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|dentifikasi Tanaman Buah Tropika Berdasarkan Tekstur
Permukaan Daun Menggunakan Jaringan Syaraf Tiruan

Tropical Fruit Plants | dentification Based on Leaf Surface Texture
| mage Using Artificial Neural Network

MUHAMMAD ASYHAR AGMALARO', AZIZ KUSTIYO, AURIZA RAHMAD AKBAR

Abstrak

Indoresiamerupakan salah satu negara dengan keanekaragamantanaman buahtropika yang cukuptinggi.
Keanekaragaman tanaman buah tropika tersebut merupakan satu tartangan dalam melakukan idertifikasi.
Identifikad tanaman dapat dilakukan berdasakan buah, bunga, maupun dawun. Idertifi kasi berdasakan daun
merupakanidentifikasiyang lelih mudahdilakukan karena daun akanada sepafang masa sedamgkan bunga dan
buah mungkin hanya ada pada waktu tertertu. Identifikasi tanaman menggurakan daun dapat dilakukan
berdasakan bertuk, tekstur, maypunwama citra daun tersebut. Pada perelitianini, ekstraksi fitur gray levd co-
occurrence matrix (GLCM) dar tekstur citra pemmukaan daun buah tropika digunakan sebagi input dar
pelatiran Jaringan syaraf tiruan untuk prosesidertifikasi. Secaa keseluuhan pengujian dergan menggurakan
hiddenneuron sebaryak 7 menghasik an hasil akurasi terbaik, yaitu 90%.

Katakunci: buahtropika, daun, GLCM, jaringan syaraftiruan tekstur
Abstract

Indoresia has high tropical fruit plants diversty. This diversty is a challenge inplants idertifi cation.
Plants idertification can be dore based on fruit, flower, andleaf. Leaf-based idertification is easier because leaf
can be obtained all-season, while flower and fruit can be obtained only in certain period. Plant identifi cation
based on leaf can be dore by using shape, texure, and color of the leaf image. In this study, gray levd co-
occurrence matrix (GLCM) feaure extraction from the textue imagesof tropical plant's leaf surface were used
astheinput of neural network training for the idertification process Overall, the tesing processusing 7 hidden
neurons producethe best esuts, with 90% accuracy.

Keywords: artificial neural network, GLCM , leaf, texture, tropical fruit

PENDAHULUAN

Indoresia merupean sdah sau negara dengan keanekaragamantanaman buéah tropika
yang cukup tingg. Hampir seiap daerah di Indonesia memiliki tananan buah tropika yang
khas dan mungkin sga tidek terdapa di negaa lain. Tidak hanya keanekaragamannya sga,
buah-bughan tropika yang tumbuh di Indoresia juga memiliki kandungan vitamin, nilai gizi
yang sangat tinggi, dan masih bayak manfa lainnya bagi kesehaan.

Kebutuhanakan konsumsi buah tropika dari hari ke hai semakin meningkat, tidak
hanya perminaaan pasar ddam negeri, tetgi juga pasa luar negei. Hal ini dipeiihakan
dengan nilai ekspor dan impor sektor tananan tropika yang naik ddam kurun waktu sau
dekade (Ashari 2006) Namun kenyataan yang tenjadi, nilai impor untuk memeuhi
pemintaan tanaman buah tropika masih cukup tingg dibandirgkan nilai ekspor. Ini
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menunjukka bahwa potensi yang sanga besa dari tanananbuah tropika lokal di Indoresia
masih bdum dikembangkan dan termanfagkan dengan bak dan maksina. Untuk
meningatkan potensi lkeanekaagamansunbe dayatananan bud tropika makapengelolaan
dan pemarfaatan keanekaragaman hayati yang bak sangat diperlukan. Mulai dari Pembibitan
hingga pembualan perlu terawasi dengan baik. Buah-buéhan seébaga produk akhir harus
memiliki daya sairg sehngga memiliki kualitas, kuantitas da hagaefisien.

Buah dihasikan meldui prosespenyerbukan pada tanananyang berkembang menjadi
sigem bunga dan jaringanrya, sepeti daun buah (capd), bakd bué, dan membutuhkan
waktu sedbdum menjali bueh sanpurnayang dapa dikonsumsi Dengan demikian, dapa
dikat&kan tananan buah tropika memwupgan tanaman yang mempurya sifat dan dikelola
sebagal tanaman musiman/tahuna. Sebaga tanananyang tumbuh di daerah tropis, tanaman
buah tropika memiliki keanekaagamanyang cukup besa. Dengan keanekaragaman tersebut,
klasifikasi tanananbuéeh tropika menjali suatutantangan untuk dilakukan. Cara yang pding
umumuntukmengendi antaratananansau dan lainnya adalah dengan mergidentifikasi buah
yang tumbuh pada tanaman. Akan tetgpi cara ini masihdirasakurang efektif karenatananan
buah tropika memelukan waktu dalam periode musiman/tahuna untuk mendasilkan bueh-
buahan. Namundemikian, klasifikasi tanananbuah tropikadapat dilakukan dengan carayang
berbeda yaitu dengan mengidentifikasi daun. Klasifikasi berdasarkan daun memupgan caa
aternaif dan pding efektif dilakukan karena daun akan ada sepanjang masg sedangkan buah
dan bungamungkin harya adapadawaktu tertentu.

Klasifikasi tananan buah bedasarkan daun dapa dilakukan berdasarkan ciri-ciri
morfolog berupateksturyang dapat diamdi atau diukur dari daun maupun berdasarkan citra
daun tersebut. Pada penditi an ini, akan dilakukan klasifikasi tanananbuah berdasarkan citra
polateksturpadadaun.

METODE

Data yang digun&kan dalam penelitian ini addah daa bebeapa jenis buah-buahan
tropikayang diambil sanpd citra daunnya masirg-masingsebanyaklima kelaskali. Leba dan
luasdauntidak dipethitungkan ddam pengolahan daa. Teksturmenjali dasa klasifikasi jenis
buah-bughan tropika Tekstur memupakan karakteristik intrinsik dari suatucitra yang terkait
dengan tingkat kekasaan (roughnesg, granulaiitas (granularity), dan keteraturan (regularity)
susunanstrukturd piksd. Aspek teksturd dai sebueh citra digurnekan untuk membelakan
sifat-sifat fisik pemukaan objek suatu citra dan dapd dimanfagkan sebagai dasar dari
sggmentsi, klasifikasi, maupuninterpretasi citra.Contrast, angular second monent (ASM),
entropi, inverse difference mament (IDM), mean, dan energi merup&kan komponer
komponen untuk memgur tekstur da sebuah datra (Haralick et al. 1973)

Daam penditi an ini hasil akuisisi polateksturpada citra daun akan dilakukan praproses
dan ekstreksi ciri. Hasil praproses dan ekstraksi ciri dari citra kemudian dijadikan sebaga
input ddam pdatihanmenggurakan jaringan saraf tiruan sehingga merghasilkan modelyang
dapa merggambarkan propeti dan mengklasifikasikan jenis dai buah-buéhan tropika
(Gambarl).
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Akuisis Citra

Pengambilan daa dilakukan dengan merggurekan mikroskopdigital. Citra dihasikan
dengan mela&kukan capture dai objek yang sangat kedl (orde mikro) untuk mendiasilkan
gambar digital yang memiliki resolus tingg. Proses capture merggun&an mikroskop
digitalakenmemperlihatkan seara jelas dan deail tekstur dai citra.

Praproses Data Citra

Praproses addah tahgp yang betujuan untuk menindgkatkan kemungknan ddam
kebehasilan pada tahep sdanjutnya yaitu pengolahan citra digital menadi sebuah model
klasifikasi. Pada umummya citra hasil akuisisi tidak dgpat digunakan langsungsebagai input
padaprosesklasifikasi. Oleh karenaitu sebdum dilakukan klasifikasi, perlu dilakukan proses
pebakan citra, dan melakukan reduksi dimensi dai citra merggungkan metodePrinciple
Componat Analysis (PCA).

Ekstraks Ciri

Ekstr&ksi ciri mewupgan langkah awa ddam menentukan paramete sebagai
interpretasi andi sis teksturcitra. Proses ini berkaitan dengan kuantisasi karakteristik citra ke
ddam sekelompok nilai ciri yang sesuai. Daam penditian ini dilakukan dengan matriks
kookurensi, yaitu suatumatriks antara yang merepresentasikan hubunga ketetanggaan antar
piksel ddam dtra pada berbagai arah arientasi da jarak spasial.

Matriks Kookurensi P, mengganbakan polaketetanggan pikseldari suatucitra dengan
jarak masirg-masing ketetanggan piksel, d. Secaa spesifik, 1 matrks kookurmensi
menggabaikan piksel yang berdekatan antam sau dan lainnya secara horizontal, P°. Namun
dapd juga untuk berdekatan secara arah vertikal maupundiagond dari masing-masing piksel
ddam matriks kookurensi. Matriks dapa dinyatakan sebagai P®° untuk arah horizontal dan
P*, seta P*** untuk amh diogond (Gambar2).
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Gambar 2 Matriks kookurensi

Elemen nilai dari matriks kookurensi dapat digunakan untuk menghitung ukuran
komponen/parameter tekstural yang merepresentasikan tekstur citra yang diamati berupa fitur
ciri. Haralick & Shanmugam 1973, menjelaskan ada empat belas fitur yang dapat diekstraksi
dari matriks ko-okurensi, yaitu:

Angular second moment (ASM) menunjukkan ukuran sifat homogenitas citra.
fi=5: % p¥F (1)

Contrast menunjukkan ukuran penyebaran (momen inersia) elemen-elemen matriks
citra. Jika letaknya jauh dari diagonal utama, nilai kekontrasan besar. Secara visual, nilai
kekontrasan adalah ukuran variasi antar derajat keabuan suatu daerah citra.

f;=2i’}1 n? {ENE E;igl p(l,]}} (2)

=l

Correlation menunjukkan ukuran ketergantungan linear derajat keabuan citra sehingga
dapat memberikan petunjuk adanya struktur linear dalam citra.

i Zilaidp (idd-nypy
fq‘ -—

= (3)
dengan, -

Hx: nilai rata-rata elemen kolom pada matriks Pdy(i , j).

My: nilai rata-rata elemen baris pada matriks Pdy(i , j).

oy nilai standar deviasi elemen kolom pada matriks Pdy(i , j).

@y: nilai standar deviasi elemen baris pada matriks Pd(i , j).

Sum of squares (SS)-variance, menunjukkan variasi elemen-elemen matriks
kookurensi. Citra dengan transisi derajat keabuan kecil akan memiliki varian yang kecil pula.

£,=%, 5,(i1) i) 4

Inverse difference moment (IDM) menunjukkan kehomogenan citra yang berderajat
keabuan sejenis. Citra homogen akan memiliki harga /DM yang besar.
1 .
fs=2, Ej,—]j p(ij) (5

1+
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Sum average (SA)
fg= E‘ fip,, (D)
Sum variance (SV)
£=3 (i) by, )
Sum entropy
fo= T Pry (DloB{Pr, )
Entropy menunjukkan ukuran ketidakteraturan bentuk.
fo=-Z, X, p(i)log(p(ii))
Difference variance (DV)
f; =variance of P,

Difference entropy (DE)

Ng-1

fi=25 p,,(Dlog {Px . (1]}

Information measures of correlation 1 (IMC1)

HEY-HXY1

f1= max{H}X HY}

Information measures of correlation 2 (IMC2)
1
f,3=(1-exp[-2.0(HXY2-HXY)]) -

HXY=-Z Zp(iJ)lcg[p(ij))

HXY1=%, % p(ij)log {p, Dp, ()}
HXY2=-% % p, (Dp, (i)log {Px (i)P_v(j)}

Maximal correlation coefficient (MCC)

1'I'
f,,=(2"¢ largest eigenvalue of Q) /2

< PGP
Qm}mepw
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Pelatihan Jaringan Saraf Tiruan

Sebdum dilakukan pdatihan,terebih dahulu daa dibag menjali daa latih dan data uiji
dengan perbandingan 4:1. Tahapan pdatihan dilakukan dengan menbeikan daa input
kepadgaringan syaraf tiruan yang telah dibangun mengginakan kombinasi paameter awal.
Paramete algoritme pdatihan jaringan syaraf tiruan yang akan digunaka menakup
banyaknya neuron tersemburyi, learning rate (o) dan fungsi aktivasi. Selamapdatihanakan
digungkan bebeapa nilai yang berbeda untuk setigp parameter tersebut, dan akan dipilih
paamete yang membeikan akurasi klasifikasi terbak. Metodeinisialisasi nilai vektor bobd
mengainakan nilai ac& dengan arsitektur yang hanya terdiri dari satu lapisan tersamburyi
(Fausett 1994)

Algoritme pelatihan yang digungkan pada JST addah Levenberg-Marquadt (LM).
Algoritme LM dirancang untuk mendd&ati kecepaan pelatihan orde kedua tanpa harus
mendiitung matriks Hessian. Kelemahan algoritme ini addah membutuhkan matriks yang
ukuraanya besar untuk meryimpan hasil perhitungan aproksimasi matriks Hessian. Jika
jumlah dda laih cukup besa, dagpat terjadi kegagalan kaena kehabisan memori (Fu 1994)

Fungsi transfer yang dipaka adalah fungsi tangen-sigmoid (tansig) yang berbentuk
hipetbola dan fungsi linear (purelin). llustrasi kedua fungsi transfe tersebut dapa dilihat
padaGambar 3.

a = tansig(n) a = purelinfn)

Gambar 3 Fungsi transfer tangen-sigmad (tansig) danlinear (purelin)

AnalissHasll

Anadiisis hasil dilakukan terhada jaringan syaraf tiruan dengen akurasi klasifikasi
tertingg. Andlisis tersdbut men@kup analisis akurasi Kklasifikasi dan andisis kesalaha
klasifikasi. Dari andisisterhadg hasil klasifikasi tersdout akan dipemleh gambaran prospek
pengguraan citra pola daun hasil akuisisi dengan mikroskopdigital sebagai dasa klasifikasi
tumbuhan padaumurmya dan pada objek lan.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Citrayangdiuji

Percobaan dilakukan untuk menddentifikasi tananan bueh tropika berdasarkan tekstur
permukaan daun bagian bawah dari citra bueh belimbing, jambu biji, mangga, nangka, dan
sawo. Permukaan daun bagian bawah dipilih sebaga pengamatan terhadg tekstur
dikarenaan pola yang terlihat lebih jelas bila dibandingkan bagian pemukaan bagian atas
daun saat dilakukan akuisisi citra mengyunakan mikroskopdigital. Permukaan teksturdaun
dai limatanananbuah tropika yang diambil masng-masirg addah sebanyak 10 citra: 8 citra
digun&an selaga datalatih, dan 2 tra digungkan selagai datauji.
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Pengubahan Citra menjadi Aras Keabuan

Tahapan sdanjutnya addah mergubah citra RGB menjali citra aras keabuan seperti
yang terliha padaGambar 4. Setelah mergubah bentuk citra menjali aras keabuan, dengan
demikian dapd dilakukan kuantisasi warna 8 levd terhada citra tananan buah berukuran
640>480 pikel dergan tingkat dergjat kesbuan 256.

Gambar 4 Menguleh citra permukaan daun menjad aras legbuan

Ekstraks Ciri dengan GLCM

Ekstr&si ciri bertujuan untuk mendaa informasipenting dari teksturpermukaan daun.
Teknik ekstreksi ciri yang digungkan ddam penditian ini addah ekstraksi ciri metocde
GLCM. GLCM memgganbakan frekuensi munculrya pasangan anta 2 piksel dengan
intensitas tertentudalam jarak serta orientasi sudu tertentupadamatriks citra. Pada peneliti an
ini jarak yang digun&an hanya sebesa 1, sedangkan sudut yang digunekan adalah 0°.
Kompone/paameter yang didapakan dari metodeGLCM addah sebanyak 13 fitur ciri yang
merepresentasikan tekstur citra yang diamdi. Untuk mendgakan 13 fitur tersebut adadah
dengan mel&kukan nomalisasi dai matriks kookurensi hasil kuantisasi citra tekstur
permukaan daun. Kuantisasi citra dilakukan dengan mengasosesikan warna rata-rata dari
menjali tingkatan graysale untuk mendg@atkan matriks kookurensi berbentuk bujur-sangkar
dengan jumlah elemen sébanyak kuadrat jumlah levd intensites piksel pada citra yang
merepresentasikan hubungn ketetanggaen antar piksel ddam citra pada berbagai arah
orientasi dan jarak spasid Matriks kookurensi yang dihasikan dengan levd 8 intensites
piksel (0 sampai 7, 0 merepresentasikanhitam dan 7 merepresentasikan putih) dan jarak antar
piksel 1 addah matriks kookurensi awal berukuran 8 x 8 dengan arah orientasi yang
digunakan sebesar 0°. Gambar4 mempelihatkan prosespembentuka matriks kookurensi P°
dengan levd 8 intensiss piksel (8x8) abu-abu dan arah orientasio® .

Pada penditi an ini, matriks kookurensi untuk levd 8 intensitas piksel abu, didapakan
dengan merghitung jumlah piksel dengan ketatanggan arah O dergjat dan berjarak d=1. Pada
Gambar 5, piksel dengan intensitas keabuan bernilai 1 dan piksel yang juga memaliki
intensitas sama bernilai 1 sding besebelahan. Piksel tersebut berjumlah 1, sehingga pada
matriks kookurensi padaeemen (1,1) diberi nilai 1. Sedangkan piksd dengan intensitas
keabuan bernilai 1 dan piksel yang memiliki intensitas keabuan bernilai 2 yang saling
bersebdahan padacitra berjumlah 2. Pada matriks kookurensi padaelemen (1,2) dibeti nilai
2. Begitu juga dengan nilai-nilai intensitas piksel pada citra yang lain dihitung jumlah
ketetanggaannya dan dimasukkan ke ddam matriks P°.

Seteleh samua nilai pada matriks kookurensi dihasikan, sdanjutnya nilai tersebut
digunaan untuk mendipatkan 13 fitur ciri yang merepresentasikan tekstur citra yang diamati.
Nilai dari hasil prosesekstrasi fitur ciri, sdanjutnya akan dijadikan sebaga daa masukan
untuk dilatih mengaginakan jaringan syaraf tiruan untuk mengenali pola inputan seata
pasangan pola outpunya. Nilai-nilai dari X1, X2,...X13, akan dijadikan sebagai data input
yang menunjukka poladai masirg-masirg citra pemukaan daun untuk pdatihanJST agar
dapa dilakukan identifikasi tanaman bué tropika.
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Gambar 5 Matriks kookuers level 8 intensitas Piksel

Pelatihan JST

Arsitektur JST yang dibangin merggurekan 13 ciri tekstursebaga masukanya. Ciri-
ciri tersebut ialah: energi, kordasi, jumlah ragam, invers diferensial momen, entropi, jumlah
rataan, jumlah entropi, jumlah ragam, diferensial ragam, kontras, diferensial entropi, dan
ukuran informasi korelas 1 dan 2(Haralick 1973) Jumlah hiddenneuron yang dicobaadalah
5, 7, 9,11, dan 13 neuron, sehinggaterdgpat 5 arsitektur JST yang berbeda Tiap arsitektur
dicobasebayak 5 kdi, sehingga tedapat 25 pecobaan (5 danganx5 jumlah hidden neron).

Hasil pertama adalah pengujian dengan mema&ai hidden neuron sebanyak 5 buéh.
Pengujian ini mendiasilkan nilai akurasi kesduruhan 82%. Daun nangka memiliki akuras
pengendan terendah sebesa 70%. Hasil kedua addah pengujian dengan memé&ai hidden
neuron sebanyak 7 bueh. Pengujian ini merghasilkan nila akurasi kesdluruhan yang pding
tingg, yaitu 90%. Hasil ketiga adadah pengujian dengan memé&ai hiddenneuron seébanyak 9
buah. Pengujian ini merghasilkan nilai akurasi kesduruhan 86%. Daun nangka sekali lagi
memiliki akurasi pengenalan terendah sebesar 70%. Hasil sdengkapnya untuk hiddenneuron
sebanyak 5, 7, dan 9 dapat diliha padaTabd 1.

Hasil keempatadalah pengujian dengan hiddenneuron sebanyak 11 buéh. Pengujian ini
mendasilkan nila akurasi kesduruhan yang sama dengan sebdumnya, yaitu 86%. Akan
tetgpi, pengenalan daun nangka akurasinya turun menjali hanya 50%. Pada hasil ini, daun
nangka ada yang salah dikendi sebaga daun sawo atau jambu biji. Hasil terakhir adalah
pengujian dengan hiddenneuron sebanyak 13 buéh. Pengujian ini merghasilkan nilai akurasi
kesduruhan yang lebih rendeh, yaitu 78%. Daun nangka pada pengujian kali ini lagi-lagi
memiliki akurasi pengenalan yang terendéh, sebesa 60%. Hasil sdengkapnya untuk hidden
neuron sebanyak 11 can 13 daat diliha padaTabel 2.

Tabel 1 Confusion matrix JST perngeralan daun untuk hiddennewron sebaryak 5, 7 dan9

Kelas predks
Kelas acual 5 HiddenNeuon 7 HiddenNeuon 9 HiddenNeuon
B J M N S B J M N S B J M N S
B 9 O 0 0 1 10 0 0 0 0 9 0 0 0 1
J 0O 8 0 1 1 0 8 0 1 1 0 9 0 1 0
M 0 O 9 1 0 0 0 9 1 0 1 0 9 0 0
N 1 0 1 7 1 1 1 0 8 0 0 0 1 7 2
S 0 O 0 2 8 0 0 0 0 10 0 0 1 0 9
B: belimbing J: jambu biji M: mangga N: nangka S: sawo
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Tabel 2 Confusion matrix JST pergeralan dawn untuk hiddenneuwon sebaryak 11, dan13

Kelas predksi
Kelas aktual 11 HiddenNeuwon 13 HiddenNeuon

B J M N S B J M N S
B 10 0 0 0 0 9 0 0 0 1
J 0 8 0 1 1 0 9 0 0 1
M 0 0 10 0 0 0 0 8 2 0
N 0 2 0 5 3 1 2 0 6 1
S 0 0 0 0 10 2 1 0 0 7

B: belimbing J: jambu biji M: marngga N: nangka S: sawo

Akurasi tertingg pengendan bué tropika bedasarkan tekstur daun dengan
mengginakan JST untuk samua hiddenneuron yang telah dirata-rataken ada pada tanaman
buah bdimbing yaitu sebesa 94%. Tanamanbuah manggajuga memiliki akurasi yang bak
yaitu sebesa 90%, diikuti dengan tanaman buah savo dan jambu, masng masirg sebesar
88% dan 84 %. Hasil akurasi terendeh didapatkan padapengujian terhadap tananan bueh
nangka dengan rata-rata akurasi untuk seiap hidden neuronnya sebesa 66%. Model JST yang
dibangin tidek dapa mengedi dengan bak daun bueh nangka, dan bebeapa kali
mendlasifikasikan buah nangka seébaga bué savo dan buah jambu. Perbandingan citra
tananan bu& nangka, jambu bji, dan savwo dga diliha padaGambar6.

Pengenalan taraman buah berdasakan daun padanangka tidek memiliki akurasi yang
cukup bak, mungin dikarenakan padasaat akuisisi citra daun bueh nangka tidek tercapture
dengan bak, ataumungkin bisadisebdkan karena teksturdaun nangka sendiri yang memang
memiliki kemiripan cukup tingg dengan daun-daun tanaman lainnya, sehingga pengendan
berdasakan tekstursga bdum bisa menjali acuan untuk mengenali tananan bueh nangka
dengan tanaman buah tropika lainnya. Untuk itu klasifikasi tanaman buah berdasarkan daun
sdanjutnya, bisa dikombinasikan dengan bentuk (shapé atau warna dai daun, sdain
mengginakan tekstur sga seb@ai fitur pengenalan drinya.

Pengujian tidak dilanjutkan dengan merggurekan hiddenneuron lebih banyak karena
dapa dilihat bahwa semakin banyak hidden neuron yang ditambahka maka akurasi akan
sanakin turun. Akurasi tetbak didapa padasaa hiddenneuron yang dipaka berjumlah 7
buah. Secaa keseluruhan, hasil pengujian dengan menggingan hiddenneuron sebanyak 7
mendasilkan hasil akurasi tetbak, yaitu 90%. Penambaha jumlah hiddenneuron seelahnya
tidak meningatkan aurasi JIST ddam mengndi citradaun (Gambar?7).

Nangka Janbu biji Sawo

Gambar 6 Perbardinganhasil akusisi citra dautanamanbuah nangka, janbu biji dansawo
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Gambar 7 Perbardinganakurasi BT

SIMPULAN

Metode yang digun&kan sanga bak untuk diimplementasikan ddam mela&kukan
klasifikasi Permukaan daun Tanaman buah tropika berdasarkan pola tekstur dari tanaman
buah tropika merggunaan JST. Akurasi tertingg pengendan buah tropika berdasarkan
teksturdaun dengan merggunakan JST untuk sanuahiddenneuron yang telah dirata-ratakan
ada pada tanananbuéah Belimbing yaitu sebesa 94%, dan akurasi terendah didapakan pada
pengujian terhadgp tanaman bueh Nangka dengan rata-rata akurasi untuk seiap hidden
neuronnya sebesa 66%. Secaa keseluruhan, hasil pengujian untuk sduruh tananan buéh
tropika dengan merggurekan hiddenneuron sebanyak 7 merghasilkan hasil akurasi terbak,
yaitu 90%. Penambaha jumlah hidden neuron sdelahnya tidek menirgkatkan akurasi JST
ddam memendi citradaun.
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