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Abstract. The process of manually identifving fruits to determine ripe and unripe can affect the production and
quality oj’r@md and beverages themselves. The CNN method is able to group images and analyze images based
mchjems. Therefore, it is necessary to conduct research using the CNN method on the ripeness of strawberries.
This smims to determine the level of maturity of strawberries during harvest time. The accuracy graph shows
that the model is not only capable of learning the training data well but can also generalize well to the validation
data. In contrast, the validation accuracy graph starts from 0.825 in the Oth epoch and rises consistently until it
reaches 0975 in the 30th epoch. Both charts remained stable above those values throughout the training period.
Overall, the development of the CNN model for the detection of strawberry ripeness resulted in excellent
performance. The model achieved the lowest loss of 0.0383 and an accuracy as high as 98% on the validation
data, demonstrating a strong ability to accurately predict between ripe and unripe strawberries.

Keywords: Strawberry Fruit, Image Processing, CNN (Convolution Neural Network)

Abstrak. Proses identifikasi buah secara manual untuk menentukan matang dan tidak matang dapat
mempengaruhi pada produksi dan kualitas pada makanan serta minuman itu sendiri. Metode CNN mampu dalam
mengelompokkan gambar serta menganalisis gambar berdasarkan objek. Maka perlu dilakukan penelitian yang
menggunakan metode CNN pada kematangan buah stroberi. Penelitian ini berlujuemn]luk mengetahui tingkat
kematangan pada buah stroberi saat waktu pemanenan. Grafik akurasi menunjukkan bahwa model tidak hanya
mampu mempelajari data pelatihan dengan baik tetapi juga dapat menggeneralisasi dengan baik untuk data
validasi. Sebaliknya, grafik akurasi validasi memulai dari 0.825 pada epoch ke-0 dan naik secara konsisten hingga
mencapai 0.975 pada epoch ke-30. Kedua grafik tetap stabil di atas nilai tersebut sepanjang periode pelatihan.
Secara keseluruhan, pengembangan model CNN untuk deteksi kematangan buah stroberi menghasilkan performa
yang sangat baik. Model mencapai loss terendah sebesar 0.0383 dan akurasi setinggi 98% pada data validasi,
menunjukkan kemampuan yang kuat dalam memprediksi dengan tepat antara buah stroberi yang matang dan
belum matang.

Kata kunci: Buah Stroberi, Pengolahan Citra, CNN (Convolution Neural Network)

LATAR BELAKANG

Buah Stroberi merupakan buah yang populer dan banyak diminati di Indonesia. Warna
buahnya yang merah merona sangat menggoda bagi siapa saja yang melihatnya. Buah stroberi
umumnya dapat tumbuh di daerah dataran tinggi contohnya, didaerah jawa tengah ada di
Kecamatan Tawangmangu Kabupaten Karanganyar. Rasa dari buahnya yang manis membuat
sebagian orang ingin menikmatiknya ketika berkunjung ke daerah Tawangmangu Karanganyar
(Mahardika et al.. 2023).

Kematangan dari buah Stroberi kaya akan manfaatnya karena buah ini dapat dijadikan
bahan olahan untuk membuat makanan dan minuman. Makanan dan minuman yang terbuat

dari buah stroberi antara lain selai stroberi, pie stroberi, jus stroberi, yogurt stroberi dan masih
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banyak lagi makanan dan minumn yang terbuat dari buah stroberi. Kematangan menjadi pokok
utama dalam membuat olahan berbahan dasar buah stroberi (Puspaningtyas, Yulia, & Farazila,
2022).

Paparan sinar matahari yang tidak merata menjadikan buah stroberi tidak matang secara
merata. Olahan buah stroberi ini justru memerlukan buah stroberi yang benar-benar matang
secara merata untuk dijadikan bahan dasarnya. Kematangan yang tidak merata menjadikan
proses panen buah stroberi membutuhkan waktu yang cukup lama. Proses identifikasi buah
secara manual untuk menentukan matang dan tidak matang dapat mempengaruhi pada produksi
dan kualitas pada makanan serta minuman itu sendiri.

Seiring dengan kemajuan teknologi pada bidang pertanian, teknologi pengolahan citra
digital mampu berfokus dalam manipulasi gambar digital menggunakan komputer. Analisis
citra sangat penting dalam proses pengolahan citra digital dikarenakan dapat untuk mengukur
dan menganalisis fitur-fitur dalam gambar, seperti bentuk, tekstur, atau warna. CNN
ﬁonvolutional Neural Network) menjadi bagian dari pengolahan citra digital dan menjadi
salah satu jenis neural network yang biasa digunakan pada data image. CNN mampu untuk
mengidentifikasi visual dengan mengenali objek gambar (Lauw, Santoso, & Intan, 2020).

Berdasarkan uraian tersebut, didapatkan bahwa CNN mampu dalam mengelompokkan
gambar serta menganalisis gambar berdasarkan objek (Aminullah, 2024). Maka perlu
dilakukan penelitian yang menggunakan metode CNN pada kematangan buah stroberi.
Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui tingkat kematangan pada buah stroberi saat waktu
pemanenan. Dengan harapan sistem pendeteksi ini mampu untuk membantu manusia dalam
proses pemanenan dan dapat digunakan untuk memilah kematangan berdasarkan warna yang

telah terdeteksi oleh sistem menggunakan teknologi CNN.

KAJIAN TEORITIS

Pengolahan citra digital adalah bidang ilmu yang menyelidiki dan menganalisis gambar
digital dengan bantuan komputer. Teknologi ini telah berkembang pesat dan digunakan dalam
banyak bidang, seperti kesehatan, militer, bisnis, dan pertanian. Pada dasarnya, pengolahan
gambar digital terdiri dari beberapa langkah utama: mendapatkan gambar, meningkatkan
kualitasnya, mengsegmentasi gambar, mengekstrak fiturnya, dan akhirnya menganalisis
gambar (Jumadi, Yupianti, & Sartika, 2021).

Penelitian ini memerlukan rujukan dari penelitian tadahulu. Studi sebelumnya yang
ditulis oleh (Areni, Amirullah, & Arifin, 2019) berjudul Klasifikasi Kematangan Stroberi

Berbasis Segmentasi Warna dengan Metode HSV bertujuan untuk membuat sistem yang dapat
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mengklasifikasikan secara otomatis buah stoberi menjadi tiga kategori: bel matang,

setengah matang, dan matang. Algoritma Hue, Saturation, Value (HSV) dan Multi-Class
Support Vector Machine (SVM) dengan kernel Radial Basic Function (RBF) digunakan untuk
mengklasifikaékan kematangan stroberi dan mengsegmentasi warnanya. Data stroberi dapat
diambil %eh kamera Logitech C920. Jumlah dataset yang digunakan adalah 158 gambar
stroberi. Dengan parameter kernel RBF cost (C) = 10 dan gamma (y) = 10-3, algoritma
multiclass SVM memiliki akurasi ta’nggi 97% dalam klasifikasi kematangan stroberi.
Penelitian sebelumnya juga dilakukan oleh (Hermawan, 2021) dengan judul Klasifikasi
Pengenalan Wajah Menggunakan Masker atau Tidak Dengan Mengimplementasikan Metode
CNN (Convolutional Neural Network). Dalam penelitian ini, berbagai pendekatan digunakan
untuk mendeteksi dan memahami masker wajah. Untuk menentukan apakah metode
Convolutional Neural Network (CNN) dapat mengidentifikasi ekspresi wajah menggunakan
masker atau tidak, diperlukan tahapan kecermatan, ketelitian, dan kondisi pengoperasian.
Kondisi pengoperasian adalah jumlah waktu yang dibutuhkan oleh sistem untuk
mengidentifikasi ekspresi wajah. Dataset penelitian memiliki tingkat akurasi sistem sebesar
94%. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa metode Convolutional Neural Network
(CNN) bekerja dengan baik dengan sistem klasifikasi yang menggunakan pengenalan wajah.
Metode ini mungkin akan meningkatkan.
: (Ananda, Widyasari, Muttaqin, & Stefanie, 2023) melakukan penelitian dengan judul
Identifikasi Tingkat Kematangan Buah Pepaya I\ﬁnggunakan Metode Convolutional Neural
Network (CNN). Tujuan penelitian ini adalaHntuk memastikan proses pemilihan buah
dilakukan secara optimal. Untuk melakukan ini, Deep Learning Convolutional Neural Network
(CNN) digunakan untuk mengklasifikasikan pepaya ke dalam tiga kelas: tidak matang (yang
berarti bﬁah belum matang), setengah matang (yang berarti buah setengah matang), dan
matang. Dataset sebanyak 300 foto buah pepaya digunakan untuk membangun model untuk
proses pelatihan dan pengujian. Hasil menunjukkan nilai validasi sebesar 97% dan akurasi

sebesar 99%.

METODE PENELITIAN

Motode pada penelitian ini menggunakan metode kuantitatif. Penelitian kuantitatif
merupakan teknik pengumpulan data numerik yang kemudian dilakukan analisis pada data
numerik sehingga didapat hasil dari temuan (Susanto, Arini, Yuntina, Soehaditama, & Nuraeni,

2024). Sama halnya dengan proses penelitian yang akan dilakukan dengan tahap awal
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pengumpulan datg lalu analisis data dan terakhir akan mendapatkan hasilnya. Terkait dengan

langkah-langkah penelitian dapat dilihat pada gambar I berikut :

Pengumpulan Hasil dan

Data Evaluasi

T

Eksperimen dan
Pengujian

Pengolahan Data L Metode CNN | —

Gambar 1. Diagram Per ngan Sistem

Diagram perancangan sistem merupakan langkah-langkah yang digunakan dalam
proses penelitian yang akan dilakukan dengan sebagai berikut:
1. Pengumpulan Data

Dalam sebuah merancang sistem diperlukan pengumpulan data yang baik. Data yang
berkualitas memungkinkan model membuat prediksi yang akurat dan tetap akan relevan dalam
jangka panjang. Tanpa adanya data yang baik sistem tidak akan mencapai performa yan
diinginkan atau memberikan nilai signifikan.
2. Pengolahan Data

Melalui tahapan pengolahan data, peneliti dapat memastikan bahwa data yang
digunakan untuk analisis memang berkualitas tinggi, relevan dan siap digunakan untuk
mendapatkan hasil yang valid dan dapat diandalkan dalam penelitian.
3. Metode CNN

Algoritma deep learning, Convolutional Neural Network (CNN), dapat digunakan
untuk memproses input data video dan gambar. CNN dapat membedakan objek satu sama lain
dengan mengidentifikasi aspek penting dalam gambar, seperti bias dan bobot yang dapat

dipelajari. CNN menggunakan layer konvolusi dan max pooling (Herdianto, 2022).

Input image Ci
(feature maps)

Gambar 2 Convolution Neural Network
Gambar 2 menunjukkan sebuah gamt&r input dengan menggunakan tiga filter
konvolusi untuk mendeteksi fitur dan atributnya. Setelah proses konvolusi selesai, max pooling
dilakukan, yang menghasilkan tiga gambar hasil konvolusi yang memiliki resolusi lebih kecil.

Terakhir, hasil max pooling dapat dimasukkan ke dalam lapisan MLP yang tersembunyi.
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4. Convolution Layer

Sebuah jaringan saraf yang menggunakan atribut dan piksel untuk mengenali objek.
Layer convolution membantu mengidentifikasi karakteristik unik sebuah objek. Untuk
ilustrasi, sifat mata, telinga, dan hidung membentuk sifat wajah. Konvolusi menggunakan filter
pada gambar. Matriks dan area pada gambar diperkalikan selama proses ini (Azmi, Defit, &

Sumijan, 2023).

| 1| 0|0
1 1(0 4
0,0 1|1
olo[1]1]0
0|1(1|0]|0
Convolved
Image Feature

Gambar 3 Operasi convolution layer

Ketika proses konvolusi selesai, output konvolusi dapat digunakan sebagai masukan
untuk sehuah MLP, seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.
5. Max Pooling

Pooling adalah teknik untuk mengurangi resolusi gambar sambil mempertahankan
informasinya. Karena pada praktiknya ada banyak ater yang digunakan dalam proses
konvolusi, proses max pooling digunakan. Penggunaan 64 filter pada konvolusi menghasilkan
64 gambar baru, yang membantu mengurangi ukurang dari setiap gambar proses konvolusi

(Bimanjaya, Handayani, & Darminto, 2021).

Input
. 5 | 2 output
8 7 1 6 maxpool 8 6
»
419319 B e
0|8 4|5

Gambar 4 Operasi Max Pooling
6. Eksperimen dan Pengujian
Uji model sistem sangatlah penting dikarenakan untuk Hentu keberhasilan teknik
yang diterapkan pada sebuah peneclitian. Dirasa dari pengujian ada yang kurang atau tidak
sesuai dengan harapan maka dilakukannya eksperimen dalam pengujian sistem untuk
membantu dan mendorong agar sistem yang menerapkan CNN sebagai metodenya ini akan

memberikan hasil dengan tingkat keberhasilan tinggi.
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7. Hasil dan Evaluasi

Tahap terakhir pada perancangan sistem ini adalah tahap hasil dan evaluasi. Hasil akan
diperoleh setelah melakukan uji coba pada sistem yang dibuat untuk mengetahui seberapa besar
tingkat keberhasilan teknik yang digunakan pada sistem. Evaluasi akan dilakukan setelah ada
hasil yang didapat. Evaluasi sendiri dilakukan untuk melihat tingkat keberhasilan sebuah
sistem misalnya jika hasil akurasi yang didapat tinggi dan sebanding dengan data yang
digunakan maka sistem yang dibuat berhasil sebaliknya, jika hasil akurasi rendah dan tidak
sebanding dengan data yang digunakan maka pelu dilakukan perbaikan pada sistem yang

dibuat.

HASIL DAN PEMBAHASAN
1. Penghimpunan Data

Dataset dalam setiap penelitian menjadi faktor utama. Dataset bisa berupa gambar,
vidio, maupun angka dalam sebuah penelitian. Dataset yang digunakan dalam penelitian
pendeteksi kematangan buah stroberi bersumber dari kaggle yang berjudul “Strawberry
Classification”. Jumlah keseluruhan dataset dari kaggle sebanyak 521 data dengan data berupa
gambar. Data gambar pada dataset ini berisi gambar buah stroberi yang matang dan belum
matang. Jumlah data gambar tersebut termasuk dalam data yang relatif kecil. Klasifikasi data

terbagi menjadi dua yakni buah stroberi yang matang dan buah stroberi yang belum matang.
=4 e - N .
T ERR R I
F " -
AL EBET T

FEEIEIEREm

L L FoFal FH1all’

. [— ] - N =

Gambar 5 Dataset buah stroberi matang yang akan digunakan untuk train dan test
pada sistem
Dataset yang digunakan pada penelitian ini tidak hanya yang matang saja tetapi yang
belum matang akan digunakan. Perlu adanya 2 kelas dalam sebuah sistem untuk menghasilkan

tingkat perbandingan dan juga akurasi yang tinggi dan relevan.
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Gambar 6 Dataset stroberi yang belum matang dan digunakan untuk train dan test
pada sistem.

2. Implementasi CNN

Tahap implementasi ini menjelaskan mekanisme Convolutional Neural Network
(CNN) menggunakan Google Colab sebagai code editor. Dalam penerapan CNN ini
memanfaatkan library TensorFlow dan Keras untuk membangun model jaringan syaraf tiruan.
TensorFlow dan Keras merupakan library Python yang sangat populer dalam pengembangan
dan pelatihan model deep learning, karena menyediakan abstraksi tingkat tinggi yang

mempermudah pengembang untuk merancang dan melatih CNN.

+ 4 oBHS OB

Gambar 7 Mengimport library tensorflow dan keras lalu alokasi pathldirectory

Pada gambar 7 Implementasi ini menunjukkan bagaimana integrasi antara Google
Colab sebagai lingkungan pengembangan yang dapat diakses secara online dan TensorFlow-
Keras sebagai alat utama untuk mengembangkan model deep learning. Dengan kombinasi ini,
peneliti dapat dengan efisien membangun, melatih, dan mengevaluasi model CNN untuk
berbagai aplikasi, mulai dari pengenalan pola dalam gambar hingga analisis citra medis yang
lebih kompleks. Gambar 7 juga menunjukkan path directory. Pa& tahap ini pengaturan jalur
direktori sangat penting untuk mengorganisir dan mengelola data yang digunakan untuk
pelatihan dan pengujian model. Jalur direktori menunjukkan lokasi atau alamat di mana data
tersimpan dalam sistem file komputer. Dalam proses pengembangan model machine learning,
terutama untuk Convolutional Neural Network (CNN), pengaturan jalur direktori
memungkinkan peneliti dengan mudah mengakses dataset yang terdiri dari data yang

dipelajari.
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Gambar 8 Augmentasi Dan Preprocessing
Gambar 8 menunjukkan selama proses preprocessing kode ini, "ImageDataGenerator"
digunakan untuk meningkatkan data pelatihan dengan berbagai transformasi, seperti mengubah
skala piksel menjadi 0-1, rotasi hingga 20 derajat, pergeseran horizontal dan vertikal hingga
20%, shear, zoom, dan flip horizontal. Data validasi hanya di-rescale tanpa peningkatan
tambahan. Kemudian, "train_generator" dan "val_generator" mengirimkan data dari direktori
dengan ukuran target 150 x 150 piksel, ukuran batch 32, dan mode klasifikasi biner untuk

digunakan dalam pelatihan model.

Trainable pa B}
Non-trainable para 8 )

Gambar 9 Hasil Membangun Model CNN

Pada gambar 9 merupakan hasil dari model CNN yang menunjukkan jumlah parameter
total dalam model, termasuk bobot dan bias yang harus diubah selama pelatihan, disebut "total
parameter", dan dalam kasus ini, semua 3,453,121 parameter memerlukan 13.17 MB memori.
Parameter yang dapat dilatih adalah parameter yang akan diubah selama pelatihan, yaitu semua
3.453,121 parameter dalam model ini. Parameter yang tidak dapat dilatih adalah parameter
yang tidak dapat diubah selama pelatihan, dan dalam model ini tidak ada parameter dalam
kategori tersebut. Pemahaman tentang persyaratan total, dapat dilatih, dan tidak dapat dilatih

membantu dalam mengelola kompleksitas model dan sumber daya komputasi.

Gambar 10 Hasil Training Model CNN
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Hasil training model cnn pada gambar 10 menunjukkan pelatihan model dengan data
sebanyak 521 sampel dan dilakukan percobaan dengan 30 epoch. Hasil menunjukkan bahwa
pada beberapa step, model mencapai loss serendah 0.0462 dan akurasi setinggi 98%. Evaluasi
validasi menunjukkan val_loss terendah 0.0383 dengan val_accuracy setinggi 98%. Meskipun
ada fluktuasi pada beberapa epoch dengan val_loss mencapai 0.1204 dan val_accuracy
serendah 0.9629, model secara keseluruhan menunjukkan performa yang baik dengan akurasi
pelatihan dan validasi yang konsisten tinggi. Kinerja yang tinggi ini mengindikasikan bahwa
model mampu belajar dengan baik dari data yang diberikan.

lah melatih model CNN, tahap berikutnya dilakukan dengan menggunakan data

validasi untuk mengevaluasi kinerja model pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya.

Gambar 11 Evaluasi Model

Pada gambar 11 Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model berkinerja sangat baik dan

mampu menggeneralisasi dengan baik pada data validasi dengan menghasilkan kehilangan

sebesar 0.0318 dan akurasi sebesar 98%. Hasil dicapai dalam waktu 16 detik, dengan 957

milidetik per langkah evaluasi.

Training and walidation accuracy

Gambar 12 Grafik Akurasi l“odel
Grafik akurasi pelatihan gambar 12 menunjukkan bahwa model tidak hanya mampu
mempelajari data pelatihan dengan baik tetapi juga dapat menggeneralisasi dengan baik untuk
data validasi. Sebaliknya, grafik akurasi validasi memulai dari 0.825 pada epoch ke-0 dan naik
secara konsisten hingga mencapai 0.975 pada epoch ke-30. Kedua grafik tetap stabil di atas
nilai tersebut sepanjang periode pelatihan.

3. Pengujian Sistem

Tahapan pengujian sistem dalam membangun sistem C&volutional Neural Network
(CNN) dimulai dengan menyiapkan dataset representatif untuk pelatihan dan validasi model.

Kemudian, proses pelatihan model CNN dilakukan dengan data pelatihan untuk meningkatkan
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akurasi dan mengoptimalkan parameter. Setelah itu, model dievaluasi dengan data validasi
yang tidak pernah dilihat sebelumnya untuk memastikan bahwa performanya dapat diprediksi
secara umum, bukan hanya dengan menggunakan data yang tidak pernah dilihat sebelumnya.
Sebelum diimplementasikan dalam aplikasi atau sistem yang sebenarnya, langkah terakhir

adalah memperbaiki dan menyetel parameter model untuk meningkatkan kinerja dan luasnya.

Gambar 13 Pengujian Sistem dengan tresholding

Gambar 13 menunjukkan kode untuk menguji sistem deteksi kematangan buah stroberi
menggunakan model yang telah dilatih sebelumnya. Pertama, gambar diunggah dan dimuat
menggunakan Google Colab. Kemudian, gambar diproses untuk memastikan ukuran yang
sesuai (150x150 piksel), ditampilkan menggunakan matplotlib, dan diubah menjadi bentuk
array untuk disesuaikan dengan model. Setelah dinormalisasi, model memprediksi kematangan
stroberi berdasarkan gambar yang diunggah, dan hasilnya ditampilkan berdasarkan threshold
0.5: jika nilai prediksi lebih besar atau sama dengan 0.5, gambar dianggap menunjukkan buah

stroberi matang; jika tidak, dianggap belum matang.

Gambar 14 Prediksi Buah Stroberi Belum Matang dan Sudah Matang
Pada gambar 14 adalah output yang dihasilkan oleh uji coba pada sistem. Sistem
berhasil memberikan hasil yang akurat dalam membedakan antara buah stroberi yang belum
matang dan matang berdasarkan gambar yang dimasukkan ke dalam sistem. Dengan

menggunakan model yang telah dilatih sebelumnya, sistem mampu memproses gambar
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tersebut dengan tepat, mengklasifikasikan apakah buah stroberi tersebut matang atau belum

matang berdasarkan hasil prediksi yang ditampilkan

KESIMPULAN

Secara keseluruhan, pengembangan model CNN untuk deteksi kematangan buah
stroberi menghasilkan performa yang sangat baik. Model mencapai loss terendah sebesar
0.0383 dan akurasi setinggi 98% pada data validasi, menunjukkan kemampuan yang kuat
dalam memprediksi dengan tepat antara buah stroberi yang matang dan belum matang. Grafik
akurasi menunjukkan bahwa model tidak hanya mempelajari dengan baik dari data pelatihan,
tetapi juga mampu menggeneralisasi untuk data validasi. Hasil evaluasi uji coba pada sistem
menegaskan bahwa model berhasil dalam membedakan gambar buah stroberi antara matang

dan belum matang, memberikan hasil prediksi sesuai dengan yang diharapkan dan dapat

diandalkan.

CAPAN TERIMA KASIH

Bagian ini disediakan bagi penulis untuk menyampaikan ucapan terima kasih, baik
kepada pihak penyandang dana penelitian, pendukung fasilitas, atau bantuan ulasan naskah.
Bagian ini juga dapat digunakan untuk memberikan pernyataan atau penjelasan, apabila artikel

ini merupakan bagian dari skripsi/tesis/disertasi/makalah konferensi/hasil penelitian.
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