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Penelitian yang diusulkan ini bertujuan untuk menentukan performa kinerja
algoritma terbaik diantara VGG16, ResNet dan MobileNet dalam proses
klasifikasi citra spesies tanaman buah. Berdasarkan hasil eksperimen
penelitian, hasil klasifikasi citra tanaman buah terbaik yaitu hasil implementasi
menggunakan ResNet. Akurasi ResNet pada tahap pelatihan, tahap evaluasi
dan tahap pengujian masing-masing sebesar 94.65%, 89.28% dan 87.72%.
Model VGG16 mendapatkankan akurasi paling terendah, dengan hasil pada

Kata Kunci: tahap pelatihan sebesar 3.36%, tahap validasi sebesar 3.36% dan tahap
buah pengujian sebesar 3.33%. Rendahnya akurasi VGG16 dalam klasifikasi
Vué G’l 6 spesies datnaman buah dapat dikaitkan dengan beberapa faktor. Salah satu
’ alasannya adalah penggunaan algoritma yang lemah dalam beberapa kasus,
ResNet, . . .
MobileNet yang memba_tas1 kemgmpuan mo_del untuk secara akl_.lrat mengklamﬁkas.lkan_
buah. Selain itu, pelatihan pada sejumlah kecil dataset juga dapat berkontribusi
pada akurasi yang lebih rendah, karena model mungkin tidak mempelajari pola
dan variasi yang cukup beragam dalam penampilan buah.
ABSTRACT
Keywords: This proposed research aims to determine the best algorithm performance
. among VGG16, ResNet and MobileNet in the process of image classification
Jruit, of fruit plant species. Based on the results of research experiments, the best
VGaGls, ruit plant image classification results are the results of implementation usin
ResNet, ];uztp an o ssific sults te result pleme Sing
B esNet. The accuracy of ResNet in the training stage, evaluation stage and
MobileNet testing stage was 94.65%, 89.28% and 87.72% respectively. The VGGI16
model obtained the lowest accuracy, with results at the training stage of
3.36%, the validation stage of 3.36% and the testing stage of 3.33%. The low
accuracy of VGGI6 in the classification of fruit species can be attributed to
several factors. One reason is the use of weak algorithms in some cases, which
limits the ability of models to accurately classify fruits. In addition, training
on a small number of datasets can also contribute to lower accuracy, as
models may not be able to achieve reliability.
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1. PENDAHULUAN

Buah-buahan merupakan asupan penting dari makanan manusia. Budidaya dan produksi buah telah
menjadi bagian penting dari keseluruhan kegiatan pertanian. Dalam konteks agribisnis, masalah menarik terkait
dengan realisasi deteksi dan klasifikasi buah yang tepat untuk mendukung proses pemilahan buah secara
otomatis [1]-[6]. Beberapa aplikasi sistem klasifikasi dapat mendukung proses pembelian dengan
mengidentifikasi jenis buah dengan nilai makanannya dan memberikan informasi dan saran terkait. Namun,
masalah menjadi lebih relevan dalam konteks industri dalam melakukan otomatisasi kegiatan seperti
mencocokkan varietas kualitas buah dengan informasi lain, misalnya, rincian gizi dan harga. Selain
mengurangi tenaga kerja, biaya, dan bias yang terlibat dalam kuantifikasi manual, pemilahan otomatis juga
berfungsi dengan baik untuk klasifikasi multi-kriteria dari jenis buah yang dianalisis [7]-[11].

Dalam beberapa tahun terakhir, teknologi terutama kecerdasan buatan telah menyelesaikan banyaj
permasalahan [12]-[21]. Untuk mendeteksi jenis tanaman buah tropis Indonesia menggunakan metode transfer
learning. Metode transfer learning untuk klasifikasi tanaman buah telah dieksplorasi di eksperimen di
penelitian sebelumnya. Penelitian oleh Khullar (2022) menggunakan arsitektur transfer learning untuk
eksperimen klasifikasi klasifikasi tanaman buah. Model transfer learning yang digunakan adalah model
VGGI16, InceptionV3, ResNet50, DenseNet, dan menemukan bahwa Inception memiliki akurasi terbaik [22].
Gulzar (2023) menggunakan arsitektur MobileNet untuk eksperimen klasifikasi klasifikasi tanaman buah.
Arsitektur MobileNet mengungguli model lain seperti AlexNet, VGG16, InceptionV3, dan ResNet [2].

Berdasarkan studi pendahuluan, VGG16, ResNet dan MobileNet adalah model pembelajaran transfer
yang paling perlu dieksplorasi lebih jauh untuk klasifikasi tanaman buah. Oleh karena itu, pada penelitian ini
menggunakan VGG16, ResNet dan MobileNet melakukan klasifikasi dataset citra spesies tanaman buah. Hasil
dari VGG16, ResNet dan MobileNet dievaluasi berdasarkan hasil kinerja algoritma terhadap dataset citra
spesies tanaman buah. Penelitian yang diusulkan ini bertujuan untuk menentukan performa kinerja algoritma
terbaik diantara VGG16, ResNet dan MobileNet dalam proses klasifikasi citra spesies tanaman buah.

2. METODE PENELITTAN

Dataset terdiri dari enam jenis buah yang biasa ditemukan di Indonesia: pisang, mangga, melon, jeruk,
papaya dan semangka dan lainnya. Foto-foto tanggal ini diambil dengan smartphone dengan resolusi kamera
ditetapkan pada 12 megapiksel (4032 % 3024) dan Google Images. Eksperimen penelitian akan menggunakan
Python 3.0 pada sistem operasi Linux, dengan konfigurasi sistem menggunakan prosesor i7 dengan RAM 16
GB. Setiap kelas buah berisi antara 200 dan 240 citra. Citra buah ini dibagi menjadi dua subset dengan rasio
3: 1 atau 75% total data citra yang digunakan untuk melatih model, dan subset lainnya berisi 25% total data
citra dari dataset yang digunakan untuk menguji model. Model algoritma yang digunakan adalah model transfer
learning, antara lain VGG16, MobileNet, ResNet. Adapun tahap penelitian dapat dilihat pada Gambar 1.

( (
Komparasi Kinerja
Pengumpulan Data ResNet, VGG16,
MobileNet
Pembagian Data (Train, Klasifikasi Menggunakan
Validasi, Test) VGG16
Klasifikasi Menggunakan Klasifikasi Menggunakan
MobileNet ResNet
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Gambear | Tahap Penelitian

3. HASIL DAN ANALISIS

Pada tahap pelatihan dan tahap validasi dianalisis menggunakan model akurasi dan model loss. Grafik
pada model akurasi dan model loss untuk tahap pelatihan dan tahap validasi didapatkan setelah proses iterasi
atau epoch yang didefinisikan yaitu 50 epoch selesai dijalankan. Grafik model akurasi dan model loss
memimiki sumbu X yang menunjukkan jumlah epoch pada tahap pelatihan atau tahap validasi sedangkan n
sumbu Y merupakan nilai akurasi atau loss dengan nilai antara 0 sampai 1. Hasil grafik model akurasi dan
model loss untuk model MobileNet dapat dilihat pada Gambar 2.
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Gambar 2 Grafik Akurasi dan Loss MobileNet

Selanjutnya untuk mengevaluasi model MobileNet, hasil untuk tahap pengujian dianalisis melalui nilai
confusion matrix. Model ini digunakan untuk mengukur kinerja metode MobileNet dalam mengetahui seberapa
banyak prediksi dengan benar dan salah dari total keseluruhan data citra tanaman buah yang ada pada dataset
pengujian. Hasil confusion matriks untuk metode MobileNet dapat dilihat pada Gambar 3.
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Gambar 3 Confusion Matrix MobileNet

Selain model confusion matrix untuk mengevaluasi keberhasilan model MobileNet, perhitungan
precision, recall, dan fl-score untuk setiap kelas spesies tanaman buah juga dianalisis. Berdasarkan nilai TP,
TN, FP, dan FN yang ada confusion matrix untuk masing-masing kelas tanaman buah, dihitung precision,
recall, dan fl-score dengan menggunakan rumus masing-masing. Hasil dari perhitungan precision, recall, dan
fl-score untuk semua kelas spesies tanaman buah dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1 Precision, Recall, F1-Score dari ResNet

precision recall fi-score support

aloevera 0.97 0.92 0.95 200
banana 0.99 0.79 0.88 200
bilimbi 0.98 0.94 0.96 200
cantaloupe 0.14 0.01 0.01 200
cassava 0.93 0.89 0.91 200
coconut 0.97 0.76 0.85 200
corn 0.94 0.97 0.96 200
cucumber 0.95 0.93 0.94 200
curcuma 0.91 0.91 0.91 200
eggplant 0.98 0.91 0.94 200
galangal 0.83 0.96 0.89 200
ginger 0.86 0.80 0.83 200
guava 0.86 0.94 0.90 200

kale 0.96 0.90 0.93 200
longbeans 0.96 0.95 0.95 200
mango 0.82 0.85 0.84 200
melon 0.46 0.93 0.62 200
orange 0.86 0.72 0.78 200
paddy 0.83 0.99 0.90 200
papaya 0.93 0.99 0.96 200
peperchili 0.97 0.97 0.97 200
pineapple 0.96 0.93 0.94 200
pomelo 0.70 0.95 0.81 200
shallot 0.93 1.00 0.96 200
soybeans 0.99 0.86 0.92 200
spinach 0.95 0.91 0.93 200
sweetpotatoes 0.95 0.97 0.96 200
tobacco 0.82 0.89 0.85 200
waterapple 0.98 0.98 0.98 200
watermelon 0.95 0.94 0.94 200
accuracy 0.88 6000
macro avg 0.88 0.88 0.87 6000
weighted avg 0.88 0.88 0.87 6000

Pada tahap pelatihan dan tahap validasi dianalisis menggunakan model akurasi dan model loss. Grafik pada
model akurasi dan model loss untuk tahap pelatihan dan tahap validasi didapatkan setelah proses iterasi atau
epoch yang didefinisikan yaitu 50 epoch selesai dijalankan. Grafik model akurasi dan model loss memimiki
sumbu X yang menunjukkan jumlah epoch pada tahap pelatihan atau tahap validasi sedangkan n sumbu Y
merupakan nilai akurasi atau loss dengan nilai antara 0 sampai 1. Hasil grafik model akurasi dan model loss
untuk model ResNet dapat dilihat pada Gambar 4.
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Gambar 4 Grafik Akurasi dan Loss ResNet

Selanjutnya untuk mengevaluasi model ResNet, hasil untuk tahap pengujian dianalisis melalui nilai
confusion matrix. Model ini digunakan untuk mengukur kinerja metode ResNet dalam mengetahui seberapa
banyak prediksi dengan benar dan salah dari total keseluruhan data citra tanaman buah yang ada pada dataset
pengujian. Hasil confusion matriks untuk metode ResNet dapat dilihat pada Gambar 5.
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Gambar 5 Confusion Matrix ResNet

Selain model confusion matrix untuk mengevaluasi keberhasilan model ResNet, perhitungan precision,
recall, dan f1-score untuk setiap kelas spesies tanaman buah juga dianalisis. Berdasarkan nilai TP, TN, FP, dan
FN yang ada confusion matrix untuk masing-masing kelas tanaman buah, dihitung precision, recall, dan fl-
score dengan menggunakan rumus masing-masing. Hasil dari perhitungan precision, recall, dan f1-score untuk
semua kelas spesies tanaman buah dapat dilihat pada Tabel 2
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Tabel 2 Precision, Recall, F1-Score dari MobileNet

precision recall +f1-score support

aloevera 0.96 0.96 0.96 200
banana 0.98 0.83 09.90 200
bilimbi 0.97 0.96 0.97 200
cantaloupe 0.44 0.93 0.59 200
cassava 0.78 0.94 0.85 200
coconut 0.97 0.73 0.84 200
corn 0.95 0.95 0.95 200
cucumber 0.91 0.95 09.93 200
curcuma 0.88 0.88 0.88 200
eggplant 0.92 0.93 0.92 200
galangal 0.82 0.94 0.87 200
ginger 0.91 0.77 0.83 200
guava 0.94 0.94 0.94 200

kale 0.98 0.89 0.93 200
longbeans 0.98 0.98 0.98 200
mango 0.93 0.73 0.82 200
melon 0.38 0.03 0.06 200
orange 0.87 0.77 0.81 200
paddy 0.93 0.95 0.94 200
papaya 0.96 0.85 0.90 200
peperchili 0.98 0.98 0.98 200
pineapple 0.84 0.96 0.90 200
pomelo 0.87 0.94 0.90 200
shallot 0.79 0.99 0.88 200
soybeans 0.88 0.96 0.92 200
spinach 0.96 0.85 0.90 200
sweetpotatoes 0.91 0.96 0.93 200
tobacco 0.94 0.86 0.90 200
waterapple 0.90 0.94 0.92 200
watermelon 0.99 0.94 0.96 200
accuracy 0.88 6000
macro avg 0.88 0.88 0.87 6000
weighted avg 0.88 0.88 0.87 6000

Pada tahap pelatihan dan tahap validasi dianalisis menggunakan model akurasi dan model loss. Grafik
pada model akurasi dan model loss untuk tahap pelatihan dan tahap validasi didapatkan setelah proses iterasi
atau epoch yang didefinisikan yaitu 50 epoch selesai dijalankan. Grafik model akurasi dan model loss
memimiki sumbu X yang menunjukkan jumlah epoch pada tahap pelatihan atau tahap validasi sedangkan n
sumbu Y merupakan nilai akurasi atau loss dengan nilai antara 0 sampai 1. Hasil grafik model akurasi dan
model loss untuk model VGG16 dapat dilihat pada Gambar 6.
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Gambar 6 Grafik Akurasi dan Loss VGG16
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Selanjutnya untuk mengevaluasi model MobileNet, hasil untuk tahap pengujian dianalisis melalui nilai
confusion matrix. Model ini digunakan untuk mengukur kinerja metode VGG16 dalam mengetahui seberapa
banyak prediksi dengan benar dan salah dari total keseluruhan data citra tanaman buah yang ada pada dataset
pengujian. Hasil confusion matriks untuk metode VGG16 dapat dilihat pada Gambar 7.
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Gambar 7 Confusion Matrix VGG16

Selain model confusion matrix untuk mengevaluasi keberhasilan model VGG16, perhitungan precision,
recall, dan f1-score untuk setiap kelas spesies tanaman buah juga dianalisis. Berdasarkan nilai TP, TN, FP, dan
FN yang ada confusion matrix untuk masing-masing kelas tanaman buah, dihitung precision, recall, dan f1-
score dengan menggunakan rumus masing-masing. Hasil dari perhitungan precision, recall, dan f1-score untuk
semua kelas spesies tanaman buah dapat dilihat pada Tabel 3.
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Tabel 3 Precision, Recall, F1-Score dari VGG16

precision recall fi1-score  support

aloevera 0.00 0.00 0.00 200
banana 0.00 0.00 0.00 200
bilimbi 0.00 0.00 0.00 200
cantaloupe 0.00 0.00 0.00 200
cassava 0.00 0.00 0.00 200
coconut 0.03 1.00 0.06 200
corn 0.00 0.00 0.00 200
cucumber 0.00 0.00 0.00 200
curcuma 0.00 0.00 0.00 200
eggplant 0.00 0.00 0.00 200
galangal 0.00 0.00 0.00 200
ginger 0.00 0.00 0.00 200
guava 0.00 0.00 0.00 200

kale 0.00 0.00 0.00 200
longbeans 0.00 0.00 0.00 200
mango 0.00 0.00 0.00 200
melon 0.00 0.00 0.00 200
orange 0.00 0.00 0.00 200
paddy 0.00 0.00 0.00 200
papaya 0.00 0.00 0.00 200
peperchili 0.00 0.00 0.00 200
pineapple 0.00 0.00 0.00 200
pomelo 0.00 0.00 0.00 200
shallot 0.00 0.00 0.00 200
soybeans 0.00 0.00 0.00 200
spinach 0.00 0.00 0.00 200
sweetpotatoes 0.00 0.00 0.00 200
tobacco 0.00 0.00 0.00 200
waterapple 0.00 0.00 0.00 200
watermelon 0.00 0.00 0.00 200
accuracy 0.03 6000
macro avg 0.00 0.03 0.00 6000
weighted avg 0.00 0.03 0.00 6000

Berdasarkan hasil eksperimen penelitian, hasil klasifikasi citra tanaman buah terbaik yaitu hasil
implementasi menggunakan ResNet. Akurasi ResNet pada tahap pelatihan, tahap evaluasi dan tahap pengujian
masing-masing sebesar 94.65%, 89.28% dan 87.72%. Model VGG16 mendapatkankan akurasi paling
terendah, dengan hasil pada tahap pelatihan sebesar 3.36%, tahap validasi sebesar 3.36% dan tahap pengujian
sebesar 3.33%. Adapun hasil dari eksperimen dari peneltiian ini dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4 Perbandingan Model Transfer Learning

Model Train Acc Val Acc Test Acc
1. MobileNet 94.34% 89.28% 88.18%
2. ResNet 94.65% 89.28% 87.72%
3. VGGI6 3.36% 3.36% 3.33%

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil eksperimen penelitian, hasil klasifikasi citra tanaman buah terbaik yaitu hasil implementasi
menggunakan ResNet. Akurasi ResNet pada tahap pelatihan, tahap evaluasi dan tahap pengujian masing-
masing sebesar 94.65%, 89.28% dan 87.72%. Model VGG16 mendapatkankan akurasi paling terendah, dengan
hasil pada tahap pelatihan sebesar 3.36%, tahap validasi sebesar 3.36% dan tahap pengujian sebesar 3.33%.
Rendahnya akurasi VGG16 dalam klasifikasi spesies datnaman buah dapat dikaitkan dengan beberapa faktor.
Salah satu alasannya adalah penggunaan algoritma yang lemah dalam beberapa kasus, yang membatasi
kemampuan model untuk secara akurat mengklasifikasikan buah. Selain itu, pelatihan pada sejumlah kecil
dataset juga dapat berkontribusi pada akurasi yang lebih rendah, karena model mungkin tidak mempelajari pola
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dan variasi yang cukup beragam dalam penampilan buah. Faktor lain adalah adanya kesamaan visual antara
jenis buah yang berbeda dan variasi dalam spesies buah yang sama, sehingga sulit bagi model untuk
membedakan antara mereka secara akurat. Selain itu, masalah overfitting juga dapat memengaruhi akurasi,
karena model mungkin menjadi terlalu khusus untuk data pelatihan dan berjuang untuk menggeneralisasi ke
sampel buah baru yang tidak terlihat [23], [24].
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