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ABSTRACT

Tanaman kopi adalah komoditas ekpor terbesar dalam peningkatan ekonomi negara berkembang. Kopi
memiliki peran penting dalam budaya Indonesia, dengan sejarah panjang dan berbagai citra rasa yang kaya.
Ada dua jenis utama kopi di Indonesia: Arabika dan Robusta. Kematangan dan pengolahan biji kopi menjadi
salah satu pengaruh citra rasa kopi. Untuk menghasilkan biji kopi berkualitas tinggi, proses pemanenan biji
kopi yang tepat pada tingkat kematangan yang ideal sangat penting. MobileNet adalah arsitektur jaringan
saraf tiruan CNN yang menggunakan konvolusi yang dipisahkan secara kedalaman (depthwise separable
convolutions), untuk membuat jaringan yang ringan yang memungkinkan penggunaan sumber daya
komputasi yang efektif. Penelitian ini akan memanfaatkan keunggulan arsitektur InceptionResNetV2 dan
MobileNetV2 untuk mengatasi masalah yang rumit dengan klasifikasi gambar. Ini juga akan memanfaatkan
kemampuan arsitektur MobileNet dan InceptionResNet untuk melakukan transfer learning dari dataset yang
lebih besar, seperti ImageNet. Perbandingan dari 2 model yang digunakan hasil performa akurasi yang
paling tinggi model MobileNetV2 yang sebesar £ 99%, diikuti InceptionResNetV2 = 90%.
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PENDAHULUAN

Tanaman kopi adalah komoditas ekpor terbesar dalam peningkatan ekonomi negara
berkembang(Ardiansyah & Hasan, 2023). Kopi memiliki peran penting dalam budaya Indonesia,
dengan sejarah panjang dan berbagai citra rasa yang kaya. Selama abad ke-17, kolonial Belanda
menanamkan tanaman kopi di Indonesia. Ini membuka jalan bagi kekayaan varietas kopi di
Sumatra, Java, Sulawesi, dan Bali (Gumulya & Helmi, 2017).

Ada dua jenis utama kopi di Indonesia: Arabika dan Robusta. Biasanya, biji kopi
dikategorisasi dengan menggunakan teknik tradisional yang bergantung pada persepsi manusia.
Karena metode ini hanya dapat memberikan penilaian kualitatif dan bergantung pada kondisi
mental dan fisik individu saat itu, mungkin agak tidak konsisten (Waliyansyah & Umar Hafidz
Asy’ari Hasbullah, 2021).

Kematangan dan pengolahan biji kopi menjadi salah satu pengaruh citra rasa kopi. Untuk
menghasilkan biji kopi berkualitas tinggi, proses pemanenan biji kopi yang tepat pada tingkat
kematangan yang ideal sangat penting (Rabbani et al., 2021). Menentukan secara akurat dan
efektif tingkat kematangan buah kopi merupakan salah satu tantangan utama bagi industri kopi.

Beberapa penelitian telah mempelajari klasifikasi buah kopi. Mereka telah mencoba
sejumlah metode pendekatan seperti Convolutional Neural Network (CNN) (Momeny et al.,
2020), K-Nearest Neighbours (KNN)(Raysyah et al., 2021), dan Support Vector Machine
(SVM)(Sihombing & Buulolo, 2021). SVM memiliki kelebihan dalam mengklasifikasi, seperti
efektifitas dalam ruang berdimensi tinggi, yang mana ketika data klasifikasi buah kopi melibatkan
banyak fitur atau atribut dari gambar buah kopi yang kompleks.
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SVM tahan terhadap overfitting, dan berguna untuk memisahkan data berukuran besar
untuk menghindari masalah model yang terlalu menyesuaikan diri dengan data latih. SVM
biasanya tahan terhadap overfitting pada dataset yang lebih kecil(Rusman & Pasae, 2023).SVM
juga memiliki kekurangan seperti sensitif terhadap pemilihan parameter, dan kinerja yang kurang
baik pada dataset besar(Raysyah et al., 2021).

KNN memiliki kelebihan yaitu sederhana dan mudah dimengerti, dan efektif pada data
non-linearis, tetapi memiliki kelemahan pada outlier yang sangat sensitif, dan perhitungan yang
berat(Raysyah et al., 2021). CNN memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik dan
pemrosesan data yang lebih baik, terutama untuk dataset citra besar dengan kerumitan yang
tinggi(Myagila & Kilavo, 2022). Tetapi CNN memiliki kelemahan pada waktu pelatihan yang
lama dan memori komputer yang besar(Ajib Susanto et al., 2022).

MobileNet adalah arsitektur jaringan saraf tiruan CNN yang menggunakan konvolusi yang
dipisahkan secara kedalaman (depthwise separable convolutions), untuk membuat jaringan yang
ringan yang memungkinkan penggunaan sumber daya komputasi yang efektif pada perangkat
mobile (Khasoggi et al., 2019). Inception-ResNet adalah arsitektur jaringan saraf imitasi yang
menggabungkan Inception dari Google dengan koneksi residual ResNet dari Microsoft.
Avrsitektur ini, yang dikembangkan oleh Christian Szegedy, Sergey loffe, Vincent Vanhoucke,
dan lainnya, memadukan fitur-fitur Inception dengan konsep hubungan residual yang
diperkenalkan dalam ResNet. Metode ini digunakan untuk mencapai keseimbangan antara kinerja
yang tepat dan kecepatan pelatihan dalam jaringan saraf konvolusional yang lebih dalam
(Szegedy et al., 2017).

Penelitian yang dilakukan oleh (Michael & Garonga, 2021) ini membahas tentang
penerapan Convolutional Neural Network (CNN) untuk mengklasifikasi gambar tingkat
kematangan buah kopi toraja. Penelitian ini menggunakan dataset gambar buah kopi sebanyak
4000 gambar dengan 4 kategori. Akurasi terbaik yang diperoleh mencapai 98,75% pada salah satu
modelnya dengan epochs 100 dan batch size = 10. Penelitian selanjutnya (Momeny et al., 2020)
ini membahas penggunaan deep learning. Khususnya pada metode Convolutional Neural
Network (CNN) untuk mendeteksi penampilan buah ceri dan menyediakan sistem yang efisien
untuk penilaiannya. Studi ini menggunakan metode HOG dan LBP. Penelitian ini menggunakan
dataset gambar cherry sebanyak 719 gambar, dengan 2 varieatas yaitu merah dan hitam. properti
gambar yang diekstraksi dengan algoritma KNN, ANN, Fuzzy dan Ensemble Decision Trees
(EDT). Tingkat akurasi pelatihan sebesar 99.4%.

Penelitian selanjutnya (Khasoggi et al., 2019) Penelitian ini menggunakan metode
Convolutional Neural Networks (CNN). Menggunakan arsitektur MobileNet untuk pengenalan
gambar pada perangkat seluler. Perangkat yang digunakan yaitu perangkat tertanam dengan
sumber daya terbatas dengan CPU berbasis ARM dan bekerja dengan data pelatihan dalam jumlah
sedang (ribuan gambar berlabel). Hasilnya, arsitektur MobileNet v1 pada perangkat ms8pro dapat
mengklasifikasikan dataset caltech101 dengan tingkat akurasi 92,4% dan konsumsi daya 2,1
Watt. Penelitian selanjutnya (Tamayo-Monsalve et al., 2022) membahas tentang penerapan
jaringan syaraf konvolusional (CNN) untuk mengklasifikasi Tingkat kemaatangan buah kopi.
Metode yang digunakan melibatkan penggunaan CNN dengan arsitektur VGG16, VGG19,
Inception-ResNet-V2, Inception-V3, and DenseNet201.

Penelitian yang dilakukan (Bazame et al., 2021) mengimplementasikan suatu algoritma
dengan model computer vision untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan buah kopi serta
memetakan tahap pematangan buah pada saat panen. Model yang digunakan untuk mendeteksi
dan mengklasifikasikan buah kopi diimplementasikan menggunakan Darknet, Deteksi dan
klasifikasi buah kopi dilakukan menggunakan sistem deteksi objek bernama YOLOv3-tiny.
penelitian ini menggunakan 90 video yang direkam di ujung konveyor pelepasan pemanen kopi
selama panen kopi arabika tahun 2020 (Catuai 144) di area komersial di wilayah Patos de Minas,
di negara bagian Minas Gerais, Brasil. Model tersebut menyajikan mAP sebesar 84%, F1-Score
sebesar 82%, presisi sebesar 83%, dan recall sebesar 82% untuk set validasi. Rata-rata presisi
pada kelas buah kopi mentah, matang, dan terlalu matang masing-masing sebesar 86%, 85%, dan
80%.

Copyright © 2025, author, e-ISSN 2502-1923, p-ISSN 2685-8177
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Penelitian yang dilakukan (Saragih & Emanuel, 2021) Penelitian ini menerapkan
Convolutional Neural Network untuk mengklasifikasikan kematangan buah pisang. Dua model
terlatih digunakan, yaitu MobileNet V2 dan NASNetMobile. Eksperimen dilakukan
menggunakan Google Colab dan beberapa perpustakaan seperti OpenCV, Tensorflow, dan scikit-
learn. Hasilnya menunjukkan bahwa MobileNet V2 mencapai akurasi tertinggi dan waktu
eksekusi lebih cepat dibandingkan NASNetMobile. Akurasi tertinggi yang dicapai adalah
96,18%.

Berdasarkan beberapa penelitian yang menjadi rujukan, penelitian ini bertujuan untuk
mengetahui apakah model dapat bekerja jika buah kopi masih berada pada pohonnya atau sebelum
dipetik dan akan dilakukan Klasifikasi pada Tingkat kematangan buah kopi dengan kelas: Over
Ripe, Ripe, Semi-ripe, dan Unripe. Penelitian akan dilakukan dengan metode jaringan syaraf
konvolusional (CNN), menggunakan arsitektur MobileNetV2 dan InceptionResnetV2.
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Gambar 1. Metode Penelitian

Gambar 1 menggambarkan urutan langkah-langkah dalam penelitian ini, dimulai dari
pengumpulan data. Langkah selanjutnya adalah pra-pemrosesan data, yang mencakup pembagian
data menjadi dataset latih, tes, dan validasi, diikuti oleh proses augmentasi citra. Setelah selesai
dengan proses augmentasi, langkah berikutnya adalah pembuatan serta pelatihan model, yang
kemudian dievaluasi untuk menilai kinerjanya. Augmentasi dilakukan dalam penelitian ini untuk
meningkatkan informasi yang terdapat pada dataset latih, dengan menghasilkan data latih
tambahan dan menerapkan penyesuaian pada model, sehingga model dapat mengenali citra dalam
berbagai kondisi yang berbeda.
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A. Dataset

Dataset yang digunakan kali ini memiliki jumlah sebanyak 800 gambar dengan 4 kelas
yaitu: overripe, ripe, semi-ripe dan unripe.

(4)

)

Gambar 2. Gambar Tingkat kematangan buah kopi (1) overripe (2) ripe (3) semi-
ripe (4) unripe

Data gambar memiliki ukuran pixel yang beragam dengan mayoritas ukuran 640x640 pixel.
Grafik yang menunjukkan distribusi data untuk setiap kelas dapat ditemukan dalam Gambar 3.

kelas dataset

overripe I
ripe I
semi_ripe I
unripe I

0 50 100 150 200 250

Gambar 3. distribusi data

B. Arsitektur Model

Penelitian ini menggunakan pendekatan transfer learning untuk membuat modelnya. Model
yang telah disiapkan atau yang telah dilatih sebelumnya (pretrained model) adalah sequential
convertion, yaitu MobileNetV2 dan InceptionResNetV2. Model-model ini akan ditambahkan
dengan lapisan-lapisan baru pada bagian Fully Connected Layer. Lapisan-lapisan tambahan ini
mencakup: (1) Conv2d 32 dengan aktivasi relu, (2) Dense layer 9/128 dengan aktivasi
relu/softmax, (3) flatten layer, dan (4) maxpool2d layer.

: MobileNetv2
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Gambar 4. Arsitektur model sequential

C.  Augmentasi Data

Dalam  penelitian ini, parameter augmentasi yang digunakan  meliputi
preprocessing_function yang nilainya diambil dari pustaka yang disediakan oleh Tensorflow,
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yaitu tensorflow.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator. Selain itu, parameter lain yang
digunakan adalah target size dengan nilai (224, 224) dan color_mode dengan nilai ‘rgb’.

D.  Skenario Pengujian

Penelitian ini mengklasifikasikan citra ke dalam 4 kelas yang berbeda: overripe, ripe, semi-
ripe, dan unripe, dengan masing-masing kelas memiliki 200 gambar. Total data yang digunakan
adalah 800 gambar untuk keempat kelas tersebut.

Data ini kemudian dibagi menjadi tiga bagian, yaitu data latih (train), data tes (test), dan
data validasi (validation), dengan pembagian proporsional masing-masing sebesar 80% untuk
data latih, 10% untuk data tes, dan 10% untuk data validasi. Dengan pembagian ini, jumlah data
latih adalah 640, data tes sebanyak 80, dan data validasi sebanyak 80. Setiap kelas memiliki 200
gambar yang dibagi ke dalam ketiga set data tersebut.

Dalam penelitian ini, diterapkan satu fungsi callback yang berperan saat pelatihan model.
Salah satunya adalah callback Early Stopping, yang bertujuan untuk menghentikan proses
pelatihan jika terdeteksi adanya potensi overfitting. Model akan dihentikan setiap iterasi pelatihan
jika terjadi penurunan matriks val_accuracy. Callback ini merupakan metode yang tersedia dalam
FastAl untuk memonitor nilai metrik loss validation dengan learning rate yang telah ditetapkan
selama proses pelatihan.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Langkah awal dalam mendapatkan hasil dari arsitektur model yang telah dibangun dalam
penelitian ini, berfokus pada klasifikasi tingkat kematangan buah kopi dari batangnya. Proses ini
dilakukan melalui platform Jupyter Notebook dengan menggunakan CPU.

Tahap pertama melibatkan pengambilan data dari situs yang telah disebutkan dalam metode
penelitian. Kemudian, dilakukan pembagian data menjadi tiga bagian, yaitu data latih (train), data
tes (test), dan data validasi (validation). Pembagian dilakukan dengan rasio 80% untuk data latih,
10% untuk data tes, dan 10% untuk data validasi. Sehingga, jumlah data untuk masing-masing
adalah 480 data train, 160 data tes, dan 160 data validasi.

Kemudian, dilakukan proses augmentasi (augmentation) pada data latih, tes, dan validasi.
Parameter yang digunakan untuk augmentasi termasuk preprocessing_function yang nilainya
berupa fungsi preprocess_input dari library Tensorflow di modul keras — application — resnet.
Selain itu, parameter lain yang digunakan adalah target size dengan nilai 224x224 dan
color_ mode dengan nilai ‘rgb’.

Model dilatih dengan 100 iterasi pelatihan (epoch). Dua layer dense ditambahkan dengan
256 neuron dan dropout sebesar 0.3 yang menggunakan aktivasi relu. Optimasi dilakukan dengan
optimizer ‘Adam’ yang memiliki learning rate sebesar 0,0001. Setiap epoch melibatkan 20
langkah, dan fungsi callback early stopping diaktifkan untuk mencegah overfitting.

Setelah proses iterasi selesai, arsitektur mobilenetv2 berhenti pada epoch ke-48, dan
inceptionresnetv2 berhenti di epoch ke-46 setelah digunakannya fungsi early stopping. Kemudian
diproses lagi dengan menggunakan data tes, dan menghasilkan nilai yang berbeda.

Nilai data tes model InceptionResNetV2 dan MobileNetV2 dapat dilihat pada Gambar 5
dan Gambar 6:

Model IncceptionResNetVV2 menghasilkan Test Loss sebesar 0,32715 dan Test Accuracy
sebesar 90,00%.

Test Loss: 0.32715
Test Accuracy: 90.00%

Gambar 5. Nilai Test akurasi InceptionResNetV2

Model MobileNetV2 menghasilkan Test Loss sebesar 0,08254 dan Test Accuracy sebesar
98,75%.

Copyright © 2025, author, e-ISSN 2502-1923, p-ISSN 2685-8177
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Test Loss: 0.08254
Test Accuracy: 98.75%

Gambar 6. Nilai Test akurasi MobileNetV2

Grafik akurasi:
Model InceptionResNetV2.

Accuracy

—— training_accuracy
0.9 1 val_accuracy

0.8

=<

0.7 4

0.6

0.5 1

0.4 1

0 10 20 30 40
Epochs

Gambar 7. Grafik akurasi InceptionResNetV2

Model MobileNetV2.

Accuracy
"] /\/Vf\p,x/»-fwfv
091 P\/\I/\/\
0.8
0.7 4
0.6 4
0.5 1
0.4 4 —— training_accuracy
val_accuracy
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Gambar 8. Grafik akurasi MobileNetV2

Grafik menunjukkan akurasi pelatihan (training accuracy) dan akurasi validasi (validation
accuracy) setelah penyelesaian proses iterasi pelatihan. Sumbu X menunjukkan jumlah iterasi
pelatihan yang telah dilakukan selama proses pelatihan model, sedangkan sumbu Y menunjukkan
nilai akurasi yang berkisar antara 0 hingga 1.

Grafik loss :

Model InceptionResNetV2.

Copyright © 2025, author, e-ISSN 2502-1923, p-ISSN 2685-8177
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Gambar 9. Nilai loss InceptionResNetV2

Model MobileNetV2.

Loss
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Gambar 10. Nilai Test akurasi MobileNetV2

Grafik untuk loss pada pelatihan model terdapat pada Gambar 9 dan 10. Pada sumbu X,
terdapat iterasi pelatihan yang telah dilakukan oleh model, sementara pada sumbu Y, terdapat
nilai loss model selama proses pelatihan yang berada dalam rentang nilai 0.

Confision Matrix:

Model InceptionResNetV2.

Confusion Matrix

True label

semi_ripe 15

overripe
semi_ripe
unripe

Predicted label

Gambar 11. Confusion matrik InceptionResNetV2

Model MobileNetV2.

Copyright © 2025, author, e-ISSN 2502-1923, p-ISSN 2685-8177
7



Bitnet: Jurnal Pendidikan Teknologi Informasi, Vol. 10 No. 1, January 2025, pp.70-79

Confusion Matrix

overripe 1

True label

semi_ripe

unripe o o

overripe
npe
unripe

semi_ripe

Predicted label

Gambar 12. Confusion matrik MobileNetV2

Selain itu, evaluasi terhadap model dapat dipahami melalui tabel confusion matrix, yang
digunakan untuk mengukur kinerja metode pembelajaran mesin dalam memprediksi secara akurat
atau salah jumlah keseluruhan data. Hasil tabel confusion matrix dapat dilihat pada Gambar di
atas. Data uji gambar yang digunakan menunjukkan bahwa prediksi yang tepat dari setiap data
dengan kelasnya menghasilkan prediksi yang sesuai dengan kelas asli data.

Classification Report & Sensitivity:

Model InceptionResNetV2.

precision recall fi-score support

overripe 1.00 0.84 0.91 37
ripe 0.78 0.93 0.85 42
semi_ripe 0.89 0.85 0.87 39
unripe 0.98 0.98 0.98 42
accuracy 0.90 160
macro avg 0.91 0.90 0.90 160
weighted avg 0.91 0.90 0.90 160

Gambar 13. Classification Report & Sensitivity InceptionResNetV2

Model MobileNetV2.

precision recall fi-score support

overripe 1.00 0.95 0.97 37
ripe 0.98 1.00 0.99 42
semi_ripe 1.00 1.00 1.00 39
unripe 0.98 1.00 0.99 42
accuracy 0.99 160
macro avg 0.99 0.99 90.99 160
weighted avg 0.99 0.99 0.99 160

Gambar 14. Classification Report & Sensitivity MobileNetV2

Hasil evaluasi menggunakan classification report dapat dilihat pada Gambar di atas.
Akurasi mengindikasikan jumlah prediksi yang benar dari keseluruhan citra dalam dataset. Ketika
nilai akurasi mendekati 1, itu menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang baik, sedangkan
nilai 0 menunjukkan sebaliknya.

Selain akurasi, terdapat metrik lain seperti precision, recall, dan fl1-score yang mampu
mengukur performa model.

Copyright © 2025, author, e-ISSN 2502-1923, p-ISSN 2685-8177
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KESIMPULAN

Pemggunaan Machine Learning dengan menggunakan CNN InceptionResNetV2, dan
MobileNetV2 memiliki kelebihan dan kekurangannya sendiri pada Klasifikasi Tingkat
kematangan buah kopi dari batangnya. Seperti model InceptionResnetV2 yang semakin banyak
iterasi yang dilakukan akan samakin tinggi akurasi dan konvergen, tapi validasi akurasi yang lebih
rendah.

Perbandingan dari 2 model yang digunakan hasil performa akurasi yang paling tinggi
model MobileNetV2 yang sebesar + 99%. Diikuti InceptionResNetV2 = 90%.
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