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ABSTRACT
Mango tree species recognition system based on the texture of leaves on the previous system gives
accuracy up to 88.89%. This indicates that feature selection of research on the mango tree species
recognition need to be taken into account. In this research, analysis of mango leaf texture features are
used. There are 3 types of features that is: statistics, invariant moment, and the co- occurrence matrix.
Methods for analyzing the feature is Fisher's Discriminant Ration (FDR). This method obtained from a
number of informative features, that is: energy (co-occurrence), uniformity (statistics), the third
moment (statistics), entropy (co-occurrence), entropy (statistical), and homogeneity (co-occurrence).
Performance testing is done by comparing the use of old and new features on the K-Nearest Neighbor
method with the value K is 3, 5, 7, and 11. The results showed that the accuracy of the K-NN method with
new features reach 0.90, and tend to be better than the old features.
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PENDAHULUANMangga merupakan salah satu komoditasekspor potensial Indonesia. Mangga jugaberperan penting bagi kehidupan petani karenausaha  tani mangga dapat meningkatkankesejahteraan mereka. Produksi dan luaspanen mangga di Indonesia meningkat sampaitahun 2009 dengan luas panen 215,387 ha, dantahun2013 menjadi 247,239 ha, dengan peningkatanhingga 12.55% dari tahun2012 ke 2013 (Departemen Pertanian,2015). Ini menunjukkan bahwa pertumbuhanpohon mangga terus meningkat di tengahmenyempitnya lahan perkebunan yang tergerusoleh arus industrialisasi di berbagai sektor.Bagi masyarakat awam yang menanam pohonmangga di pekarangan rumah, dengan berbagaijenis pohon yang ditanam, ternyata secara tidaklangsung membantu pertumbuhan jumlah lahanpohon mangga di negara ini. Penanaman bibitsaat ini umumnya dalam bentuk hasilcangkokan. Dengan masa tunggu 4-5 tahun sejakditanam hingga berbuah, membuat banyakmasyarakat menanamnya. Jenis mangga sepertigadung, mana lagi, golek, menjadi pilihanbanyak masyarakat. Tetapi ketika berbuah,kemudian ternyata jenis buah mangga yangdidapatkan berbeda dari yang diketahui di awalketika menanam maka hal ini tentumengecewakan.

Penelitian yang dilakukan oleh Agustin danPrasetyo (2011) melakukan penelitian untukmenjawab masalah tersebut. Sistem yangdibuat adalah melakukan pengenalan jenispohon mangga berdasarkan tekstur daun.Penelitian dilakukan denganmembandingkan penggunaan metode ANN
Error-Backpropagation dan K-Nearest
Neighbor (K-NN). Hasilnya, akurasi prediksiyang didapatkan pada metode K-NN adalah54.24%, sedangkan ANN Error-
Backpropagation 65.19%. Hasil ini tentu jauhdari harapan karena sistem belum dapatmemberikan hasil prediksi secara baik.Prasetyo (2012) juga melakukan percobaandengan membandingkan penerapan metode
Support Vector Machine (SVM) dan Fuzzy
K-Nearest Neighbor in every Class (FK-NNC)untuk mengetahui kinerja prediksinya,hasil yang didapat untuk SVM adalah86.67%, sedangkan FK- NNC adalah 88.89%.Makalah ini memaparkan hasil penelitiantentang analisis terhadap fitur- fitur teksturdaun yang digunakan dalam melakukanklasifikasi. Pada penelitian sebelumnya fituryang digunakan adalah: fitur statistik (rata-rata intensitas, smoothness, entropy; fiturmoment invariant  (moment 1, 2, 4, 6, dan7; fitur matrik co-occurence (energy,kontras). Penelitian yang dipaparkan dalammakalah ini dilakukan dengan menganalisissemua fitur dari statistik: rata-rataintensitas,
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kontras, smoothness, third moment,
uniformity, dan entropy. Dari moment
invariant dilakukan analisis kembali terhadap7 moment invariant. Sedangkan dari matrik
co-occurrence dilakukan analisis terhadap:entropy, energi, kontras, dan homogenitas.Analisis dilakukan menggunakan metode
Fisher’s Discriminant Ratio untuk memilihfitur informatif secara terpisah ((Theodoridisdan Koutroumbas,

2. Analisis Tekstur Citra
Pendekatan StatistikPendekatan yang sering digunakanuntuk analisis tekstur didasarkan padaproperti statistik histogram intensitas(Gonzales, 2008). Satu kelas pengukurandidasarkan pada moment statistik. Untukmenghitung moment nth terhadap meandiberikan oleh:
L12009), (Prasetyo, 2014)), dilanjutkandengan pengujian menggunakan metodeklasifikasi K-NN dengan perbandingan n 

i0

zi mn pzi 
(1)

terhadap penggunaan fitur lama.Pemaparan makalah ini dibagi menjadi5 bagian. Bagian 1 menyajikan pendahuluanyang melatarbelakangi penulis melakukanpenelitian. Bagian 2 menyajikan penelitian-penelitian terkait yang menjadi dasar bagipenulis untuk
di mana zi adalah variabel random yangmengindikasikan intensitas, p(z) adalahhistogram level intensitas dalam region, Ladalah jumlah level intensitas yangtersedia, mean (rata-rata) intensitasdihitung dengan formula:
L1melakukan penelitian. Bagian 3 menyajikankerangka kerja penelitian dalam melakukan m  zi pzi 
i0

(2)
analisa fitur tekstur daun mangga. Bagian 4 Smoothness dihitung dengan formula:menyajikan pengujian dan analisis yangdilakukan untuk mendapatkan fitur R 11/1 2  (3)
informatif beserta akurasi yang didapat.Dan bagian  5 menyajikan simpulan darihasil penelitian dan saran untuk penelitian Dimana  adalah ukuran standart deviasiuntuk mengukur kontras, nilainyadidapatkan dengan formula:berikutnya.   2 (z) (4)
1. Penelitian Sebelumnya Dimana 2 (z) adalah varian  2 , yangPenelitian yang dilakukan Agustindan Prasetyo (2011) adalah melakukanprediksi terhadap jenis pohon mangga belumberbuah berdasarkan tekstur daun. Penelitiantersebut memilih fitur statistik (rata-rataintensitas, smoothness, entropy; fiturmoment invariant (moment 1, 2, 4, 6, dan 7;fitur matrik co-occurence (energy, kontras).Sistem untuk implementasinya

disebut juga momen dengan ordo 2.Ukuran Third Moment (skewness/kecondongan) histogram, nilainya 0 untukhistogram yang simetris, positif untukhistogram yang condong ke kanan(terhadap mean) dan negatif untukhistogram yang condong ke kiri. Formulayang digunakan:
L1menggunakan metode K-NN dan ANN Back-propagation. Hasil prediksi yang dilakukan 3  (zi
i0

m)3 p(z ) (5)
kurang memuaskan karena mendapatkanakurasi metode K-NN adalah 54.24%,sedangkan ANN Error-Backpropagation65.19%. Penelitian yang dilakukan olehPrasetyo (2012) melakukan percobaandengan membandingkan penerapan

penggunaan metode Support Vector Machine(SVM) dan Fuzzy K-Nearest Neighbor in everyClass (FK-NNC) dalam melakukan prediksi jenispohon mangga. Hasil yang didapat untukSVM adalah86.67%, sedangkan FK-NNC adalah 88.89%.
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Ukuran keseragamanUkuransmoothnessrelatif dari intensitas dalam region. Rbernilai 0 untuk region dalam intensitaskonstan dan mendekati 1 untuk regiondengan ekskursi yang besar dalam nilailevel intensitas. Dalam prakteknya, varian
digunakan dalam ukuran ini yangdinormalisasikan dalam range [0,1] olehpembagian dengan (L-1) . . Ukuran inimaksimum ketika semua gray level sama(keseragaman maksimal) dan menurun darisana. Formula yang digunakan:
L1

U  p 2 (z ) (6)
i0
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Entropy digunakan untuk mengukur keacakannilai intensitas citra, dihitung dengan formula:
L1

Matrik Co-occurrenceMatriks intensitas co-occurrenceadalah suatu matriks yang menggambarkanfrekuensi munculnya pasangan dua piksel
e  p(zi ) log 2 p(zi )
i0

Moment Invariants

(7) dengan intensitas tertentu dalam jarak danarah tertentu dalam citra (Ahmad, 2006).Matriks intensitas co-occurrence p(i1, i2)Moment 2-D dari order (p + q) pada citradigital f(x,y) didefinisikan sebagai(Gonzales, 2008): didefinisikan dengan dua langkahsederhana sebagai berikut. Langkahpertama adalah menentukan lebih dulu
m pq  x p y q

x y

f (x, y) (8) jarak antara dua titik dalam arah vertikaldan horizontal (vektor d=(dx,dy)), di manaUntuk p,q = 0, 1, 2, …, di mana penjumlahan lebihdari nilai koordinat spasial x dan y yangmerentangkan citra. Central moment yangberhubungan didefinisikan sebagai:
besaran dx dan dy dinyatakan dalam pikselsebagai unit terkecil dalam citra digital.Langkah kedua adalah menghitungpasangan piksel-piksel yang mempunyai

 pq (x  x) p (y  y)q f (x, y) (9)
x y

nilai intensitas i1 dan i2 dan berjarak dipiksel dalam citra. Kemudian hasil setiappasangan nilai intensitas diletakkan padadi mana x 
m10

m00dan y 
m01

m00

(10)
(11)

matriks sesuai dengan koordinatnya, dimana absis untuk nilai intensitas i1 danordinat untuk nilai intensitas i2.Fitur untuk mengukur keteracakan
Normalized central moment dari order (p +q) didefinisikan sebagai: dari distribusi intensitas disebut entropidan didefinisikan sebagai berikut:
 Entropi   p(i1 , i2 ) log p(i1 , i2 ) (21)
  pq (12) i1 i2

pq 
00

Nilai entropi maksimum jika semuaelemen p(i1, i2) sama, yaitu matriks yangUntuk p, q = 0, 1, 2, …, di mana:
 

p  q
1

2Untuk p+q = 2, 3, … (13) berhubungan dengan citra di mana tidakterdapat susunan tertentu dalam pasanganintensitas dengan jarak vektor tertentu(daerah konstan).Sejumlah tujuh moment invariant yangtidak sensitif terhadap translasi, perubahanskala, pencerminan, dan rotasi dapatditurunkan dari persamaan berikut:
Energi dalam matrik co-occurence yaitufitur untuk mengukur konsentrasi pasanganintensitas pada matriks co- occurance, dandidefinisikan dengan:

1 20 02 (14) Energi p (i1 , i2 ) (22)
2 2 i1 i22  (20 02 )

3  (30  312 )
2

 411

2  (3  )2

2

(15)(16) Kontras yang digunakan untuk mengukurkekuatan perbedaan intensitas dalam citradan dinyatakan dengan:
4  (30 12)  (21 03 ) (17)

2
Kontras  (i1 


i2 ) p(i1 , i2 ) (23)

5  (30  312 )(30 12 )[(30 12 ) i1 i2

 3(21 03 ) ] (321 03 )(21 03 ) Kebalikan dari kontras adalahhomogenitas, yaitu untuk mengukur
[3(30 12 )2  ( 03)2 ] kehomogenan variasi intensitas dalam
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(18) citra, dan didefinisikan dengan:
6  (20 02 )[(30 12 )2  ( 03)2 ]

Homogenitas  p(i1 , i2 ) (24)
 411 (30 12 )(21 03 ) (19) i1 i2 1 | i1  i2 |

7  (321 03 )(30 12 )[(30 12 )
2

Nilai homogenitas membesar jikavariasi intensitas dalam citra mengecil dan
 3(21 03 ) ]  (312 30 )(21 03 ) sebaliknya mengecil jika variasi intensitas
[3(30 12 )2  ( 03)2 ](20) dalam citra membesar.
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Fisher’s Discriminant RatioFisher’s Discriminant Ratio (FDR) umumnyadipakai untuk mengukur kekuatandiskriminasi fitur individu dalammemisahkan dua kelas berdasarkan nilai yangdimilikinya. Untuk 1 dan 2 masing- masingadalah nilai rata-rata dari dua kelas,

Kerangka kerja penelitian yangdilakukan seperti yang disajikan dalammakalah ini sebagai berikut:1. Melakukan studi literatur penelitianpengenalan jenis pohon mangga dan seleksifiturPada tahap ini penulis melakukan studi
2 dan  2 masing-masing adalah varian terhadap sejumlah penelitian, baikmengenai pengenalan jenis pohondari dua kelas dalam fitur yang akan diukur.FDR dirumuskan seperti pada persamaanberikut. mangga, maupun pengenalan obyekyang lain. Studi pustaka terhadapmetode untuk pemilihan fitur juga
FDR 

(1  2 ) (25) perlu dilakukan untuk mengetahui
( 2  2 ) metode yang cocok digunakan. Untuk
1 2 analisis fitur tekstur daun mangga iniHasil yang diberikan oleh FDR adalahuntuk fitur yang mempunyai perbedaanyang besar pada rata-rata dari kelas danvarian kecil dari tiap kelas, maka nilai FDRyang tinggi akan didapatkan. Jika dua fiturmempunyai perbedaan absolut rata-rata yangsama tapi berbeda dalam jumlah

penulis menggunakan Fisher’sDiscriminant Ratio.2. Melakukan perhitungan analisispemilihan fitur menggunakan FDRPada tahap    ini penulis melakukanperhitungan nilai FDR pada semuafitur. Nilai FDR dihitung secara terpisahvarian ( 2  2 ) , maka fitur dengan pada setiap fitur, dimana setiap fitur
1 2jumlah varian yang lebih kecil akanmendapatkan nilai FDR yang lebih tinggi. Disisi lain, jika dua fitur mempunyai jumlahvarian yang sama tetapi perbedaan absolutrata-rata berbeda maka fitur denganperbedaan absolut rata-rata yang lebihbesar akan mendapatkan nilai FDR yang lebihtinggi (Prasetyo, 2014).
METODOLOGI PENELITIANPenelitian ini melakukan analisis terhadap 3jenis fitur: statistik, moment invariant, danmatrik co-occurrence. Dari fitur statistik, fituryang diproses adalah rata-rata intensitas,kontras, smoothness, third moment,uniformity, dan entropy. Dari momentinvariant, fitur yang diproses adalah 7moment invariant. Sedangkan dari matrik co-
occurrence fitur yang diproses adalahentropy, energi, kontras, dan homogenitas.Analisis  fitur dilakukan dengan metodeFisher’s Discriminant Ratio (FDR) untukmendapatkan fitur yang informatif terhadapklasifikasi.

dengan sejumlah data akandikorelasikan dengan label kelasnya.3. Pemilihan fitur informatif berdasarkannilai FDRPada penelitian ini, penulis melakukanpemilihan sejumlah fitur informatifberdasarkan nilai FDR semua fitur yangnilainya lebih besar atau sama dengan daribatas (threshold) yang ditetapkan. Jika nilaiFDR sebuah fitur lebih besar atau samadengan nilai threshold yang ditetapkan makafitur tersebut dinyatakan lolos seleksisebagai fitur yang informatif saat klasifikasi.4. Uji perbandingan dan analisisPada tahap  ini, penulis melakukan ujibanding penggunaan fitur yang lolos seleksiFDR dengan fitur lama yang sudahdigunakan pada metode klasifikasi. Metodeklasifikasi yang digunakan adalah K-NN.Setelah dilakukan pengujian kinerja prediksi,selanjutnya dilakukan analisis terhadap hasilyang didapat pada kedua jenis fitur yangdigunakan.5. Menarik kesimpulan fitur informatifyang didapatkan.
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Tabel 1 Set data pengenalan jenis mangga
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25.020 25.465 0.010 0.058 0.249 3.599 5.225 10.956 20.555 23.538 45.741 29.243 46.881 1.633 0.235 55.726 0.711 224.267 25.449 0.010 0.069 0.264 3.541 5.245 11.005 20.959 23.597 46.475 29.741 46.161 1.619 0.251 57.091 0.713 227.578 27.216 0.011 0.043 0.235 3.746 5.334 11.193 20.142 21.294 42.101 27.114 42.918 1.721 0.222 61.600 0.691 228.028 26.838 0.011 0.025 0.221 3.799 5.339 11.220 20.250 21.369 42.255 27.154 43.152 1.764 0.207 57.847 0.680 228.405 27.170 0.011 0.025 0.220 3.814 5.347 11.230 20.201 21.307 42.125 27.103 43.120 1.779 0.207 61.098 0.675 228.077 27.209 0.011 0.032 0.226 3.799 5.350 11.237 20.266 21.391 42.301 27.209 43.170 1.762 0.213 60.938 0.679 227.728 27.859 0.012 0.057 0.247 3.562 5.229 10.846 19.465 20.705 40.924 26.606 41.631 1.660 0.232 66.678 0.690 226.421 25.654 0.010 0.028 0.231 3.619 5.167 10.726 19.376 20.549 40.623 26.338 41.433 1.729 0.215 62.025 0.667 228.112 27.839 0.012 0.051 0.238 3.652 5.242 10.881 19.638 21.033 41.603 27.126 41.977 1.725 0.224 69.182 0.673 227.987 27.143 0.011 0.027 0.231 3.664 5.233 10.860 19.777 21.133 41.820 27.194 42.200 1.728 0.216 63.006 0.676 223.500 22.377 0.008 0.019 0.226 3.468 5.059 10.558 18.542 19.754 38.948 25.215 40.240 1.649 0.206 54.399 0.684 225.666 23.145 0.008 0.001 0.203 3.622 5.125 10.716 19.120 20.803 40.973 26.579 41.421 1.700 0.182 63.091 0.684 225.671 22.780 0.008 -0.003 0.194 3.703 5.118 10.709 19.239 21.149 41.779 27.167 41.732 1.721 0.174 62.849 0.687 226.095 22.275 0.008 -0.014 0.180 3.781 5.109 10.696 19.144 20.874 41.136 26.668 41.463 1.805 0.158 61.181 0.654 223.131 22.435 0.008 0.039 0.221 3.700 5.171 10.952 19.601 21.694 44.477 28.653 42.351 1.738 0.205 62.206 0.680 222.359 22.172 0.008 0.033 0.235 3.625 5.174 10.954 19.437 20.984 41.642 27.436 41.456 1.676 0.220 51.472 0.700 223.576 21.961 0.007 0.024 0.201 3.861 5.169 10.963 19.348 20.782 41.187 27.095 41.199 1.854 0.185 56.019 0.650 225.451 23.051 0.008 0.011 0.190 3.960 5.233 11.087 19.407 20.806 41.217 26.945 41.306 1.859 0.176 52.523 0.662 2
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moment (statistik), entropy (co-occurrence), entropy (statistik), dan 79 0.750.83 0.750.75 0.750.75 0.580.75 0.500.75 0.670.77homogenitas (co-occurrence). Tidak adasatupun dari moment invariant yang lolos 11 0.92 0.75 0.58 0.58 0.58 0.68seleksi, ini disebabkan nilai FDR yangmemang jauh di bawah threshold. Hal ini

HASIL DAN PEMBAHASAN
1. Set data yang diolahSet data yang diolah dalam penelitian iniadalah set data yang  telah digunakan olehAgustin dan Prasetyo (2011) dan Prasetyo(2012) ditambah dengan fitur lain dalamketiga jenis yang tidak digunakan, seperti padatabel 1. Jumlah data yang digunakan ada 60data, terdiri dari 30 jenis mangga gadung dan30 jenis mangga curut (=jawa). Jumlah fituryang dianalisis ada 17 fitur, terdiri dari 6 fiturstatistik, 7 moment invariant, dan 4 fitur matrikco-occurrence.
2 Nilai FDR fitur dan seleksiSelanjutnya dilakukan perhitungannilai FDR dari setiap fitur denganmenghitung pada setiap fitur dan setiap

juga berarti bahwa fitur tekstur momentinvariant kurang cocok digunakan sebagaifitur dalam pengenalan jenis pohonmangga berdasarkan tekstur daun.
3 Uji perbandingan dan analisisSelanjutnya dilakukan perbandingan antarafitur terpilih tersebut dengan fitur yangdigunakan dalam penelitian sebelumnya.Perbandingan fitur yang digunakandisajikan pada tabel 3. Kedua kelompokfitur tersebut kemudian digunakan untukprediksi menggunakan metode K-NNdengan pilihan sejumlah nilai K tetanggaterdekat.Tabel 3 Fitur yang digunakan sebagaiperbandingan kinerja klasifikasi
Fitur Lama Fitur BaruRata-rata(statistik) third moment (statistik)kelompok kelas berupa rata-rata danvarian kemudian digunakan formula (25) Smoothness(statistik) uniformity (statistik)

untuk mendapatkan nilai FDR. Hasilnyaseperti disajikan pada tabel 2.Tabel 2 Nilai FDR semua fitur
Entropy (statistik) entropy (statistik)Moment 1 entropy (co-occurrence)Moment 2 energi (co-occurrence)Moment 4 homogenitas (co-

rata- kontr smooth third uni entro mome mome occurrence)
rata s ness moment formity py n 1 momen n 3 Moment 6
0.019 0.521 0.5156 1.7236 2.4902 1.004 0.192 0.0877 0.4335tidak tidak tidak lolos lolos lolos tidak tidak tidak Moment 7Energi (co-occurrence)Kontras (co-
mome mome momen ener kontr homo occurrence)
n 4 n 5 6 momen entrop y s genitas Pengujian perbandingan dilakukan0.290 0.331 0.2207 0.4836 1.0548 2.519 0.071 0.79773tidak tidak tidak tidak lolos lolos tidak lolosSelanjutnya dilakukan pemilihan fitur yanglolos seleksi, fitur yang lolos seleksi dianggapsebagai fitur yang informatif dalam klasifikasi.Dengan mengamati nilai FDR pada semua  fiturdimana nilai tertinggi adalah 2.5193 danterendah adalah 0.0197, rata-ratanya adalah0.7505. Pada penelitian ini digunakanthreshold adalah rata-rata tersebut,makaberdasarkan nilai rata-rata=0.7505

dengan teknik K-Fold Cross Validationdengan K=5, pada setiap sesi pengujianada 12 data yang menjadi data uji, sisanyamenjadi data latih. Prediksi dengan K-NNdilakukan dengan jarak Euclidean, K untukjumlah tetangga terdekat adalah 3, 5, 7, 9,11. Untuk fitur yang lama, hasil prediksidisajikan pada tabel 4. Sedangkan fitur baru,hasil prediksi disajikan pada tabel 5.Tabel 4 Hasil prediksi dengan K-NN padafitur lama
Akurasi pada setiap sesi Crosssebagai threshold, maka fitur yang lolos KK Validation rata-

rataseleksi sebagai fitur informatif ada 6.Secara berurutan fitur terpilih dari yang palinginformatif adalah: energi (co- occurrence),uniformity (statistik), third
1 2 3 4 53 0.92 0.58 0.75 0.67 0.58 0.705 0.92 0.92 1.00 1.00 1.00 0.97
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1 2 3 4 5

5 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 mengetahui kinerja akurasi fitur baru7 0.92 0.92 0.92 0.83 0.92 0.90 hasil analisis dengan menerapkan9 1.00 0.92 0.83 0.75 0.75 0.85 metode klasifikasi yang lain.11 0.75 0.75 0.92 0.92 0.92 0.85

Tabel 5 Hasil prediksi dengan K-NN padafitur baru
Akurasi pada setiap sesi Cross

KK Validation rata-
rata

3 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75

akurasi prediksi yang lebih baikdaripada fitur lama.Saran yang dapat penulis berikan daripenelitian ini sebagai petunjuk untukpenelitian berikutnya adalah sebagaiberikut:1. Perlu kajian lebih lanjut untuk

Dari informasi yang disajikan pada tabel 4 dan5, dapat diamati bahwa rata- rata akurasiyang didapatkan dengan fitur baru hasilanalisis cenderung lebih tinggi dan stabildengan akurasi terendah 0.75, sedangkanpada sistem dengan fitur lama mempunyaiakurasi dengan perbedaan yang tinggi,tertinggi 0.97 tetapi terendah mencapai 0.67.Meskipun akurasi tertinggi fitur baru 0.90lebih rendah dari pada fitur lama 0.97 tetapifitur baru cenderung lebih tinggi dari padayang lama, dimana untuk K=3, K=7, K=9, danK=11 rata-rata akurasi sistem dengan fiturbaru lebih tinggi dari pada sistem denganfitur lama. Kelebihan lain yang dimiliki olehsistem yang baru nantinya adalah jumlah fituryang digunakan lebih sedikit yaitu 6,sedangkan yang lama menggunakan 10 fitur.Di sisi lain, dibandingkan dengan penelitiansebelumnya yang mempunyai akurasifitur baru ini juga lebih baik yaitu 0.90atau 90%.
KESIMPULAN DAN SARAN Daripenelitian yang dilakukan, maka dapatdisimpulkan sebagai berikut:1. Analisis dengan FDR didapatkanbahwa fitur tekstur yang informatif dalammelakukan pengenalan jenis mangga ada 6,meliputi: energi (co- occurrence), uniformity(statistik), third moment (statistik), entropy(co- occurrence), entropy (statistik), danhomogenitas (co-occurrence).2. Uji kinerja prediksi yang dilakukanpada fitur lama dan fitur baru hasil analisismemberikan jawaban bahwa fitur baruhasil analisis   cenderung lebih informatifdan memberikan hasil

2. Pengujian fitur-fitur yang mungkinmempunyai korelasi yang tinggi juga perludilakukan.3. Penelitian ini hanya berfokus padafitur tekstur, masih ada jenis fitur lainseperti bentuk, garis, atau jenis-jenis fituryang lain.
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