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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasi perbedaan citra gelombang suara perut antara kondisi kenyang
dan lapar menggunakan metode Hybrid Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) dan Learning Vector
Quantization (LVQ). Penelitian ini di latar belakangi oleh tantangan dalam mendeteksi kondisi lapar atau kenyang
secara objektif, khususnya pada individu dengan pola makan tidak teratur atau gangguan pencernaan.
Ketidakmampuan membedakan sinyal tubuh dapat berdampak pada penanganan kesehatan yang kurang tepat.
Dalam penelitian ini, Suara organ pencernaan manusia direkam dan dianalisis dengan ekstraksi fitur GLCM untuk
menggambarkan informasi tekstural citra gelombang suara 2D perut. Sedangkan algoritma LVQ digunakan untuk
mengklasifikasikan citra gelombang 2D suara menjadi perut kenyang dan perut lapar. Penelitian ini
menggabungkan teknik pengolahan citra dan kecerdasan buatan untuk pengenalan suara perut yang lebih akurat.
Eksperimen menunjukkan bahwa metode yang diusulkan dapat membedakan perut kenyang dan lapar dengan
parameter nilai alfa (a) = 0,001 dan nilai decalfa (deca) = 0,7, Epoch 4 yang menghasilkan akurasi klasifikasi
perut lapar dan perut kenyang yang tertinggi dengan akurasi yaitu 99%. Hasilnya membuka peluang penerapan

teknologi ini dalam pengembangan sistem pendukung keputusan di bidang kesehatan dan nutrisi.

Kata kunci : Analisis citra, Deteksi lapar, GLCM, LVQ, Suara perut.

1. PENDAHULUAN

Rasa lapar merupakan sinyal alami tubuh yang
menunjukkan bahwa energi dari makanan yang
dikonsumsi sebelumnya telah digunakan, sehingga
tubuh memerlukan asupan baru. Ketika perut mulai
kosong, sering kali muncul suara keroncongan yang
berasal dari kontraksi otot lambung dan usus yang
bergerak dalam kondisi tanpa makanan. Fenomena ini
menjadi tanda bahwa tubuh siap untuk menerima
asupan makanan, yang sering kali disertai dengan
perasaan tidak nyaman seperti perih atau rasa nyeri
ringan di perut. Namun, pada beberapa individu,
terutama mereka yang memiliki pola makan tidak
teratur, sinyal ini dapat disalahartikan dengan gejala
gangguan pencernaan, seperti sakit maag. Maag, atau
gastritis, terjadi akibat produksi asam lambung yang
berlebih yang mengakibatkan iritasi pada lapisan
mukosa lambung. Pada kondisi yang parah, rasa nyeri
di ulu hati bisa berkembang menjadi peradangan serius
yang mempengaruhi sistem pencernaan secara
keseluruhan [1], [2].

Mahasiswa, sebagai salah satu kelompok yang
rentan mengalami perubahan pola makan karena
aktivitas yang padat, sering kali menghadapi masalah
pada sistem pencernaan. Stres akademik dan tekanan
waktu menyebabkan mereka kerap mengabaikan
waktu makan yang ideal dan pemenuhan gizi [3],
sehingga meningkatkan risiko gangguan pencernaan
seperti maag atau kembung. Ketidakmampuan untuk
mengenali perbedaan antara rasa lapar alami dan
gejala maag dapat mengakibatkan penanganan yang
kurang tepat terhadap kesehatan pencernaan
mereka[4].

Rasa lapar dan kenyang tidak hanya dipengaruhi
oleh jumlah makanan yang dikonsumsi tetapi juga oleh
berbagai faktor internal dan eksternal. Faktor internal
meliputi kadar gula darah, hormon, serta zat kimia otak
yang mengatur nafsu makan dan rasa kenyang. Faktor
eksternal meliputi pola makan, jenis makanan, serta
kondisi psikologis individu. Sensasi lapar yang tidak
diimbangi dengan makan dapat menyebabkan lapisan
mukosa lambung terganggu oleh asam lambung,
sedangkan perut kenyang tidak selalu menandakan
bahwa kebutuhan gizi telah terpenuhi secara seimbang
(2], 3]

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasi
perbedaan suara perut yang disebabkan oleh kondisi
lapar dan kondisi kenyang. Klasifikasi ini dilakukan
dengan metode pengolahan citra suara menggunakan
Learning Vector Quantization (LVQ) dan Gray Level
Co-Occurrence Matrix (GLCM). Metode LVQ dipilih
karena keandalannya dalam mengklasifikasikan pola
dari data kompleks seperti citra 2D suara [5]. GLCM
digunakan sebagai metode ekstraksi fitur karena
kemampuannya untuk mengklasifikasi informasi
tekstur pada citra yang dihasilkan dari gelombang
suara [6], [7].

Metode klasifikasi citra suara yang digunakan di
penelitian ini melibatkan ekstraksi fitur tekstur dari
gelombang suara menggunakan GLCM, vyang
kemudian dilanjutkan dengan klasifikasi
menggunakan algoritma LVQ. GLCM memungkinkan
pengolahan tekstur suara untuk membedakan suara
perut lapar dari perut kenyang, sedangkan LVQ
bertugas untuk mempelajari pola-pola tersebut dan
melakukan klasifikasi berdasarkan vektor-vektor
pembelajaran[8].
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2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Perut Lapar

Perut lapar adalah kondisi yang menunjukkan
bahwa tubuh memerlukan energi dari makanan.
Kondisi ini ditandai dengan rasa ingin makan, suara
keroncongan di perut, dan perasaan gelisah. Perut
lapar merupakan sinyal alami yang mengajak kita
untuk makan sesuai dengan kebutuhan tubuh. Namun,
hal ini juga bisa dipengaruhi oleh berbagai faktor lain,
baik yang berasal dari dalam maupun dari luar tubuh.

Faktor-faktor internal yang mempengaruhi perut
lapar antara lain adalah: kadar gula darah, hormon-
hormon tertentu, zat kimia otak, dan protein-peptida
yang terlibat dalam pengaturan nafsu makan dan rasa
kenyang. Faktor-faktor eksternal yang mempengaruhi
perut lapar antara lain adalah: waktu dan pola makan,
jenis dan jumlah makanan, lingkungan sekitar, dan
kondisi psikologis.

Pada saat perut lapar tetapi tidak makan, asam
lambung akan mencerna lapisan mukosa lambung. Hal
ini disebabkan oleh peningkatan gerakan peristaltik
lambung saat lambung kosong, yang akan merangsang
peningkatan produksi asam lambung. Akibatnya,
dapat timbul rasa nyeri di ulu hati [2].

2.2. Perut Kenyang

Perut kenyang merupakan sensasi yang
menandakan bahwa tubuh telah mendapatkan asupan
makanan yang cukup. Sensasi ini biasanya disertai
dengan rasa puas dan hilangnya nafsu makan. Namun,
perut kenyang tidak hanya ditentukan oleh jumlah
makanan yang dikonsumsi, tetapi juga oleh jenis dan
kualitas makanan, serta faktor-faktor fisiologis
lainnya, seperti hormon-hormon yang mengatur rasa
lapar dan kenyang. Oleh Kkarena itu, perut kenyang
tidak selalu berarti bahwa tubuh telah memenuhi
kebutuhan gizi yang seimbang. Banyak remaja yang
salah mengira bahwa makan sampai perut kenyang
adalah cara untuk memenuhi kebutuhan gizi[3]
padahal makanan yang mereka konsumsi mungkin
tidak mengandung nutrisi yang cukup atau bahkan
berlebihan. Hal ini dapat berdampak negatif bagi
kesehatan dan kesejahteraan mereka.

2.3. Gelombang Suara

Gelombang suara adalah fenomena mekanis yang
mendasari pengalaman pendengaran manusia dan
memiliki aplikasi luas dalam berbagai bidang.
Gelombang suara telah menjadi fokus kajian seiring
pemahaman mendalam terhadap sifat-sifatnya[9].
Karakteristik gelombang suara, seperti kecepatan
rambat dan frekuensi, memiliki peran penting dalam
menjelaskan bagaimana suara terbentuk, merambat,
dan diinterpretasikan oleh pendengar. Penelitian
terkini melibatkan penerapan gelombang suara dalam
teknologi audio [10] Melalui pengembangan alat
seperti speaker, gelombang suara dapat direkam,
dianalisis, serta dimanipulasi untuk memenuhi
kebutuhan praktis dan ilmiah.

Pengenalan suara adalah salah satu bidang
penting dalam analisis forensik digital, yang
digunakan untuk mengklasifikasi individu melalui
karakteristik suara mereka. Metode yang digunakan
dalam pengenalan suara sangat bervariasi, dan salah
satu  pendekatan yang menjanjikan adalah
menggunakan Learning Vector Quantization (LVQ).
LVQ adalah teknik pembelajaran terawasi yang
mengklasifikasikan data berdasarkan pola dan fitur
yang diekstraksi dari suara. Penelitian oleh
Mardothillah [11] menunjukkan bagaimana LVQ
dapat diimplementasikan untuk mengenali suara
dalam konteks forensik digital, dengan akurasi yang
signifikan dalam klasifikasi pembicara.

2.4. Gray Level Co-Occurance Matrix (GLCM)

Gray Level Co-Occurance Matrix (GLCM)
merupakan metode pengolahan citra dengan
menggunakan statistik seperti matriks yang berdasar
pada pixel . GLCM diambil untuk melakukan ekstraksi
ciri dengan tekstur yang merupakan pembeda dalam
melakukan klasifikasi [12] Matriks GLCM salah satu
sumber ciri yang paling populer dan efektif dalam
analisis tekstur [6] . Beberapa fitur umum yang sering
dihitung menggunakan GLCM adalah Kkontras,
homogenitas, entropi, dan korelasi. Penelitian ini
menggunakan metode GLCM dengan fitur kontras
dan homogenitas untuk mengklasifikasi perut lapar
dan perut kenyang.

Kontras mengukur perbedaan lokal dalam
intensitas nilai piksel. Nilai kontras yang tinggi
menunjukkan adanya perbedaan tajam antara
intensitas piksel tetangga. Nilai kontras didapat dari
rumus berikut:

N N
Kontras = ZZ PLHXU—-)N?* (1)
i=1j=1
di mana P(i,j) merupakan elemen dalam matriks
GLCM, i, j merupakan indeks baris dan kolom pada
GLCM, dan N: jumlah level intensitas dalam citra.
Homogenitas mengukur seberapa seragam nilai
piksel dalam gambar. Nilai homogenitas yang tinggi
menunjukkan bahwa piksel-piksel dalam gambar
memiliki intensitas yang serupa. Nilai homogenitas
diambil dari rumus berikut:

di mana P(i,j) merupakan elemen dalam matriks
GLCM, i, j merupakan indeks baris dan kolom pada
GLCM, dan N: jumlah level intensitas dalam citra.

2.5. Learning Vector Quantization (LVQ)
Learning Vector Quantization (LVQ) merupakan
metode klasifikasi yang telah menjadi fokus penelitian
di bidang pembelajaran mesin. LVQ dikaji karena
kemampuannya dalam mengelompokkan data ke
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dalam  kategori  tertentu  berdasarkan  vektor
pembelajaran yang diinisialisasi [5].

Model ini menggabungkan prinsip kuantisasi
vektor dengan pembelajaran berbasis prototipe, di
mana vektor pembelajaran diadaptasi  untuk
mencocokkan distribusi data yang diberikan. Banyak
penelitian menyoroti  keefektifan LVQ dalam
menangani tugas klasifikasi pada data yang kompleks
dan multi dimensional. Pengembangan dan variasi
model LVQ juga terus dieksplorasi untuk
meningkatkan kinerja dan adaptabilitasnya terhadap
berbagai jenis masalah klasifikasi[8].

LVQ juga merupakan metode pembelajaran
terawasi yang menggunakan vektor bobot untuk
melakukan klasifikasi. Dalam konteks pengenalan
bahasa isyarat seperti yang peneliian yang dilakukan
oleh [7], LVQ digunakan untuk membandingkan fitur
gerakan tangan yang terekam dengan vektor bobot
yang mewakili kata kerja tertentu. Penelitian
sebelumnya telah menunjukkan bahwa LVQ dapat
menghasilkan akurasi yang tinggi dalam klasifikasi
pola gerakan tangan Dengan kontribusinya yang
signifikan dalam pengenalan pola dan Klasifikasi data,
LVQ menjadi alat yang penting dalam pemrosesan
informasi dan pengambilan keputusan di berbagai
bidang, termasuk klasifikasi perut kenyang dan perut
lapar.

Penelitian sebelumnya juga telah mengeksplorasi
penggunaan LVQ untuk klasifikasi  personal
berdasarkan geometri tangan, seperti yang ditunjukkan
oleh [13] di mana geometri tangan digunakan untuk
mengklasifikasikan individu berdasarkan citra
punggung tangan  mereka.  Pendekatan ini
menunjukkan kekuatan LVQ dalam menangani data
biometrika, dengan tingkat keberhasilan klasifikasi
mencapai 85,71%.

Kemudian terdapat penelitian  mengenai
klasifikasi buah menggunakan LVQ. LVQ digunakan
untuk Klasifikasi buah pisang berformalin dan tidak,
dimana tingkat akurasi yang didapatkan adalah 90,9%
[14]. Kemudian ada juga Klasifikasi jenis buah berry,
dimana nilai akurasi yang didapatkan adalah 98% [15].

Menurut [16], LVQ dapat digunakan untuk
menganalisis rekaman suara dan mengklasifikasi pola
yang terkait dengan gejala ini. Proses ini melibatkan
ekstraksi fitur dari sinyal audio yang mencakup
berbagai atribut suara, seperti frekuensi, amplitudo,
dan durasi. Dengan menggunakan LVQ, fitur-fitur ini
dapat digunakan untuk membangun model klasifikasi.
Selain itu, LVQ memungkinkan pengurangan
kompleksitas data melalui teknik kompresi seperti
Discrete  Cosine  Transform  (DCT), vyang
meminimalkan  jumlah instansi sambil tetap
mempertahankan informasi penting yang diperlukan
untuk analisis.

Algoritma LVQ terdiri dari beberapa langkah:
inisialisasi vektor referensi dan laju pembelajaran
awal, pencarian indeks yang meminimalkan jarak
antara input pelatihan dan vektor referensi, pembaruan
vektor referensi berdasarkan kecocokan Kkelas,

penurunan laju pembelajaran secara bertahap, dan
evaluasi syarat penghentian, seperti jumlah iterasi atau

nilai laju pembelajaran yang mencapai batas
tertentu[17].
?C." .
¥
| m-w _lny—w F ¥ —
x -r“"

Gambar 1. Arsitektur LVQ[17]

Demikian juga, kombinasi GLCM dan LVQ
dalam aplikasi medis telah efektif dalam
meningkatkan akurasi untuk tugas-tugas kompleks,
seperti membedakan antara kondisi perut lapar dan
kenyang menggunakan citra gelombang suara 2D.

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan
metode eksperimen seperti yang terdapat pada blok
diagram Gambar 2. Data-data yang diperoleh berupa
audio perut yang direkam dan nantinya dianalisis
untuk mengklasifikasi antara perut lapar dan perut
kenyang.

Citra 2D

gelombang suara
Data ROI lambung

Visualisai Data
2D Audio H Gray Level

Suara Data audio

lambung
—-{ Akuisi H Audio Splitting }—'

Citra keabuan

Perut lapar
:l—{ LvQ |~—< Co-Occurence
Perut kenyang

Ciri (kontras,
homogeniti)

Gambar 2. Blok Diagram Penelitian

Suara lambung yang dihasilkan lalu di akuisisi
dan menghasilkan data audio berupa audio splitting.
Audio tersebut nantinya divisualisasikan dalam bentuk
gambar dengan mengekstrak audio menjadi image.
Dari image diubah dengan menggunakan citra aras
keabuan (Grayscale) untuk menghemat komputasi
menjadi satu ruang warna. Hasil Grayscale kemudian
lanjutkan proses menggunakan co-occurrence matrik
untuk menghasilkan ciri kontras dan homogeniti.
Proses akhir vyaitu ciri kontras dan homogeniti
diklasifikasikan menggunkan neural network LVQ
untuk di klasifikasi menjadi perut lapar atau perut
kenyang.
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Proses penelitian ini diawali dengan akuisisi data,
di mana suara lambung direkam menggunakan
mikrofon pada ponsel dengan format MP3. Setelah
direkam, data audio diubah ke format WAV dan
dipindahkan dari ponsel ke komputer. Selanjutnya,
dilakukan proses audio splitting untuk memotong data
audio dalam format WAV tersebut menjadi segmen-
segmen kecil dari data kontinu. Data audio yang telah
diproses kemudian divisualisasikan dalam bentuk citra
gelombang suara dua dimensi (2D) untuk
mempermudah  interpretasi  dan  pengambilan
keputusan, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3.
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Gambar 3. Citra 2D Visualisasi Audio

045
0.2
0.25 -
0 0.5 1 15 2
%107
Gambar 4. Citra 2D Visualisasi Audio Aras

Keabuan

Langkah berikutnya adalah konversi visualisasi
data menjadi gambar grayscale. Representasi
grayscale ini menampilkan intensitas cahaya pada
setiap piksel dalam gambar dengan rentang nilai 0
(hitam) hingga 255 (putih), di mana nilai yang lebih
tinggi menunjukkan intensitas cahaya yang lebih
tinggi . Gambar hasil konversi grayscale ditunjukkan
pada Gambar 4. Setelah itu, dilakukan ekstraksi ciri

menggunakan metode Gray Level Co-occurrence
Matrix (GLCM). GLCM adalah metode statistik untuk
analisis tekstur citra yang menghitung frekuensi
kemunculan pasangan nilai keabuan pada jarak dan
arah tertentu[18].

Dalam penelitian ini, dua ciri tekstur yang
digunakan adalah homogeneity dan contrast. Ciri yang
telah diekstraksi dari citra visualisasi data kemudian
digunakan dalam pelatihan model Learning Vector
Quantization (LVQ) sebagai bagian dari implementasi
machine learning. LVQ adalah metode pembelajaran
berbasis prototipe yang efektif untuk klasifikasi data
berbasis pola. Arsitektur LVQ yang digunakan dalam
penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 4.
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Gambar 5. Arsitektur Learning Vector Quantization

(LVQ)

Gambar 5 menunjukkan arsitektur dari metode
Learning Vector Quantization (LVQ) yang digunakan
dalam penelitian, sebuah algoritma pembelajaran
berbasis prototipe yang digunakan untuk klasifikasi
data. Diagram ini terdiri dari lapisan input, lapisan
proses, dan lapisan output. Pada lapisan input, data
yang masuk berupa fitur-fitur yang telah diekstraksi,
seperti contrast dan homogeneity dari citra gelombang
suara. Data tersebut dihitung jaraknya terhadap bobot
(w) menggunakan fungsi berbasis jarak, seperti jarak
Euclidean. Proses perhitungan ini bertujuan untuk
menentukan kedekatan data masukan dengan masing-
masing prototipe kelas. Nilai hasil perhitungan
diteruskan ke fungsi aktivasi untuk memutuskan
klasifikasi akhir. Lapisan output memberikan hasil
klasifikasi berupa kelas yang sesuai, misalnya, apakah
data tersebut termasuk kondisi perut lapar atau perut
kenyang. Arsitektur ini menunjukkan bahwa LVQ
bekerja dengan prinsip kompetisi antar-prototipe, di
mana setiap input diklasifikasikan ke dalam kelas
prototipe yang paling dekat. Proses ini dilengkapi
dengan  pembaruan  bobot secara  bertahap
menggunakan parameter seperti learning rate untuk
meningkatkan akurasi klasifikasi.
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Inisiasi Parameter
alfa, decalfa, MinAlfa,
MaxEpoch, bobot awal (W),
serta data pelatihan (P).

jumlah epoch sudah
mencapai MaxEpoch dan
alfa belum lebih kecil
dari MinAlfa?

Tambahkan Epoch |f¢———

1

Hitung Jarak
Euclidean |

:

Pilih bobot dengan
jarak minimum

—

kinerjanya. Hasil akhir berupa perbandingan antara
prediksi dan target ditampilkan sebagai evaluasi
performa model. Flowchart ini  menunjukkan
pendekatan Learning Vector Quantization yang
mengoptimalkan bobot melalui pembaruan adaptif
berdasarkan jarak Euclidean, serta menyertakan
mekanisme laju pembelajaran yang berkurang secara
bertahap untuk mencapai konvergensi yang stabil.
Parameter-parameter LVQ yang digunakan
dalam penelitian ini meliputi alfa(o), decalfa(deca),
dan epoch, seperti yang ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Parameter LVQ

kelas prediksi
sama dengan
target?

Perbarui bobot Tidak_
menjauh dari sampel

Ya bandingkan

Perbarui bobot
mendekati sampel

Kurangi alfa dengan
mengalikan decalfa

Gambar 6. Flowchart metode LVQ

Flowchart ini merepresentasikan proses Learning
Vector Quantization (LVQ), sebuah metode
supervised learning untuk klasifikasi data. Proses
diawali dengan inisialisasi parameter, yaitu alfa (laju
pembelajaran), decaAlfa (penurunan laju
pembelajaran), MinAlfa (nilai  minimum alfa),
MaxEpoch (maksimum epoch), bobot awal (w), serta
data pelatihan (P). Selanjutnya, dilakukan iterasi
dengan menambahkan epoch, dan jarak Euclidean
antara bobot dan sampel data dihitung untuk memilih
bobot dengan jarak minimum terhadap data masukan.

Setelah itu, dilakukan evaluasi terhadap prediksi
kelas apakah sesuai dengan target. Jika prediksi tidak
sesuai, bobot diperbarui agar menjauh dari sampel.
Sebaliknya, jika prediksi sesuai, bobot diperbarui agar
mendekati sampel. Nilai alfa kemudian dikurangi
dengan faktor decayAlfa, sebagai bentuk penurunan
laju pembelajaran seiring bertambahnya iterasi. Proses
ini terus berulang hingga jumlah epoch mencapai
MaxEpoch atau nilai alfa menjadi lebih kecil dari
MinAlfa.

Ketika kondisi berhenti terpenuhi, bobot akhir
(w) ditampilkan. Selanjutnya, bobot hasil pelatihan
digunakan untuk pengujian data, dan hasil prediksi
dibandingkan dengan target untuk mengevaluasi

Parameter Nilai
b Data Latih 50
Data Uji 20
Target 2((1)Perut Kenyang, (2)Perut Lapar)
Lakukan Pengujian alfa 0.1;0.01;0.001
Data decAlfa 0.1;0.5;0.9
minAlfa 0.00001
maxEpoch 100
Tampilkan hasil
prediksi dan
dengan larget Tabel 1 berisi parameter-parameter yang

digunakan dalam pelatihan model Learning Vector
Quantization (LVQ), yang terdiri dari alpha, decalpha,
epoch, dan akurasi yang dicapai oleh model. Parameter
pertama, alpha (o), merupakan learning rate atau
kecepatan pembelajaran model, dengan nilai 0.001.
Learning rate ini mengatur seberapa besar perubahan
yang terjadi pada bobot model setiap kali model
melakukan pembelajaran terhadap data. Nilai alpha
yang kecil dipilih untuk menghindari perubahan
drastis yang dapat menyebabkan overfitting.
Parameter kedua, decalpha (deca), digunakan untuk
mengurangi nilai alpha secara bertahap di setiap iterasi
atau epoch, dan dalam penelitian ini, nilainya adalah
0.7, yang berarti setiap iterasi, nilai alpha akan
dikurangi sebesar 70% dari nilai sebelumnya.

Selanjutnya, epoch merupakan jumlah iterasi
penuh yang dilakukan pada seluruh dataset. Pada
penelitian ini, model LVVQ dilatih selama 4 epoch, di
mana setiap epoch model memperbarui bobotnya
berdasarkan hasil pembelajaran sebelumnya. Hasilnya
menunjukkan bahwa dengan kombinasi nilai alpha
0.001, decalpha 0.7, dan 4 epoch, akurasi model dalam
mengklasifikasikan citra suara perut lapar dan kenyang
mencapai 99%. Akurasi yang sangat tinggi ini
menegaskan bahwa parameter-parameter tersebut
optimal dalam mengklasifikasi kondisi  perut
berdasarkan citra gelombang suara.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil ekstraksi fitur kontras dan homogenitas
untuk data latih dan data uji ditampilkan. Dari total 120
data latih yang tersedia, dipilih 20 data untuk
direpresentasikan dalam Tabel 2, sedangkan
keseluruhan fitur data uji juga disajikan pada Tabel 2.
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Tabel 2. Hasil Ekstraksi Ciri Data Latih

NO | Data Latih Kontras Homogenitas
1 P1 35949193766 519272274
2 P2 35949193766 542459178
3 P3 35949193766 565646082
4 P4 58147727432 519272274
5 P5 58147727432 542459178
6 P6 58147727432 565646082
7 P7 35949193766 588832986
8 P8 35949193766 612019890
9 P9 35949193766 635206794
10 P10 58147727432 588832986
11 P11 58147727432 612019890
12 P12 58147727432 635206794
13 P13 35949193766 658393698
14 P14 35949193766 681570602
15 P15 35949193766 704747506
16 P16 58147727432 658393698
17 P17 58147727432 681570602
18 P18 58147727432 704747506
19 P19 35949193766 727924410
20 P20 35949193766 751091314

Tabel 2 menyajikan hasil ekstraksi ciri dari data
latih yang dianalisis menggunakan metode Gray Level
Co-Occurrence Matrix (GLCM). Pada tabel ini,
beberapa fitur tekstur seperti kontras dan homogenitas
yang dihasilkan dari citra gelombang suara perut lapar
dan kenyang dibandingkan. GLCM digunakan untuk
mengukur seberapa sering pasangan piksel dengan
nilai keabuan tertentu muncul bersama dalam citra
pada jarak dan arah tertentu. Nilai kontras
menunjukkan perbedaan intensitas antara piksel yang

berdekatan, di mana nilai yang lebih tinggi
menandakan variasi intensitas yang lebih besar.
Sebaliknya, homogenitas mengukur Kketeraturan

tekstur, di mana nilai yang lebih tinggi menunjukkan
tekstur yang lebih seragam atau konsisten.

Tabel 3. Hasil Ekstraksi Ciri Data Uji

No Data Uji Kontras Homogenitas
1 Ul 36078459898 318836790
2 u2 36078459898 332213832
3 U3 36078459898 345590874
4 U4 58147727432 542459178
5 U5 58147727432 555826220
6 U6 58147727432 569203262
7 u7 36078459898 358967916
8 U8 36078459898 372344958
9 U9 36078459898 385721990

10 uU10 58147727432 582580304

11 Ul1 58147727432 595957346

12 U12 58147727432 609334388

13 uU13 36078459898 399099022

14 u1l4 36078459898 412476064

15 uU15 36078459898 425853106

16 uU16 58147727432 622711430

17 u17 58147727432 636088472

18 uU18 58147727432 649465514

19 uU19 36078459898 385721990

20 U20 58147727432 582580304

Tabel 3 menyajikan data uji yang digunakan
untuk mengevaluasi model yang telah dilatih
menggunakan metode GLCM dan LVQ. Data uji ini
terdiri dari citra gelombang suara yang berbeda dari
data latih, dan digunakan untuk mengukur performa
model dalam mengklasifikasikan kondisi perut lapar
dan kenyang. Tabel ini memberikan gambaran tentang
jumlah dan distribusi data uji yang mencakup variasi
antara perut lapar dan kenyang, sehingga model dapat
diuji dengan kondisi yang berbeda dari data pelatihan.

Tabel 4. Hasil Penelitian

deca o epoch % Kumulatif

0.1 88 99%

0.1 0.01 66 99%
0.001 44 99%

0.1 26 90%

0.3 0.01 20 90%
0.001 13 90%

0.1 14 88%

0.5 0.01 10 88%
0.001 7 88%

0.1 8 99%

0.7 0.01 6 99%
0.001 4 99%

0.1 4 78%

0.9 0.01 3 78%
0.001 2 78%

Tabel 4 menunjukkan hasil akurasi data pelatihan
pada tiap alfa dan dec alfa, serta menunjukkan hasil
akurasi dari citra uji dengan parameter pada Tabel 1.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa parameter
dengan nilai alfa (o) = 0,001 dan nilai decalfa (deca)) =
0,7 pada iterasi ke-4 menghasilkan akurasi klasifikasi
perut lapar dan perut kenyang yang tertinggi, yaitu
99%.

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa metode
Hybrid GLCM dan LVQ terbukti sangat efektif dalam
mengklasifikasikan kondisi perut lapar dan kenyang.
Berdasarkan analisis data, parameter terbaik untuk
algoritma LVQ ditemukan pada nilai learning rate (o)
sebesar 0,001, tingkat penurunan learning rate (deco)
sebesar 0,7, dan jumlah iterasi pelatihan (epoch)
sebanyak 4. Kombinasi parameter tersebut
menghasilkan tingkat akurasi klasifikasi tertinggi,
yaitu sebesar 99%.

Proses pengumpulan data pada tabel hasil
penelitian dilakukan melalui implementasi kode
pemrograman di MATLAB. Kode ini dirancang untuk
mengekstrak fitur suara perut menggunakan metode
GLCM, vyang menghasilkan nilai kontras dan
homogenitas sebagai representasi tekstur dari citra
gelombang suara. Hasil ekstraksi fitur ini kemudian
dimasukkan ke dalam algoritma LVQ untuk pelatihan
dan pengujian model klasifikasi.

Parameter seperti a, deca, dan epoch diuji secara
sistematis untuk menemukan kombinasi yang
memberikan performa optimal. Pada setiap kombinasi
parameter, model dievaluasi menggunakan data uji,
dan akurasi yang dihasilkan dicatat hingga diperoleh
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konfigurasi optimal. Hasilnya, kombinasi a = 0,001,
deca = 0,7, dan 4 epoch terbukti menghasilkan akurasi
terbaik, yaitu 99%.

Berdasarkan tabel hasil ekstraksi  fitur
menggunakan GLCM, nilai kontras dan homogenitas
terbukti konsisten dalam membedakan kondisi perut
lapar dan kenyang. Nilai kontras yang tinggi
menunjukkan adanya variasi intensitas piksel yang
signifikan, sedangkan homogenitas yang tinggi
mencerminkan tekstur yang lebih seragam. Kedua
parameter ini relevan untuk memodelkan perbedaan
pola gelombang suara perut pada kedua kondisi
tersebut.

Dibandingkan dengan penelitian sebelumnya,
metode ini menunjukkan peningkatan akurasi yang
signifikan. Penelitian lain yang menggunakan LVQ
untuk Klasifikasi data kompleks umumnya mencatat
akurasi di kisaran 85% hingga 98%, tergantung pada
domain aplikasinya. Namun, integrasi GLCM sebagai
metode ekstraksi fitur tekstur dalam penelitian ini
terbukti mampu meningkatkan kinerja model secara
signifikan. Hal ini menunjukkan bahwa representasi
tekstur dari sinyal suara memiliki peran penting dalam
meningkatkan akurasi model klasifikasi.

Keunggulan lain dari metode ini adalah efisiensi
proses pelatihan. Model hanya membutuhkan empat

iterasi untuk mencapai  konvergensi  optimal,
menunjukkan bahwa parameter yang dipilih
memberikan  kestabilan ~ pembelajaran  tanpa

menyebabkan overfitting.

Metode ini memiliki potensi aplikasi yang luas,
khususnya di bidang kesehatan, seperti pengembangan
alat diagnostik untuk gangguan pencernaan atau sistem
pemantauan nutrisi pasien. Selain itu, pendekatan ini
juga dapat diadaptasi untuk aplikasi komersial,
misalnya dalam bentuk aplikasi seluler yang
membantu pengguna menentukan waktu makan ideal
berdasarkan sinyal tubuh mereka.

Namun demikian, penelitian ini memiliki
beberapa keterbatasan. Ukuran sampel yang relatif
kecil menjadi salah satu kendala utama, sehingga hasil
yang diperoleh mungkin belum sepenuhnya
mencerminkan performa model pada populasi yang
lebih besar. Studi lanjutan dengan ukuran sampel yang
lebih besar dan beragam sangat diperlukan untuk
memastikan bahwa metode ini dapat digeneralisasi
dengan baik. Selain itu, pengujian di berbagai kondisi
lingkungan juga dapat memberikan wawasan
tambahan mengenai robusta metode ini dalam situasi
yang lebih kompleks.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian yang dilakukan menunjukkan bahwa
metode Hybrid Gray Level Co-Occurrence Matrix
(GLCM) dan Learning Vector Quantization (LVQ)
mampu mengklasifikasi kondisi perut lapar dan
kenyang dengan tingkat akurasi sangat tinggi,
mencapai 99% pada iterasi ke-4 dengan parameter
decalfa 0,7 dan alfa 0,001. Keberhasilan ini
menegaskan bahwa kombinasi GLCM dan LVQ

efektif untuk memproses dan mengklasifikasikan citra
gelombang suara dari organ pencernaan, memberikan
kontribusi signifikan dalam pengembangan teknologi
kesehatan, termasuk potensi untuk mendiagnosis
gangguan pencernaan atau memantau kondisi nutrisi
pasien. Selain itu, metode ini membuka peluang
pengembangan aplikasi komersial untuk menentukan
waktu makan optimal berdasarkan sinyal tubuh.
Namun, penelitian ini memiliki keterbatasan, terutama
ukuran sampel yang kecil dan fokus pada data individu
tertentu, sehingga diperlukan studi lanjutan dengan
data lebih bervariasi untuk meningkatkan generalisasi
serta  eksplorasi  parameter tambahan  guna
meningkatkan efisiensi dan performa metode pada
populasi yang lebih luas.
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