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Abstrak 
 

Penelitian ini mengembangkan model klasifikasi citra untuk membantu pembelajaran pengenalan 
jenis-jenis pesawat udara menggunakan metode Probabilistic Neural Network (PNN), salah satu 
teknik dalam jaringan saraf tiruan yang sering digunakan untuk klasifikasi citra. PNN bekerja dengan 
mengklasifikasikan kategori berdasarkan perhitungan jarak antara fungsi kepekatan dan probabilitas. 
Dalam prosesnya, PNN terdiri dari empat tahapan utama: Input Layer, Pattern Layer, Summation 
Layer, dan Output Layer. Penelitian ini menggunakan 90 data pengujian dari tiga kelas objek berbeda 
yang diambil dari data set yang tersedia. Hasil pengujian menunjukkan bahwa penerapan algoritma 
PNN dalam klasifikasi citra pesawat udara memberikan rata-rata akurasi sebesar 81.11 %, yang 
cukup menjanjikan untuk diterapkan sebagai modul pembelajaran pengenalan jenis-jenis pesawat 
udara bagi mahasiswa Teknik Perawatan Pesawat Udara di Politeknik Negeri Batam. Hasil penelitian 
ini menunjukkan bahwa metode PNN memiliki potensi besar untuk membantu klasifikasi otomatis 
dan dapat dioptimalkan untuk meningkatkan akurasi klasifikasi dalam pembelajaran lebih lanjut. 
 
Kata Kunci: Klasifikasi, Pengolahan Citra, Pesawat Udara, Jaringan Saraf Tiruan, 
Probabilistic Neural Network 

 
Abstract 

 
This study developed an image classification model to help learn the recognition of aircraft types 
using the Probabilistic Neural Network (PNN) method, one of the techniques in artificial neural 
networks that is often used for image classification. PNN works by classifying categories based on 
the calculation of the distance between the concentration and probability functions. In the process, 
PNN consists of four main stages: Input Layer, Pattern Layer, Summation Layer, and Output Layer. 
This study used 90 test data from three different object classes taken from the available data sets. 
The test results show that the application of the PNN algorithm in aircraft image classification 
provides an average accuracy of 81.11 %, which is quite promising to be applied as a learning 
module for the introduction of aircraft types for Aircraft Maintenance Engineering students at the 
Batam State Polytechnic. The results of this study show that the PNN method has great potential to 
help automatic classification and can be optimized to improve the accuracy of classification in 
further learning. 

 
Keywords: Classification, Image processing, Aircraft, Artificial Neural Network, Probabilistic 
Neural Network. 

 
  

1.0  PENDAHULUAN 
 
Dalam era globalisasi yang berkembang pesat, teknologi 
kecerdasan buatan telah menjadi salah satu disiplin yang 
berperan penting dalam berbagai sektor, termasuk bidang 
pendidikan dan industri penerbangan. Seiring dengan 
meningkatnya kebutuhan akan teknik dan metode 
pembelajaran yang inovatif, teknologi seperti Jaringan 

Saraf Tiruan (JST) mulai diperkenalkan dalam 
pendidikan tinggi [1]. Terutama di dalam program studi 
Teknik Perawatan Pesawat Udara di Politeknik Negeri 
Batam, pemanfaatan teknologi ini diharapkan dapat 
membantu dalam menciptakan metode pembelajaran 
yang lebih interaktif, komprehensif, dan efektif. 
Kebutuhan akan pengenalan jenis-jenis pesawat udara 
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bagi mahasiswa di program studi ini menuntut 
pendekatan yang lebih efektif daripada metode 
konvensional yang cenderung teoritis dan kurang 
praktikal. 

Jaringan Saraf Tiruan, khususnya tipe Probabilistic 
Neural Network (PNN), memiliki keunggulan dalam 
klasifikasi citra yang akurat dan efisien. PNN adalah jenis 
JST yang beroperasi dengan prinsip probabilitas, 
memungkinkan kemampuan analisis gambar menjadi 
lebih unggul dibandingkan metode lain. Teknologi PNN 
dalam klasifikasi citra pesawat udara ini bertujuan untuk 
mengidentifikasi dan mengklasifikasi berbagai jenis 
pesawat dengan tingkat akurasi yang tinggi. Penggunaan 
PNN sebagai modul pembelajaran memberikan solusi 
yang inovatif dan aplikatif untuk pembelajaran 
mahasiswa teknik perawatan pesawat udara, yang 
membutuhkan pemahaman mendalam tentang jenis-jenis 
pesawat dan komponen-komponennya [2]. 

Saat ini, klasifikasi citra pesawat udara dengan PNN 
memiliki potensi besar sebagai materi pembelajaran, 
terutama karena banyaknya jenis pesawat yang memiliki 
bentuk dan struktur yang berbeda-beda. Dalam 
pengajaran tradisional, pengenalan jenis pesawat 
umumnya dilakukan dengan bahan ajar yang bersifat 
visual berupa gambar atau diagram di buku teks. Namun, 
metode ini memiliki keterbatasan, terutama dalam hal 
interaktivitas dan efektivitas dalam menciptakan 
pengalaman belajar yang mendalam. Dengan menerapkan 
JST berbasis PNN, mahasiswa tidak hanya memperoleh 
informasi tentang tipe pesawat, namun juga mendapatkan 
kemampuan analitis yang dapat meningkatkan 
pemahaman mereka dalam aspek praktis dan teoritis di 
bidang perawatan pesawat udara. 

Beberapa contoh penelitian terdahulu terkait 
penerapan Probabilistic Neural Network (PNN) dalam 
pengolahan citra seperti penelitian dari [3] melakukan 
mengembangkan model klasifikasi gambar menggunakan 
Probabilistic Neural Network (PNN) untuk mengenali 
gambar tangan dalam permainan batu, kertas, dan 
gunting. Dalam studi ini, algoritma PNN digunakan 
sebagai metode pengklasifikasian citra berdasarkan 
penghitungan jarak fungsi probabilitas, dengan struktur 
yang terdiri dari beberapa lapisan seperti Input, Pattern, 
Summation, dan Output Layer. Dataset yang digunakan 
mencakup gambar tangan yang menyerupai batu, kertas, 
dan gunting. Proses identifikasi dan ekstraksi ciri 
dilakukan menggunakan teknik seperti Grayscale dan 
Thresholding untuk memproses citra sebelum tahap 
klasifikasi. Model ini diuji dengan data berjumlah 60 
gambar dari masing-masing kategori batu, kertas, dan 
gunting. Hasilnya, akurasi klasifikasi mencapai 90%, 
menunjukkan bahwa algoritma PNN berhasil 
mengklasifikasikan gambar tangan dengan tingkat 
keakuratan tinggi untuk kategori yang berbeda. Hasil 
penelitian tersebut menyimpulkan bahwa PNN memiliki 
potensi besar dalam pengenalan citra permainan batu, 
kertas, gunting dengan akurasi yang memuaskan. Dengan 
demikian, model ini diharapkan dapat dikembangkan 
lebih lanjut untuk aplikasi interaktif, seperti versi virtual 
dari permainan tersebut yang menggunakan kamera. 

Kemudian penelitian dari [4] menerapkan metode 
Probabilistic Neural Network (PNN) untuk mendeteksi 

penyakit pada daun ubi kayu berdasarkan analisis citra 
daun. Citra daun dari enam kategori, termasuk lima jenis 
penyakit (seperti hama tungau merah dan bercak daun 
cokelat) serta satu kategori daun sehat, digunakan sebagai 
data. Tahapan proses meliputi akuisisi gambar, konversi 
menjadi grayscale, dan ekstraksi fitur menggunakan 
metode Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) 
untuk menghasilkan fitur seperti kontras dan entropi. 
Model PNN dilatih dengan 120 gambar latih dan diuji 
dengan 30 gambar, mencapai akurasi tinggi dalam 
mengidentifikasi penyakit spesifik, memberikan hasil dan 
rekomendasi penanggulangan secara otomatis pada 
aplikasi berbasis Matlab yang dirancang khusus. 

Dan penelitian dari [5] menerapkan Probabilistic 
Neural Network (PNN) dalam pengolahan citra telah 
menunjukkan potensi yang signifikan di berbagai bidang 
aplikasi. Salah satu penelitian menyoroti penggunaan 
PNN untuk mendeteksi kerusakan biji pinang, di mana 
metode ini dikombinasikan dengan ekstraksi fitur Gray 
Level Co-occurrence Matrix (GLCM). Hasil penelitian 
menunjukkan akurasi tinggi, khususnya saat 
menggunakan fitur entropi, dengan tingkat keberhasilan 
mencapai 100% dalam mendeteksi biji pinang yang 
rusak. 

Implementasi PNN juga sejalan dengan kebutuhan 
industri penerbangan yang semakin kompleks. Di era 
digital ini, industri penerbangan dituntut untuk memiliki 
tenaga kerja yang mampu menguasai teknologi mutakhir, 
termasuk teknologi pengenalan citra dan klasifikasi. 
Pengetahuan ini akan menjadi bekal bagi mahasiswa 
untuk dapat bersaing di pasar kerja yang semakin ketat. 
Program studi Teknik Perawatan Pesawat Udara di 
Politeknik Negeri Batam sebagai salah satu institusi 
pendidikan tinggi di Indonesia, memiliki komitmen untuk 
mempersiapkan lulusannya agar siap terjun di industri 
penerbangan dengan kompetensi yang relevan dan sesuai 
dengan perkembangan teknologi. 

Melalui artikel ini, penulis bertujuan untuk 
menjelaskan bagaimana implementasi Jaringan Saraf 
Tiruan, khususnya Probabilistic Neural Network, dalam 
klasifikasi citra pesawat udara dapat menjadi modul 
pembelajaran efektif untuk mahasiswa. Artikel ini juga 
akan mengkaji efektivitas penerapan teknologi ini di 
lingkungan pendidikan, khususnya dalam pengenalan 
jenis-jenis pesawat udara, serta mengeksplorasi dampak 
positif penggunaan teknologi PNN dalam meningkatkan 
kompetensi mahasiswa. 
 
 
2.0  METODE 
 
Tahapan ldalam lpenelitian lini lterdiri ldari lempat tahapan 
lutama, lyakni ltahap lpengumpulan ldata, perancangan 
larsitektur lPNN, ltahap lpelatihan lmodel dan ltahap 
lpengujian lmodel. lAdapun lgambaran ltahapan penelitian 
ldapat ldilihat lpada lGambar l1 lberikut. 
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 

a. Pengumpulan Data 
Dalam tahapan pengumpulan data dilakukan dengan 

mengumpulkan berbagai sumber citra pesawat dengan 
kategori jenis-jenis pesawat udara yang ditentukan yaitu 
data set citra pesawat udara yang dalam penelitian ini 
ditentukan sebanyak 3 kategori jenis pesawat udara 
dengan ltotal lmasingl-lmasing citra pesawat yaitu 300 
citra Helicopter, 300 citra Propeller, dan 300 citra Jet 
dengan lformat lcitra .png. Tabel 1 berikut menunjukkan 
rincian ldata set untuk setiap kategori dan distribusi data 
set yang digunakan untuk prosedur pelatihan dan 
pengujian, ldan Gambar l2 menunjukkan contoh data 
gambar untuk Helicopter, Propeller dan Jet. 

 
Tabel 1. Rincian Data Latih dan Data Uji 

No Kelas Jumlah Data 
Latih 

Jumlah Data 
Uji 

1. Helicopter 300 90 
2. Propeller 300 90 
3. Jet 300 90 

 

 
Gambar 2. Contoh Data Citra Untuk Helicopter, 

Propeller dan Jet 
 

b. Proses Pengolahan Citra 
Beberapa tahapan-tahapan dalam proses pengolahan 

citra yang dilakukan pada penelitian ini yaitu sebagai 
berikut: 

1) Grayscaling  
Grayscale adalah proses mengubah gambar berwarna 

(RGB) menjadi gambar skala abu-abu. Dengan 
menghitung rata-rata total RGB, model citra RGB 
dengan 3 lapisan matriks (yaitu lapisan matriks merah, 
hijau, dan biru) disederhanakan menjadi lapisan matriks 
skala abu-abu [6]. 

 I = (R + G + B) / 3  (1)  
2) Scaling  

Scaling bertujuan untuk mengubah ukuran piksel 
menjadi M x N piksel karena setiap gambar yang diproses 
belum tentu berukuran sama [7]. Scaling juga digunakan 
untuk memperkecil ukuran gambar digital agar piksel 
yang terlalu banyak tidak diproses. Semakin tinggi 
jumlah piksel, semakin banyak data yang dikandungnya. 

Hal ini mengakibatkan waktu komputasi menjadi lebih 
lama [8].  

3) Contrast Limited Adaptive Histogram 
Equalization (CLAHE)  
CLAHE berfungsi untuk membagi gambar menjadi 

beberapa bagian dan menerapkan pemerataan histogram 
pada setiap bagian dengan nilai abu-abu agar gambar 
lebih terlihat jelas [9][10]. 

4) Thresholding  
Thresholding adalah nilai floating point 

menggunakan ambang batas lokal, dihitung secara 
adaptif berdasarkan statistik piksel tetangga [11]. Hal 
tersebut didasarkan pada sebagian kecil gambar yang 
mempunyai iluminasi yang sama, sehingga lebih tepat 
menghitung ambang batas berdasarkan sebagian kecil 
gambar daripada seluruh piksel dalam gambar. [12].  

5) Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM)  
GLCM merupakan salah satu metode ekstraksi fitur 

berbasis statistik, dimana perolehan fitur diperoleh dari 
nilai piksel matriks yang mempunyai nilai tertentu dan 
membentuk pola sudut [13]. Untuk sudut yang dibentuk 
oleh nilai piksel gambar menggunakan GLCM adalah 00, 
450, 900, 1350 [14]. Beberapa fitur yang akan dipakai 
pada GLCM yaitu: 

Contrast merupakan ukuran adanya variasi tingkat 
keabuan pada piksel gambar. Contrast dihitung sebagai 
berikut:   

             (2)  

Homogeneity ldigunakan luntuk lmengukur lkedekatan 
distribusi lmasingl-lmasing lelemen lpada lmatriks lGLCM 
ke lmatriks lGLCM ldiagonal. lHomogeneity ldihitung 
dengan lcara lseperti lberikut:   

  (3)  

Entropy ldigunakan luntuk lmengukur ketidakteraturan 
latau lkompleksitas ldari lsuatu lobjek. Entropy ldihitung 
ldengan lcara lseperti lberikut:  

            (4)  

Energy lmerupakan lnilai ldari ljumlah lkuadrat lpada 
elemenl-lelemen lmatriks lGLCM. lEnergy ldihitung 
dengan lcara lseperti lberikut:     

   (5)  

Dissimilarity luntuk lmenghitung lnilai ketidakmiripan 
ltekstur lyang ldihitung ldengan lcara berikut:  

  (6) 

6) Probabilistic Neural Network 

Pengumpulan Data

Perancangan Arsitektur PNN

Pelatihan Model PNN

Pengujian Model PNN
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Probabilistic lNeural lNetwork (PNN) lterdiri atas 
4 layer, yaitu linput llayer, lpattern llayer, summation 
llayer dan output llayer. Arsitektur PNN tersebut 
digambarkan pada Gambar l3. 

 

 
Gambar 3. Arsitektur Probabilistic Neural Network  

a. Input Layer dan Pattern Layer 
Pada lapisan input terdapat variabel vektor input yang 

akan digunakan lsebagai linput lke ljaringan. Nilai dari 
variabel ini merupakan hasil ekstraksi fitur dari setiap 
data uji [15]. Pada lPattern lLayer, lhitung kedekatan jarak 
antara vektor bobot dan vektor input. Vektor lbobot 
ladalah lnilai ldari ldata llatih luntuk lsetiap kelas, 
sedangkan vektor masukan ladalah lnilai lekstraksi ciri 
ldari ldata lyang lakan ldiuji [16]. lProses lyang berlangsung 
lpada llayer lini lmenggunakan Persamaan l7. 

      (7) 

b. Summation Layer  
Pada lapisan ini, lmenghitung ljumlah lmaksimum 

yang lmungkin ldari lsetiap lil-neuron ldengan lkelas yang 
sama ldi llapisan lpola, ldan lratall-llrata ldi latas ljumlah 
data luji luntuk lsetiap lkelas [17]. lProses lyang lterjadi 
dengan menggunakan persamaan 8.  

    (8)  

c. Output Layer  
Pada llapisan lterakhir lini, lnilai lantara lhasil lkedua 

kelas lakan ldibandingkan. lNilai lprobabilitas ltertinggi 
akan ldikelompokkan lke ldalam lkelas ltersebut [18]. 
Proses lyang ldilakukan lpada llayer lini lmenggunakan 
Persamaan l9.    

      (9)   
 

7) Evaluasi Klasifikasi 

Confusion Matrix adalah konsep penghitungan data 
aktual dan hasil prediksi dari metode 
klasifikasil/lrekognisi yang digunakan [19]. Tabel 
Confusion Matrix memiliki 2 dimensi, antara lain dimensi 
data aktual dan dimensi hasil prediksi [20].  

Tabel 2. Tabel Confusion Matrix 
 lTrue lValues 

lTrue lFalse 

lPrediction 

lTrue 
lTP lFP 

lCorrect 
lResult 

lUnexpected 
lResult 

lFalse 

lFN lTN 

lMissing 
lResult 

lCorrect 
lAbsence lof 

lResult 
 
Adapun perhitungan kinerja prediksi diuraikan seperti 

berikut:  

a. Accuracy  
Accuracy ladalah lpersentase ldari ljumlah ltotal lyang 
benar lsetiap lproses lpengenalan lyang lmenjelaskan 
keakuratan lmodel [11].  

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =  𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑛𝑛

   (10) 

b. Sensitivity  
Sensitivity ladalah lPersentase ldata lpositif lrelatif 
terhadap lkeseluruhan ldata lpositif [21]. 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =  𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

   (11) 

c. Precision  
Precision ladalah lpersentase lbenar lpositif ldengan 
keseluruhan lhasil lyang ldiprediksi lpositif [22].   

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =  𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

                                            (12)  

 
3.0  HASIL DAN PEMBAHASAN 
 
Dalam penelitian ini, proses pengujian citra pesawat 
udara menggunakan metode Probabilistic Neural 
Network (PNN) dibantu dengan bantuan perangkat lunak 
Visual Studio 2017 dan bahasa pemrograman C#. 
Pengujian dilakukan menggunakan 90 data uji yang telah 
ditentukan, terbagi dalam tiga kategori: 30 citra untuk 
kelas Helicopter, 30 citra untuk kelas Propeller, dan 30 
citra untuk kelas Jet. Nilai Smooth Parameter yang 
digunakan dalam pengujian PNN ditetapkan sebesar 0,5, 
guna mengoptimalkan hasil klasifikasi. Hasil klasifikasi 
yang dihasilkan dalam pengenalan citra didasarkan pada 
pelatihan data set yang telah dikenali oleh data uji. 
Klasifikasi ini bergantung pada lnilai ekstraksi lfitur yang 
diperoleh dari setiap citra yang diuji, yang kemudian 
menghasilkan nilai klasifikasi menggunakan PNN. Dari 
nilai yang dihasilkan untuk setiap kelas, nilai prediksi 
tertinggi ditentukan sebagai nilai aktual dari lkelas lcitra 
tersebut. Jika lcitra ldapat dikenali loleh ldata luji, maka 
hasilnya akan bernilai True, sementara ljika lcitra ltidak 
dapat dikenali, maka hasilnya akan bernilai False. 
Rincian dari seluruh pengujian data uji dapat dilihat pada 
Tabel 3 berikut. 



Dzulfiqar, Lubis 

 

 

Jurnal Teknologi dan Riset Terapan (JATRA) Vol.6, No.2 Desember 2024 
https://jurnal.polibatam.ac.id/index.php/JATRA 5 

 

 
Tabel 3. Hasil Pengujian Data 

Data Uji 
Ke- 

Desire 
Output 

Actual 
Output 

True / 
False 

1 lHelicopter lHelicopter lTrue 
2 lHelicopter lHelicopter lTrue 
3 lHelicopter lHelicopter lTrue 
4 lHelicopter lHelicopter lTrue 
5 lHelicopter lHelicopter lTrue 
6 lHelicopter lHelicopter lTrue 
7 lHelicopter lHelicopter lTrue 
8 lHelicopter lHelicopter lTrue 
9 lHelicopter lHelicopter lTrue 

10 lHelicopter lJet lFalsel 
⋮ 
⋮ 

⋮ 
⋮ 

⋮ 
⋮ 

⋮ 
⋮ 

31 lPropeller lJet lFalse 
32 lPropeller lPropeller lTrue 
33 lPropeller lJet lFalse 
34 lPropeller lJet lFalse 
35 lPropeller lPropeller lTrue 
36 lPropeller lJet lFalse 
37 lPropeller lPropeller lTrue 
38 lPropeller lPropeller lTrue 
39 lPropeller lJet lFalse 
40 lPropeller lPropeller lTrue 
⋮ 
⋮ 

⋮ 
⋮ 

⋮ 
⋮ 

 

81 lJet lJet lTrue 
82 lJet lJet lTrue 
83 lJet lJet lTrue 
84 lJet lJet lTrue 
85 lJet lJet lTrue 
86 lJet lJet lTrue 
87 lJet lJet lTrue 
88 lJet lJet lTrue 
89 lJet lJet lTrue 
90 lJet lJet lTrue 

 

Selanjutnya, berdasarkan llhasil lpengujian lyang 
ditampilkan lpada lTabel l3 lsebelumnya, lhasil 
perhitungan lklasifikasi lyang ldidapat ldari lpengujian 
dataset lmenggunakan levaluasi lConfusion lMatrix ldapat 
dilihat lpada lTabel ll4 lberikut: 

Tabel 4. Tabel Confusion Matrix 
 True Values 

True False 

Prediction 
True TP FP 

64 13 

False FN TN 
14 9 

 
Tabel 4 menunjukkan bahwa dari tiga kelas citra 

dalam data set pengujian, jumlah yang dikenali adalah 
sebagai berikut: True lPositive (TP) berjumlah 64 lcitra, 
False lPositive (FP) lsebanyak l13 lcitra, lTrue lNegative 
(TN) lsebanyak 9 lcitra, ldan lFalse lNegative (FN) 

sebanyak 14 lcitra. Selanjutnya, ldilakukan lperhitungan 
untuk mendapatkan nilai lAccuracy, lPrecision, ldan 
Sensitivity ldari lhasil lpengujian ldengan lrumus lberikut: 

Accuracy  
Berdasarkan lpersamaan (8) ldidapatkan lnilai laccuracy: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =  
64 + 9

90
= 81.11 % 

Sensitivity  
Berdasarkan lpersamaan (9) ldidapatkan lnilai lsensitivity:    

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =  
64

64 + 14
= 82.05 % 

Precision  
Berdasarkan lpersamaan (10) ldidapatkan lnilai precision: 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =  
64

64 + 13
= 83.11 % 

 

Kemudian pada bagian ini menampilkan beberapa 
tampilan antarmuka aplikasi yang dibangun untuk proses 
pelatihan data dan pengujian data citra pesawat udara 
sesuai dengan jumlah kelas kategori yang digunakan pada 
penelitian ini. 

 
Gambar 3. Tampilan Antarmuka Aplikasi Pada 

Proses Pelatihan Data 

Pada Gambar 3 di atas menunjukkan tampilan 
antarmuka aplikasi yang digunakan untuk proses 
pelatihan data citra pesawat udara. Antarmuka tersebut 
terdiri dari beberapa bagian utama: 

1. Menu Navigasi: Terletak di bagian atas dengan opsi 
"Home", "Form Training", "Form Testing", dan 
"Exit" 

2. Notifikasi: Sebuah kotak besar di sebelah kiri atas 
yang kemungkinan digunakan untuk menampilkan 
pesan atau status dari proses pelatihan. 

3. Upload Training Data: Bagian ini memiliki tiga 
tombol untuk mengunggah data citra, yaitu 
"Helicopter Image Data", "Propeller Image Data", 
dan "Jet Image Data" 

4. Sample Data: Menampilkan jumlah sampel yang 
diunggah untuk masing-masing kategori 
(Helicopter, Propeller, Jet), total sampel, dan waktu 
berjalan dari proses pelatihan. 
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5. Training Process: Bagian ini memiliki dua tombol, 
yaitu "Training Now" untuk memulai proses 
pelatihan dan "Reset" untuk mengatur ulang proses. 

Antarmuka tersebut dirancang dengan memiliki 
label yang jelas dan tombol yang mudah diakses, 
memudahkan pengguna untuk mengoperasikan aplikasi 
ini. Aplikasi ini relevan dalam konteks pelatihan model 
pembelajaran mesin untuk pengenalan citra pesawat 
udara, yang dapat digunakan dalam berbagai aplikasi 
seperti pengawasan udara, analisis citra satelit, dan lain-
lain. 

 
Gambar 4. Tampilan Antarmuka Aplikasi Pada 

Proses Pengujian Data 

Pada Gambar 4 di atas menunjukkan tampilan 
antarmuka aplikasi yang digunakan untuk proses 
pengujian data citra pesawat udara. Pada antarmuka 
tersebut terdiri dari lbeberapa lbagian lutama lyang 
masingl-lmasing lmemiliki lfungsi spesifik dalam proses 
pengujian data. Pada bagian atas, terdapat direktori file 
yang menunjukkan lokasi file gambar yang sedang 
diproses. Di sebelahnya terdapat ltombol "Browse Image" 
luntuk lmemilih lgambar lyang lakan diproses. Bagian 
tengah antarmuka menampilkan tiga gambar: "Original 
Image" yang menunjukkan gambar asli citra yang di uji, 
"Preprocessing" yang menunjukkan gambar setelah 
diproses menjadi hitam putih, dan "Segmentation" yang 
menunjukkan hasil segmentasi gambar. Di bagian kiri 
bawah, terdapat lhasil lekstraksi fitur lmenggunakan 
lmetode lGLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix). Di 
bagian kanan bawah, terdapat hasil klasifikasi yang 
menunjukkan hasil dari klasifikasi citra dengan waktu 
pemrosesan tertentu. Terdapat juga tombol "Testing Now" 
untuk memulai proses pengujian. Antarmuka tersebut 
dirancangan dengan menarik dan relevan karena 
menunjukkan bagaimana proses pengujian data citra 
dilakukan, mulai dari pemilihan gambar, preprocessing, 
segmentasi, hingga ekstraksi fitur dan klasifikasi. 
 

4.0  KESIMPULAN 

Dari lhasil lpengujian lyang ldiperoleh lpada lpenelitian ini 
mengenai lproses lklasifikasi lcitra pesawat udara, dapat 
disimpulkan bahwa lmetode lProbabilistic lNeural 
Network (lPNNl) lyang ldibantu ldengan lekstraksi lfitur 
menggunakan lGrayl-lLevel lCol-lOccurrence lMatrix 
(lGLCMl) lmemberikan lakurasi klasifikasi sebesar 
81.11%, menunjukkan performa yang cukup baik dalam 

membedakan jenis-jenis pesawat berdasarkan citra visual. 
Tingkat akurasi ini membuktikan bahwa sistem berbasis 
PNN efektif dalam mengidentifikasi perbedaan fitur 
visual pada berbagai jenis pesawat, seperti perbedaan 
bentuk sayap, ekor, dan badan pesawat. Selain itu, sistem 
klasifikasi berbasis PNN ini memiliki manfaat yang 
signifikan sebagai media pembelajaran bagi mahasiswa di 
lPoliteknik lNegeri lBatam, khususnya dalam program 
studi lTeknik lPerawatan lPesawat lUdara. Sistem ini 
memberikan kesempatan bagi mahasiswa untuk belajar 
dan memahami teknologi modern dalam analisis citra dan 
pengenalan pola, yang relevan dalam industri. Melalui 
implementasi sistem ini, mahasiswa tidak hanya 
memperoleh pemahaman teoretis tentang konsep jaringan 
saraf tiruan dan teknik ekstraksi fitur, tetapi juga dapat 
mengaplikasikannya dalam simulasi yang menyerupai 
kondisi nyata di lapangan. Dengan menggunakan metode 
PNN yang mampu mengenali dan mengklasifikasikan 
citra pesawat, mahasiswa dapat mengeksplorasi teknologi 
pengolahan citra secara lebih mendalam dan memahami 
peran pentingnya dalam pemeliharaan pesawat. Hal lini 
ldiharapkan ldapat meningkatkan lkualitas lpembelajaran 
ldan lmemberikan bekal keterampilan teknis yang 
dibutuhkan di dunia kerja, terutama dalam bidang 
teknologi pengenalan pola visual yang semakin banyak 
digunakan di sektor aviasi untuk keperluan inspeksi dan 
pemeliharaan. Secara keseluruhan, penelitian ini tidak 
hanya berhasil membuktikan keakuratan PNN dalam 
klasifikasi citra pesawat udara, tetapi juga menawarkan 
solusi pembelajaran inovatif di bidang pendidikan tinggi 
teknik penerbangan di Politeknik Negeri Batam. 
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