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Abstrak

Banyaknya keanekaragaman varietas buah mangga dan persebarannya tidak selaras dengan kelengkapan dan
kemudahan akses terkait informasinya. Saat ini pengkatagorian dan identifikasi varian tanaman menjadi salah satu
masalah penelitian yang paling signifikan dalam domain pertanian. Fokus penelitian ini terletak pada identifikasi
varietas mangga berdasarkan bentuk daun, karena daun pada setiap tanaman berbeda-beda dan dapat menipu mata
manusia sehingga menyebabkan misklasifikasi pada tanaman. Maka dibutuhkan sistem otomatisasi yang bersifat
obyektif dalam mengklasifikasi jenis daun mangga seperti metode klasifikasi backpropagation dan CNN. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa akurasi sistem metode backpropagation untuk 225 dataset mencapai 74.67%, sedangkan
akurasi metode CNN mencapai 91.11% (VGG-16) dan 93.33% (MobileNet). Namun terjadi peningkatan akurasi saat
dilakukan augmentasi data, sehingga menjadi 675 dataset. Hasil akurasi VGG-16 menjadi 96.30% dan akurasi
MobileNet menjadi 95.56%.

Kata kunci: identifikasi; daun; mangga; neural network

Abstract

The large diversity of mango fruit varieties and their distribution is not in line with the completeness and ease of
access to related information. Currently, the categorization and identification of plant variants is one of the most
significant research problems in the agricultural domain. The focus of this research lies on identifying mango varieties
based on leaf shape, because the leaves on each plant are different and can deceive the human eye, causing
misclassification of plants. So an objective automation system is needed in classifying mango leaf types such as the
backpropagation classification method and CNN. The results showed that the accuracy of the backpropagation method
system for 225 datasets reached 74.67%, while the accuracy of the CNN method reached 91.11% (VGG-16) and 93.33%
(MobileNet). However, there is an increase in accuracy when data augmentation is performed, so that it becomes 675
datasets. The result of VGG-16 accuracy becomes 96.30% and MobileNet accuracy becomes 95.56%.

Keywords: identification; leaf; mango; neural network

1. Pendahuluan

Negara Asia Tenggara atau lebih dikenal ASEAN sering mengekspor komoditas unggulan buah-buahan, salah
satunya adalah buah mangga (Mangifera indica L.) [1]. Tinggi pohon mangga dapat mencapai lebih dari 10
meter dengan daun tunggal serta yang bentuk buahnya juga berbeda-beda. Perbedaan tersebut disebabkan
karena mangga memiliki lebih dari 500 varietas namun diklasifikasi dengan 69 spesies berdasarkan variasi
warna, bentuk daun dan bentuk buah [2]. Variasi mangga yang dikenal oleh masyarakat yaitu mangga arum
manis, mangga golek, mangga gadung dan mangga manalagi. Permasalahan yang sering terjadi karena
banyaknya keanekaragaman varietas buah mangga dan persebarannya tidak selaras dengan kelengkapan dan
kemudahan akses terkait informasinya. Selama ini penelitian buah mangga berfokus pada penentuan tingkat
kematangan dan klasifikasi varietas jenis mangga baik berdasarkan bentuk buah maupun daunnya. Saat ini
pengkatagorian dan identifikasi varian tanaman menjadi salah satu masalah penelitian yang paling signifikan
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dalam domain pertanian[3]. Fokus penelitian ini terletak pada identifikasi varietas mangga berdasarkan bentuk
daun, karena daun pada setiap tanaman berbeda-beda pada pola vena, bentuk, mid-rub, apex, lamina dan
margin. Perubahan kecil ini dapat menipu mata manusia sehingga menyebabkan misklasifikasi pada tanaman.
Pengenalan pola manusia berdasarkan bentuk, pengetahuan domain, ukuran, pola, dan warna tidak efisien,
melelahkan, dan rentan terhadap kesalahan [4]. Berdasarkan permasalahan tersebut maka klasifikasi dan
identifikasi varietas mangga berdasarkan daun membutuhkan sistem otomatisasi yang bersifat obyektif dalam
mengklasifikasi jenis daun mangga berdasarkan karakteristiknya. Sistem tersebut nantinya dapat menjadi
media penunjang yang membantu peneliti dan masyarakat luas dalam meningkatkan produksi atau
membudidayakan varietas mangga unggulan baik untuk tujuan komersil atau pribadi [1], [5]. Computer
Vision merupakan salah satu teknik yang umum digunakan dalam sistem otomatisasi pengenalan pola dari
daun tanaman. Teknik tersebut mampu mengolah data berupa citra yang diambil oleh kamera digital atau
smartphone[6], kemudian dikenali sebagai obyek kelas dalam penelitian oleh metode sistem cerdas.

Metode sistem cerdas yang digunakan seperti K-Nearest Neighbor (KNN) mampu mengklasifikasi jenis daun
mangga (gadung, golek, manalagi dan podang) dengan tingkat akurasi optimal sebesar 87% pada K =1 [7].
Metode backpropagation neural network (BPNN) mampu mengklasifikasi daun mangga manalagi dan
mangga gadung dengan learning rate 0.9 dan maksimal epoh 100 menghasilkan akurasi sebesar 96% [8].
Metode Radial Basis Function (RBF) digunakan mengidentifikasi jenis mangga (gadung, manalagi dan
podang) berdasarkan parameter warna HSV, luas area, perimeter, major axis dan minor axis dengan akurasi
sebesar 53.12%(9]. Support Vector Machine (SVM) juga digunakan dalam mengklasifikasi daun mangga
harum manis dan mangga manalagi menggunakan kernel Gaussian Function dengan akurasi sebesar
92.85%[10]. Keempat metode tersebut masih menggunakan teknik ekstraksi fitur tradisional seperti fitur
warna, bentuk dan tekstur. Teknik tersebut memiliki kekurangan yaitu jika warna dan tekstur warna memiliki
kemiripan antar kelas maka perlu adanya seleksi fitur untuk memaksimalkan tingkat akurasi sistem. Maka
seiring dengan perkembangan metode cerdas khususnya pada metode neural network, dikembangkan metode
Convolutional Neural Network (CNN). CNN sangat efektif dalam pengenalan citra, deteksi obyek dan
segmentasi semantik menggunakan teknik konvolusi citra. Metode ini mampu mengklasifikasi jenis daun
mangga (arumanis, golek dan manalagi) dengan akurasi sistem sebesar 85.59%[5]. Berbeda dengan penelitian
yang dilakukan oleh [11] yang juga mengklasifikasi jenis daun yang sama namun terjadi peningkatan akurasi
menjadi 89.20%.

Berdasarkan hasil dari penelitian terdahulu maka dipenelitian ini membandingkan metode cerdas
backpropagation yang membutuhkan fitur dan metode CNN yang mengklasifikasikan kelas daun mangga
berdasarkan hyperparameter dari teknik konvolusi citra. Penelitian tersebut diharapkan mampu mendapatkan
tingkat akurasi yang optimal dalam mengklasifikasikan jenis mangga berdasarkan daunnya

2. Metode

Penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan penelitian seperti pengumpulan dataset, pengolahan dataset,
klasifikasi dan hasil kelas sebagai evaluasi sistem seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1.

PENGUMPULAN DATASET METODE OUTPUT DAN
DAUN MANGGA KLASIFIKASI DAN IDENTIFIKASI EVALUAS! SISTEM
Backpropagation Helas :
1.Gadung
2.Golek
CNN: 3.Manalagi

VGGi6 & MobileNet

Evaluasi Performa sistem:
1.Akurasi (Fi-Score)
2.Precision
3.Recall

* Pemecahan komponen citra
atau Grayscale
« Segmentasi

;::fsos#t":::‘ * Ekstraksi Fitur
MANGGA (Bentuk dan Tekstur)
: Augmentasi Citra:
skt Flipping Vertikal dan Horizontal

Gambar 1. Tahapan Penelitian
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2.1 Pengumpulan Dataset

Dataset jenis daun mangga menggunakan data primer yang diambil menggunakan studio light box, background
berwarna putih dan smartphone dengan jarak + 25 cm seperti pada Gambar 1. Dataset tersebut terdiri dari tiga
jenis mangga yaitu Mangga Golek, Mangga Gadung dan Mangga Manalagi yang masing-masing berjumlah
75 citra seperti Gambar 2.

GADUNG GOLEK MANALAGI

Gambar 2. Contoh dataset jenis daun mangga

2.2 Pengolahan dataset

Pengolahan dataset menggunakan teknik pengolahan citra digital dengan beberapa teknik seperti cropping,
pemecahan komponen citra, segmentasi dan ekstraksi fitur.

A.

20

Cropping

Tahapan awal pengolahan dataset yaitu proses cropping untuk mengurangi background yang tidak
dibutuhkan, tentu saja proses tersebut membantu mengurangi ukuran citra sehingga mengurangi beban
komputasi [12]. Dari ukuran citra asli 4032 x 2268 piksel dicrop menjadi ukuran citra sebesar 301 x 121
piksel.

Augmentasi dataset

Teknik augmentasi bertujuan untuk memperbanyak variasi dataset, pada penelitian ini digunakan teknik
flipping. Teknik ini menghasilkan citra berupa cerminan dari citra asli dari sumbu horizontal maupun
vertikal [13] dengan persamaan rumus (1 —2) :

Plipping Horizontal (X ) = Width -1 - x (1)

Flipping Vertikal (Y') = Height - 1 -y 2

Pemecahan komponen citra dan Grayscale

Citra asli dari proses akuisisi data yang dihasilkan dari smartphone didapatkan ruang warna RGB, namun
ruang warna RGB termasuk ruang warna yang besar yaitu 24 bit sehingga sulit untuk disegmentasikan
[14] maka perlu dilakukan proses pemecahan komponen RGB menjadi channel red, channel green dan
channel blue menggunakan kode pemrograman (1). Selain itu citra juga bisa dikonversi ke ruang warna
grayscale menggunakan persamaan rumus (3).

Kode Pemrograman 1 :

red=(mangga (:, :,1));
green= (mangga (:, :,2));
blue=(mangga (:,:,3));
_ red + green + ble
grayseale = 3 3)

Segmentasi Citra
Tujuan dari segmentasi citra yaitu memisahkan obyek dan background pada citra menggunakan teknik
thresholding untuk menghasilkan citra biner berdasarkan nilai ambang (T) dengan persamaan rumus (4)

[1].
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I, grayscale (xy) >T

ber = Ograyscale xy(<T) )

Untuk mendapatkan nilai T didasarkan pada nilai derajat keabuan di histogram citra.

E. Ekstraksi Fitur
Berdasakan citra biner yang dihasilkan dari proses segmentasi, selanjutnya diambil fitur khas yang
mampu mengklasifikasi tiga kelas jenis daun mangga. Penelitian ini menggunakan fitur bentuk (panjang,
lebar, area, perimeter, metric dan eccentricity) dan fitur tekstur (ASM, IDM, kontras dan entropi) dengan
persamaan rumus (5 — 12) :

areq = Z piksel dari baris ke - 1 + baris ke -2 + ... + baris ke —n (5)
perimeter = Z kode genap + \/E X Z kode ganjil (6)
metric = An area
perimeter (7)
eccentricity = (L= minor of ®)
major axis®

L L
ASM = Z Z (GLCM(xy)) )

x=1 y=1

L

. iz (GLCM £y7 ) ) (10)

x—lyzl 1+(x y)

kontras = XZ|x y|GLCM (x,) (11)

x=1 y=1
L L

Entropi = Z Z GLCM (x,y) logGLCM(x —y) (12)

x=1 y=1
2.3 Metode Klasifikasi

Metode backpropagation merupakan salah satu metode jaringan syaraf tiruan atau neural network dimana
proses pembelajarannya terawasi atau supervised learning [1]. Supervised learning adalah proses pembelajaran
dimana model dilatih menggunakan dataset yang memiliki input dan output yang telah diketahui targetnya.
Tujuannya adalah meminimalisir kesalahan klasifikasi dengan memperbarui bobot secara bertahap ketika
sistem menghasilkan output yang tidak sama dengan target. Seiring dengan perkembangan, neural network
juga mengalami pengembangan yaitu munculnya metode Convolutional Neural Network (CNN). Metode ini
juga bagian dari neural network, namun input yang digunakan sistem bukan lagi parameter yang didapatkan
dari proses ekstraksi fitur namun berdasarkan teknik konvolusi citra. Model CNN dibangun secara berurutan
dengan lapisan-lapisan seperti convolutional, maxpooling, flatten, dense dan dropout menggunakan paramater
default [15]. Beberapa contoh arsitektur CNN yang digunakan untuk klasifikasi yaitu VGG16 dan MobileNet.
VGG16 adalah arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang dikembangkan oleh tim Visual Geometry
Group (VGG) di University of Oxford yang dikenal karena kesederhanaannya yang mendalam dan penggunaan
filter konvolusi berukuran kecil (3%3) secara konsisten. VGG16 terdiri dari 16 lapisan yang dapat dilatih, yaitu
13 lapisan konvolusi dan 3 lapisan fully connected (FC) [16]. Sedangkan MobileNet dikembangkan oleh tim
Google tahun 2017 yang dirancang dengan jumlah parameter yang besar namun dapat menghasilkan sistem
yang ringan dan efisien [17].

doi: 10.25047/jiitu.v2il.6060 21



JHTU: Jurnal Inovasi Informatika dan Teknologi Unggul.

3
N HE (HE (HE [E
3 3 =3 13 -3
4 12 4 & &
5 5 B H 3 Ouput hmage
= = = = =
~ o o o o
& & & & &
| 3
VGG-16 224224 12112 56356 14014 ™7
I — — M Ao
MobileNet
3
s > ; o |&
1 s H :.; |
5 s 2 12| |3
El St B> 2Bl s > B pE | 3
S g E HulEuE g
o 3 3 5| |G S
B » ® 2| |z
o o ]
-

Gambar 3. Ilustrasi arsitektur VGG-16 dan MobileNet [18]

2.4 Evaluasi Performa Sistem

Evaluasi performa sistem bertujuan untuk mengukur keberhasilan serta kesesuaian sistem cerdas dalam
mengklasifikasi dataset. Beberapa parameter yang digunakan untuk mengukur performa sistem yaitu akurasi,
precision dan recall. Akurasi merupakan parameter yang mengukur proporsi prediksi yang benar dari seluruh
jumlah prediksi yang dilakukan. Precision merupakan parameter yang mengukur seberapa tepat model saat
memprediksi kelas positif dari semua yang diprediksi positif, berapa banyak yang benar. Recall mengukur

seberapa lengkap model menemukan kelas positif dari semua yang seharusnya positif, berapa banyak yang
ditemukan.

3. Hasil dan Pembahasan

Pada penelitian ini dilakukan dua proses klasifikasi, pertama klasifikasi menggunakan metode
backpropagation dan kedua menggunakan metode CNN. Metode backpropagation membutuhkan proses
ekstraksi fitur untuk memproses data, sebelum dilakukan proses tersebut maka diperlukan teknik pengolahan
citra digital, sedangkan metode CNN tidak membutuhkan proses tersebut. Maka citra hasil cropping dapat
langsung diproses menggunakan klasifikasi CNN. Untuk teknik pengolahan citra digital setelah proses
cropping, dilakukan proses pemecahan komponen RGB dibandingkan dengan konversi ke ruang warna
grayscale. (1) daun mangga manalagi, (2) daun mangga golek dan (3) daun mangga gadung dilakukan proses
pemecahan komponen menjadi (b) channel red, (c) channel green, (d) channel blue dan (e) citra grayscale yang
ditunjukkan pada Gambar 4.

Manal 1)

Golek
Gadung

- e W w =
> o o o >

Gambar 4. (a) Citra asli, hasil pemecahan komponen (b) channel red, (c) channel green, (d) channel blue dan hasil (e) citra grayscale

Berdasarkan Gambar 4, (b) citra channel red dan (d) citra channel blue menunjukkan adanya perbedaan yang
signifikan antara area obyek dan area background yang jelas. (c) citra channel green juga menunjukkan area
yang berbeda juga namun tulang daun dari masing-masing jenis daun mangga juga terlihat sehingga tekstur
dari daun terlihat jelas, derajat keabuan area daun pada citra tersebut memiliki rentang nilai yang tidak jauh
berbeda dengan derajat keabuan area background sehingga agak sulit untuk dilakukan proses segmentasi.
Berbeda halnya dengan (e) citra grayscale, area daun lebih gelap dibandingkan dengan area background namun
tekstur tulang daun masih terlihat. Maka citra grayscale dinilai paling baik dalam merepresentasikan bentuk
dan tekstur daun mangga. Selanjutnya, proses segmentasi dilakukan untuk memisahkan obyek daun dan
background citra menggunakan teknik thresholding dengan mencari nilai ambang (T) pada persamaan rumus
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(2) sehingga didapatkan citra biner sebagai output dari proses segmentasi. Untuk mencari nilai ambang, maka
citra histogram grayscale perlu dianalisis seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5.

Gambar 5. Histogram citra grayscale

Gambar 5 menunjukkan bahwa pada histogram citra terdapat dua puncak gelombang ditunjukkan dengan dua
range derajat keabuan yang berbeda. Derajat keabuan gelombang pertama di range 50 — 150 (kiri) dan range
150 — 230 (kanan) untuk derajat keabuan gelombang kedua. Gambar 4e¢ menunjukkan jumlah piksel area
background lebih banyak dibandingkan dengan jumlah piksel area daun serta derajat keabuan background
mendekati warna putih (nilai grayscale = 255) sehingga dapat dipastikan bahwa area daun mempunyai range
derajat keabuan 50 — 150. Maka penelitian ini berfokus pada nilai ambang T =100, T =130 dan T = 150 yang
menghasilkan citra biner seperti pada Gambar 6 untuk dilanjutkan pada proses ekstraksi fitur.
Nilui Butnsam

ZEE

Gambar 6. Hasil citra biner berdasarkan nilai ambang (T)

Cita Ashi

e
R
.

Berdasarkan Gambar 6, nilai ambang (T) yang menghasilkan citra biner dengan bentuk daun paling baik adalah
nilai T < 150. Nantinya citra biner tersebut digunakan untuk proses ekstraksi fitur bentuk sementara untuk
citranilai T < 100 menghasilkan citra dengan menampilkan tekstur pola tulang daun yang paling baik sehingga
sangat cocok untuk diekstraksi fitur tekstur. Ekstraksi fitur bentuk menggunakan persamaan rumus (5 - 8)
sedangkan ekstraksi fitur tekstur menggunakan persamaan rumus (9 - 12) sehingga mendapatkan nilai yang
dijabarkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Nilai mean ekstraksi fitur bentuk dan tekstur berdasarkan kelas daun mangga

Parameter Kelas :
Golek Gadung Manalagi
Panjang (major axis length) 1763,4 1706,42 1720,84
Lebar (minor axis length) 512,44 528,38 583,16
Area 760586,1 7602574 809639,7
Perimeter 4214,04 432822 4093
Metric 0,532684 0,502864 0,576894
Eccentricity 0,956544 0,955348 0,938732
ASM 0,6905 0,6854 0,6791
2, IDM 0,9978 0,9982 0,9977
= < Kontras 0,0043 0,0036 0,0046
© Entropi 0,5046 0,5083 0,5169
ASM 0,6883 0,6835 0,6771
e  IDM 0,9967 0,9972 0,9967
5 < Kontras 0,0066 0,0055 0,0066
Entropi 0,5156 0,5179 0,5266
ASM 0,6901 0,6848 0,6789
o DM 0,9976 0,9979 0,9976
5 ) Kontras 0,0048 0,0042 0,0048
Entropi 0,5068 0,5110 0,5178

doi: 10.25047/jiitu.v2il.6060 23



JHTU: Jurnal Inovasi Informatika dan Teknologi Unggul.

Parameter Kelas :
Golek Gadung Manalagi
ASM 0,6882 0,6834 0,6768
e DM 0,9967 0,9972 0,9965
L'_D] < Kontras 0,0066 0,0056 0,0069
Entropi 0,5160 0,5184 0,5280

Hasil dari ekstraksi fitur bentuk dan tekstur menjadi input dari metode backpropagation yang berjumlah 22
fitur. Data yang digunakan sebagai data latih yaitu 150 citra daun yang terdiri dari 50 daun pada masing-masing
kelas. Sedangkan parameter dari metode backpropagation seperti variasi learning rate (a), maksimal epoh
sebanyak 100 epoh dan terdapat dua hidden layer yang dilakukan variasi sehingga didapatkan perbandingan
tingkat akurasi seperti Tabel 2.

Tabel 2. Perbandingan akurasi pelatihan sistem berdasarkan variasi arsitektur jaringan dan learning rate

Arsitektur jaringan Learning rate (o)

Input  Hidden Layer (1) Hidden Layer (2) Output 0,1 0,2 0,3
22 10 5 3 76,6 74,67 70
22 10 6 3 80 74 71
22 10 7 3 74 71 69

Berdasarkan Tabel 2 menunjukkan dengan akurasi pelatihan sistem sebesar 80% yang didapatkan dari
arsitektur backpropagation 22,10,6,3 dan learning rate oo = 0.1. learning rate dan arsitektur tersebut digunakan
untuk menguji akurasi sistem didapatkan tingkat akurasi sebesar 74.67% pada learning rate a = 0.1, 69% pada
o= 0.2 dan 58% pada a = 0.3 seperti yang ditunjukkan pada Tabel 3 dan hasil confusion matriks (Gambar 4).

Tabel 3. Perbandingan hasil akurasi pengujian sistem berdasarkan variasi learning rate

Arsitektur jaringan Learning rate (o)
Input  Hidden Layer (1) Hidden Layer (2) Output 0,1 0,2 0,3
22 10 6 3 74,67 69 58
Predict
Golek Gadung Manalagi

= Golek 14 6 5

£ [ Gadung 4 9 2

< [ Manalagi 0 2 23

Gambar 7. Confusion Matriks

Gambar 7 menunjukkan bahwa terjadi banyak misklasifikasi utamanya citra yang seharusnya mangga golek
namun sistem misklasifikasi menjadi kelas mangga gadung sebanyak 6 citra dan 5 citra sebagai mangga
manalagi. Sedangkan kelas mangga manalagi juga mempunyai kemiripan dengan kelas mangga gadung karena
dari 25 citra masih terdapat 2 citra yang misklasifikasi.

Untuk membandingkan metode klasifikasi lain, citra asli hasil cropping menjadi input dari metode klasifikasi
CNN dengan arsitektur VGG16 dan MobileNet. Sebelumnya, citra input hasil dari proses cropping dilakukan
proses augmentasi menggunakan teknik flipping horizontal maupun vertikal yang bertujuan untuk
memperbanyak jumlah variasi citra daun. Hasil output dari teknik ini jumlah citra daun mangga dari 225 data
menjadi 675 data. Selanjutnya citra tersebut dilakukan proses pembagian dataset 70% data latih : 20% data
testing : 10% data validation dengan learning rate (a. =0.01) dan variasi epoh (10,30,50) sehingga didapatkan
akurasi yang optimal dari sistem baik menggunakan metode VGG16 dan MobileNet (Tabel 4).

Tabel 4. Akurasi Sistem VGG-16 dan MobileNet
Epoch VGG-16 MobileNet
P @ (b (@ (b
10 80 8148 8444 84.44
30 91.11 9481 8222 9481
50 91.11 96.30 9333 95.56

Keterangan :

(a) ) dataset =205
(b) } dataset =675

Tabel 4 menunjukkan bahwa semakin besar jumlah dataset, metode CNN semakin baik dalam mengenal pola.
Hal tersebut dibuktikan dengan peningkatan tingkat akurasi sistem baik arsitektur VGG-16 maupun MobileNet
pada variasi epoh (banyaknya iterasi) dalam proses pelatihan. Akurasi terbaik VGG-16 terjadi pada maksimal
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epoh = 50 baik pada dataset 225 data menghasilkan sebesar 91.11% sedangkan pada dataset 675 data, akurasi
sistem meningkat menjadi 96.30%. Hal ini juga selaras dengan akurasi MobileNet pada maksimal epoh = 50,
akurasi sistem pada dataset 225 data mencapai 93.33% sedangkan pada dataset 675 data mencapai 95.56%.
Proses selanjutnya adalah evaluasi sistem untuk mendapatkan perbandingan performa backpropagation, VGG-
16 dan MobileNet seperti yang ditunjukkan pada Tabel 5.

Tabel 5. Perbandingan performa sistem metode cerdas

Parameter Backpropagation VGG-16 MobileNet
Akurasi 74.67 96.30 95.56
Precision 74.67 96.33 96.33
Recall 75.03 96.33 94.67

Tabel tersebut menunjukkan bahwa metode CNN dengan arsitektur VGG-16 adalah metode klasifikasi yang
paling optimal dan akurat dalam mengidentifikasi jenis daun mangga dengan akurasi sebesar 96.30%.
sedangkan metode backpropagation memiliki akurasi sistem sebesar 74.67%. hal ini dipengaruhi oleh
pemilihan fitur pada proses ekstraksi fitur.

4. Simpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan maka metode backpropagation maupun CNN mampu dengan
baik mengklasifikasi dan mengidentifikasi jenis buah mangga berdasarkan citra daun. Namun pada metode
backpropagation harus dilakukan seleksi fitur baik pada fitur bentuk maupun fitur tekstur. Sedangkan metode
CNN mampu mengklasifikasi lebih baik ketika jumlah dataset lebih dari 100 data tiap kelas. Banyaknya data
turut berperan serta dalam proses pengenalan pola pada sistem cerdas. Untuk pengembangan penelitian
selanjutnya, perlu adanya perbanyakan dataset serta teknik preprocessing untuk meningkatkan performa dari
metode CNN baik arsitektur VGG-16 maupun MobileNet
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