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Purpose: To determine the effect of implementing 

Histogram equalization (HE) at the image preprocessing 

stage to improve image quality in rhizome spice 

classification using the K-Nearest Neighbor classification 

method. 

Design/Method/Approach: Rhizome spice data was taken 

directly using a camera with a total of 600 images divided 

by a ratio of 80:20 for training and testing data. 

Preprocessing is done starting from resize to 512x512 

pixels, then remove background to remove background 

objects that are not needed, then histogram equalization and 

also grayscale conversion. Glcm texture feature modeling, 

rgb color feature and hsv color feature are used as 

classification parameters. Classification is done using the 

K-Nearest Neighbor (KNN) method. 

Findings/result: The test results of this study can be 

concluded that the application of HE at the image 

preprocessing stage succeeded in improving classification 

performance as seen from the accuracy evaluation value. In 

KNN classification without preprocessing histogram 

equalization gets an accuracy of 73.8%.  When 

implementing histogram equalization the classification 

accuracy increases to 76.1%.From the two accuracy results 

obtained, it can be seen that the implementation of 

histogram equalization has a good effect in increasing the 

accuracy of classification. 

Originality/value/state of the art: The application of 

Histogram equalization (HE) in image preprocessing is able 

to improve image quality so that classification accuracy can 
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increase compared to without using histogram equalization 

preprocessing. 

 

 Abstrak 
Keywords: K-Nearest Neighbor; 

Classification; LBP; GLCM; RGB; 

HSV;  Histogram Equalization 

Kata kunci: K-Nearest Neighbor; 

Klasifikasi; LBP; GLCM; RGB; HSV; 

Histogram Equalization 

Tujuan: Untuk mengetahui pengaruh pengimplementasian 

Histogram Equalization (HE) pada tahap preprocessing 

citra untuk meningkatkan kualitas citra pada klasifikasi 

rempah rimpang menggunakan metode klasifkasi K-Nearest 

Neighbor. 

Perancangan/metode/pendekatan: Data rempah rimpang 

diambil secara langsung menggunakan kamera dengan 

jumlah 600 citra uang dibagi dengan ratio 80:20 untuk data 

training dan testing. Preprocessing yang dilakukan dimulai 

dari resize menjadi 512x512 piksel, selanjutnya remove 

background untuk menghapus background objek yang tidak 

diperlukan, selanjutnya histogram equalization dan juga 

dilakukan konversi grayscale. Pemodelan ciri tekstur glcm, 

ciri warna RGB dan ciri warna HSV digunakan sebagai 

parameter klasifikasi. Klasifikasi yang dilakukan 

mengunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN). 

Hasil: Hasil pengujian dari penelitian ini dapat disimpulkan 

bahwa penerapan HE pada tahap preprocessing citra 

berhasil meningkatkan performa klasifikasi dilihat dari nilai 

evaluasi akurasi. Pada klasifiasi KNN tanpa preprocessing 

Histogram Equalization mendpatkan akurasi sebesar 73.8%. 

Ketika mengimplementasikan histogram equalization 

akurasi klasifikasi meningkat menjadi 76.1%. Dari kedua 

hasil akurasi yang didapatkan tersebut dapat dilihat bahwa 

pengimplementasian Histogram Equalization memberikan 

pengaruh yang baik dalam meningkatkan tingkat keakuratan 

klasifikasi. 

Keaslian/ state of the art: Penerapan Histogram 

Equalization (HE) pada preprocesing citra mampu 

meningkatkan kualitas citra sehingga akurasi klasifiaksi 

dapat mengalami peningkatan dibanding tanpa 

menggunakan preprocessing Histogram Equalization. 
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1. Pendahuluan 

Rempah rimpang merupakan bagian tumbuhan yang memiliki aroma kuat yang biasa digunakan 

sebagai bahan penyedap atau perisa dalam masakan. Rimpang atau rhizoma merupakan 

modifikasi batang tumbuhan yang menjalar dipermukaan tanah serta dapat menghasilkan tunas. 

Rempah rimpang ada banyak jenisnya, beberapa rimpang yang populer dimanfaatkan seperti 

lengkuas, jahe, kunyit, dan kencur. Beberapa rempah rimpang memiliki bentuk yang sekilas 

terlihat mirip jika tidak mengenali ciri-ciri bentuknya dengan pasti. Setiap rempah memiliki ciri 

uniknya masing-masing. Namun untuk orang yang jarang atau baru pertama melihatnya akan 

merasa bahwa rimpang tersebut sama.Sehingga dengan demikian peneliti menyimpulkan 

perlunya perancangan sistem yang dapat mengklasifikasikan jenis rempah rimpang agar 

masyarakat dapat mengetahui jenis rempah yang ingin pilih atau dimanfaatkan dengan tepat 

tidak keliru dengan  yang lain. 

Pada penelitian sebelumnya oleh Batubara pada tahun 2020 dengan judul penelitian Klasifikasi 

Rempah Rimpang Berdasarkan Ciri Warna RGB Dan Tekstur GLCM Menggunakan Algoritma 

Naive Bayes, menggunakan dataset berupa citra kunyit, jahe, temulawak, dan lengkuas diujikan 

dan dapat menghasilkan tingkat akurasi dari proses klasifikasi mencapai 52% [1]. Penelitian 

lainnya oleh Arifin pada tahun 2021 dengan judul penelitian Klasifikasi Tanaman Obat Herbal 

Menggunakan Metode Support Vector  Machine menggunakan citra jahe, kunyit, lengkuas, dan 

temulawak, berdasarkan ciri warna color histogram, ciri bentuk sobel, dan ciri tekstur GLCM 

menghasilkan akurasi Jahe 73%, Kunyit 93.3%, Lengkuas 53.3% dan Temulawak 60% [2]. 

Selain menggunakan metode naive bayes dan support vector machine (SVM) klasifikasi dapat 

dilakukan menggunakan metode lain seperti K-Nearest Neighbor  (KNN). KNN merupakan 

metode klasifikasi yang melakukan klasifikasi dengan menentukan kategori berdasarkan 

mayoritas kategori pada tetangga terdekat. Pada penelitian sebelumnya oleh Priya dan Signh 

pada tahun 2021 dengan judul penelitian Classification of Herbal Plant and Comparative 

analysis of SVM and KNN classifier models on the leaf features using Machine Learning 

mendapatkan hasil bahwa SVM dan KNN memberikan hasil yang baik untuk klasifikasi. Namun 

metode KNN dapat memberikan hasil yang lebih akurat untuk klasifikasi ketika jumlah 

parameter diperbanyak [3]. 

Klasifikasi menggunakan citra digital memiliki masalah pada proses feature engineering, yang 

mana setiap citra digital memiliki perbedaan tingkat kondisi pencahayaan, tingkat kontras, 

tingkat saturasi, dan sebagainya yang dapat menyebabkan akurasi pada klasifikasi menjadi 

kurang maksimal [4]. Untuk mengatasi permasalahan tersebut maka digunakan Histogram 

equalization untuk memperbaiki suatu citra digital. Histogram Equalization merupakan metode 

yang digunakan untuk meningkatkan kualitas citra digital dengan cara meratakan histogram 

citra tersebut. Konsep dasar dari metode ini adalah dengan melakukan stretch histogram 

sehingga perbedaan pixel menjadi semakin besar dan informasi yang ditangkap oleh mata 

menjadi lebih baik  [5]. Penelitian sebelumnya yang telah dilakukan oleh Celik pada tahun 2012 

membuktikan bahwa Histogram Equalization dapat meningkatkan kualitas citra digital dari tipe 

citra yang berbeda-beda [6]. Penelitian oleh Kapoor dan Arora pada tahun 2015 [7] yang 

melakukan percobaan perbaikan citra dengan Histogram Equalization memperoleh hasil bahwa 

perbaikan citra dengan basis histogram dapat menyempurnakan citra berwarna kurang terang 

secara efektif dan efisien. Histogram Equalization dapat memperbaiki citra menjadi lebih baik 

sehingga mempermudah dalam proses segmentasi citra [8]. Pada penelitian sebelumnya yang 
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telah dilakukan oleh Saifullah pada tahun 2020 yaitu penerapan Histogram Equalization pada 

perbaikan citra untuk mendeteksi fertilitas telur memberikan peningkatan hasil menjadi 

maksimal dengan akurasi 98% [9]. 

Klasifikasi citra digital dapat dilakukan dengan berbagai parameter seperti menggunakan ciri 

tekstur dan ciri warna. Ekstraksi ciri tekstur pada citra dapat dilakukan dengan menggunakan 

metode Local Binary Pattern (LBP) dan Gray Level Co-Occurrence Matrix  (GLCM) 

sedangkan untuk ekstraksi ciri warna mengguakan ekstraksi RGB dan HSV. Metode ekstraksi 

fitur tekstur LBP dan GLCM dipilih pada penelitian ini karena hasil dari penelitian sebelumnya 

dengan judul Evaluasi Ekstraksi Fitur GLCM dan LBP Menggunakan Multikernel SVM untuk 

Klasifikasi Batik dan penelitian dengan judul Integrasi Ekstraksi Fitur Local Binary Pattern dan 

Gray-Level Co-occurence Matrix Untuk Pengenalan Ekspresi Mulut Pembelajar menghasilkan 

akurasi yang maksimal ketika kedua metode itu digabungkan [7] [8]. Pada penelitian yang telah 

dilakukan Batubara et al., pda tahun 2020 yaitu Klasifikasi Rempah Rimpang Berdasarkan Ciri 

Warna RGB Dan Tekstur GLCM Menggunakan Algoritma Naive Bayes mendapatkan hasil 

bahwa ekstraksi ciri digital mempengaruhi hasil pengenalan objek, semakin banyak ciri yang 

diekstraksi akan mempengaruhi akurasi klasifikasi [1]. 

Berdasarkan permasalahan yang telah dipaparkan di atas, maka penerapan dari Histogram 

Equalization sebagai metode perbaikan citra sebelum proses klasifikasi menjadi solusi yang 

ditawarkan pada penelitian ini untuk dapat menghasilkan akurasi klasifikasi yang lebih optimal. 

Metode ekstraksi ciri yang digunakan yaitu ekstraksi ciri tekstur LBP dan GLCM sedangkan 

ekstraksi warnanya yaitu RGB dan HSV. Data yang akan digunakan pada penelitian ini 

merupakan data primer yang diambil langsung menggunakan kamera. Data tersebut akan dibagi 

menjadi data latih dan data uji. Dengan menerapkan metode Histogram Equalization pada 

klasifikasi K-Nearest Neighbor diharapkan dapat mengatasi masalah feature engineering dan 

meningkatkan akurasi penentuan jenis rempah rimpang yang tepat sesuai jenis yang 

diklasifikasikan serta menghasilkan optimasi yang lebih baik dari penelitian sebelumnya. 

2. Metode  

Tahapan metodologi penelitian dimulai dari pengumpulan data, preprocessing data, pemodelan, 

klasifikasi K-Nearest Neighbor, dan evaluasi model. Metodologi yang digunakan pada 

penelitian ini adalah metode kuantitatif tipe eksperimental dengan menggunakan dataset primer. 

Tahapan metodologi penelitian dapat dilihat pada Gambar 1 berikut. 



 

▪ 

Telematika: Jurnal Informatika dan Teknologi Informasi 

Vol. 21, No. 3, Oktober 2024, pp.238-247 

 

 ISSN: 1829-667X / E-ISSN: 2460-9021 

 DOI:10.31515/telematika.v21i3.12070 

 

242 

 

Gambar 1. Metodologi Penelitian 

2.1. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data primer. Pengumpulan data primer rempah 

rimpang dimulai dengan melakukan survey dan wawancara dengan petani atau pedagang 

rempah rimpang tepatnya di pasar tradisional kelurahan Mudal, Kecamatan Boyolali, 

Kabupaten Boyolali, Jawa Tengah. Hasil dari wawancara yang dilakukan selanjutnya digunakan 

untuk menentukan jenis atau nama dari rempah rimpang yang dipilih. Pengambilan gambar 

dilakukan dengan menggunakan kamera handphone iPhone 7 dengan ukuran 3024x3024 piksel. 

Pengambilan citra dibantu dengan alat bantu pencahayaan 2 lampu LED putih 5 Watt. Citra 

yang diambil total sebanyak 600 sample rempah rimpang. Citra tersebut terbagi menjadi 4 label 

yaitu jahe, kencur, kunyit, dan lengkuas dengan masing-masing sebanyak 150 citra. Data 

rempah rimpang yang dikumpulkan akan dibagi dua yaitu sebagai data training 70% dan data 

testing 30%.  

2.2. Preprocessing Data 

Sebelum digunakan menjadi model pada sistem, data citra melalui tahapan preprocessing yang 

bertujuan untuk mengubah atau menghilangkan data citra agar siap dan kompatibel pada sistem. 

Dalam penelitian ini preprocessing  data dapat dilakukan setelah data citra telah dikumpulkan. 

Ada beberapa tahap preprocessing pada penelitian ini yaitu resize, remove background, 

histogram equalization,dan grayscale. Tahap pertama yaitu resize yaitu mengubah ukuran citra 
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menjadi 512x512 piksel. Pengubahan ukuran ini dilakukan dengan tujuan menyamaratakan 

ukuran setiap citra yang diproses dan juga untuk membuat proses ekstraksi fitur ataupun 

klasifikasi menjadi lebih efektif. Tahapan kedua yaitu remove background atau penghapusan 

background, tahap ini memiliki tujuan untuk menghapus sebagian citra yang merupakan latar 

belakang dari objek supaya dalam proses ekstraksi fitur nantinya dapat terfokus pada objek yang 

diteliti saja. Setelah selesai tahapan penghapusan background, maka dapat dilanjutkan ke 

tahapan yang ketiga yaitu adalah perbaikan citra dengan Histogram Equalization. Metode 

Histogram Equalization dipilih karena terbukti pada penelitian sebelumnya dapat menyebarkan 

histogram citra sehingga citra menjadi lebih baik dan dapat meningkatkan proses ekstraksi fitur 

nantinya. Histogram Equalization diterapkan pada seluruh channel RGB.  Tahap yang keempat 

yaitu mengubah citra yang berwarna hasil histogram equalization yang berupa citra RGB  

menjadi citra grayscale. Berikut merupakan sample data preprocessing. 

2.3. Pemodelan 

Pemodelan dilakukan terhadap citra setelah melalui proses pra-pemrosesan. Hasil dari 

pemodelan yang dilakukan digunakan sebagai data parameter dalam melakukan klasifikasi citra 

rempah rimpang nantinya. Pemodelan yang dilakukan yaitu Pemodelan ciri tekstur dan ciri 

warna. Metode ciri tekstur yang digunakan yaitu Local Binary Pattern (LBP) dan Gray Level 

Co-Occurrence Matrix (GLCM) sedangkan ciri warna yang digunakan yaitu RGB dan HSV. 

Ekstraksi ciri tekstur LBP menghasilkan matriks atau citra LBP yang diproses kembali dalam 

ekstraksi ciri tekstur GLCM. Nilai-nilai GLCM yang dipakai yaitu ASM, Corellation, 

Homogeneity, Contrast, dan Dissimilarity. Nilai-nilai tersebut diambil dengan empat orientasi 

sudut yaitu 0°,45°, 90°, dan 135°. Ekstraksi ciri warna RGB menghasilkan nilai rata-rata Red, 

Green dan Blue. Citra RGB dikonversi menjadi citra HSV untuk dapat diproses dalam ekstraksi 

ciri warna HSV menghasilkan nilai rata-rata Hue, Saturation dan Value. Dari pemodelan 

tersebut digabungkan menjadi satu matriks yang selanjutnya digunakan sebagai parameter 

klasifikasi.  

2.4. Klasifikasi K-Nearest Neighbor 

Metode K-Nearest Neighbor melakukan klasifikasi rempah rimpang dengan perhitungan 

kuadrat jarak euclidean. Parameter yang digunakan untuk perhitungan kuadrat jarak euclidean 

adalah GLCM, nilai rata-rata RGB, dan nilai rata-rata HSV. Proses klasifikasi dimulai dari  

menentukan nilai k yaitu jumlah tetangga terdekat. Penentuan nilai k terbaik ditentukan 

menggunakan hyperparameter yaitu grid search. Selanjutnya menghitung kuadrat jarak 

euclidean masing-masing data training terhadap data uji. Mengurutkan hasil perhitungan jarak 

euclidean mulai dari yang terkecil hingga terbesar dan mengelompokkannya. Mengumpulkan 

kategori Y atau klasifikasi Nearest Neighbor berdasarkan nilai k yang telah ditentukan. Kategori 

Nearest Neighbor yang paling mayoritas akan menghasilkan prediksi [12] 

2.5. Evaluasi 

Evaluasi model penelitian ini menggunakan metode pengujian confusion matrix. Confusion 

matrix merupakan matriks yang menampilkan visualisasi kinerja dari algoritma klasifikasi 

menggunakan data yang berupa matriks [13]. Confusion matrix melakukan pengujian dengan 

menghitung true positive, false positive, true negative, dan false negative. Nilai tersebut yang 

digunakan untuk menghitung akurasi, error rate, precision, dan recall. Nilai-nilai tersebut dapat 

diperoleh menggunakan persamaan 1, 2, 3, dan 4 berikut. 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
 ................................................................................. (1) 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑅𝑎𝑡𝑒 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑐𝑖𝑡𝑟𝑎 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑑𝑖𝑖𝑑𝑒𝑛𝑡𝑖𝑓𝑖𝑘𝑎𝑠𝑖

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑐𝑖𝑡𝑟𝑎
 ........................................................ (2) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
 ............................................................................................. (3) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
  .................................................................................................. (4) 

3. Hasil dan Pembahasan 

Pada penelitian ini menguji pengimplementasian Histogram Equalization (HE) untuk 

meningkatkan kualitas citra sebelum ekstraksi ciri tekstur LBP dan GLCM serta ekstraksi warna 

RGB dan HSV yang selanjutnya digunakan sebagai parameter klasifikasi menggunakn metode 

KNN untuk mentukan jenis rempah rimpang yang sedang diprediksi. Data yang digunakan pada 

penelitian ini yaitu berupa data primer dengan jumlah total 600 citra yang terdiri dari citra 

kencur sebanyak 150, citra jahe 150, citra kunyit 150, dan citra lengkuas sebanyak 150. Data 

tersebut dibagi menjadi dua yang terdiri data training sebanyak 70% dan data testing sebanyak 

30%. Pada penelitian ini dilakukan dua pengujian yaitu klasifikasi KNN tanpa menggunakan 

preprocessing Histogram Equalization dan klasifikasi KNN dengan mengimplementasikan 

prepocessing Histogram Equalization. Pengujian yang dilakukan selanjutnya dievaluasi 

menggunakan confussion matrix. Berikut merupakan hasil dari percobaan yang telah dilakukan 

berdasarkan dua skenario yang telah ditetapkan.  

Tabel 1. Hasil Pengujian sistem 

 
Realita 

Hasil 

Jahe Kencur Kunyit Lengkuas 

KNN Tanpa Histogram equalization 

Jahe 36 6 6 4 

Kencur 3 34 4 1 

Kunyit 6 3 25 5 

Lengkuas 2 3 4 38 

KNN dengan Histogram equalization 

Jahe 36 7 5 4 

Kencur 4 34 4 0 

Kunyit 6 2 28 3 

Lengkuas 3 3 2 39 

Setelahnya, pengujian yang telah dilakukan pada tabel 1 untuk mendapatkan nilai confusion 

matrix, kemudian dilakukan perhitungan nilai berdasarkan persamaan 1, 2, 3 dan 4 untuk 

mendapatkan nilai akurasi, prcission, recall dan f1-score. Berikut merupakan hasil confusion 

matriks dari kedua sekenario yang telah ditetapkan. 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Confusion Matrix 

 Label Precision Recall F1-score Support 

KNN Tanpa Histogram equalization 

Jahe 0.77 0.69 0.73 52 

Kencur 0.74 0.81 0.77 42 

Kunyit 0.64 0.64 0.64 39 

Lengkuas 0.79 0.81 0.80 47 

Accuracy   0.74 180 

Macro AVG 0.73 0.74 0.74 180 

Weighted AVG 0.74 0.74 0.74 180 
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 Label Precision Recall F1-score Support 

KNN Dengan Histogram Equalization 

Jahe 0.73 0.69 0.71 52 

Kencur 0.74 0.81 0.77 42 

Kunyit 0.72 0.72 0.72 39 

Lengkuas 0.85 0.83 0.84 47 

Accuracy   0.76 180 

Macro AVG 0.76 0.76 0.76 180 

Weighted AVG 0.76 0.76 0.76 180 

 

Penelitian ini mendapatkan bahwa penerapan Histogram equalization (HE) dalam praprocesing 

citra sangat berpengaruh dengan mendapat hasil klasifikasi yang lebih akurat dibandingkan 

tanpa pengimplementasian Histogram Equalization pada proses preprocessing. Hasil pengujian 

yang telah dilakukan didapatkan bahwa nilai akurasi klasifikasi KNN tanpa menerapkan 

Histogram Equalization yaitu sebesar 74% dengan nilai macro average sebesar 73% hinga 74% 

dan nilai weighted average sebesar 74%. Sedangkan klasifikasi KNN dengan 

pengimplementasian histogram equalization didapatkan akurkasi sebesar 76%. Data yang lain 

didapatkan nilai macro average atau nilai rata-rata dari seluruh matrix evaluasi sebesar 76%. 

Didapatkan juga nilai weighted average yaitu nilai rata-rata pemberian bobot pada matrix 

evaluasi berdasarkan jumlah sampelnya sebesar 76%.  

Melihat hasil yang telah didapatkan dapat disimpulkan bahwa histogram equalization berhasil 

meningkatkan tingkat akurasi klasifikasi KNN dalam menentukan jenis rempah rimpang 

bersadasarkan ciri teksur LBP dan GLCM serta ciri warna RGB dan HSV. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa Histogram Equalization dapat memberikan pengaruh positif dalam 

mengatasi masalah feature engineering dan hasilnya akurasi klasifikasi dapat mengalami 

peningkatan. 

4. Kesimpulan dan Saran 

Berdasarkan hasil penelitian dari Penerapan Histogram Equalization untuk perbaikan citra pada 

klasifikasi rempah rimpang menggunakan KNN yang telah dilakukan maka didapatkan 

kesimpulan bahwa Histogram Equalization mampu meningkatkan kualitas citra digital sehingga 

hasil klasifikasi menjadi lebih baik yaitu didapatkan hasil akurasi sebesar 76,1% dibandingkan 

klasifikasi tanpa penggunaan histogram equalization mendapatkan akurasi 73,8%, dengan 

demikian peningkatan akurasi yang didapatkan sebesar 2,3%. Hasil tersebut menunjukkan 

penerapan preprocessing Histogram Equalization memberikan kontribusi positif dalam 

meningkatkan akurasi klasifikasi rempah rimpang dengan metode klasifikasi KNN. Hasil 

penelitian juga mendapatkan bahwa keakuratan hasil klasifikasi dipengaruhi oleh detail citra 

atau ukuran resolusi citra. Klasifikasi yang dilakukan terhadap citra yang memiliki resolusi yang 

terlalu kecil menyebabkan kesalahan uji klasifikasi. Hal ini dikarenakan citra dengan ukuran 

terlalu kecil apabila dilakukan pembesaran ukuran tanpa interpolasi yang baik menyebabkan 

gambar menjadi kehilangan detail dan terlihat buram. Akibatnya nilai hasil ekstraksi fitur dari 

citra resolusi rendah tersebut menjadi tidak maksimal karena detail penting pada citra dapat 

hilang dengan demikian nilai-nilai fitur aslinya tidak terbaca dengan lengkap atau tidak 

representatif. Adapun saran yang dapat diterapkan yaitu Memperbanyak jumlah dataset untuk 

meningkatkan variasi bentuk dan warna citra rempah rimpang yang dikenali. Menambahkan 

kelas rempah rimpang sehingga bisa mengklasifikasi rempah rimpang lebih banyak lagi tidak 
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hanya jahe, kencur, kunyit, lengkuas. Selain itu juga dapat menambahkan metode ekstraksi ciri 

fitur lain untuk melihat pengaruhnya pada klasifikasi rempah rimpang dengan metode KNN. 
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