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Abstrak

Identifikasi jenis mangga secara konvensional umumnya dilakukan melalui pengamatan visual terhadap karakteristik fisik
daun, seperti bentuk, ukuran, dan tekstur. Namun, metode tersebut cenderung bersifat subjektif, membutuhkan waktu yang
relatif lama, serta memerlukan keahlian khusus. Perkembangan teknologi di bidang computer vision dan deep learning
memungkinkan proses identifikasi tanaman dilakukan secara otomatis melalui klasifikasi citra. Penelitian ini bertujuan untuk
membandingkan performa dua arsitektur Convolutional Neural Network (CNN), yaitu DenseNet121 dan EfficientNet BO,
dalam mengklasifikasikan jenis mangga berdasarkan citra daun. Dataset yang digunakan terdiri dari empat jenis mangga,
yaitu Arumanis, Golek, Indramayu, dan Kweni, yang diperoleh melalui pengambilan gambar secara langsung. Untuk
meningkatkan variasi data, dilakukan proses augmentasi berupa rotasi, flipping, zooming, dan pengaturan pencahayaan.
Tahapan penelitian meliputi preprocessing citra, augmentasi data, pelatihan model, serta evaluasi menggunakan metrik
akurasi, precision, recall, F1-score, dan confusion matrix. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model DenseNet121
memperoleh performa terbaik dengan tingkat akurasi sebesar 93%, sedangkan EfficientNet BO memperoleh akurasi sebesar
31%. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa DenseNet121 lebih efektif digunakan dalam klasifikasi jenis mangga
berdasarkan citra daun dibandingkan EfficientNet BO.

Kata kunci: Klasifikasi, Daun Mangga, CNN, EfficientNet BO, DenseNet121

1. Latar Belakang

Mangga memiliki banyak jenisnya, pengidentifikasian jenis mangga yang hanya melalui pengamatan visual
terhadap bentuk daun, ukuran, dan karakteristik lainnya akan bersifat subjektif, membutuhkan waktu, dan
membutuhkan keahlian khusus. Selain itu, perbedaan antara daun mangga satu dengan yang lainnya sangatlah
tipis, sehingga sulit dibedakan oleh orang awam. Perkembangan teknologi di bidang pengolahan citra digital
(digital image processing) memungkinkan komputer untuk mengenali objek melalui citra digital. Pengolahan citra
digital dimanfaatkan untuk mengekstraksi informasi visual seperti warna, tekstur, dan bentuk objek sehingga dapat
digunakan dalam proses klasifikasi. Selain itu, teknik pengenalan pola (pattern recognition) juga berperan penting
dalam mengidentifikasi karakteristik tertentu pada suatu objek berdasarkan data citra yang diperoleh.Pengolahan
citra dan visi komputer telah sangat dipengaruhi oleh kemajuan teknologi kecerdasan buatan, khususnya deep
learning. (Alfinor Diana et al., 2025) Karena kemampuan untuk mengekstraksi informasi visual secara otomatis
dan hierarkis, Convolutional Neural Network (CNN) adalah teknik pengenalan wajah yang populer. (Mbaba et al.,
2022) Dengan berbagai tingkat efisiensi dan kompleksitas, berbagai arsitektur CNN telah dikembangkan.(Indra et
al.,, n.d.)

Dalam beberapa tahun terakhir, perkembangan Artificial Intelligence (Al), khususnya Deep Learning,
menunjukkan hasil yang signifikan dalam bidang klasifikasi citra. Salah satu metode yang banyak digunakan
adalah Convolutional Neural Network (CNN), yaitu arsitektur jaringan saraf tiruan yang dirancang khusus untuk
mengolah data berbentuk gambar. CNN memiliki kemampuan untuk mempelajari fitur-fitur penting secara
otomatis tanpa memerlukan proses ekstraksi fitur manual yang kompleks. Metode ini telah banyak diterapkan pada
pengenalan objek, deteksi penyakit tanaman, hingga klasifikasi buah berdasarkan karakteristik visual.Penelitian
terkait klasifikasi daun mangga telah banyak dilakukan dengan berbagai metode. R. Ramesh et al. (2018)
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menggunakan metode esktraksi fitur morfologi dan tekstur yang dikombinasikan dengan algoritma Support Vector
Machine (SVM). Hasilnya menunjukkan bahwa pendekatan tersebut bergantung pada pemilihan fitur secara
manual. Menurut Hidayat (2022) menggunakan citra daun mangga untuk mengklasifikasikan beberapa jenis
mangga menunjukkan bahwa CNN mampu memberikan akurasi yang tinggi. Selain itu, penelitian lain juga
menggunakan CNN untuk Klasifikasi buah mangga dengan hasil akurasi yang cukup baik. Adapun penelitian
lainnya yang dilakukan oleh S. Hartiningtyas, et al. (2018) dengan menggunakan metode K-Nearest Neighbor
berdasarkan bentuk buah. Hasilnya, sistem dapat mengklasifikasikan dengan akurasi mencapai 88%. Selain itu,
ada juga metode lain seperti backpropagation seperti yang digunakan oleh Jamaludin et al. (2021) dengan
menggunakan buah mangga sebagai objek nya. Model yang digunakan yaitu K-Fold Cross Validation
menghasilkan rata-rata akurasi tertinggi 95,31% dengan waktu 0,06 detik. Namun, sebagian besar penelitian
tersebut hanya menggunakan satu jenis model CNN tanpa melakukan perbandingan antar arsitektur, sehingga
belum diketahui model yang paling optimal untuk kasus Klasifikasi daun mangga. Zaky Dwi Purnomo (2026)
melakukan penelitian yang terdapat perbandingan beberapa model CNN seperti VGG16, DenseNet, dan Inception,
tetapi penelitian ini lebih berfokus pada klasifikasi penyakit daun mangga. Selain itu juga, penelitian ini dilakukan
untuk membandingkan dua metode arsitektur dari CNN yaitu EfficientNetB0 dan DenseNet121. Pemilihan kedua
metode ini didasarkan pada pendekatan arsitektur yang digunakan

Beberapa arsitektur CNN yang memiliki performa baik dalam klasifikasi citra adalah DenseNet121 dan
EfficientNet BO. DenseNet121 memiliki keunggulan dalam menghubungkan setiap lapisan secara langsung
sehingga dapat meningkatkan aliran informasi dan mengurangi kehilangan fitur selama proses pelatihan.
Sementara itu, EfficientNetBO0 dikenal mampu menghasilkan performa klasifikasi yang tinggi dengan penggunaan
parameter yang lebih efisien melalui metode compound scaling. Kedua arsitektur tersebut dinilai memiliki potensi
untuk diterapkan pada klasifikasi jenis mangga berdasarkan citra digital.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk membangun sistem klasifikasi jenis mangga
menggunakan metode Convolutional Neural Network dengan pendekatan DenseNet121 dan EfficientNetB7.
Penelitian ini diharapkan mampu menghasilkan model klasifikasi yang memiliki tingkat akurasi yang baik dalam
mengenali jenis mangga berdasarkan citra digital sehingga dapat membantu proses identifikasi secara lebih cepat,
efektif, dan akurat..

2. Metode Penelitian

Penelitian ini merupakan eksperimen yang bertujuan untuk membandingkan kedua performa dua model dari
Convolutional Neural Network (CNN), yaitu EfficientNet BO dan DenseNet121, dalam melakukan Kklasifikasi jenis
mangga berdasarkan citra daun. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan metrik akurasi untuk menentukan model
terbaik.. Proses penelitian dilakukan melalui beberapa tahapan utama yaitu alur penelitian, persiapan dataset,
perancangan model, proses pelatihan, serta evaluasi performansi.

2.1. Alur Penelitian
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Gambar 1. Alur Penelitian

Alur penelitian pada penelitian ini dimulai dari pengumpulan dataset, pre-processing citra, proses pelatihan model,
evaluasi model, hingga diperoleh hasil Klasifikasi dan perbandingan performa model DenseNetl21 dan
EfficientNetB0. Berikut Penjelasan alur penelitian :
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2.1.1 Pengambilan Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berupa citra daun mangga yang dipepoleh dari hasil pengambilan
gambar secara langsung. Dataset tersebut terdiri dari 4 jenis mangga yang berbeda yaitu Indramayu, Kweni,
Arumanis, dan Golek dengan masing-masing sekitar 15 citra asli.

Arumanis Golek Kweni Indramayu

Table 1. Data Set Mangga
2.1.2. Preprocessing

Pada tahap ini dilakukan pengolahan awal terhadap citra untuk meningkatkan kualitas data sebelum masuk ke
tahap pelatihan model. Tahapan pre-processing meliputi: Resize image, yaitu mengubah ukuran gambar agar
seragam sesuai kebutuhan model CNN. Normalisasi citra untuk menyesuaikan skala nilai piksel. Data
augmentation seperti rotasi, flip, dan zoom untuk meningkatkan variasi dataset dan mengurangi risiko overfitting.
Pada penelitian ini augmentasi dilakukan sebanyak 10 kali.

train_gstagen « IsageDetalenerator
festurenise_center = True,
featureaise_sta normalization = True,
rotetion_reng 20,

zoom_renge « 8.2,
harizental flip = Tree,
vertical flip « Trus

train_generator « train_castagen.flow_fros_directory
date,
target_size = target size,
batch_size « bst
class _sode -
subset = “traind
save_to_gdir « save_to

Founc 15 images belonging to 1 classes.

1tm cata/". fog -rf

1 4n range(@,10):
= mext{train_generstor

Gambar 2. Code Augmentasi Citra
2.1.3. Pelatihan Model

Pelatihan model dilakukan menggunakan dataset yang telah melalui tahap prapemrosesan dan augmentasi. Data
dibagi menjadi data latih dan data uji dengan perbandingan 80:20. Parameter pelatihan yang digunakan meliputi
jumlah epoch sebanyak 50 kali, batch size sebesar 16, serta optimizer adam dengan learning rate sebesar 0.0001.
Kedua model dilatih menggunakan pemrograman Python dengan bantuan pustaka TensorFlow dan Keras dalam
platform Google Colab.
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Pengujian model dilakukan menggunakan data pengujian yang tidak digunakan saat proses pelatihan. Tujuan
pengujian adalah untuk mengetahui kemampuan model dalam mengklasifikasikan jenis mangga secara akurat.

Loputs = weres . Iopet [shapes|i2é, 24

metricie

Laper (type) | Dutpt Saape Parsm ¥

Gambar 3. Code Training Data
2.1.4. Evaluasi Model
Evaluasi dilakukan untuk mengukur performa model menggunakan tingkat akurasi dan confusion matrix. Model
dengan performa terbaik akan ditentukan berdasarkan nilai akurasi tertinggi.
Hasil evaluasi digunakan untuk membandingkan performa kedua model dalam Klasifikasi jenis mangga
berdasarkan citra digital.
3. Hasil dan Diskusi
3.1. DenseNet121

Sistem yang menggunakan model DenseNet121 mampu mengklasifikasi objek dengan akurasi hingga 96%.

Training and validation accuracy
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Gambar 4. Akurasi data Densenet121

Pada Gambar 4 diatas, grafik training accuracy dan validation accuracy selama proses pelatihan model
menunjukkan bahwa, nilai akurasi mengalami peningkatan secara bertahap seiring bertambahnya jumlah epoch.
Pada awal pelatihan, akurasi model masih relatif rendah, namun meningkat secara signifikan setelah beberapa
iterasi hingga mencapai nilai stabil di atas 95%.
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Selain itu, kurva training accuracy dan validation accuracy terlihat saling berdekatakn tanpa adanya perbedaan
yang terlalu jauh. Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik dan tidak
mengalami overfitting secara signifikan. Dengan demikian DenseNet121 mampu mempelajari pola data training
sekaligus mempertahankan performa yang baik pada data validasi.

Training and validation loss
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Gambar 5. Data Loss DenseNet121

Pada gambar 5 diatas, grafik training loss dan validation loss selama proses pelatihan model mengalami penurunan
secara konsisten dari awal hingga akhir pelatihan. Pada awal epoch, nilai loss berada pada kisaran yang cukup
tinggi, kemudian terus menurun hingga mencapai nilai mendekati 0,2 pada akhir pelatihan.

Kurva training loss dan validation loss yang menurun secara stabil menunjukkan bahwa model berhasil
meminimalkan kesalahan prediksi selama proses pelatihan. Selain itu, tidak terdapat peningkatan signifikan pada
validation loss, yang mengindikasikan bahwa model tidak mengalami overfitting dan mampu mempertahankan
performa secara baik pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
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Gambar 6. Confusion Matrix DenseNet121
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Pada Gambar 6 diatas, confusion matrix hasil klasifikasi berhasil dalam mengklasifikasikan seluruh data dengan
benar. Kelas Arumanis berhasil dikenali sebanyak 7 data benar, dan hanya terdapat 1 kesalahan klasifikasi ke kelas
Golek. Sementara itu, kelas Golek, Indramayu, dan Kweni berhasil dikenali seluruhnya dengan tingkat klasifikasi
benar 100%.

Hasil ini menunjukkan bahwa DenseNet121 memiliki kemampuan yang sangat baik dalam membedakan
karakteristik antar jenis daun mangga. Tingginya tingkat akurasi juga menunjukkan bahwa model mampu
mempelajari fitur penting pada citra daun secara optimal, meskipun terdapat sedikit kemiripan karakteristik antara
daun Arumanis dan Golek.
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3.2. EfficientNet BO

Sistem yang menggunakan model EfficientNet BO memiliki akurasi sebesar 31%. Hasil ini menunjukkan bahwa
model belum mampu melakukan klasifikasi jenis mangga secara optimal pada datset yang digunakan.

Training and validation accuracy
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Gambar 7. Akurasi data EfficientNet BO

Pada Gambar 7 diatas, training accuracy dan validation accuracy selama proses pelatinan model EfficientNet BO
menunjukkan bahwa akurasi model mengalami peningkatan secara bertahap seiring bertambahnya jumlah epoch.
Nilai training accuracy meningkat hingga mendekati 100%, sedangkan validation accuracy juga mengalami
peningkatan namun cenderung berfluktuasi.

Fluktuasi pada validation accuracy menunjukkan bahwa performa model pada data validasi tidak stabil. Meskipun
model menunjukkan kemampuan belajar yang cukup baik pada pelatihan, hasil validasi yang berubah-ubah
mengindikasikan bahwa model mengalami kesulitan dalam melakukan generalisasi terhadap data baru.

Trawnirg and validation loss
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Gambar 8. Data Loss EfficientNet BO

Pada Gambar 8 diatas, grafik training loss dan validation loss selama proses pelatihan model menunjukkan bahwa
nilai loss mengalami penurunan dari awal hingga akhir pelatihan, yang berarti model berhasil mengurangi
kesalahan selama proses pelatihan.

Namun, kurva validation loss terlihat lebih fluktuatif dibandingkan training loss. Meskipun nilai loss secara umum
menurun hingga 0,2, ktidakstabilan pada data validasi menunjukkan bahwa model belum speenuhnya konsisten
dalam mengenali pola data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Hal ini mengindikasikan bahwa model
EfficientNet BO belum bekerja secara optimal pada dataset penelitian ini.
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Gambar 9. Confusion Matrix EfficientNet BO

Pada Gambar 9 diatas, model masih mengalami banyak kesalahan klasifikasi antar kelas daun mangga. Kelas
Arumanis hanya berhasil dikenali sebanyak 2 data benar, sedangkan 5 data slaah terklasifikasi sebagai Golek dan
1 data salah sebagai Indramayu. Pada kelas Golek, model tidak mampu mengidentifikasi data dengan benar (0 data
benar) dan sebagian besar salah diklasifikasikan sebagai Indramayu.

Sementara itu, kelas Indramayu hanya berhasil dikenali sebanyak 3 data benar, sedangkan sisanya salah
diklasifikasikan ke kelas lain. Untuk kelas Kweni, model mampu mengenali 4 data dengan benar, namun masih
terdapat beberapa kesalahan klasifikasi.

Hasil ini menunjukkan bahwa EfficientNet BO mengalami kesulitan dalam membedakan karakteristik antar jenis
daun mangga. Rendahnya nilai akurasi serta banyaknya kesalahan klasifikasi mengindikasikan bahwa model
belum mampu mempelajari fitur penting secara optimal pada dataset yang digunakan.

3.3. Analisis Perbandingan

Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, terdapat perbedaan performa yang cukup signifikan antara
model DenseNet121 dan EfficientNet BO dalam melakukan Klasifikasi jenis mangga berdasarkan citra daun.
DenseNet121 memperoleh tingkat akurasi sebesar 96%, sedangkan EfficientNet BO hanya memperoleh akurasi
sebesar 31%. Perbedaan ini menunjukkan bahwa DenseNet121 memiliki kemampuan yang jauh lebih baik dalam
mengenali karakteristik citra daun mangga dibandingkan EfficientNet BO.

Dilihat dari grafik akurasi, kedua model menunjukkan peningkatan training accuracy selama proses pelatihan.
Namun, DenseNet121 memperlihatkan kurva training accuracy dan validation accuracy yang relatif stabil dan
saling berdekatan. Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik terhadap data
baru dan tidak mengalami overfitting yang signifikan. Sebaliknya, pada EfficientNet BO terlihat adanya fluktasi
yang cukup tinggi pada validation accuracy, sehingga menunjukkan bahwa model belum mampu mempertahankan
kestabilan performa pada data validasi.

Pada grafik loss, DenseNet121 menunjukkan penurunan, training loss dan validation loss yang konsisten hingga
mencapai nilai rendah di akhir pelatihan. Kurva yang stabil mengindikasikan bahwa model mampu mempelajari
pola data secara optimal. Sementara itu, meskipun EfficientNet BO juga mengalami penurunan loss, grafik
validation loss terlihat lebih tidak stabil dan mengalami fluktuasi pada beberapa epoch. Hal ini menunjukkan
bahwa EfficientNet BO mengalami kesulitan dalam mengalami pola data secara konsisten.

Berdasarkan hasil confusion mtrix, DenseNet121 berhasil mengklasifikasikan hampir seluruh data dengan benar.
Model mampu mengenali seluruh data pada kelas Golek, Indramayu, dan Kweni dengan tingkat klasifikasi
mencapai 100%, sedangkan kesalahan hanya terjadi pada satu data Arumanis yang terklasifikasi sebagai Golek.
Sebaliknya, EfficientNet BO menunjukkan jumlah kesalahan klasifikasi yang cukup tinggi pada seluruh kelas.
Model sering mengalami kekeliruan dalam membedakan karakteristik daun antar jenis mangga, terutama pada
kelas Arumanis dan Golek.
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Perbedaan performa ini diduga dipengaruhi oleh karakteristik arsitektur kedua model. DenseNet121 menggunakan
mekanisme dense connection, yaitu setiap layer terhubung dengan seluruh layer sebelumnya sehingga informasi
fitur dapat dipertahankan dengan lebih baik. Hal ini membuat DenseNet121 lebih efektif dalam mengenali detail
pola dan tekstur daun yang memiliki kemiripan antar kelas. Sementara itu, EfficientNet BO meskipun dikenal
efisien dalam penggunaan parameter, pada penelitian ini belum mampu memberikan hasil optiml, kemungkinan
disebabkan oleh jumlah dataset yang relatif kecil dan kemiripan bentuk daun antar jenis mangga.

Mangga Presisi Recall F-1 Score
Arumanis | 1.00 0.75 0.86
Golek 0.75 1.00 0.86
Indramayu | 1.00 1.00 1.00
Kweni 1.00 1.00 1.00
Akurasi 0.93

Table 2. Hasil klasifikasi DenseNet121

Berdasarkan Tabel 2, model DenseNet121 menunjukkan performa klasifikasi yang sangat baik pada seluruh kelas
mangga. Pada kelas Arumanis, model memperoleh nilai precision sebesar 1,00, recall sebesar 0,75, dan F1-score
sebesar 0,86. Hal ini menunjukkan bahwa seluruh prediksi Arumanis yang dihasilkan model tergolong tepat,
namun masih terdapat beberapa data Arumanis yang salah dikenali sebagai kelas lain.

Kelas Golek memperoleh nilai precision sebesar 0,75, recall sebesar 1,00, dan F1-score sebesar 0,86. Nilai recall
yang sempurna menunjukkan bahwa seluruh data Golek berhasil dikenali dengan benar, meskipun terdapat
beberapa prediksi dari kelas lain yang salah diklasifikasikan sebagai Golek sehingga menurunkan nilai precision.

Pada kelas Indramayu dan Kweni, DenseNet121 memperoleh nilai precision, recall, dan F1-score sebesar 1,00,
yang menunjukkan bahwa seluruh data berhasil diklasifikasikan dengan benar tanpa kesalahan. Secara
keseluruhan, DenseNet121 memperoleh tingkat akurasi sebesar 0,93 (93%), sehingga menunjukkan kemampuan
klasifikasi yang sangat baik terhadap citra daun mangga.

Mangga Presisi Recall F-1 Score
Arumanis | 0.29 0.25 0.27
Golek 0.00 0.00 0.00
Indramayu | 0.38 0.38 0.38
Kweni 0.57 0.57 0.57
Akurasi 0.31

Table 3. Hasil klasifikasi EfficientNet BO

Berdasarkan Tabel 3, model EfficientNet BO menunjukkan performa klasifikasi yang relatif rendah. Pada kelas
Arumanis, model hanya memperoleh precision sebesar 0,29, recall sebesar 0,25, dan F1-score sebesar 0,27, yang
menunjukkan bahwa sebagian besar data masih mengalami salah klasifikasi.

Kelas Golek memperoleh nilai precision, recall, dan F1-score sebesar 0,00, yang menunjukkan bahwa model tidak
mampu mengenali satupun data Golek dengan benar. Kondisi ini menunjukkan bahwa EfficientNet BO mengalami
kesulitan dalam membedakan karakteristik daun Golek dengan jenis mangga lainnya.
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Pada kelas Indramayu, model memperoleh nilai precision sebesar 0,38, recall sebesar 0,38, dan F1-score sebesar
0,38, sedangkan pada kelas Kweni diperoleh nilai precision, recall, dan F1-score sebesar 0,57. Nilai tersebut
menunjukkan bahwa meskipun model mampu mengenali sebagian data dengan benar, tingkat kesalahan klasifikasi
masih cukup tinggi.

4. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, metode Convolutional Neural Network (CNN) dapat digunakan
untuk melakukan klasifikasi jenis mangga berdasarkan citra daun. Penelitian ini membandingkan dua arsitektur
CNN, yaitu DenseNet121 dan EfficientNet B0, untuk menentukan model yang memiliki performa terbaik dalam
mengidentifikasi jenis mangga. Hasil pengujian menunjukkan bahwa DenseNet121 memiliki performa yang jauh
lebih baik dibandingkan EfficientNet BO. DenseNet121 memperoleh tingkat akurasi sebesar 93%, dengan nilai
precision, recall, dan Fl-score yang tinggi pada hampir seluruh kelas mangga. Model ini mampu
mengklasifikasikan sebagian besar data dengan benar, bahkan memperoleh hasil sempurna pada kelas Indramayu
dan Kweni. Sebaliknya, EfficientNet BO hanya memperoleh akurasi sebesar 31%, dengan nilai evaluasi yang
relatif rendah pada seluruh kelas. Model mengalami banyak kesalahan klasifikasi, terutama pada kelas Golek yang
tidak berhasil dikenali dengan benar. Hal ini menunjukkan bahwa EfficientNet BO belum mampu mempelajari
karakteristik citra daun mangga secara optimal pada dataset penelitian ini. Berdasarkan hasil perbandingan
tersebut, dapat disimpulkan bahwa DenseNet121 lebih efektif digunakan dalam klasifikasi jenis mangga
berdasarkan citra daun dibandingkan EfficientNet BO. Keunggulan DenseNetl21 diduga dipengaruhi oleh
arsitektur dense connection yang mampu mempertahankan aliran informasi fitur antar layer sehingga proses
ekstraksi fitur menjadi lebih optimal. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan menggunakan jumlah dataset yang
lebih besar, variasi citra yang lebih beragam, serta melakukan optimasi parameter model seperti jumlah epoch,
learning rate, dan teknik augmentasi data agar diperoleh hasil klasifikasi yang lebih akurat dan stabil.
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