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1. PENDAHULUAN

Teknologi pertanian saat ini sudah semakin berkembang untuk melibat robot dalam berbagai aktivitas
pertanian. Di beberapa negara, tenaga kerja manusia untuk melakukan aktvitas pertanian membutuhkan biaya
yang sangat tinggi. Beberapa industri pertanian bahkan telah mengurangi penggunaan keterlibatan manusia
dalam kegiatan pertanian dan menggantinya dengan mesin yang sudah ditanamkan beberapa keahlian di [1],
(2], [11]-{20], [3]-[10].

Pengembangan robot atau mesin untuk membantu kegiatan pertanian memerlukan riset yang panjang.
Teknologi tersebut harus dapat memiliki keahlian dalam melakukan berbagai macam aktivitas dan mampu
mendeteksi objek yang menjadi sasaran pekerjaannya. Untuk memenuhi hal ini, riset untuk mendeteksi objek
pertanian, misalnya buah, menjadi salah satu agenda riset yang perlu dilakukan dan dikembangkan [1], [21]—
[24].
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Machine learning dan image processing adalah bidang yang cukup banyak dibahas untuk menambahkan
kemampuan robat dalam mengenali sebuah objek. Banyak metode telah ditemukan dan dikembangkan,
misalnya mengenali objek untuk membantu proses panen atau menentukan stok hasil panen secara otomatis
[1]. Penelitian ini akan membahas mengenai salah satu proses obyek recognition dalam bidang pertanian, yaitu
buah [25]-[29].

Penelitian oleh Duong et al. (2020) membahas mengenai fruit recognition menggunakan pendekatan
deep learning. Model deep learning yang digunakan dalam eksperimen ini adalah EfficientNet and MixNet.
Penelitian ini menggunakan dataset citra sebanyak 65.326 gambar (48.905 untuk proses training dan 16.421
untuk proses testing). Dari hasil eksperimen, studi ini mengklaim bahwa hasil akurasi yang didapatkan
mencapai 99.13%-99.98% [1].

Penelitian oleh Hou et al. (2016) mengembangkan model fruit recognition algorithm berbasis deep
learning. Metode yang digunakan adalah metode convolution neural network (CNN) yang digabungkan dengan
metode selective search. Eksperimen dilakukan menggunakan dataset fruit images yang terdiri dari 5330
gambar (4000 data untuk proses training dan 1330 data untuk proses testing). Riset ini berhasil mendapat
akurasi sebesar 99.77% untuk proses fruit image recognition [30].

Penelitian oleh Mia et al. (2019) menggunakan metode machine learning untuk local fruit recognition.
Metode penelitian yang digunakan adalah metode support vector machines (SVMs). Dataset eksperimen terdiri
dari enam kelas yaitu sugar-apple (ata), elephant apple (chalta), amla (amloki), bilombo, orboroi dan sapota
(sopheda). Penelitian ini mendapatkan akurasi sebesar 94.79% [31].

Berdasarkan latar belakang penelitian diatas, studi ini bertujuan untuk menggunakan metode deep
learning yaitu VGG16 dan MobileNetVV2untuk fruit classification. Penelitian ini menggunakan dataset dengan
jumlah total 90.483 data dengan ukuran gambar 100x100 piksel dan jumlah kelas tanaman buah yang akan
diklasifikasi adalah sebanyak 131 kelas.

2. METODE PENELITIAN

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini dengan jumlah total 90.483 data dengan ukuran gambar
100x100 piksel. Data pelatihan terdiri dari 67692 data dan data pengujian berjumlah 22688 data. Jumlah kelas
tanaman buah yang akan diklasifikasi adalah sebanyak 131 kelas. Contoh dataset dapat dilihat pada Gambar

berikut ini.
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Gambar 1 Contoh Dataset

Adapun tahapan penelitian adalah Data Preprocessing, Feature Engineering, Modelling dan Evaluation
seperti yang ada pada Gambar berikut ini.
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Gambar 2 Tahapan Penelitian
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Model yang akan diuji coba pada eksperimen ini adalah dua model regresi yaitu VGG16 dan
MobileNetV2. Dataset dibagi menjadi data training dan data testing. Pada tahap ini data akan dibagi menjadi
70% untuk training, 30% untuk testing untuk validasi. Tahap selanjutnya adalah pelatihan model. Pada tahap
ini akan dilatih model dalam memetakan fitur dengan target pada data pelatihan. Selanjutnya pada tahap ini
akan dilakukan testing pada model yang telah dihasilkan dengan data uji.

3. HASIL DAN ANALISIS

Dataset merupakan open public dataset terdiri dari total 22495, dengan training set sebanyak 16854,
dan testing set sebanyak 5641. Dataset terdiri dari 33 kelas yang merupakan jenis buah-buahan dan sayur-
sayuran. Ukuran images masing-masing adalah 100x100 piksel. Kebanyakan gambar juga diputar (rotate),
untuk membantu pelatihan.

Parameter yang digunakan pada penelitian ini adalah Batch_size = 32, Input_shape = (224, 224, 3),
epoch =50, optimizer = Adam, Learning_rate = 0.0001. Pada penelitian ini kami membagi dataset Training
kedalam data Training dan Validation dengan presentase 80% data training dan 20% data testing sehingga
untuk data training sebanyak 13493 dan data validation sebanyak 3361. Untuk data testing kami hanya
mengambil 1416 data dari 5641 data testing yang ada.

Pada proses training, validating dan evaluation, MobileNetV2 diproses sebanyak 50 epoch. Pada epoch
pertama, akurasi cukup rendah namun menigkat pada epoch terakhir. Pada model dengan MobileNetV2, epoch
pertama meraih akurasi validasi 0.58363 dan mencapai akuarasi validasi 1.00 pada epoch ke-24 seperti yang
terlihat ada Gambar berikut ini.
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Pada model dengan ResNet50, epoch pertama meraih akurasi validasi 0.05000 dan mencapai akurasi validasi
1.00 pada epoch ke-4. Pada proses training, validating dan evaluation, ResNet50diproses sebanyak 50 epoch.
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Gambar 3 Model Loss dan Akurasi MobileNetV2

Pada epoch pertama, akurasi cukup rendah namun menigkat pada epoch terakhir.
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Pada proses testing menggunakan dataset yang ada, MobileNetV2 mendapatkan akurasi 98.4% dan ResNet50
mendapatkan akurasi 99,2%. Untuk Cohens Kappa, MobileNetV2 mendapatkan nilai 0.983364 dan ResNet50
mendapatkan nilai 0.991704. Untuk F1-Score, MobileNetV2 mendapatkan nilai 0.981249 dan ResNet50
mendapatkan nilai 0.992667. Untuk Precision dan Recall, MobileNetVV2 mendapatkan nilai 0.9874 dan 0.9840
sedangkan ResNet50 mendapatkan nilai 0.9960 dan 0.9920 seperti yang terlihatp ada Tabel berikut ini.

Tabel 1 Hasil Evaluasi Kinerja MobileNetV2 dan ResNet50

Model Testing Accuracy | Cohens Kappa F1 score Precision | Recall
MobileNetV2 | 0.984000 0.983364 0.981249 0.9874 0.9840
ResNet50 0.992000 0.991704 0.992667 0.9960 0.9920

Pada saat testing, model dengan MobileNetV2 berhasil memprediksi secara benar 78 buah dari total 80 buah
pada data testing. Sebanyak 78 terprediksi benar dan 2 terprediksi salah. Pada model ini masih salah
memprediksi jenis Corn yang terprediksi sebagai Cactus Fruit dan Onion White. Hasil prediksi dapat dilihat
pada Gambar berikut ini.
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Gambar 5 Hasil Prediksi MobileNet\V2

4. KESIMPULAN

Pengembangan robot atau mesin untuk membantu kegiatan pertanian memerlukan riset yang panjang.
Teknologi tersebut harus dapat memiliki keahlian dalam melakukan berbagai macam aktivitas dan mampu
mendeteksi objek yang menjadi sasaran pekerjaannya. Untuk memenuhi hal ini, riset untuk mendeteksi objek
pertanian, misalnya buah, menjadi salah satu agenda riset yang perlu dilakukan dan dikembangkan. Tujuan
penelitian ini adalah untuk mengetahui hasil perbandingan performa deep learning yaitu VGG16 dan
MobileNetV2 untuk fruit classification. Penelitian ini menggunakan dataset dengan jumlah total 90.483 data
dengan ukuran gambar 100x100 piksel dan jumlah kelas tanaman buah yang akan diklasifikasi adalah sebanyak
131 kelas. Pada proses testing menggunakan dataset yang ada, MobileNetV2 mendapatkan akurasi 98.4% dan
ResNet50 mendapatkan akurasi 99,2%.
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