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 Indonesia merupakan negara dengan sumber daya manusia serta 
sumber daya alam yang memiliki pontesial untuk dapat 
membangun industri buah nusantra, serta mata pencaharian 
sebagian besar penduduk indonesia yakni petani. Produksi 
pertanian diantaranya padi, jagung dan lain-lain [1][2]. Budidaya 
tanaman kebun jenis buah-buahan di indonesiaa seperti alpukat, 
nanas, kelengkeng, pisang, mangga dan lain-lain. Sebagian besar 
penduduk indonesia sangat gemar menanam pohon mangga di 
halaman rimah atau kebun mereka. Akan tetapi dari kegemaran 
mereka menanam pohon mangga tidak jarang masyarakat tertipu 
dengan jenis mangga yang ditanam. Oleh sebab itu dibutuhkan 
suatu model atau metode untuk dapat mengklasifikasikan jenis 
mangga serta untuk mengetahui jenis mangga tersebut dapat 
dilihat dari ciri yang ada seperti bentuk tekstur dan warna. 
Terdapat beberapa metode yang telah diusulkan serta telah 
dikerjakan utnuk mengklasifikasikan jenis mangga, akan tetapi 
hasil rata-rata akurasi yang diperoleh kurang dari 80%. Dalam 
penelitian ini mengusulkan pendekatan menggunakan k-nearest 
neighbor dengan optimasi algoritma genetika serta 
menggunakan fitur gray level co-occurrence matrix dan fitur 
warna daun mangga jumlah dataset yang digunakan sebanyak 
800 daun citra. Penggunaan algoritma genetika untuk optimasi 
berhasil meningkatkan nilai akurasi pada metode k-nearest 
neighbor. Akurasi tertinggi terdapat pada nilai k=3 yakni 
93.50%. Sedangkan metode k-nearest neighbor tanpa 
menggunakan optimasi memperoleh akurasi sebesar 93.00% 
dengan nilai k=1. 

 
 
1. PENDAHULUAN 

Indonesia merupakan negara dengan sumber daya manusia serta sumber daya alam yang 
memiliki pontesial untuk dapat membangun industri buah nusantra, serta mata pencaharian 
sebagian besar penduduk indonesia yakni petani. Produksi pertanian diantaranya padi, jagung 
dan lain-lain [1][2]. Budidaya tanaman kebun jenis buah-buahan di indonesiaa seperti alpukat, 
nanas, kelengkeng, pisang, mangga dan lain-lain. Sebagian besar penduduk indonesia sangat 
gemar menanam pohon mangga di halaman rumah ataupun dikebun mereka. Banyak cara 
yang dapat digunakan untuk membedakan jenis mangga seperti salah satunya yakni dengan 
mengamati tekstur daun, warna, dan bentuk. Akan tetapi tidak jarang pula mayarakat tertipu 
dengan jenis mangga yang ditanam[3]. Agar dapat mengidentifikasi jenis tanaman dibutuhkan 
pengetahuan yang mencukupi/mendlam seperti halnya ciri-ciri atau karakteristik yang ada 
pada setiap jenis tanaman tersebut. Seperti klasifikasi varietas tanaman kelengkeng 
berdasarkan morfologi daun[4].  
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Bentuk daun merupakan salah satu dari sekian banyak faktor penting untuk 
mengklasifikasi suatu jenis tanaman[5]. Pada penelitian-penelitian sebelumnya kebanyakan 
menggunkan daun untuk mengetahui/mengenali suatu jenis tanaman [6][7].  Fitur-fiur yang 
ada pada daun seperti fitur tekstur, fitur bentuk ataupun fitur yang lain sangat bermanfaat 
untuk mengidendifikasi jenis daun [8][9]. Salah satu dari fitur tekstur yakni fitur tekstur gray 
level co-occurrence matric (GLCM) . GLCM memiliki tingkat akurasi yang tinggi dan 
memiliki waktu komputasi yang cepat [10] serta efisien digunakan untuk aplikasi pengenalan 
pola gambar. Ekstraksi fitur GLCM juga berhasil saat digunakan pada data yang lebih 
banyak/besar[11]. Selain GLCM, fitur warna [12][13] juga telah tebukti dapat membedakan 
citra yang didasarkan pada warnanya.  

Agustin dan Prasetyo [3] menggunakan k-nearest neighbor (K-NN) dan jaringan saraf 
tiruan (JST) backpropagation berdasarkan fitur tekstur untuk mengklasifikasikan jenis 
mangga gadung dan mangga curut. Algoritma K-NN mempunyai kelebihan yakni lebih 
efektif terhadap data latih yang besar sehingga data yang dihasilkan lebih akurat. Sedangkan 
kelemahannya yakni perhitungan jarak atau k harus dilakukan disetiap query instance 
bersama-sama dengan seluruh instance dari data latih dampak dari hal tersebut yakni sulit 
untuk memilih atribut yang dapat memberikan hasil yang terbaik. Oleh karena itu diperlukan 
seleksi fitur untuk permasalahn tersebut. terdapat beberapa algoritma untuk menangani 
masalah tersebut diantaranya yaitu algoritma genetika. Algoritma ini dapat mengatasi masalah 
sulitnya pencarian dan masalah optimasi serta dapat memberikan solusi yang terbaik 
meskipun membutuhkan waktu eksekusi yang lama dalam perhitunga manual [15][16].  

Pada penelitian ini akan membandingkan hasil klasifikasi algoritma KNN dengan 
algoritma KNN yang dioptimasi dengan algoritma genetika untuk klasifikasi daun mangga 
dengan menggunakan fitur GLCM dan fitur warna. Jenis mangga yang digunakan yakni 
terdapat 4 jenis mangga yang terdiri dari mangga gadung, manalagi, arumanis, dan mangga 
telur. 

Gray Level Co-Occurrence Matric (GLCM) merupakan salah satu dari ekstraksi fitur 
tekstur. GLCM diusulkan oleh Haralick pertama kali pada tahun 1973 dengan banyak fitur 28 
untuk menjelaskan pola spasial[26]. GLCM menggunakan perhitungan tekstur pada orde 
kedua. Pengukuran tekstur pada orde pertama menggunakan perhitungan statistika yang 
didasarkan pada nilai piksel citra asli semata, seperti varians, dan tidak memperhatikan 
hubungan ketetanggaan piksel. Untuk mendeteksi co-occurrence maka fitur yang ada dihitung 
dengan satu piksel jarak pada empat arah yakni 00, 450, 900, 1350 [11][26]. 

Terdapat beberapa cara untuk mendapatkan fitur GLCM yakni berupa : angular second 
moment (ASM), kontras, inverse different moment (IDM), entropi, dan korelasi. 
1. ASM  

 
(1) 

2. Kontras 

 

(2) 

3. IDM 
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4. Entropi 
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5. Korelasi 
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Fitur warna dapat diperoleh melalui perhitungan statistis seperti rerata, deviasi standar, 
skewness, dan kurtosis: 
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4. Kurtosis 
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K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan salah satu algoritma supervised learing yang 
ada dalam machine learnig. KNN dapat digunakan sebagai klasifikasi atau prediksii 
tergantung pada jenis data label [27][28]. KNN dimulai dengan menginisiasi jumlah k. Dalam 
prediksi, jumlah k dapat berupa bilangan ganjil atau genap, beda halnya dengan klasifikasi 
yang menggunakan bilangan ganjil. Selanjutnya jarak antara data uji dengan data latih 
dihitung. Algoritma K-NN bertujuan untuk mengklasifikasi suatu objek baru yang didasarkan 
pada atribut dan data training sampel. Jarak yang paling sering digunakan untuk menentukan 
jarak tetangga terdekat pada K-NN yakni jarak Euclidean Distance. Euclidean Distance dapat 
didefinisikan seperti berikut: 

 

 

(10) 

 

Keterangan : 

 : Jarak Euclidean 

 : record ke-i 

 : record ke-j 

 : data ke -r 

i,j : 1,2,3. . .n 

Genetic Algorithm (GA) atau dalam bahasa indonesia algoritma genetika merupakan 
suatu metode heuristik yang dikembangkan bedasarkan prinsip genetik dan proses seleksi 
alamiah Teori Evolusi Darwin [15]. Teori ini dikenal adanya proses seleksi alam yang 
mempertahankan individu dengan tingkat kebugaran yang tinggi saja untuk bertahan hidup. 
Begitu pula pada proses pencarian yang berlangsung dalam algoritma genetika. Pencarian 
dimulai dengan pembangkitan sejmlah “individu” secara acak yang disebut dengan kromoson. 
Kromosom-kromosom yang tersebut merupakan representasi calon penyelesaian yang akan 
diperiksa nilai yang sebenarnya. GA merupakan metode adaptif dan sering digunakan untuk 
memecahkan masalah optimasi [17]. 
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2. METODE 
Metode yang digunakan dalam pelaksanaan penelitian yang telah dilakukan meliputi 

beberapa tahapan yakni: 
1. Pengumpulan data 

Citra daun mangga diperoleh menggunakan kamera digital canon ixus 285 hs. Banyak 
citra daun yang diperoleh dari keseluruhan jenis daun yakni 800 citra daun, yang mana 
masing-masing jenis daun sebanyak 200 citra daun yakni daun mangga manalagi, gadung, 
arumanis, dan telur. 

2. Pengolahan data awal 
Tahapan selanjutnya setelah memperoleh citra daun yakni melakukan preprocessing 

dengan menggunakan k-meas clustering untuk memisah objek dengan latar belakangnya 
3. Metode, Eksperimen dan Pengujian Metode 

Menjelaskan tentang alur atau tahapan – tahapan pengujian metode atau algoritma yang 
akan digunakan pada penelitian yang dapat dilihat pada gambar 1 dan gambar 2.  

 

 

 

Gambar 1. Alur Pengujian Algoritma Gambar 2. Pengujian KNN dengan GA 
 

4. Evaluasi dan Validasi 
Validasi yang digunakan dalam penelitian ini yakni k-fold cross validation dengan 

menggunakan k=10. Nilai k=10 pada k-fold cross validation sudah menjadi dasar dan banyak 
digunakan dalam benyak penelitian karena 10-fold cross validation dinyatakan dapat 
meningkatkan hasil dari suatu eksperimen [32]. 

Evaluasi yakni dilakukan dengan mengamati hasil dari eksperimen pada dataset yang 
digunakan dengan menggunkan metode/algoritma yang telah diusulkan. Pengukuran kinerja 
metode/algoritma yang diusulkan yakni dengan membandingkan nilai tingkat akurasi pada 
confusion matrix di masing-masing metode, sehingga dapat diketahui metode/algoritma mana 
yang mempunyai tingkat akurasi yang tinggi. 
 
5. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Preprocessing 

Proses preprocessing yang dilakukan dalam penelitian ini yakni menghilangkan noise 
dan melakukan cropping objek citra gambar digital daun mangga supaya dapat membedakan  
antara warna objek dengan warna latar belakangnya. Algoritma yang digunakan yakni k-meas 
clustering. Berikut tahapan-tahapannya: 



COREAI Jurnal Kecerdasan Buatan, Komputasi dan Teknologi Informasi (2021) 

[5] 

 

 

(a) Citra daun asli 

 

(b) Citra daun Lab 

 

(c) Citra daun cluster 
1 

 

(d) Citra daun cluster 2 

 

(e) Citra daun cluster 3 

 

(f) Citra daun hasil 
preprocessing 

 

(g) Citra daun grayscale 

Gambar 3. Tahapan preprocessing  citra daun mangga 
 
Ekstraksi Fitur GLCM 

Percobaan yang dilakukan dalam penelitian ini yakni ekstraksi fitur tekstur glcm. Arah 
GLCM yang digunakan pada penelitian ini yakni 00, 450, 900, 1350. Adapun contoh 
perhitungan GLCM 00 dapat dilihat dibawah ini : 

 
Gambar 4. 2 Contoh perhitungan GLCM arah 00 

 
Untuk perhitungaan GLCM dengan arah 450, 900, 1350 tahapan-tahapan yang dilakukan 

sama dengan tahapan GLCM dengan sudut 00 akan tetapi beda pada koordinatnya pikselnya 
saja. Selanjutnya yakni menghitung atribut/fitur yang terdapat pada fitur tekstur GLCM yakni 
Angular Second Moment (ASM), Inverse Different Moment (IDM), kontras, korelasi dan 
entropi dengan menggunakan rumus (1) hingga (5). 
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Ekstraksi Fitur Warna 
Eksperimen selanjutnya yakni melakukan ekstraksi fitur warna. Fitur warna diperoleh 

melalui perhitungan statistis yakni rerata, deviasi standar, skewness, dan kurtosis dengan 
menggunakan rumus (6) hingga (9). 
 
Hasil Percobaan K-Nearest Neighbor 

Percobaan yang dilakukan dengan algoritma k-nearest neighbor menggunakan nilai k 
ganjil yakni k =1, k =3, k =5, k =7, dan k =9. Hasil percobaan algoritma k-nearest neighbor 
pada dataset daun mangga dengan menggunakan tools rapidminer dapat dilihat pada tabel 
berikut: 

Tabel 4. 1 Hasil percobaan K-NN 
NILAI K AKURASI 

1 93.00% 
3 91.38% 
5 89.62% 
7 89.88% 
9 90.25% 

Hasil percobaan yang dilakukan akurasi tertinggi terdapat pada nilai k = 1 dengan 
akurasi sebesar 93.00%, kemudian dilanjut dengan k=3 dengan akurasi 91.38%, nilai k=9 
memperoleh akurasi 90.25% sedangkan nilai k=7 memperoleh akurasi 89.88%. Akurasi 
terendah diperoleh dengan nilai k = 5 dengan akurasi 89.62% 
 
Hasil Percobaan K-Nearest Neighbor dengan Algoritma Genetika 

Tahap selanjutnya yakni melakukan percobaan dengan metode k-nearest neighbor yang 
di optimasi dengan algoritma genetika untuk meningkatkan nilai akurasi.Hasil percobaan 
metode k-nearest neighbor dengan optimasi algoritma genetika  pada dataset daun mangga 
dengan menggunakan tools rapidminer dapat dilihat pada tabel berikut. 

Tabel 4. 2 Hasil Percobaan K-NN+GA 
NILAI K AKURASI 

1 93.38% 
3 93.50% 
5 91.12% 
7 90.12% 
9 89.38% 

Hasil percobaan yang dilakukan dengan KNN+GA akurasi tertinggi terdapat pada nilai 
k = 3 dengan akurasi sebesar 93.50%, kemudian dilanjut dengan k = 1 dengan akurasi 
91.38%, nilai k = 5 memperoleh akurasi 91.12% sedangkan nilai k = 7 memperoleh akurasi 
90.12%. Akurasi terendah diperoleh dengan nilai k = 9 dengan akurasi 89.38% 
 
Perbandingan Hasil Eksperimen Metode K-NN dan K-NN + GA 

Hasil eksperimen yang dilakukan dengan metode k-nearest neighbor dan k-nearest 
neighbor + algoritma Genetika, dapat dilihat pada tabel berikut : 

Tabel 4. 2 Hasil percobaan metode K-NN+GA 
NILA

I K 
KNN KNN+GA 

1 93.00% 93.38% 
3 91.38% 93.50% 
5 89.62% 91.12% 
7 89.88% 90.12% 
9 90.25% 89.38% 

Dari hasil perbandingan metode pada tabel 4.10, akurasi tertinggi pada metode KNN 
terdapat pada nilai k=1 yakni 93.00% dan nilai terendah terdapat pada nilai k=5 yakni 
89.62%. Untuk metode KNN yang dioptimasi menggunaka algortma genetika, akurasi 
tertinggi diperoleh pada nilai k=3 yakni 93.50% serta nilai terendah terdapat pada nilai k=9 
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yakni 89.38%. Dari tabel diatas dapat dilihat bahwa metode KNN dengan optimasi algoritma 
genetika dapat meningkatkan nilai akurasi pada setiap nilai k pada KKN, akan tetapi pada 
metode KNN+GA yang menggunakan nilai k=9 memiliki penurunan dari metode KNN tanpa 
optimasi algoritma genetika, yakni dari akurasi 90.25% menjadi 89.38%. Dari hasil 
perbandingan metode pada tabel 4.10 dapat pula dibentuk dalam gambar grafik seperti 
gambar dibawah ini: 

 
Gambar 4.3 Grafik perbandingan Algoritma 

 
6. KESIMPULAN DAN SARAN 

Pada penelitian ini melakukan percobaan menggunakan metode k-nearest neighbor 
dengan optimasi algoritma generika (genetic algorithm). Dari hasil percoban yang sudah 
dilakukan, penggunaan algoritma genetika pada metode KNN terbukti bisa meningkatkan 
nilai akurasi, akurasi tertinggi pada metode KNN terdapat pada nilai k=1 yakni 93.00% dan 
nilai terendah terdapat pada nilai k=5 yakni 89.62%. Untuk metode KNN yang dioptimasi 
menggunaka algortma genetika, akurasi tertinggi diperoleh pada nilai = 3 yakni 93.50% serta 
nilai terendah terdapat pada nilai k=9 yakni 89.38%. Dari tabel diatas dapat dilihat bahwa 
metode KNN dengan optimasi algoritma genetika dapat meningkatkan nilai akurasi pada 
setiap nilai k pada KKN, akan tetapi pada metode KNN+GA yang menggunakan nilai k=9 
memiliki penurunan dari metode KNN tanpa algoritma genetika, yakni dari akurasi 90.25% 
menjadi 89.38%. 

Pada penelitian ini hanya menguji serta mencari model terbaik antara algoritma k-
nearest neighbor dan algoritma k-nearest neighbor yang di optimasi dengan algoritma 
genetika pada klasifikasi jenis mangga berdasarkan tekstur daun dan fitur warna. Diharapkan 
untuk penelitian selanjutnya dapat diimplementasikan kedalam suatu aplikasi yang dapat 
digunakan oleh pengguna untuk mengklasifikasikan jenis mangga. Diharapkan untuk 
penelitian selanjutnya menambahkan fitur yang telah digunakan dengan fitur-fitur yang 
mendukung untuk proses klasifikasi jenis mangga, seperti halnya fitur bentuk. 
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