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ABSTRAK 

 

Pada saat ini mangga Indonesia sangat diminati oleh orang asing terlebih untuk mangga kualitas unggul 

seperti mangga manalagi dan gadung. Akan tetapi tak jarang masyarakat tidak mengerti atau keliru 

mengenali varietas mangga yang mereka tanam. Selama ini identifikasi atau pengenalan varietas mangga 

dilakukan dengan menggunakan mata. Hal ini pun dibutuh keahlian atau pakar dalam membedakan 

varietas mangga tersebut. Akan tetapi orang yang ahli mempunyai keterbatasan, tidak semua varietas 

mangga dapat dikenali atau diidentifikasi. Terdapat beberapa usulan model yang telah dilakukan untuk 

mengindentifikasi mangga dengan citra digital akan tetapi akurasi yang dihasilkan masih kurang yaitu di 

bawah 80 %. Selain itu masing masing peneliti hanya menggunakan satu fitur citra yaitu fitur tekstur. 

Penelitian ini mengunakan dataset sebanyak 300 citra daun mangga, 150 citra daun mangga varietas 

manalagi dan 150 citra daun gadung. Metode yang digunakan pada penelitian ini yaitu Backpropagation 

Neural Network (BPNN) dengan menggunakan fitur bentuk dan tekstur daun mangga. Model BPNN yang 

paling optimal pada penelitian ini yaitu menggunakan hidden layer = 19, learning rate = 0.9, momentum 

= 0.9 dan epoch = 100 dengan hasil root mean squar error (RMSE) = 0.0018. Kemudian hasil dari 

pengujian menggunakan citra daun mangga menghasilkan tingkat akurasi 96 %. 

 

Kata Kunci  :; Citra Digital, Deteksi Kontur, Backpropagation Neural Network; Daun Mangga, 

Ekstraksi Fitur 

 

 

1.   PENDAHULUAN 

Negara Indonesia merupakan negara agraris yang sebagaian besar penduduknya bermata pencaharian 

menjadi petani. produksi pertanian antara lain jagung, padi, kacang tanah dan lain lain. Sedangkan 

produksi holtikultura jenis sayur meliputi bawang merah, bawang daun, wortel dan lain lain. kemudian 

produksi holtikultura jenis buah buahan meliputi mangga, durian, pisang dan lain lain. [1].  

Pada saat ini permintaan mangga Indonesia sangat diminati oleh orang asing terlebih untuk mangga 

kualitas unggul [2]. Tak jarang masyarakat yang kesulitan dalam membedakan varietas mangga. Sehingga 

diperlukan keahlian dalam membedakan varietas mangga. Akan tetapi sedikit orang yang ahli dalam 

mengenali varietas mangga dan terbatas hanya beberapa varietas. oleh karena itu dibutuhkan sebuah 

metode untuk mengenali varietas mangga. pengolahan citra juga mulai dimanfaatkan oleh manusia untuk 

membantu pekerjaan. Seperti halnya identifikasi tanaman hias berdasarkan daunnya [3].  

Daun merupakan salah satu bagian tumbuhan yang penting untuk mengindetifikasi dan 

mengklasifikasikan asal atau jenis tanaman [4]. Selain itu kebanyakan peneliti menggunakan daun untuk 

mengenali tanaman [5] [6] [7]. Terdapat beberapa usulan metode yang telah dilakukan untuk 

mengindentifikasi mangga. Pada penelitian Prasetyo [8] mengusulkan metode K-NN dan JST 

Backpropagation dengan menggunakan karakter daun mangga dan analisis tekstur citra. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa klasifikasi dengan K-NN memberikan rata-rata hasil akurasi keseluruhan 54.24%, 

sedangkan dengan JST Backpropagation memberikan rata-rata akurasi keseluruhan 65.19%. Selain itu    
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K-Nearest Neighbor memilik kelemahan yaitu perlu menentukan parameter nilai k atau jumlah tetangga 

terdekat [9], sehingga menyebabkan tidak jelasnya atribut dan jenis jarak yang digunakan.  

Kemudian pada penelitian Riska [10]  diterapkan Unconstraint Hit or Miss Transformation (UHMT) 

dengan empat structuring element (SE) yang bertujuan untuk menyederhanakan kompleksitas 

komputasional. Akurasi tertinggi dengan menggunakan 10-fold Cross Validition yaitu 78.5 %. 

Berdasarkan pada penelitian Prasetyo [8] dan Riska [10] masing masing peneliti hanya menggunakan satu 

fitur citra yaitu fitur tekstur. Akan tetapi fitur bentuk juga perlu diperhitungkan, mengingat secara kasat 

mata, jenis mangga yang berbeda juga mempunyai bentuk daun yang sedikit berbeda. 

 

2.   PENELITIAN TERKAIT 

Terdapat beberapa penelitian yang terkait dengan penelitian klasifikasi mangga berdasarkan daun mangga 

yaitu Prasetyo [8] dan Riska [10]. Selain itu juga terdapat juga penelitian mengenai klasifikasi tanaman 

berdasarkan daun yaitu Ye [11] dan Wu [12].  

Pada penelitan yang dilaksanakan oleh Prasetyo [8] menggunakan pendekatan K-Nearest Neighbor 

(K-NN) dan Jaringan Syaraf Tiruan (JST) Backpropagation pada fitur tekstur daun mangga jenis gadung 

dan curut. Karena pada daun mangga umumnya mempunyai warna hijau, maka fitur warna pada tekstur 

yang digunakan adalah fitur dengan warna green dari bagian warna RGB (Red, Green, Blue). Fitur tekstur 

yang digunakan dalam penelitian adalah: rata-rata intensitas, smoothness, entropy, 5 moment invariant, 

energy, dan kontras. Klasifikasi dilakukan pada dua jenis daun pohon mangga menggunakan 30 sampel 

daun mangga gadung dan 30 sampel daun mangga curut. Rata – rata percobaan menggunakan metode 

KNN yaitu 54.24 % dan JST Backpropagation yaitu 65.19 %. 

Pada penelitian lain yang dilakukan oleh Riska [10] yaitu dengan menggunakan metode 

Unconstrained Hit or Miss Transform (UMHT) yang menerapkan satu dari sembilan structuring element 

(SE) pada UHMT untuk mengklasifikasi jenis tanaman mangga gadung dan mangga madu. Sehingga, 

setiap sudut tulang daun dapat terdeteksi dengan pemilihan SE yang tepat. Dengan menggunakan 400 citra 

daun yang masing masing 200 citra daun mangga gadung dan 200 citra daun mangga madu. Sebanyak 320 

citra digunakan untuk data training dan 80 untuk data uji. Pengujian dilakukan dengan metode K-Fold 

Cross Validation yaitu membandingkan hasil akurasi dari 5 K-Fold Cross Validation, 8 K-Fold Cross 

Validation dan 10 K-Fold Cross Validation. Hasil dari pengujian untuk setiap K-Fold Cross Validation 

menghasilkan akurasi yang lebih baik yaitu 78.5 % 

Pada penelitian daun mangga variabel yang digunakan hanya terfokus pada salah satu ekstraksi fitur 

yaitu fitur bentuk atau fitur tekstur. Selain itu hasil yang didapat dengan menggunakan salah satu fitur baik 

bentuk ataupun tekstur masih kecil yaitu di bawah 80%. Oleh karena itu pada penelitian ini dilakukan 

kombinasi pada fitur bentuk dan fitur tekstur.  

Terdapat beberapa karakteristik pada kemampuan otak manusia yaitu mengingat, menghitung, 

menggeneralisasi, adaptasi, konsumsi energy yang rendah. Neural Network berusaha untuk meniru 

mekanisme kerja otak sehingga mampu menggantikan pekerjaan manusia seperti halnya mengenali, 

mengklasifikasi dan memprediksi. Adapun kelebihan pada algoritma Backpropagation Neural Network 

ialah sebagai berikut  

a. Adaptive learning: Kemampuan untuk mempelajari bagaimana melakukan pekerjaan berdasarkan 

data yang diberikan untuk pelatihan [14]. 

b. Self organization: Backpropagation Neural Network dapat membuat organisasi sendiri atau 

representasi dari informasi yang diterimanya selama waktu belajar.  

c. Time Operation: kemampuan untuk menyelesaikan permasalahn secara cepat dan robust terhadap 

missing data [15].  

Oleh karena itu metode yang digunakan ialah metode Backpropagation Neural Network sehingga 

diharapkan metode tersebut mempunyai hasil akurasi yang baik dibandingkan dengan metode yang lain 

untuk identifikasi daun pada varietas mangga. 
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3.   LANDASAN TEORI 

Pada penelitian ini perlu diberikan pengertian maupun keterangan untuk memperjelas. Seperti halnya 

deteksi kontur, ekstraksi fitur, dan penjelasan mengenai metode yang digunakan pada penelitian ini. Selain 

itu dalam bab ini juga dibahas mengenai cara kerja algoritma dan perhitungan algoritma.  

 

3.1. Deteksi Kontur  

Salah satu cara untuk mendapatkan kontur internal yang telah diurutkan menurut letak piksel, yaitu 

dengan memanfaatkan algoritma pelacakan kontur Moore [16]. Algoritma ini dianggap sebagai algoritma 

yang paling efisien pada aplikasi umum. Adapun langkah – langkahnya adalah sebegai berikut:  

a. Terdapat sebuah objek biner, pada setiap pixelnya hanya mempunyai nilai 1 atau 0 seperti pada 

gambar 1(a). Keterangan nilai 1 adalah sebuah objek dan nilai 0 adalah latar belakangnya.  

b. Dilakukan deteksi kontur dimulai dari kiri dengan pixel yang bernilai 1. Untuk mendapatkan nilai 1 

atau objek, dilakukan pemeriksaan pada setiap pixelnya searah jarum jam seperti pada gambar 1(b). 

c. Hal tersebut dilakukan secara berulang – ulang sehingga membentuk sebuah kontur pada gambar 

1(c) 
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Gambar 1. Deteksi Kontur Moore 

Rantai kode dilakukan dengan menggunakan pendekatan dari 8-ketetanggaan. Untuk mempermudah 

proses perhitungan suatu pixel yang bertetanggaan maka dibutuhkan sebuah indeks yang dapat 

diselesaikan dengan persamaan (1) sebagai berikut: 

 
 

Keterangan:  

 = selisih nilai baris dua piksel yang bertetangga.  

 = selisih nilai kolom dua piksel yang bertetangga. 

 

3.2. Ekstraksi Fitur Bentuk 

Fitur bentuk merupakan suatu fitur yang diperoleh melalui bentuk objek. Adapun fitur bentuk yang 

digunakan ialah keliling, luas, diameter, panjang, lebar, bulat dan ramping.  

a. Perimeter atau keliling menyatakan panjang tepi suatu objek dengan persamaan (2) dengan terlebih 

dahulu melakukan pendekatan rantai kode.  

 
Keterangan:  

 = jumlah kode genap. 

  = jumlah kode ganjil. 

(1) 

(2) 
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b. Luas objek dapat dihitung dengan melakukan pendekatan rantai kode yang dihasilkan dari deteksi 

kontur moore.  

c. Diameter merupakan jarak terpanjang antara tepi satu dengan yang lain. 

d. Panjang merupakan jarak terpanjang antara dua tepi. 

e. Lebar merupakan garis tegak lurus pada panjang yang dapat di hitung dari persamaan (3) dan (4). 

 

 
f. Kebulatan merupakan perbandingan antara luas objek dan keliling yang dapat dihitung dengan 

persamaan (5). 

 
Keterangan  

 = Luas  

 = Keliling 

g. Kerampingan merupakan perbandingan antara panjang dan lebar yang dapat dihitung dengan 

persaman (6). 

 
 

3.3. Ekstraksi Fitur Tekstur 

Selain melibatkan fitur bentuk, tekstur banyak digunakan sebagai fitur untuk temu kembali citra. Hal ini 

disebabkan beberapa objek mempunyai pola-pola tertentu, yang bagi manusia mudah untuk dibedakan. 

Oleh karena itu, diharapkan komputer juga dapat mengenali sifat-sifat seperti itu. Metode yang digunakan 

yaitu pendekatan statistika. Pendekatan statistika ialah dengan melakukan pendekatan berdasarkan dengan 

histogram. 

Rerata Intensitas atau kecerahan objek dapat dihitung dengan menggunakan persamaan (7). 

 
Keterangan   

 = aras keabuan pada citra f 

 = probabilitas kemunculan i 

L = nilai aras keabuan tertinggi 

a. Deviasi Standard dapat dihitung dengan menggunakan persamaan (8). 

 
b. Skewness dapat dihitung dengan menggunakan persamaan (9). 

 
c. Energi dapat dihitung dengan menggunakan persamaan (10). 

 
d. Entropi dapat dihitung dengan menggunakan persamaan (11). 

(3) 

(4) 

(5) 

(6) 

(7) 

(8) 

(9) 

(10) 

(11) 
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e. Smoothness dapat dihitung dengan menggunakan persamaan (12). 

 
 

3.4. Gray Level Co-Occurrence Matrices 

Gray Level Co-occurrence Matrices (GLCM) pertama kali diusulkan oleh Haralick pada tahun 1973  

dengan 28 fitur untuk menjelaskan pola spasial [17]. GLCM menggunakan perhitungan tekstur pada orde 

kedua yaitu hubungan antarpasangan dua piksel citra asli diperhitungkan. Untuk mendapatkan fitur 

GLCM hanya menggunakan lima besaran untuk GLCM, berupa Angular Second Moment (ASM), contrast, 

inverse different moment (IDM), entropi, dan korelasi. 

a. Angular Second Moment (ASM) merupakan ukuran homogenitas citra dihitung dengan persamaan 

(13). 

 
b. Contrast merupakan ukuran keberadaan variasi aras keabuan piksel citra yang dapat dihitung 

dengan persamaan (14). 

 
c. Inverse Different Moment (IDM) untuk mengukur homogenitas yang dapat dihitung dengan 

persamaan (15). 

 
d. Entropi menyatakan ukuran ketidakteraturan aras keabuan di dalam citra yang dapat dihitung 

dengan persamaan (16). 

 
e. Korelasi merupakan ukuran ketergantungan linear antarnilai aras keabuan dalam citra dihitung 

dengan menggunakan persamaan (17) 

 
Keterangan:  

 

 

 

(12) 

(13) 

(14) 

(15) 

(16) 

(17) 

(18) 

(19) 

(20) 

(21) 
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3.5. Backpropagation Neural Network 

Backpropagation Neural Network merupakan JST supervised learning, yaitu dalam proses 

pelatihannya memerlukan target. Disebut Backpropagation karena dalam proses pelatihannya, error 

yang dihasilkan dipropagasikan kembali ke unit-unit di bawahnya. Adapun ilustratsi 

Backpropagation seperti pada gambar: 
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Gambar 2. Ilustrasi Backpropagation 

Adapun langkah – langkah untuk algoritma Backpropagation sebagai berikut:  

a. Inisialisasi semua bobot pada hidden layer dan layer keluaran. Untuk inisialisasi semua bobot bisa 

menggunakan bilangan acak dalam jangkauan [-0.5, 0.5] atau menggunakan distribusi seragam 

dalam jangkauan kecil. [18] 

b. Tentukan epoch dan error yang diinginkan 

c. Jika kondisi berhenti belum tercapai, maka dilakukan langkah d – h 

d. Untuk tiap pola data training, lakukan langkah e – g 

e. Fase propagasi maju yaitu jumlahkan semua sinyal yang masuk ke hidden unit, hitung keluaran 

semua hidden unit j pada hidden layer, Jumlahkan semua sinyal yang masuk ke output unit k dan 

hitung keluaran pada semua unit pada output layer. 

f. Propagasi mundur yaitu hitung faktor kesalahan pada output layer, hitung perubahan bobotnya, 

hitung penjumlahan kesalahannya, hitung faktor kesalahan pada hidden layer dan hitung perubahan 

bobotnya. 

g. Hitung mse pada tiap epoch. 

h. Perubahan Bobot.  
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4.   METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan data set citra daun mangga dengan 2 macam varietas mangga. Citra duan 

mangga didapat dengan menggunakan camera cannon dengan pengaturan ISO 800 dan tripot untuk 

mempertahankan jarak dan posisi sama. Citra daun mangga yang didapat sebanyak 300 citra daun mangga 

yang masing- masing 150 untuk setiap varietas mangga. Berikut sample daun mangga untuk masing 

masing varietas mangga. 

  
Gambar 3. Daun 

Mangga Manalagi 

Gambar 4. Daun 
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Gambar 3. Framework Klasifikasi Daun Mangga 
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Gambaran metode penelitian ini seperti yang tertera pada gambar 5. Metode yang digunakan ialah 

Backpropagation Neural Network dengan menggunakan variable yang dihasilkan dari feature extraction 

citra digital daun. Setelah dilakukan preprocessing pada citra digital daun mangga maka pada citra digital 

daun mangga tersebut dilakukan pendekatan ekstraksi fitur bentuk dan ekstraksi fitur tekstur. Pada 

ekstraksi fitur bentuk meliputi keliling, luas, diameter, panjang, lebar, kebulatan, dan kerampingan. 

Kemudian pada ekstraksi fitur meliputi, rerata intensitas, devisiasi standard, skewness, energy, entropi, 

smoothness, dan glcm. Setelah dilakukan proses ekstraksi maka data tersebut dinormalisasi agar tidak ada 

parameter yang mendominasi dalam perhitungan jarak antardata [19]. Kemudian data tersebut diuji 

dengan menggunakan metode Backpropagation Neural Network.  

 

5.   HASIL DAN PEMBAHASAN 

5.1. Data Collecting 

Pada penelitian dengan menggunakan citra digital tidak langsung memperoleh data berbentuk angka. 

Sehingga perlu dilakukan pengolahan gambar menjadi sebuah angka atau numerik agar dapat diolah 

dengan menggunakan data mining  

Tahapan preprocessing bertujuan untuk menghilangkan noise serta cropping agar objek daun mangga 

dapat dibedakan dengan warna latar belakangnya atau background hingga diperoleh hasil seperti gambar 

berikut ini. 

  
Gambar 4. Daun belum 

Preprocessing 

Gambar 5. Daun Hasil 

Preprocessing 

 

Citra digital yang telah di-preprocessing  seperti pada gambar 6 dirubah menjadi citra keabuan (gray) 

seperti pada gambar 7 kemudian dari citra gray menjadi digital biner seperti gambar 8 agar pada gambar 

tersebut hanya mempunyai dua nilai yaitu 1 untuk warna putih dan 0 untuk warna hitam. Dalam hal ini 1 

menandakan sebagai objek dan 0 sebagai latar belakang gambar. Selanjutnya dilakukan proses ektraksi 

fitur. Dalam penelitian ini ekstraksi fitur yang digunakan ialah ekstraksi bentuk dan tekstur.  

 
 

Gambar 6. Daun 

belum 

Preprocessing 

Gambar 7. Daun 

Hasil Preprocessing 

 

5.2. Data Set 

Pada penelitian ini dataset yang digunakan ialah hasil dari ekstraksi fitur yang dilakukan seperti di atas. 

Adapun variable yang digunakan terdapat 33 atribut dan 1 atribut keluaran yaitu keliling, luas, diameter, 

panjang, lebar, kerampingan, kebulatan, rerata intensitas, deviasi, skewness, energi, entropi, smothness, 

asm 0, kontras 0, idm 0, entropi 0, korelasi 0, asm 45, kontras 45, idm 45, entropi 45, korelasi 45, asm 90, 

kontras 90, asm 90, entropi 90, korelasi 90, asm 135, kontras 135, idm 135, entropi 135, korelasi 135 dan 

varietas sebagai keluaran. 
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5.3. Arsitektur Backpropagation 

Pada tahapan ini dilakukan penentuan parameter – parameter pada Backpropagation Neural Network 

untuk mendapatkan model yang optimal. Pada penentuan hidden layer dilakukan percobaan dengan 

rentang 10 – 20 layer dengan menggunakan learning rate = 0.1, momentum 0.1 dan iterasi 100 sehingga di 

peroleh hasil optimal adalah 19 hidden layer dengan RMSE = 0.028. Untuk menentukan learning rate 

yang paling optimal digunakan rentang untuk learning rate yang uji coba yaitu 0.1 – 0.9 sehingga 

didapatkan nilai learning rate 0.9 dengan RMSE 0.0063. Selanjutnya untuk menentukan nilai optimal 

momentum dilakukan percobaan dengan rentang nilai momentum yaitu 0.1 – 0.9 yang didapat nilai 

optimal momentum 0.9 dengan RMSE = 0.0018. Sehingga penentuan parameter yang optimal didapat 

hasil sebagai berikut yaitu nilai hidden layer = 19, learning rate = 0.9, momentum = 0.9 dan epoch = 100.  

 

5.4. Pengujian  

Setelah mendapatkan nilai dari hidden layer, learning rate, momentum dan epoch yang optimal maka 

dilakukan pengujian dengan menggunakan data testing untuk mendapatkan akurasi dari metode yang 

digunakan. Aplikasi pengujian dibuat menggunakan matlab GUI seperti pada gambar 8. Terdapat 100 

gambar citra daun mangga yang digunakan untuk proses testing. Adapun hasil pada data testing terdapat 

96 data testing bernilai benar dan 4 data testing bernilai salah. 

 

 
Gambar 8. Proses Uji Citra Daun Mangga 

 

5.5. Hasil Pengukuran Akurasi 

Pembuktian keakuratan metode Backpropagation dilakukan dengan cara menghitung nilai akurasinya. 

Diperoleh nilai akurasi sebesar 96%. Semakin tinggi nilai akurasinya maka semakin baik. Nilai akurasi di 

dapat dari jumlah data uji yang benar dibagi dengan banyaknya data. Adapun perhitungan untuk 

menghitung akurasi yaitu sebagai berikut: 
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6.   PENUTUP 

Berdasarkan pengujian yang dilakukan pada hasil klasifikasi varietas daun mangga dengan mengekstraksi 

fitur bentuk dan tekstur pada daun mangga dapat disimpulkan bahwa model Backpropagation Neural 

Network dapat digunakan untuk mengklasifikasi varietas mangga berdasarkan bentuk dan teksturnya. 

Adapun model Backpropagation Neural Network yang paling optimal yaitu dengan menggunakan 

parameter input layer = 33, hidden layer = 19, learning rate = 0.9, momentum = 0.9 dan epoch = 100. 

Banyaknya input layer disamakan sesuai dengan atribut yang digunakan yaitu keliling, luas, diameter, 

panjang, lebar, kebulatan, kerampingan, rerata intensitas,  deviasi, skewness, energy, entropi, smoothness, 

glcm dengan arah 0, 45, 90 dah 135. Dengan menggunakan model tersebut diperoleh root mean square 

error sebesar = 0.0018. Dalam proses pengujian citra daun mangga dengan menggunakan 100 citra dataset 

uji didapat hasil bahwa 96 citra daun mangga mempunyai hasil yang benar atau sama dengan varietasnya 

dan 4 citra daun mangga tidak tepat dalam menyatakan varietas mangga. Sehingga akurasi untuk proses 

pengujian citra daun mangga yaitu 96 %. 

 

Saran yang dapat digunakan pada penelitian selanjutnya untuk lebih meningkatkan hasil penelitian 

ialah sebagai berikut: 

a. Bagi penelitian selanjutnya yang memiliki topik sama supaya lebih menfokuskan pada proses 

preprocessing yaitu proses pemisahan objek dengan latar belakang (background). 

b. Penambahan varietas dapat dilakukan untuk mendapatkan dataset yang bervariasi sehingga dapat 

mengklasifikasi dengan banyak varietas. 
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