parameter 

yang sama untuk semua superpixel dalam gambar.  

Penelitian ini menggunakan salah satu jenis SLIC, yaitu Zero 

Parameter Simple Linear Iterative Clustering (SLICO), dimana 

SLICO tidak mengharuskan penggunanya untuk menetapkan 

parameter untuk tiap superpixel-nya. Dengan begitu, hasil dari 

segmentasi akan dapat menjadi lebih halus dari jika menggunakan 

SLIC. Untuk mendapatkan ukuran yang tepat untuk tiap superpixel 

dalam sebuah gambar, perlu dicari pusat superpixel yang dapat 

dicari dengan algoritma pada Tabel 1. 

Tabel 1. Algoritma SLIC[1] 

N Jumlah piksel pada input gambar 

K Jumlah superpixel yang digunakan untuk 

segmentasi pada input 

N/K Perkirakan ukuran tiap superpixel 

S = √N/K 

 

Untuk tiap superpixel berukuran kira-kira sama, 

akan ada pusat superpixel pada tiap interval 
grid S. 

Algoritma secara lengkap dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Algoritma SLIC [1] 

2.3 Image Segmentation 
Segmentasi mengacu pada proses mempartisi gambar menjadi 

beberapa segmen, yang bertujuan untuk menyederhanakan dan 

mengubah representasi gambar menjadi lebih bermakna. 

Segmentasi biasa digunakan untuk menemukan objek dan batas 

gambar [13]. Hasil segmentasi gambar adalah seperangkat segmen 

yang secara kolektif mencakup seluruh gambar, atau satu set kontur 

diekstraksi dari gambar.  

2.3.1 Gaussian Blur 
Gaussian Blur adalah hasil dari mengaburkan suatu gambar 

menggunakan fungsi Gaussian. Fungsi ini biasa digunakan untuk 

mengurangi noise dan detail, yang akan digunakan pada tahap pre-

processing untuk meningkatkan struktur gambar [5].  

2.3.2 Region Adjacency Graph 
Region Adjacency Graph (RAG) adalah metode yang mampu 

memberi gambaran mengenai hubungan antara tiap region yang 

didapat dari segmentasi [4]. Metode segmentasi ini biasa digunakan 

untuk segmentasi gambar berwarna [14]. Untuk mendapatkan 

representasi berbasis graf dari sebuah data, dapat dengan 

menggunakan mapping function sebagai berikut: 



𝐿𝑉: 𝑉 →  𝑅𝑑  (1) 

𝐿𝐸 ∶ 𝐸 = (𝑛𝑖 , 𝑛𝑗) → 𝑅2 (2) 

2.3.3 Graph Cut 
Graph cut adalah teknik segmentasi berbasis grafik efisien yang 

dapat berfungsi sebagai alat minimalisasi energi yang kuat yang 

menghasilkan solusi optimal secara global [14]. Batas dari 

pelabelan didefinisikan sebagai edge set  dalam persamaan 3/  

∂L = {𝑒𝑣,𝑤  ∈ E | L(v) ≠ L(w) } (3) 

Dimana L merupakan batas dari pelabelan simpul. Hubungan 

antara pelabelan dan pemotongan dirangkum dalam dua 

pernyataan, yaitu untuk setiap graf G = (V, E) dan himpunan edge 

S ⊆ E, maka ada sebuah vertex labeling L dari graf G, sehingga S 

adalah ∂L, dimana S adalah potongan pada graf G [9]. 

2.4 Local Binary Pattern 
Local Binary Pattern adalah sebuah operator tekstur yang simple 

dan efisien, dimana tiap pixel dari sebuah gambar akan diberi label 

dan menganggap hasilnya sebagai angka biner. LBP sangat populer 

dalam pemakaiannya, karena dengan menggunakan LBP, analisa 

gambar secara real-time dapat dilakukan. Proses LBP 

menggunakan matriks 3x3 yang akan diubah menjadi angka biner 

yang kemudian akan di konversi menjadi angka desimal dan 

disimpan dalam LBP 2D array Error! Reference source not 

found..  

2.5 Color Local Binary Pattern 
Color Local Binary Pattern (Color LBP) merupakan adaptasi dari 

metode Local Binary Pattern (LBP). Cara pengambilan descriptor 

untuk Color LBP sama dengan metode LBP biasanya, namun 

ditambahkan dengan warna pada prosesnya. Color LBP merupakan 

metode LBP yang diperuntukkan gambar berwarna, dan digunakan 

sebagai deskriptor untuk warna. Hasil dari Local Binary Pattern 

adalah histogram warna yang merupakan deskriptor efektif dari 

gambar berwarna Error! Reference source not found.. Terdapat 

berbagai macam color space yang dapat digunakan dalam 

melakukan pengambilan features untuk Color LBP yaitu, RGB, 

HSV dan YIQ. RGB merupakan color space yang paling sering 

digunakan dalam gambar berwarna. HSV adalah color space yang 

mewakili sistem penglihatan manusia. Sedangkan YIQ mewakili 

luminance, chrominance blue dan chrominance red [3]. 

2.6  Support Vector Machine 
Support Vector Machine (SVM) adalah model pembelajaran 

dengan algoritma yang menganalisa data untuk klasifikasi, 

identifikasi, dan analisa. Metode ini mampu meminimalisasi 

kesalahan klasifikasi empiris dan memaksimalisasi margin 

geometris, sehingga SVM dikenal sebagai maximum margin 

classifier [16]. Pembuatan model SVM dibantu oleh kernel yang 

digunakan untuk mengubah input menjadi format yang dibutuhkan. 

Terdapat beberapa kernel yang dapat digunakan, salah satunya 

adalah kernel linear [10]. Kernel linear adalah kernel yang paling 

sederhana yang seringkali setara dengan non-kernel. Kernel ini 

sering dipakai ketika data yang dimasukkan mampu dipisahkan 

hanya dengan sebuah garis saja, atau ketika dalam sebuah dataset 

terdapat feature dengan jumlah besar. Persamaan 6 merupakan 

persamaan SVM dengan menggunakan kernel linear. 

𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟 ∶  𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗 . (6) 

Selain kernel linear, terdapat juga kernel polynomial dan Radial 

Basis Function (RBF). Polynomial kernel baik digunakan untuk 

training data yang dinormalisasi, sementara RBFdapat membuat 

batas-batas keputusan yang kompleks. Kernel RBF memiliki 

hyperparameter yang lebih sedikit daripada polinomial. Kernel ini 

juga mampu memetakan sampel ke ruang dimensional yang lebih 

tinggi secara non-linear. Kernel tersebut juga mampu menangani 

kasus dimana relasi antara label dan atribut adalah nonlinear [6]. 

Persamaan 4 merupakan persamaan SVM menggunakan kernel 

polynomial. Persamaan 5 merupakan persamaan SVM 

menggunakan kernel RBF.  

𝑝𝑜𝑙𝑦𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙 ∶ 𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = (𝛾 𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗 + 𝑟)𝑑 , γ >  0 (4) 

𝑟𝑏𝑓 ∶ 𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝(−𝛾 ||𝑥𝑖 − 𝑥𝑗||2), γ >  0 (5) 

Dalam penggunaannya, tiap kernel membutuhkan parameter. 

Untuk mendapatkan parameter terbaik yang dapat menghasilkan 

nilai akurasi yang baik, digunakan metode Grid Search untuk 

mencari set parameter terbaik. Set parameter tersebut kemudian 

akan digunakan untuk mendapatkan SVM model dengan cara 

melakukan training pada dataset yang sudah disiapkan. Model 

tersebut kemudian akan digunakan pada testing untuk mendapat 

nilai generalisasi akurasi nya. 

3. ANALISA DAN DESAIN SISTEM 

3.1 Dataset  
Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan citra digital. 

Data berjumlah 1500 gambar dalam bentuk JPG maupun PNG. 

Data ikan koi yang digunakan awalnya akan diambil dari 

peternakan ikan koi “IWAKKOI” yang terletak di Malang dan 

“NISHIKIGOI” di yang terletak di Kediri, tapi karena adanya 

pembatalan jadwal pergi juga terhambat oleh epidemi, akhirnya 

data dikumpulkan melalui internet, yaitu melalui  

www.cuttlebrookkoifarm.co.uk, www.queni-koi.co.uk, 

www.kodamakoifarm.com, dan www.cascadekoi.co.uk, juga 

tambahan gambar yang dikirim via whatsapp oleh pemilik ternak 

koi “NISHIKIGOI”. Pencarian gambar tiap jenis dibantu oleh 

pemilik ternak koi “NISHIKIGOI” yang adalah pakar dalam hal 

jenis ikan koi.  Dataset yang dikumpulkan memiliki background 

berwarna biru yang kontras dengan tubuh ikan koi yang akan 

dideteksi dan merupakan gambar dari berbagai jenis ikan koi. 

Penempatan objek diusahakan ditengah agar seluruh tubuh ikan koi 

dapat terlihat. Sudut pengambilan gambar diambil dari atas, karena 

identifikasi ikan koi selalu melalui corak ikan koi ketika dilihat dari 

atas. 

3.1.1 Dataset Training 
Dataset Training merupakan data yang dikumpulkan untuk proses 

training pada model SVM. Digunakan sebanyak 1200 gambar yang 

sudah dikumpulkan, dengan tiap jenis berjumlah 80 gambar. 

3.1.2 Dataset Testing 
Dataset testing merupakan dataset yang akan digunakan untuk 

mengecek tingkat keakurasian dari program yang telah dibuat. 

Dataset ini merupakan kumpulan gambar yang belum digunakan 

sebagai dataset training. Untuk tiap jenisnya, disiapkan 20 gambar 

ikan koi. 
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3.2 Analisa Sistem 
3.2.1 Image Segmentation 
Dalam proses ini, input gambar akan diberi gaussian blur sebelum 

kemudian dilakukan proses SLICO dan SLIC sebagai pembanding. 

Hasil dari proses SLICO dan SLIC kemudian akan digunakan 

untuk membuat graf. Dengan menggunakan graf tersebut, program 

dapat melakukan graph cut pada gambar. Hasil dari graph cut akan 

digunakan untuk mengganti background pada input gambar. 

Gambar yang sudah diganti backgroundnya kemudian akan 

diberlakukan bounding box, dimana program akan memotong 

gambar hingga gambar hanya mencakup data yang diperlukan saja. 

Setelah itu gambar akan discaling agar memiliki resolusi yang 

sama dengan gambar-gambar lainnya. 

3.2.2 Color Local Binary Pattern 
Image yang didapatkan dari proses sebelumnya dideskripsikan 

dengan metode LBP yang diaplikasikan pada channel warna yang 

terdapat pada gambar. Fungsi untuk menjalankan LBP 

membutuhkan numpoints dan radius dimana keduanya akan 

digunakan untuk mengambil berapa banyak pixel yang akan di 

deskripsi dengan radius yang diinginkan. Fungsi LBP akan 

memberi hasil berupa feature vector. Setelah melakukan 

perhitungan histogram, histogram akan dinormalisasi. 

3.2.3 Image Identification menggunakan Support 

Vector Machine 
Dalam melakukan identifikasi pada gambar dengan menggunakan 

hasil LBP, histogram akan dihitung berdasarkan similiaritynya. 

Proses ini dapat dilakukan dengan menggunakan metode Support 

Vector Machine. Metode ini berguna untuk mempelajari perbedaan 

berbagai kelas tekstur. Metode yang digunakan adalah Linear SVM  

dan RBF SVM. Pertama training data akan dilakukan. Training 

diperlukan agar program dapat mengetahui perbedaan tekstur yang 

ada pada kelas-kelas yang berbeda. Training akan dilakukan pada 

jenis colorspace RGB, HSV dan grayscale. Dataset yang sudah 

disegmentasi dan dideskripsikan dengan menggunakan LBP akan 

difit dengan menggunakan parameter yang sudah disiapkan. Fungsi 

yang digunakan akan mengkalkulasi keakurasian pada data. Setelah 

fungsi selesai kalkulasi, model SVM akan disimpan dalam bentuk 

joblib. 

Proses klasifikasi gambar menggunakan SVM dimulai setelah 

program melakukan proses loading data yang sudah dilakukan 

training ke SVM. Apabila data memuat colorspace lebih dari 1 

channel, maka channel tersebut perlu digabung menjadi array dua 

dimensi dan dikecilkan menjadi array satu dimensi. Hal ini 

dikarenakan linear SVM hanya menerima array 1 dimensi saja. 

Dari proses ini akan didapatkan hasil berupa class dari jenis ikan 

koi yang sudah dilakukan prediksi. 

4. HASIL EKSPERIMEN 

4.1 Pengujian Terhadap Hasil Training  
Training dilakukan dengan menggunakan hasil segmentasi SLICO 

dan SLIC dan deskripsi pada gambar menggunakan LBP. Hasil 

deskripsi kemudian digunakan untuk melakukan training pada 

SVM. Nilai parameter LBP yang diuji adalah numPoint 24 dengan 

radius 1 hingga 5. Parameter yang digunakan untuk SLICO adalah 

region size 20, minimum element size 10, dan number of iterations 

500 dan 300. Untuk SLIC, ditambahkan parameter ruler sebesar 

10.0. Data diuji dalam dua kernel SVM, yaitu linear dan RBF. 

Parameter C yang akan diuji adalah 1000. Parameter untuk RBF 

yang akan diuji adalah 1 dan 0.5. Dalam tabel, variabel A mewakili 

metode SLICO dengan parameter region_size 20, 

min_element_size 10, dan num_iteration 500. Variabel B mewakili 

metode SLICO dengan parameter region_size 20, 

min_element_size 10 dan num_iteration 300. Variabel C mewakili 

metode SLIC dengan parameter region_size 20, min_element_size 

10 dan num_iteration 500, dan variabel D mewakili metode SLIC 

dengan parameter region_size 20, min_element_size 10, dan 

num_iteration 300. Selanjutnya, numPoint akan disingkat menjadi 

NP dan radius disingkat menjadi R. 

4.1.1 Training pada Grayscale 
Tabel 2. Hasil Testing pada Linear SVM dengan Cost 1000 

 
NP R NP R NP R NP R NP R 

24 1 24 2 24 3 24 4 24 5 

A 26% 31% 28% 32% 32% 

B 24% 34% 27% 35% 34% 

C 25% 23% 20% 21% 20% 

D 23% 21% 20% 24% 20% 

Tabel 3. Hasil Testing pada RBF SVM dengan Cost 1000 

1000 
NP R NP R NP R NP R NP R 

24 1 24 2 24 3 24 4 24 5 

1 

A 21% 26% 27% 31% 30% 

B 24% 25% 24% 33% 29% 

C 24% 24% 24% 28% 24% 

D 27% 21% 24% 27% 22% 

0.5 

A 19% 24% 21% 27% 29% 

B 23% 22% 20% 28% 25% 

C 21% 21% 21% 23% 22% 

D 23% 18% 23% 24% 21% 

Tabel 2 adalah hasil testing dengan menggunakan model SVM 

yang sudah di train. Kolom yang dihighlight adalah kolom yang 

memiliki nilai overfit terkecil dari tiap variabel. Dari hasil testing 

dapat disimpulkan bahwa untuk ujicoba dengan colorspace 

grayscale dan linear SVM dengan cost 1000, variabel D memiliki 

perbandingan terkecil antara akurasi training dan testingnya, yaitu 

sebesar 1. Namun variabel D memiliki nilai akurasi yang kecil 

dibandingkan dengan yang lain. 

Tabel 3 adalah hasil testing dengan menggunakan model SVM 

yang sudah di train. Kolom yang dihighlight adalah kolom yang 

memiliki nilai overfit terkecil dari tiap variabel. Dari hasil testing 

dapat disimpulkan bahwa untuk ujicoba dengan colorspace 

grayscale dan linear SVM dengan cost 1000, variabel C memiliki 

akurasi terbaik, dimana hasil training sebesar 28% dan testing 

sebesar 28%. Variabel ini dipilih karena diantara hasil uji coba yang 

lain, variabel C dengan gamma 1 tidak overfit ataupun underfit, 

variabel lain tidak menghasilkan akurasi yang lebih baik daripada 

variabel D. 

4.1.2 Training pada RGB 
Tabel 4 adalah hasil testing dengan menggunakan model SVM 

yang sudah di train. Kolom yang dihighlight adalah kolom yang 

memiliki nilai overfit terkecil dari tiap variabel. Dari hasil testing 

dapat disimpulkan bahwa untuk ujicoba dengan colorspace RGB 

dan linear SVM dengan cost 1000, variabel B memiliki akurasi 

terbaik, dimana hasil training sebesar 53% dan testing sebesar 

50%, dengan perbedaan 3%. Variabel ini dipilih karena diantara 

hasil uji coba yang lain, variabel B memiliki nilai overfit terkecil 

dibandingkan dengan hasil akurasi yang lainnya. 

 



Tabel 4. Hasil Testing pada Linear SVM dengan Cost 1000 

 
NP R NP R NP R NP R NP R 

24 1 24 2 24 3 24 4 24 5 

A 47% 51% 51% 53% 55% 

B 48% 48% 50% 47% 56% 

C 34% 34% 33% 31% 36% 

D 38% 30% 32% 32% 37% 

Tabel 5. Hasil Testing pada RBF SVM dengan Cost 1000 

1000 
NP R NP R NP R NP R NP R 

24 1 24 2 24 3 24 4 24 5 

1 

A 37% 37% 39% 44% 48% 

B 39% 39% 39% 46% 46% 

C 36% 37% 34% 33% 38% 

D 36% 35% 35% 36% 39% 

0.5 

A 31% 35% 35% 45% 46% 

B 33% 34% 34% 42% 40% 

C 35% 33% 34% 30% 35% 

D 35% 36% 34% 32% 38% 

Tabel 5 adalah hasil testing dengan menggunakan model SVM 

yang sudah di train. Kolom yang dihighlight adalah kolom yang 

memiliki nilai overfit terkecil dari tiap variabel. Dari hasil testing 

dapat disimpulkan bahwa untuk ujicoba dengan colorspace RGB 

dan RBF SVM dengan cost 1000, variabel D dengan gamma 0.5 

memiliki akurasi terbaik, dimana hasil training sebesar 41% dan 

testing sebesar 35%, dengan perbedaan sebesar 6. Variabel ini 

dipilih karena diantara hasil uji coba yang lain, variabel D dengan 

gamma 0.5 memiliki nilai overfit terkecil dibanding variabel lain. 

4.1.3 Training pada HSV 
Tabel 6. Hasil Testing pada Linear SVM dengan Cost 1000 

 
NP R NP R NP R NP R NP R 

24 1 24 2 24 3 24 4 24 5 

A 46% 37% 41% 44% 47% 

B 47% 39% 42% 44% 44% 

C 39% 40% 32% 34% 29% 

D 39% 38% 33% 32% 33% 

Tabel 7. Hasil Testing pada RBF SVM dengan Cost 1000 

1000 
NP R NP R NP R NP R NP R 

24 1 24 2 24 3 24 4 24 5 

1 

A 36% 39% 35% 39% 41% 

B 37% 37% 38% 38% 36% 

C 37% 36% 32% 36% 36% 

D 36% 38% 31% 33% 36% 

0.5 

A 37% 33% 30% 31% 37% 

B 38% 33% 33% 39% 29% 

C 37% 33% 31% 36% 33% 

D 37% 35% 34% 35% 36% 

Tabel 6 adalah hasil testing dengan menggunakan model SVM 

yang sudah di train. Kolom yang dihighlight adalah kolom yang 

memiliki nilai overfit terkecil dari tiap variabel. Dari hasil testing 

dapat disimpulkan bahwa untuk ujicoba dengan colorspace HSV 

dan linear SVM dengan cost 1000, variabel C memiliki akurasi 

terbaik, dimana hasil training sebesar 36% dan testing sebesar 

34%, dengan perbedaan 2%. Variabel ini dipilih karena diantara 

hasil uji coba yang lain, variabel C memiliki nilai overfit terkecil 

dibandingkan dengan hasil akurasi yang lainnya. 

Tabel 7 adalah hasil testing dengan menggunakan model SVM 

yang sudah di train. Kolom yang dihighlight adalah kolom yang 

memiliki nilai overfit terkecil dari tiap variabel. Dari hasil testing 

dapat disimpulkan bahwa untuk ujicoba dengan colorspace HSV 

dan RBF SVM dengan cost 1000, variabel B dengan gamma 0.5 

memiliki nilai overfit terkecil yaitu 5, dengan hasil akurasi pada 

training sebesar 44 dan pada testing sebesar 39.  

4.2 Pengujian Terhadap Rangkaian Program 
Gambar 2 adalah gambar input yang digunakan untuk identifikasi 

jenis ikan koi. 

 

Gambar 2. Input 

4.2.1 Image Segmentation 

 

Gambar 3. Hasil segmentasi 

Proses ini digunakan untuk menghilangkan background dan 

mengambil bentuk dan corak ikan koi saja. Proses ini dilakukan 

dengan Proses segmentasi ini memiliki tahapan-tahapan yaitu 

pemberian Gaussian Blur, aplikasi SLICO pada gambar, aplikasi 

RAG dan Graph Cut pada gambar, replace background, bounding 

box object, crop object dan scaling. Gambar 3 adalah gambar hasil 

segmentasi. 

4.2.2 Local Binary Pattern 
Gambar 4 adalah histogram untuk color channel R pada colorspace 

RGB yang didapatkan LBP.  

 

Gambar 4. Hasil histogram untuk channel R pada colorspace 

RGB dari Local Binary Pattern 

Gambar 5 adalah histogram untuk color channel G pada colorspace 

RGB yang didapatkan dari LBP. Gambar 6 adalah histogram untuk 

color channel B pada colorspace RGB yang didapatkan dari LBP. 



 

Gambar 5. Hasil histogram untuk channel G pada colorspace 

RGB dari Local Binary Pattern 

 

Gambar 6. Hasil histogram untuk channel B pada colorspace 

RGB dari Local Binary Pattern 

4.2.3 Image Classification Menggunakan Support 

Vector Machine 

 

Gambar 7. Hasil klasifikasi menggunakan SVM 

Setelah proses deskripsi dengan menggunakan LBP selesai, 

histogram kemudian diklasifikasi dengan menggunakan Support 

Vector Machine (SVM). Dari proses klasifikasi akan didapatkan 

hasil berupa jenis ikan koi dari gambar input. Gambar 7 adalah 

contoh hasil prediksi dengan menggunakan SVM. 

4.3 Perhitungan Akurasi untuk Masing- 

masing Jenis Ikan Koi 
Pengujian pada Tabel 8 dilakukan dengan menggunakan Local 

Binary Pattern dengan numPoints sebesar 24 dan radius sebesar 3 

dengan parameter SLICO yaitu region_size 20, min_element_size 

10, dan num_iteration 300 dan linear SVM dengan parameter Cost 

1000. Parameter tersebut dipilih karena memiliki jumlah akurasi 

tertinggi pada colorspace RGB sebesar 50% berdasarkan hasil 

perbandingan yang telah dilakukan sebelumnya.  

Nilai yang tertulis pada tabel adalah nilai precision tiap jenis ikan 

koi. Nilai tersebut didapat dengan menggunakan fungsi 

metrics.classification_report dari library sklearn. Semakin tinggi 

nilai precision, semakin rendah kemungkinan terjadinya false 

positive pada saat pengujian. Pada colorspace grayscale, nilai 

tertinggi didapat oleh jenis ikan Asagi sebesar 52%, dan terendah 

didapatkan oleh jenis ikan Hikarimoyomono sebesar 0%. Rata-rata 

dari nilai precision pada colorspace grayscale adalah 32.8%. Pada 

colorspace RGB, nilai tertinggi didapat oleh jenis ikan Shusui 

sebesar 88% dan terendah pada jenis ikan Matsuba sebesar 20%. 

Rata-rata nilai precision pada colorspace RGB adalah 52.9%. Pada 

colorspace HSV, nilai tertinggi didapat pada jenis ikan Shusui 

sebesar 75% dan terendah pada jenis ikan Tancho sebesar 24%. 

Rata-rata nilai precision pada colorspace HSV adalah 47%. 

Tabel 8. Perbandingan Akurasi Terhadap Beberapa 

Colorspace 

Jenis ikan koi Grayscale (%) RGB (%) HSV (%) 

Asagi 52 58 60 

Bekko 22 70 36 

Doitsu Hariwake 25 70 56 

Goromo 20 65 33 

Hikarimoyomono 0 33 46 

Kawarimono 18 29 60 

Kinginrin 45 45 42 

Kohaku 50 63 58 

Matsuba 33 20 31 

Ogon 33 54 48 

Sanke 50 71 54 

Showa 47 38 58 

Shusui 36 88 75 

Tancho 23 54 24 

Utsurimono 38 36 54 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 
Berdasarkan perancangan sistem, maka dapat disimpulkan bahwa: 

 Dataset ikan koi yang dikumpulkan ada yang memiliki 

pantulan cahaya, bayangan atau riak air, menyebabkan 

beberapa gambar tidak dapat tersegmentasi dengan 

maksimal. 

 Metode SLICO dapat menggantikan metode SLIC secara 

efisien, tanpa mengurangi waktu komputasi dimana 

kedua metode membutuhkan waktu 6 jam untuk 

memproses data training dan 4 jam untuk memproses 

data testing. 

 Metode SLICO mampu memberi hasil akurasi yang lebih 

tinggi dibandingkan dengan metode SLIC. Pada 

colorspace RGB, SLICO mampu menghasilkan akurasi 

terbaik sebesar 50% sementara akurasi terbaik metode 

SLIC sebesar 35%. Pada colorspace HSV, SLICO 

mampu menghasilkan akurasi terbaik sebesar 39%, 

sementara akurasi terbaik metode SLIC sebesar 34%. 

Pada colorspace grayscale, SLICO mampu  

menghasilkan akurasi terbaik sebesar 34%, sementara 

akurasi terbaik metode SLIC sebesar 24%. 

 Pemakaian parameter cost dan gamma pada RBF SVM 

dengan nilai besar mampu menaikkan nilai akurasi, 

namun rawan mengalami overfit. 

 Metode linear SVM memberi hasil yang paling baik, 

dengan Cost sebesar 1000; namun hasil yang didapat 

masih mengalami overfit sebesar 3%. 

 Pengujian menggunakan colorspace RGB dan Local 

Binary Pattern dengan numPoints sebesar 24 dan radius 

sebesar 3 dengan parameter SLICO yaitu region_size 20, 

min_element_size 10, dan num_iteration 300 dan linear 

SVM dengan parameter Cost 1000.  



 Akurasi tertinggi untuk color space Grayscale dengan 

parameter yang sudah disebutkan pada poin sebelumnya 

didapatkan sebesar 36% . 

 Akurasi tertinggi untuk color space RGB dengan 

parameter yang sudah disebutkan pada poin sebelumnya 

adalah 50% 

 Akurasi tertinggi untuk color space HSV se dengan 

parameter yang sudah disebutkan pada poin sebelumnya 

besar 48%  

 Jenis color space yang paling cocok digunakan dalam 

melakukan deskripsi menggunakan metode Color Local 

Binary Pattern adalah color space RGB dengan akurasi 

tertinggi sebesar 50%. 

5.2 Saran 
Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan pada sistem, maka 

disarankan: 

 Improvisasi terhadap segmentasi gambar untuk 

memisahkan background. 

 Mencari dataset yang lebih bersih, tidak banyak riak, 

bayangan ataupun pantulan cahaya karena dapat 

mempengaruhi segmentasi. 

 Mencoba parameter lain untuk metode-metode yang 

digunakan. 

 Menambahkan dataset sebagai salah satu cara mengatasi 

overfit. 
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