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INTISARI

Buah kelapa sawit merupakan komoditas penting dalam sektor perkebunan Indonesia.
Penentuan tingkat kematangan buah yang masih dilakukan secara manual sering kali bersifat
subjektif, memerlukan waktu, dan bergantung pada pengalaman pemanen sehingga berpotensi
menurunkan kualitas hasil panen. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem
klasifikasi kematangan buah kelapa sawit berbasis Android menggunakan Convolutional Neural
Network (CNN) dengan arsitektur MobileNetV2 sebagai ekstraktor fitur dan Support Vector
Machine (SVM) sebagai pengklasifikasi. Penelitian ini menggunakan dataset sebanyak 6.000 citra
buah kelapa sawit yang diklasifikasikan ke dalam tiga kelas, yaitu Mentah, Matang, dan Busuk.
Data diproses melalui tahapan preprocessing, ekstraksi fitur menggunakan MobileNetV2,
standardisasi fitur menggunakan StandardScaler, serta pelatihan model SVM yang dioptimasi
menggunakan GridSearchCV dengan metode 5-fold cross-validation. Hasil evaluasi menunjukkan
model memperoleh akurasi sebesar 90,33%, dengan precision 91%, recall 90%, dan F1-score 90%.
Model kemudian diimplementasikan ke dalam aplikasi Android sehingga pengguna dapat
melakukan Klasifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit melalui kamera maupun galeri.
Berdasarkan hasil tersebut, kombinasi MobileNetV2 dan SVM mampu memberikan performa yang
baik dalam mengklasifikasikan kematangan buah kelapa sawit serta berpotensi menjadi solusi

yang lebih cepat, objektif, dan efisien dalam mendukung proses identifikasi kematangan buah.

Kata Kunci: Klasifikasi, Kematangan Buah Kelapa Sawit, MobileNetV2, Support Vector

Machine, Android.
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ABSTRACT
e@ Oil palm fruit is an important commaodity in the Indonesian plantation sector. Determining
the level of fruit ripeness, which is still done manually, is often subjective, time-consuming, and
depends on the harvester's experience, potentially reducing the quality of the harvest. Therefore,
this study aims to develop an Android-based oil palm fruit ripeness classification system using a

Convolutional Neural Network (CNN) with MobileNetV2 architecture as a feature extractor and

a Support Vector Machine (SVM) as a classifier. This study used a dataset of 6,000 images of oil
palm fruit classified into three classes: Unripe, Ripe, and Rotten. The data was processed through

pre-processing stages, feature extraction using MobileNetV2, feature standardization using

StandardScaler, and training an optimized SVM model using GridSearchCV with a 5-fold cross-
validation method. The evaluation results showed that the model achieved an accuracy of 90.33%,
with a precision of 91%, a recall of 90%, and an Fl1-score of 90%. The model was then
@ implemented into an Android application that allows users to classify the ripeness of oil palm fruit

using the camera or gallery. Based on these results, the combination of MobileNetV2 and SVM
@@ performed well in classifying oil palm fruit ripeness and has the potential to be a faster, more

objective, and more efficient solution for identifying oil palm ripeness.

Keywords: Classification, Palm Oil Fruit Maturity, MobileNetV2, Support Vector Machine,

Android

o i
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(1) BAB I

PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang
Q Kelapa sawit merupakan salah satu komoditas perkebunan utama di Indonesia yang
berperan besar dalam penyediaan minyak nabati. Kualitas minyak sawit sangat ditentukan
oleh tingkat kematangan buah ketika dipanen. Namun, praktik penentuan tingkat
@ kematangan di lapangan hingga kini masih dilakukan secara manual dengan mengandalkan
pengamatan visual. Cara ini bersifat subjektif dan rentan kesalahan, sehingga seringkali
buah yang belum matang tercampur dengan buah yang sudah matang. Kondisi tersebut
dapat menurunkan kualitas minyak, menambah biaya produksi, serta menurunkan efisiensi
panen [1].
@ Untuk menjawab permasalahan dalam penentuan tingkat kematangan buah kelapa
sawit yang selama ini masih bersifat manual dan subjektif, penelitian mulai banyak
@@ memanfaatkan teknologi pengolahan citra digital dan kecerdasan buatan. Convolutional
Neural Network (CNN) menjadi salah satu metode deep learning yang banyak digunakan
@ karena mampu mengenali pola visual seperti warna, tekstur, dan bentuk secara otomatis,
sehingga menghasilkan klasifikasi yang lebih akurat dibandingkan metode konvensional.
° Penelitian menunjukkan bahwa model ResNet50 mampu mengklasifikasikan hingga empat
tingkat kematangan tandan buah segar kelapa sawit dengan akurasi tinggi, meskipun
membutuhkan dataset besar dan komputasi yang kompleks[2]. Untuk mengatasi kendala
@ tersebut, penelitian terkini mengadopsi arsitektur CNN ringan seperti MobileNet, yang

lebih efisien namun tetap memberikan hasil yang baik. CNN ringan telah terbukti mampu
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mengklasifikasikan tiga tingkat kematangan buah kelapa sawit, yaitu mentah, matang, dan
busuk dengan akurasi yang sangat tinggi[3].

Selain CNN, metode machine learning lain yang banyak digunakan dalam
klasifikasi citra, termasuk penentuan tingkat kematangan buah, adalah Support Vector
Machine (SVM). SVM memiliki kemampuan unggul dalam menangani permasalahan
klasifikasi non-linear melalui penggunaan fungsi kernel untuk menentukan hyperplane
terbaik sebagai batas pemisah antar kelas. Penelitian menunjukkan bahwa SVM yang
dikombinasikan dengan ekstraksi fitur Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM) dan
Color Moment mampu mengklasifikasikan tingkat kematangan buah tomat dengan akurasi
91,1%, presisi 0,91, serta recall dan F-measure sebesar 0,92[4]. Hasil ini membuktikan
efektivitas SVM dalam memanfaatkan ciri warna dan tekstur yang juga relevan untuk buah
kelapa sawit. Pendekatan serupa juga menerapkan model hybrid CNN-SVM pada sistem
prediksi hasil panen tebu dan berhasil mencapai akurasi 89,53% dengan efisiensi
komputasi yang lebih baik dibandingkan model CNN murni[5]. Penelitian lain
memperkenalkan model CSXAI, yaitu lightweight 2D CNN-SVM untuk deteksi penyakit
tanaman dengan akurasi rata-rata 99,09%, serta visualisasi berbasis explainable Al untuk
meningkatkan interpretabilitas model[6].

Perkembangan penelitian terkini menunjukkan bahwa pendekatan berbasis deep
learning dan machine learning terus berkembang menuju model yang lebih efisien dan
akurat dalam Kklasifikasi citra pertanian, termasuk buah kelapa sawit. Hasil studi
menunjukkan bahwa arsitektur deep Convolutional Neural Network seperti ResNet50
mampu melakukan klasifikasi empat tingkat kematangan tandan buah segar kelapa sawit

dengan akurasi mencapai 97%, menggunakan konfigurasi optimal berupa pembagian data
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90/10, optimizer Adam, dan learning rate 0,0001[7]. Sementara itu, penelitian lain
menunjukkan bahwa arsitektur ringan seperti MobileNetV2 mampu mencapai akurasi
hingga sekitar 87% pada dataset buah sawit menunjukkan potensi implementasi di
lapangan dengan kebutuhan komputasi yang rendah[8]. Selain itu, penelitian terkini
membuktikan efektivitas kombinasi CNN dan SVM dalam Klasifikasi biji gandum, di mana
integrasi kedua metode tersebut mampu meningkatkan akurasi dan stabilitas hasil
klasifikasi. Penerapan pendekatan hybrid yang menggabungkan CNN sebagai ekstraktor
fitur dengan SVM sebagai pengklasifikasi kini menjadi arah pengembangan utama karena
mampu mengombinasikan kemampuan ekstraksi fitur otomatis CNN dengan performa
Klasifikasi optimal dari SVMI[9]. Sebagai contoh, model CNN-SVM pada domain
agrikultur dan medis dilaporkan mencapai akurasi hingga 95% [10] dan 97,97% [11].

Temuan-temuan ini memperlihatkan bahwa integrasi CNN dan SVM tidak hanya
mampu meningkatkan akurasi klasifikasi, tetapi juga mengurangi risiko overfitting dan
kesalahan Kklasifikasi pada dataset berukuran kecil dan tidak seimbang. Dengan demikian,
kombinasi MobileNetV2-SVM  menjadi  pendekatan yang menjanjikan  untuk
meningkatkan sistem Klasifikasi kematangan buah kelapa sawit yang lebih akurat dan
efisien. Oleh karena itu, penggabungan MobileNetV2 sebagai ekstraktor fitur dengan
algoritma Support Vector Machine (SVM) sebagai pengklasifikasi diharapkan dapat
menghasilkan model yang akurat sekaligus efisien untuk mendukung proses klasifikasi
kematangan buah kelapa sawit secara otomatis.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
“Klasifikasi Kematangan Buah Kelapa Sawit Menggunakan MobileNetv2 dan Support

Vector Machine (SVM)”. CNN ringan MobileNetV2
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digunakan untuk mengekstraksi fitur visual citra buah sawit secara efisien, sedangkan
SVM dimanfaatkan sebagai algoritma klasifikasi yang andal untuk membedakan tiga
tingkat kematangan, yaitu mentah, matang, dan busuk. Dengan kombinasi ini, diharapkan
tercapai sistem klasifikasi yang tidak hanya akurat, tetapi juga ringan dari sisi komputasi
sehingga lebih mudah diterapkan pada kondisi lapangan. Adapun manfaat penelitian ini
adalah memberikan kontribusi dalam peningkatan ketepatan pemilahan buah sawit, serta
mendukung penerapan teknologi kecerdasan buatan di bidang pertanian modern,

khususnya pada industri kelapa sawit di Indonesia.

1.2 Rumusan Masalah

g'r—.| turnitin

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan masalah dalam
penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Proses klasifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit yang masih dilakukan secara
manual memerlukan pengembangan aplikasi berbasis Android agar proses identifikasi
dapat dilakukan secara lebih cepat, praktis, dan mengurangi subjektivitas pengguna di
lapangan.

2. Belum tersedianya aplikasi mobile yang mampu mengintegrasikan metode
MobileNetV2 dan Support Vector Machine (SVM) untuk melakukan Kklasifikasi tingkat
kematangan buah kelapa sawit secara otomatis pada perangkat Android dengan sumber
daya terbatas.

3. Kinerjaaplikasi klasifikasi kematangan buah kelapa sawit berbasis MobileNetV2+SVM

perlu diuji untuk mengetahui kemampuan sistem dalam membedakan kategori mentah,
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matang, dan busuk secara akurat, konsisten, dan efisien saat digunakan pada kondisi
nyata di lapangan.
1.3 Batasan Masalah
Agar penelitian ini lebih terarah dan memudahkan dalam pembahasan, maka
ditetapkan beberapa batasan masalah sebagai berikut:

1. Aplikasi yang dikembangkan hanya difokuskan untuk Kklasifikasi tingkat kematangan
buah kelapa sawit menjadi tiga kategori, yaitu mentah, matang, dan busuk.

2. Sistem klasifikasi pada aplikasi menggunakan model hybrid MobileNetV2 sebagali
ekstraktor fitur dan Support Vector Machine (SVM) sebagai metode klasifikasi tanpa
membandingkan dengan metode lain.

3. Aplikasi dirancang untuk berjalan pada perangkat Android dan proses identifikasi
dilakukan menggunakan citra buah kelapa sawit yang diperoleh dari kamera atau galeri

pengguna.

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Mengembangkan aplikasi berbasis Android untuk membantu proses klasifikasi tingkat
kematangan buah kelapa sawit secara otomatis sehingga dapat mempermudah
pengguna dalam melakukan identifikasi di lapangan.

2. Menerapkan model hybrid MobileNetV2 dan Support Vector Machine (SVM) pada
aplikasi Android untuk melakukan Klasifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit
secara efisien dan ringan pada perangkat mobile.

3. Menguji kinerja Convolutional Neural Network (CNN) ringan MobileNetV2 sebagai

ekstraktor fitur dan Support Vector Machine (SVM) sebagai pengklasifikasi dalam
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menghasilkan aplikasi android yang efisien dari segi komputasi, memiliki akurasi

tinggi, serta mudah diterapkan di lapangan pada kondisi sumber daya terbatas.

1.5 Manfaat Penelitian
Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Penelitian ini diharapkan dapat membantu pengguna, khususnya pekerja atau petani
kelapa sawit, dalam melakukan identifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit
secara lebih cepat, praktis, dan mengurangi kesalahan akibat penilaian subjektif.

2. Penelitian ini dapat menjadi salah satu penerapan teknologi kecerdasan buatan berbasis
MobileNetV2 dan Support Vector Machine (SVM) pada aplikasi Android untuk
klasifikasi citra, khususnya pada sektor perkebunan kelapa sawit.

3. Penelitian ini dapat dijadikan referensi dan bahan pengembangan lebih lanjut dalam
penelitian terkait sistem klasifikasi citra, computer vision, maupun pengembangan
aplikasi mobile berbasis artificial intelligence (Al).

1.6 Sistematika Penulisan
Untuk memudahkan pemahaman terhadap laporan penelitian ini, pembahasan disusun
dalam beberapa bab dengan sistematika penulisan sebagai berikut:

BAB | PENDAHULUAN

Bab ini berisi uraian mengenai latar belakang penelitian, perumusan masalah, batasan

masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, serta sistematika penulisan laporan.

BAB Il TINJAUAN LITERATUR

Bab ini membahas teori-teori dan penelitian terdahulu yang mendasari penelitian. Uraian

meliputi pengertian kelapa sawit dan tingkat kematangannya, konsep pengolahan citra

digital, ruang warna yang relevan (misalnya HSV dan RGB), arsitektur Convolutional
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@ Neural Network (CNN), arsitektur CNN ringan MobileNetV2, algoritma Support Vector
Machine (SVM), serta penelitian-penelitian sebelumnya yang terkait dengan klasifikasi
kematangan buah maupun pendekatan hybrid MobileNetV2-SVM.

a BAB |1l METODE PENELITIAN

Bab ini menjelaskan metode dan pendekatan yang digunakan dalam penelitian, dimulai

dari studi literatur, pengumpulan dan persiapan dataset citra buah kelapa sawit, proses

pelabelan tingkat kematangan, tahapan ekstraksi fitur menggunakan CNN MobileNetV2,

klasifikasi menggunakan SVM dengan kernel tertentu, serta evaluasi kinerja model

00

menggunakan confusion matrix dengan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score.
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menyajikan hasil dari implementasi sistem klasifikasi kematangan buah kelapa
o sawit berbasis Android. Uraian mencakup pelatihan model MobileNetV2, SVM, integrasi
model ke aplikasi Android, tampilan antarmuka pengguna, serta evaluasi performa sistem

berdasarkan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score.

BAB V PENUTUP

Bab ini berisi kesimpulan dari hasil penelitian yang telah dilakukan dan saran untuk

pengembangan penelitian selanjutnya.
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BAB |1
TINJAUAN LITERATUR

Bab ini membahas penelitian terdahulu terkait klasifikasi buah dengan pengolahan
citra digital dan kecerdasan buatan sebagai dasar dan pembanding penelitian berjudul
“Klasifikasi Kematangan Buah Kelapa Sawit Menggunakan MobileNetV2 dan Support
Vector Machine (SVM)”. Penelitian sebelumnya banyak menggunakan ekstraksi fitur
manual seperti warna dan tekstur yang diklasifikasikan dengan algoritma klasik, namun
hasilnya kurang konsisten. CNN kemudian digunakan karena mampu mengekstraksi fitur
otomatis dengan akurasi tinggi, meski arsitektur kompleksnya membutuhkan komputasi
besar. Perkembangan berikutnya menghadirkan CNN ringan seperti MobileNet yang
lebih efisien, bahkan beberapa penelitian mengombinasikan CNN dengan SVM untuk
meningkatkan Kkinerja. Perbedaan penelitian ini adalah fokus pada kombinasi CNN
MobileNetV2 sebagai ekstraktor fitur dengan SVM sebagai pengklasifikasi untuk
mengklasifikasikan tiga tingkat kematangan buah kelapa sawit, sehingga diharapkan

menghasilkan model yang akurat, efisien, dan praktis diterapkan di lapangan.

2.1 Kelapa Sawit

g'r—.| turnitin

Buah kelapa sawit merupakan bagian utama tanaman sawit yang menyusun Tandan
Buah Segar (TBS) dan menjadi sumber minyak sawit mentah (CPO) serta minyak inti sawit
(PKO), dengan kandungan minyak utama berada pada bagian mesocarp yang kaya pigmen
karotenoid. Tingkat kematangan buah sangat memengaruhi kualitas minyak, yang
diklasifikasikan menjadi buah mentah, matang, lewat matang, dan memar. Buah matang

dan lewat matang memiliki kandungan karotenoid yang lebih tinggi dan stabil, sehingga
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menghasilkan warna minyak yang lebih baik dan tahan terhadap pemanasan, sedangkan
buah mentah dan memar memiliki kadar air tinggi serta kerusakan jaringan yang
mempercepat degradasi pigmen dan oksidasi, sehingga menurunkan mutu CPO. Dengan
demikian, kematangan buah sawit menjadi faktor kunci dalam penentuan kualitas dan
kestabilan warna minyak sawit selama pengolahan[12].
2.2 Pengolahan Citra Digital

Pengolahan citra digital adalah cabang ilmu komputer yang memanfaatkan
algoritma untuk memanipulasi dan menganalisis citra yang direpresentasikan sebagai
matriks piksel tujuannya meliputi peningkatan kualitas (denoising, kontras), pemulihan,
segmentasi objek, ekstraksi fitur, dan klasifikasi untuk pengambilan keputusan otomatis;
pendekatannya mencakup metode tradisional (filter, transformasi, morfologi) dan model
berbasis pembelajaran mendalam yang kini dominan dalam tugas-tugas kompleks seperti
deteksi dan rekonstruksi 3D[13]. Selain itu, beberapa studi juga menegaskan bahwa
rekonstruksi 3D yang sebelumnya sangat bergantung pada metode geometri tradisional Kini
lebih akurat dan efisien dengan model deep learning seperti MVVSNet, NeRF, dan depth
CNN. Secara keseluruhan, seluruh referensi mendukung bahwa pembelajaran mendalam
telah menjadi pendekatan utama dalam menganalisis dan memanipulasi citra untuk
pengambilan keputusan otomatis[14].

2.3 Ruang Warna HSV

Ruang warna HSV lebih intuitif dibanding RGB karena mendekati persepsi
manusia: komponen Hue menunjukkan rona warna, Saturation menunjukkan intensitas
atau kejenuhan warna, dan Value menunjukkan kecerahan warna, sehingga sangat efektif

untuk analisis visual (misalnya klasifikasi daging segar dan busuk)[15]. Selain itu, HSV
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memungkinkan ekstraksi fitur warna dari citra wajah dengan lebih baik karena pemisahan
jelas antara warna dasar (hue), kejenuhan, dan kecerahan, yang berguna untuk

meningkatkan akurasi analisis citra[16].

2.4 Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) adalah arsitektur deep learning yang
dirancang khusus untuk menganalisis citra dengan mengekstraksi pola visual seperti
tekstur, tepi, dan warna secara otomatis melalui lapisan konvolusi dan pooling. CNN
bekerja dengan menguraikan fitur penting dari gambar tanpa memerlukan ekstraksi fitur
manual, kemudian memprosesnya melalui lapisan fully connected untuk melakukan
klasifikasi. Struktur ini membuat CNN sangat efektif dalam mengenali objek dan pola
kompleks, terbukti dengan keberhasilannya mencapai akurasi tinggi hingga 95,84% dalam
tugas Klasifikasi citra, sehingga menjadi metode yang andal dan efisien dalam pengolahan

citra digital[17].

2.5 Arsitektur MobileNetV2

g'r—.| turnitin

MobileNetV2 merupakan arsitektur CNN yang dirancang khusus untuk
menghasilkan model klasifikasi yang sangat ringan melalui penggunaan depthwise
separable convolution, yaitu pemisahan proses konvolusi per-kanal dan penggabungan
kembali menggunakan pointwise convolution untuk mengurangi komputasi secara drastis.
Ciri utama MobileNetV2 adalah penggunaan Inverted Residual Block dan Linear
Bottleneck, di mana jumlah channel diperluas terlebih dahulu kemudian dipersempit
kembali sambil mempertahankan informasi penting melalui koneksi residual, sehingga
model tetap stabil dan efisien. Arsitektur ini menghasilkan tujuh lapisan fitur dari ukuran

64x64 hingga 1x1, kemudian diproses menggunakan Global Average Pooling dan Softmax

Page 41 of 91 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::3618:150982081



Z'l_.l turnitin Page 42 of 91 - Integrity Submission Submission ID _ trn:oid::3618:150982081

11

untuk klasifikasi, dan terbukti mampu mencapai akurasi validasi 89% pada deteksi
kecelakaan CCTV, menunjukkan efisiensi tinggi MobileNetV2 dalam ekstraksi fitur visual

secara real-time[18].

@ 2.6 Arsitektur Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma klasifikasi yang bekerja dengan
mencari hyperplane terbaik untuk memisahkan data dengan margin terbesar antara kelas,
sehingga menghasilkan keputusan yang lebih presisi. SVM menggunakan support vectors
sebagai titik penentu batas keputusan dan menerapkan kernel trick seperti RBF untuk

@ menangani data non-linear dengan memetakan fitur ke ruang berdimensi lebih tinggi.
Keunggulan ini membuat SVM sangat efektif pada data kompleks dan berdimensi tinggi,
terbukti dalam penelitian bahwa SVM memberikan akurasi paling stabil dalam klasifikasi

penyakit liver dibandingkan metode KNN dan ANN[19].

(34 2.7 Penelitian Terdahulu
Berikut ini adalah beberapa penelitian terdahulu yang berkaitan dengan klasifikasi

citra, khususnya pada bidang pertanian dan objek biologis.

Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu

No | Judul Penelitian Metode Penelitian Hasil Penelitian
6@ 1 Klasifikasi Penelitian ini | Model CNN yang dikembangkan
Tingkat menggunakan berhasil mengklasifikasikan tingkat
Kematangan pendekatan kuantitatif | kematangan buah sawit dengan
o@ Buah Kelapa | eksperimental  untuk | akurasi rata-rata 76,52%, dan
Sawit mengembangkan akurasi optimal 82,61% pada
Menggunakan sistem Klasifikasi | pengujian terbaik. Nilai evaluasi
@ Metode otomatis tingkat | performa menunjukkan precision =
Convolutional kematangan buah | 0,77, recall = 0,77, dan F1-score =
Neural Network | kelapa sawit berbasis | 0,76. Hasil analisis citra
Oleh : Nur Rali | Convolutional Neural | mengungkap adanya korelasi kuat
Rahma Wati, | Network (CNN). antara nilai RGB dengan tahapan
Asrul  Abdullah, kematangan  biologis:  kategori
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Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu Lanjutan

No | Judul Penelitian Metode Penelitian Hasil Penelitian
dan Sucipto ekstrem seperti mentah dan matang
(2025) memiliki tingkat akurasi >95%,

sedangkan kategori setengah
matang lebih sulit diklasifikasikan
karena kemiripan visual. Sistem
CNN diintegrasikan ke dalam GUI
MATLAB dan Dberhasil melewati
pengujian black-box dengan tingkat
keberhasilan 100%, menunjukkan
bahwa aplikasi siap digunakan
dalam skenario operasional[20].

2 Deep Penelitian ini | Hasil  pengujian  menunjukkan
Convolutional menggunakan bahwa model transfer learning
Neural Networks | pendekatan deep | memberikan performa jauh lebih
for Palm Fruit | learning berbasis | tinggi daripada baseline CNN.
Maturity Convolutional Neural | ResNet50 menjadi model terbaik,
Classification Network (CNN) untuk | dengan akurasi pengujian 86,41%,
Oleh : Minggiang | mengklasifikasikan diikuti InceptionV3 dengan 85,24%,
Han dan Chunlin | tingkat  kematangan | sedangkan baseline CNN hanya
Yi (2025) buah kelapa sawit. | mencapai 70,89%. F1-score untuk

Tiga model CNN | seluruh kategori kematangan pada
diterapkan dan | ResNet50 berada di atas 0,8, dan
dibandingkan,  vyaitu | nilai AUC ROC mendekati 1,
shallow CNN sebagai | menunjukkan kemampuan model
baseline,  ResNet50, | yang sangat baik dalam
dan InceptionV3, di | membedakan kelas kematangan.
mana dua model | Model mampu bekerja tanpa
terakhir dilatin | memerlukan preprocessing
menggunakan transfer | tambahan seperti  penghilangan
learning dan fine- | background atau  peningkatan
tuning. pencahayaan[21].

3 | Pengklasifikasi Penelitian Penelitian ini berhasil menunjukkan
Bibit Kelapa | menggunakan  Deep | bahwa CNN dan MobileNetV2
Menggunakan Learning berbasis | mampu mengklasifikasikan bibit
Algoritma Deep | Convolutional Neural | kelapa dengan  sangat  baik,
Learning Network (CNN) dan | dibuktikan oleh akurasi pelatihan
Convolutional juga dilakukan | 97.3%, akurasi validasi 96.5%, dan
Neural Network perbandingan dengan | akurasi pengujian 99.14% dengan
Oleh: Muhammad | MobileNetV2. Fl-score  0.99. Model juga
Amin dan Asniati menunjukkan konsistensi prediksi
Bindas (2023) melalui confusion matrix dengan

nilai 0.97-1.00 pada seluruh kelas.
Meskipun demikian, penelitian
memiliki keterbatasan, antara lain
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Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu Lanjutan

No | Judul Penelitian Metode Penelitian Hasil Penelitian
ketergantungan pada kualitas citra
yang diambil dengan perangkat dan
pencahayaan tertentu, sehingga
performa model mungkin menurun
pada kondisi berbeda. Selain itu,
dataset hanya berasal dari satu
wilayah sehingga keragaman bibit
dari daerah lain belum terwakili,
yang membatasi generalisasi model.
Dengan demikian, meskipun CNN
terbukti efektif, perluasan data dan
pengujian lintas-kondisi  masih
diperlukan[22].

4 | Klasifikasi Pasien | Penelitian Penelitian ini menemukan bahwa
Kanker Payudara | menggunakan Support | metode SVM hanya menghasilkan
Menggunakan Vector Machine (SVM) | akurasi 65,22% dan AUC 0,700
Metode Support | sebagai metode | pada Kklasifikasi kanker payudara,
Vector Machine | klasifikasi, kemudian | namun setelah dioptimalkan dengan
dengan Backward | dioptimalkandengan Backward Elimination akurasinya
Elimination Backward Elimination | meningkat drastis menjadi 95,65%
Oleh: Rina | sebagai seleksi fitur. dengan AUC 1,000 karena fitur yang
Resmiati dan Toni tidak relevan berhasil dieliminasi.
Arifin (2021) Meski performanya sangat tinggi,

penelitian ini memiliki kelemahan
berupa ukuran dataset yang kecil
dan kurang bervariasi sehingga
membatasi kemampuan generalisasi
model. Selain itu, penelitian hanya
menguji SVM tanpa
membandingkannya secara
langsung dengan algoritma lain,
sehingga ruang evaluasi performa
masih terbatas[23].

5 | Klasifikasi Penelitian ini | Hasil eksperimen menunjukkan
Algoritma menggunakan bahwa MobileNetV2 mencapai
Jaringan  Syaraf | pendekatan performa terbaik pada epoch 25
Tiruan Konvolusi | Convolutional Neural | dengan akurasi 84% dan loss
untuk Deteksi | Network (CNN) untuk | 59,64%, sedangkan VGG16 meraih
Hama pada | mendeteksi hama pada | akurasi 83% pada epoch 25 dengan
Kangkung tanaman kangkung | waktu komputasi yang jauh lebih
Oleh: Riki | dengan lama. Evaluasi confusion matrix
Hikmianto  dan | membandingkan dua | mengkonfirmasi bahwa
Ema Utami | arsitektur, yakni | MobileNetV2 memiliki
(2025) keseimbangan prediksi antar kelas
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Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu Lanjutan
No | Judul Penelitian Metode Penelitian Hasil Penelitian
MobileNetV?2 dan | yang lebih stabil dengan nilai
VGG16. precision, recall, dan F1-score
berada di 84%, sementara VGG16
menunjukkan precision dan recall
sebesar 83% serta F1-score 82%.
Secara keseluruhan, MobileNetV2
terbukti  lebih  unggul karena
memberikan performa klasifikasi
yang baik dengan waktu komputasi
lebih rendah dibandingkan
VGG16[24].

6 | Object Detection | Metode yang diuji | Hasil  penelitian  menunjukkan
Algorithms  for | meliputi MobileNetV2- | bahwa YOLOv5m  memberikan
Ripeness SSD, EfficientDet-Lite | performa terbaik dalam
Classification of | (0,1,2), dan YOLOvV5 | mengklasifikasikan tingkat
Oil Palm Fresh |(n, s, m), dengan | kematangan TBS kelapa sawit,
Fruit Bunch dataset berisi 4 kelas | dengan nilai mAP 0.842, lebih
Oleh: Mohamed | kematangan: unripe, | tinggi dibandingkan model YOLOV5
Yasser Mohamed | half-ripe, ripe, dan| lainnya seperti YOLOv5s (mAP
Ahmed Mansour, | over-ripe. 0.832) dan YOLOv5n (mAP 0.781).
Katrina D. Model ini juga mengungguli seluruh
Dambul, dan Kan varian  EfficientDet-Lite,  yang
Yeep Choo (2022) menghasilkan mAP antara 0.743—

0.812, serta jauh lebih baik daripada
MobileNetV2-SSD  yang hanya
mencapai mAP 0.478. YOLOv5m
mampu mengekstraksi fitur lebih
dalam dan mendeteksi objek pada
berbagai skala secara lebih stabil,
meskipun  membutuhkan  waktu
pelatihan yang lebih lama[25].

7 | Metode Metode berbasis citra | Hasil penelitian terdahulu
Klasifikasi dengan pendekatan | menunjukkan ~ bahwa  metode
Kematangan ANN dan CNN, metode | klasifikasi kematangan TBS
Tandan Buah | klasik seperti SVM, | memiliki performa yang bervariasi,
Segar Kelapa | KNN, Naive Bayes dan | dengan tingkat akurasi berada pada
Sawit: Sebuah | deep learning modern | kisaran  81%  hingga  99%,
Tinjauan seperti MobileNet, | tergantung jenis metode dan kualitas
Sistematis EfficientNet, dan | citra yang digunakan. Pendekatan
Oleh: Nurita | YOLO. berbasis ANN dan CNN umumnya
Evitarina dan memberikan  akurasi  tertinggi
Kusrini  Kusrini karena mampu menangkap pola
(2024) warna dan tekstur secara lebih

mendalam, sementara metode klasik
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Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu Lanjutan

No | Judul Penelitian Metode Penelitian Hasil Penelitian

seperti SVM, KNN, dan Naive Bayes
menunjukkan akurasi lebih rendah
pada kondisi pencahayaan yang
berubah-ubah.  Penelitian  yang
memanfaatkan model deep learning
modern seperti MobileNet,
EfficientNet, dan YOLO juga
melaporkan performa yang stabil
pada data lapangan, menjadikan
metode ini lebih unggul dalam
proses identifikasi tingkat
kematangan TBS secara
otomatis[26].

8 | Application of | Tiga skema pengujian | Hasil ~ penelitian ~ menunjukkan
MobileNetV2 and | dilakukan: SVM | perbedaan performa yang signifikan
SVM langsung pada dataset | antara ketiga pendekatan. Skema 1
Combination for | yang telah | (SVM langsung) mencapai akurasi
Enhanced diseimbangkan, Sobel | 97%, membuktikan bahwa
Accuracy in | edge detection sebagai | balancing  dataset =~ memberikan
Pneumonia metode ekstraksi fitur | performa yang baik. Skema 2 (Sobel
Classification diikuti Klasifikasi | + SVM)  justru  mengalami
Oleh: Eka Putra | SVM, dan | penurunan akurasi menjadi 95%
Agus Meindiawan | MobileNetV2 sebagai | karena metode  Sobel hanya
dan Muljono | feature extractor yang | menekankan  tepi  citra  dan
(2024) dipadukan dengan | menghilangkan  detail  penting

SVM. sehingga fitur tekstur paru tidak
terekstraksi  optimal. Skema 3
(MobileNetv2 + SVM) mencapai
performa terbaik dengan akurasi
98%, precision dan sensitivity rata-
rata 0,98, menjadikannya
pendekatan paling efektif untuk
diagnosis pneumonia berbasis citra
X-ray[27].

9 | Coffee leaf rust | Penelitian ini | Hasil  pengujian  menunjukkan
disease detection | menggunakan bahwa MobileNetV2 merupakan
using pendekatan hybrid | feature extractor dengan Kinerja
MobileNetV2- dengan memanfaatkan | terbaik dengan akurasi 94,74% pada
based feature | MobileNetV2 sebagai | dataset RoColLe2, mengungguli
extractor, SVM | feature extractor dan | MobileNet dan NASNetMobile.
classifier and | Support Vector | Ketika fitur MobileNetV2
visualization Machine (SVM) | dikombinasikan ~ dengan  SVM
technique sebagai classifier | sebagai classifier, akurasi

untuk mendeteksi | meningkat menjadi 97,13% pada
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Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu Lanjutan

No | Judul Penelitian Metode Penelitian Hasil Penelitian
Oleh: Le Thi Thu | penyakit karat daun | dataset RoColLe2 dan 96,17% pada
Hong, Doan | kopi berdasarkan citra | dataset RoColLel, lebih tinggi
Quang Tu, Ngo | daun. dibanding  classifier  SoftMax,
Duy Do, dan RandomForest, dan DecisionTree.
Nguyen Sinh Huy Hasil visualisasi Grad-CAM
(2024) memperkuat bahwa model mampu

menyoroti area daun yang terinfeksi
secara tepat pada dataset RoColLe2,
sehingga meningkatkan performa
dibanding RoCoLe1[28].

10 | Klasifikasi Ekstraksi fitur | Hasil evaluasi pada data validasi
Antraknosa Dan | dilakukan menunjukkan akurasi sebesar 98%
Buah Busuk Pada | menggunakan dengan precision dan recall rata-
Citra Cabai Rawit | MobileNetV2, lalu | rata 98%. Pada data pengujian,
Menggunakan digunakan sebagai | performa model meningkat menjadi
Metode input untuk algoritma | sempurna dengan akurasi 100%,
MOBILENETV2 | Support Vector | precision 100%, recall 100%, dan
dengan SVM Machine (SVM) kernel | F1-score 100%, serta seluruh 153
Oleh: Anas linear sebagai | citra pada data uji berhasil
Chairudin Satyo | pengklasifikasi. diklasifikasikan dengan benar tanpa
Nugroho dan satu pun kesalahan, sebagaimana
Ozzi Suria (2025) ditunjukkan  melalui  confusion

matrix. Model ini juga terbukti
unggul dibandingkan pendekatan
penelitian terdahulu seperti CNN,
YOLOV5, dan MobileNetV2 murni,
menjadikan metode hybrid
MobileNetV2-SVM sebagai
alternatif yang sangat akurat untuk
klasifikasi citra cabai rawit[29].

Berdasarkan hasil perbandingan jurnal yang disajikan dalam Tabel 2.1 dapat dijelaskan

sebagai berikut:

Penelitian ini menyimpulkan bahwa metode CNN mampu mengklasifikasikan

tingkat kematangan buah kelapa sawit secara otomatis dan objektif dengan akurasi rata-

rata 76,52% dan akurasi optimal 82,61%, didukung performa precision, recall, dan F1-
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keberhasilan 100%. Namun, penelitian ini masih memiliki kelemahan berupa akurasi yang
belum stabil di setiap pengujian, kesalahan klasifikasi terutama pada kategori setengah
matang yang secara visual mirip dengan kategori lain, keterbatasan dataset yang hanya
berasal dari sumber internet sehingga belum sepenuhnya mewakili kondisi lapangan, serta
belum adanya integrasi sistem dengan perangkat kamera atau sensor untuk pemakaian real-
time di industri. Selain itu, metode CNN dalam penelitian ini juga memiliki keterbatasan
karena hanya mengandalkan ekstraksi fitur otomatis berbasis citra tanpa
mempertimbangkan faktor pendukung lain seperti tekstur fisik atau kondisi lingkungan,
sehingga model rentan terhadap perubahan pencahayaan dan sudut pengambilan gambar
serta belum terintegrasi dengan perangkat kamera atau sensor untuk mendukung
penggunaan real-time di industri.

Penelitian ini menunjukkan bahwa deep CNN, khususnya ResNet50 dengan transfer
learning, mampu mengklasifikasikan tingkat kematangan buah kelapa sawit secara akurat
dengan akurasi pengujian mencapai 86,41%, F1-score di atas 0,8 untuk seluruh kelas, serta
nilai AUC mendekati 1 sehingga layak digunakan sebagai sistem pendukung keputusan
panen untuk meningkatkan efisiensi dan konsistensi kualitas produksi minyak sawit.
Namun, metode yang digunakan masih memiliki keterbatasan, yaitu model bergantung
pada dataset citra berlabel dalam jumlah besar untuk menjaga performa, rentan mengalami
overfitting pada model tertentu seperti InceptionV3 yang mencapai akurasi pelatihan 100%
tetapi akurasi pengujian sekitar 85%, serta masih menghadapi kesulitan dalam
membedakan kelas kematangan yang bersifat transisi seperti under-ripe dan medium-ripe.

Selain itu, CNN membutuhkan sumber daya komputasi tinggi dan belum diuji dalam
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kondisi real-time di lapangan, sehingga integrasi dengan kamera atau sistem robot
pemanen masih memerlukan penelitian lanjutan.

Penelitian oleh Amin & Bindas (2023) dari Universitas Islam Indragiri
mengembangkan sistem klasifikasi bibit kelapa menggunakan algoritma Deep Learning
jenis Convolutional Neural Network (CNN) serta MobileNetV2 sebagai pembanding.
Dataset bibit kelapa diberi label empat kelas (A1, A2, B1, B2) dan diproses melalui tahapan
normalisasi, augmentasi, serta pembagian data latih, validasi, dan uji. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa CNN dan MobileNetV2 mampu melakukan klasifikasi dengan sangat
baik, ditunjukkan oleh akurasi training 97.3%, akurasi validasi 96.5%, dan akurasi
pengujian 99.14% dengan F1-score 0.99, serta performa yang stabil pada confusion matrix
(0.97-1.00). Meskipun demikian, model memiliki kelemahan berupa ketergantungan
tinggi pada kualitas citra dan kondisi pencahayaan saat pengambilan gambar, sehingga
performanya dapat menurun ketika diaplikasikan pada lingkungan nyata yang berbeda.
Secara keseluruhan, CNN terbukti sangat efektif untuk klasifikasi bibit kelapa dan
berpotensi membantu petani dalam menilai kualitas bibit secara cepat dan akurat, namun
peningkatan variasi data dan pengujian lintas-kondisi masih dibutuhkan.

Penelitian menyimpulkan bahwa SVM efektif digunakan untuk klasifikasi pasien
kanker payudara, dan performanya meningkat signifikan ketika dikombinasikan dengan
Backward Elimination karena seleksi fitur menghasilkan subset atribut yang lebih relevan
sehingga akurasi naik drastis dari kategori fair menjadi excellent. Penelitian ini juga
menegaskan bahwa pemilihan fitur yang tepat sangat berpengaruh terhadap kinerja model,
serta membuka peluang bagi penelitian selanjutnya untuk menguji metode lain seperti

Decision Tree atau Regresi Linear sebagai pembanding. Namun demikian, model memiliki
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kelemahan, yaitu performanya sangat dipengaruhi oleh ukuran dataset yang relatif kecil
dan kurang bervariasi, sehingga berpotensi mengurangi kemampuan generalisasi pada data
nyata. Selain itu, penelitian hanya mengevaluasi SVM tanpa perbandingan langsung dengan
algoritma lain, sehingga validitas performa model masih terbatas pada satu pendekatan
saja.

Penelitian ini menyimpulkan bahwa CNN dapat diterapkan secara efektif untuk
mendeteksi hama pada tanaman kangkung, dan di antara arsitektur yang diuji,
MobileNetV2 merupakan pilihan paling tepat karena mencapai akurasi tertinggi sebesar
84% sekaligus menawarkan efisiensi komputasi yang lebih baik dibandingkan VGG16,
sehingga sangat potensial untuk diterapkan pada sistem deteksi berbasis perangkat dengan
sumber daya terbatas. Namun, metode yang digunakan masih memiliki beberapa
kelemahan, seperti ukuran dataset yang relatif kecil (1.600 gambar untuk empat kelas)
sehingga belum mencerminkan variasi kondisi nyata di lapangan, serta indikasi overfitting
pada kedua arsitektur di mana akurasi pelatihan lebih tinggi dibandingkan akurasi validasi.
Selain itu, proses pengoptimalan hyperparameter belum dilakukan secara mendalam, dan
penelitian juga belum menguji performa model pada aplikasi nyata berbasis kamera real-
time, sehingga peningkatan dataset, teknik augmentasi, regularisasi, dan pengujian
lapangan diperlukan pada penelitian selanjutnya untuk meningkatkan generalisasi dan
kesiapan implementasi industri.

Penelitian ini mengevaluasi beberapa algoritma deteksi objek untuk klasifikasi
tingkat kematangan tandan buah segar (TBS) kelapa sawit. Metode yang diuji meliputi
MobileNetV2-SSD, EfficientDet-Lite (0,1,2), dan YOLOV5 (n, s, m), dengan dataset berisi

4 kelas kematangan: unripe, half-ripe, ripe, dan over-ripe. Hasil penelitian menunjukkan
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bahwa YOLOv5m memberikan performa terbaik, dengan mAP 0.842, mengungguli
EfficientDet-Lite (mAP 0.743-0.812) dan MobileNetV2-SSD (mAP 0.478). YOLOv5m
mampu mengekstraksi fitur lebih dalam dan melakukan deteksi multi-skala secara lebih
stabil, meskipun membutuhkan waktu pelatihan lebih lama. Secara keseluruhan, penelitian
menyimpulkan bahwa YOLOv5m adalah model paling efektif untuk klasifikasi kematangan
TBS karena akurasinya tinggi, kecepatan inferensinya cepat, dan cocok untuk
implementasi di perangkat mobile. Namun, kelemahannya adalah waktu pelatihan yang
lebih panjang, ukuran model lebih besar dibanding versi ringan (n/s), serta dataset yang
masih terbatas (hanya gambar di tanah, belum mencakup kondisi di pohon, variasi cahaya,
dan sudut pengambilan). Model seperti MobileNetV2-SSD dan EfficientDet lebih ringan,
tetapi kurang kuat dalam mengekstraksi fitur kompleks, sehingga akurasinya lebih rendah
pada data TBS.

Hasil penelitian terdahulu menunjukkan bahwa berbagai metode Kklasifikasi
kematangan TBS menghasilkan akurasi yang cukup tinggi, yakni berada pada kisaran 81%
hingga 99%, dengan performa terbaik umumnya dicapai oleh ANN dan CNN yang mampu
mempelajari pola warna serta tekstur secara lebih mendalam. Metode deep learning
modern seperti MobileNet, EfficientNet, dan YOLO juga terbukti memberikan hasil yang
stabil pada kondisi lapangan berkat kemampuan ekstraksi fitur otomatis. Namun,
pendekatan-pendekatan tersebut masih memiliki kelemahan, seperti ketergantungan pada
kualitas pencahayaan, dataset yang terbatas, serta risiko overfitting pada model deep
learning ketika variasi data rendah. Sementara itu, metode klasik seperti SVM, KNN, dan

Naive Bayes cenderung menghasilkan akurasi lebih rendah karena masih bergantung pada
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ekstraksi fitur manual yang mudah terpengaruh perubahan lingkungan dan tidak mampu
menangkap pola kompleks pada citra TBS.

Penelitian ini menunjukkan bahwa pemilihan teknik ekstraksi fitur berperan besar
dalam peningkatan akurasi diagnosis pneumonia berbasis citra X-ray, di mana kombinasi
MobileNetV2 sebagai feature extractor dan Support Vector Machine (SVM) sebagai
classifier menghasilkan performa terbaik dengan akurasi hingga 98%, sehingga lebih
unggul dibandingkan skema SVM langsung maupun kombinasi Sobel + SVM, dan
berpotensi mendukung sistem diagnosis otomatis yang cepat, presisi, dan hemat komputasi
di fasilitas medis dengan sumber daya terbatas.

Penelitian ini menyimpulkan bahwa kombinasi MobileNetV2 sebagai feature
extractor dan Support Vector Machine (SVM) sebagai classifier mampu mendeteksi
penyakit karat daun kopi secara efektif dengan akurasi tertinggi 97,13% dan ukuran model
yang ringan sehingga ideal untuk diintegrasikan ke aplikasi mobile, sedangkan visualisasi
Grad-CAM memberikan transparansi dalam proses klasifikasi.

Penelitian ini menyimpulkan bahwa kombinasi MobileNetV2 sebagai ekstraktor
fitur dan SVM sebagai klasifikator mampu memberikan performa terbaik dalam klasifikasi
citra cabai rawit, terbukti dengan akurasi, precision, recall, dan F1-score sebesar 100%
pada data pengujian, sehingga efektif untuk membedakan cabai sehat, cabai antraknosa,
dan cabai busuk secara otomatis dan berpotensi diimplementasikan dalam sistem deteksi

digital bagi petani maupun industri hortikultura.

2.8 Kesimpulan
Berbagai penelitian terdahulu menunjukkan bahwa metode klasifikasi citra seperti

CNN arsitektur berat (ResNet50, VGG16, InceptionV3), model deteksi objek (YOLOVS5,
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@ EfficientDet), serta algoritma klasik (SVM, KNN, Naive Bayes) telah terbukti mampu
menghasilkan akurasi yang tinggi pada berbagai kasus klasifikasi di bidang pertanian,
kesehatan, dan kualitas komoditas. CNN konvensional unggul dalam mempelajari fitur
visual secara mendalam, sementara YOLO dan EfficientDet mampu menggabungkan

@ Klasifikasi dengan deteksi objek secara real-time. Namun demikian, metode-metode
tersebut memiliki sejumlah keterbatasan, seperti kebutuhan komputasi yang tinggi pada
CNN berat dan YOLO sehingga kurang ideal untuk perangkat lapangan, ketergantungan
kuat terhadap pencahayaan dan variasi citra pada model berbasis dataset internet, serta
risiko overfitting pada arsitektur yang kompleks ketika jumlah data terbatas. Sementara itu,
metode klasik seperti SVM atau KNN yang berdiri sendiri kurang mampu menangkap pola
visual yang kompleks karena tidak memiliki mekanisme ekstraksi fitur otomatis, sehingga
performanya sering lebih rendah pada citra bertekstur kompleks seperti tandan buah sawit

atau penyakit tanaman.

Meninjau Kketerbatasan tersebut, penelitian terdahulu menunjukkan bahwa
pendekatan hybrid yang menggabungkan ekstraksi fitur CNN ringan dengan klasifikator
yang kuat seperti SVM memberikan hasil yang lebih stabil dan efisien. Di antara berbagai
arsitektur ringan, MobileNetV2 terbukti konsisten menghasilkan fitur representatif dengan

@ ukuran model kecil, kecepatan tinggi, dan kebutuhan komputasi rendah, sehingga sangat
cocok untuk implementasi perangkat bergerak. Ketika fitur yang diekstraksi MobileNetV2
diklasifikasikan menggunakan SVM, performa meningkat signifikan dengan akurasi yang
mencapai 90-100% pada berbagai studi, menunjukkan bahwa SVM mampu membentuk
hyperplane yang lebih optimal untuk data fitur yang telah direduksi dan distandarkan oleh

MobileNetV2. Meskipun demikian, belum banyak penelitian yang menerapkan kombinasi
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MobileNetV2 + SVM secara khusus untuk klasifikasi kematangan buah kelapa sawit,
terutama dengan dataset lapangan yang bervariasi dan mencakup kondisi pencahayaan,
sudut, dan latar belakang yang berbeda. Oleh karena itu, penelitian ini muncul untuk
menguji dan memvalidasi efektivitas kombinasi MobileNetV2 + SVM dalam konteks
Klasifikasi kematangan buah kelapa sawit guna mengatasi kelemahan metode lain yang

kurang efisien, kurang stabil, atau memerlukan komputasi besar.
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METODE PENELITIAN
Pada bab ini dipaparkan secara rinci prosedur penelitian yang meliputi
@ pengumpulan data, preprocessing citra, ekstraksi fitur dengan MobileNetV2, normalisasi
fitur, pengklasifikasi menggunakan SVM, evaluasi performa sistem, serta analisis hasil.

Selain itu, bab ini juga menjelaskan lokasi dan waktu penelitian, serta perangkat yang

digunakan dalam proses eksperimen.

3.1 Jenis Penelitian

Jenis penelitian yang digunakan dalam penelitian ini adalah Penelitian dan
Pengembangan (Research and Development/R&D) dengan pendekatan eksperimen
kuantitatif. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan aplikasi Android yang dapat
mengklasifikasikan tingkat kematangan buah kelapa sawit menggunakan metode
Convolutional Neural Network (CNN), khususnya arsitektur MobileNetV2 sebagai
ekstraktor fitur dan Support Vector Machine (SVM) sebagai pengklasifikasi. Proses

penelitian meliputi pengumpulan dataset citra buah kelapa sawit yang terdiri dari kategori

mentah, matang, dan busuk, kemudian dilakukan tahap preprocessing, ekstraksi fitur,
pelatihan model, serta implementasi model ke dalam aplikasi Android. Selanjutnya, sistem
yang telah dikembangkan diuji dan dievaluasi untuk mengetahui kemampuannya dalam
mengidentifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit secara otomatis. Pendekatan

eksperimen kuantitatif digunakan untuk mengukur kinerja model dan aplikasi secara

60

objektif berdasarkan nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-Score, sehingga dapat diketahui
tingkat efektivitas sistem yang dibangun dalam membantu proses klasifikasi kematangan

buah kelapa sawit.
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(1) 3.2 Kerangka Penelitian

Kerangka penelitian dirancang memberikan panduan yang sistematis dan

terstruktur dalam pelaksanaan penelitian. Kerangka alur penelitian ini disajikan dalam

Gambar 3.1.
Identifikasi —>» Studi Literatur  —»| Anahsl.s .Pra— —» Pengumpulan Data —»  Analisis Data ———
Masalah Penelitian
Kesunpt_llan «€— Pengujian Sistem €— Irnpl.ernentay «€—Pecrancangan Sistem €— Analisis Sistem | €—
Penelitian Sistem
© Gambar 3. 1 Kerangka Pemikiran

3.2.1 Identifikasi Masalah
Tahap identifikasi masalah dilakukan untuk mengetahui permasalahan yang

@ terjadi dalam proses penentuan tingkat kematangan buah kelapa sawit. Saat ini,
proses identifikasi umumnya masih dilakukan secara manual berdasarkan
pengamatan visual, sehingga hasil penilaian sangat bergantung pada pengalaman

@ dan subjektivitas pengguna. Oleh karena itu, diperlukan suatu sistem yang dapat

membantu melakukan klasifikasi tingkat kematangan buah secara otomatis.

(1) 3.2.2 Studi Literatur
Studi literatur adalah langkah awal dalam penelitian ini untuk mendapatkan
pemahaman yang komprehensif mengenai pembahasan klasifikasi kematangan
buah kelapa sawit menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) dan
0 Support Vector Machine (SVM).Tahapan ini melibatkan penelusuran berbagai
referensi seperti jurnal internasional dan nasional, buku, dan artikel terkait untuk
mengidentifikasi penelitian sebelumnya.proses pengumpulan dilakukan dengan

menggunakan kata kunci’klasifikasi kematangan buah kelapa sawit” “klasifikasi
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menggunakan cnn mobilenetv2 dan svm” “klasifikasi menggunakan model hybrid”

serta kata kunci lainnya.

3.2.3 Analisis Pra-Penelitian

Dalam analisis pra-penelitian ditemukan beberapa permasalahan yang

perlu diperhatikan sebelum metode utama diterapkan, yaitu belum adanya
ukuran yang jelas dan konsisten mengenai perbedaan ciri visual antar tingkat
kematangan buah kelapa sawit sehingga meskipun terdapat perubahan warna,
tekstur, dan pola permukaan, belum dapat dipastikan apakah karakteristik
tersebut cukup stabil untuk dipelajari oleh model. Peneliti juga meninjau
ketersediaan data citra yang akan digunakan, mencakup jumlah foto, variasi
sudut pengambilan gambar, kondisi pencahayaan, dan kualitas resolusi,
sehingga dapat dipastikan bahwa dataset representatif dan memadai untuk
kebutuhan Klasifikasi. Selain itu, analisis pra-penelitian mencakup penilaian
kesesuaian metode yang dipilih, terutama kecocokan MobileNetV2 sebagai
ekstraktor fitur yang efisien dan kemampuan SVM dalam memisahkan kelas
berdasarkan fitur yang dihasilkan. Melalui analisis awal ini, peneliti
mendapatkan pemahaman mendasar mengenai kebutuhan data, potensi
kendala, serta kelayakan pendekatan yang digunakan, sehingga penelitian dapat
dirancang lebih terarah dan sesuai dengan karakteristik objek yang diteliti.

3.2.4 Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan dengan mengumpulkan tiga kelas

berdasarkan kondisi fisik buah, yaitu buah kelapa sawit mentah, buah kelapa

sawit matang, dan buah kelapa sawit busuk. Seluruh citra di peroleh langsung
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e dari beberapa tempat yang ada di Kecamatan Kempas. Pengambilan gambar
dilakukan dari berbagai sudut pandang menggunakan kamera smartphone
Samsung A26 5G dengan resolusi 12MP, yang dilakukan secara outdoor dengan
e pencahayaan alami untuk mencerminkan kondisi nyata. Perangkat smartphone
digunakan secara terbatas sebagai alat dokumentasi karena kemudahan akses
a dan kemampuan menghasilkan citra beresolusi tinggi yang sesuai untuk proses
pengolahan citra.
(1) 3.2.5 Analisis Data
Tahap analisis data dimulai dengan proses seleksi citra (image selection)
terhadap gambar minyak Pertalite yang telah dikumpulkan sebelumnya. Dari total
7014 citra, sebanyak 6000 citra terpilih berdasarkan kualitas visual terbaik, seperti
ketajaman gambar, pencahayaan merata, dan posisi objek yang konsisten. Seleksi
ini dilakukan untuk memastikan hanya citra dengan kualitas tinggi yang digunakan
dalam pelatihan model, guna meningkatkan akurasi dan keandalan klasifikasi.
@ Citra terpilih terdiri dari tiga kelas yang seimbang, yaitu 2000 citra buah
kelapa sawit mentah, 2000 citra buah kelapa sawit matang dan 2000 citra buah

kelapa sawit busuk. Selanjutnya, dataset ini dibagi ke dalam tiga subset: training

(70%), validation (15%), dan testing (15%). Pembagian ini ditampilkan pada Tabel
3.2 berikut.

Tabel 3. 1 Pembagian Dataset Buah Kelapa Sawit

Kategori Training | Validation | Testing Total
Sawit Mentah 1.400 300 300 2000
Sawit Matang 1.400 300 300 2000
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Tabel 3.1 Pembagian Dataset Buah Kelapa Sawit Lanjutan
Kategori Training | Validation | Testing Total
Sawit Busuk 1.400 300 300 2000
Total 4.200 900 900 6000

Setelah pembagian, seluruh dataset disusun dalam direktori yang terstruktur

dan diunggah ke Google Drive untuk mempermudah proses pelatihan model

menggunakan Google Colaboratory. Struktur direktori tersebut disusun seperti

gambar 3.2 berikut

Train

rER

DATASET SAWIT
(Mentah, Matang, Busuk)

Test

FEr

P-,

mentah

matang

busuk

!' | mentah

val

mentah
matang

busuk

Gambar 3. 2 Direktori Dataset

1

matang

busuk

Pengunggahan dataset ke Google Drive dilakukan untuk mempermudah

proses penyimpanan dan akses data pada lingkungan Google Colab. Google Drive

berfungsi sebagai media penyimpanan berbasis cloud yang memungkinkan dataset

digunakan secara langsung dalam proses preprocessing,

ekstraksi  fitur

menggunakan MobileNetV2, pelatihan model SVM, serta pengujian model

klasifikasi. Selain itu, penggunaan Google Drive membantu menjaga ketersediaan
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data, memudahkan pengelolaan struktur dataset, dan mengurangi kebutuhan

penyimpanan lokal pada perangkat pengguna.

3.2.6 Analisis Sistem

Tahapan ini mencakup pemilihan perangkat keras dan perangkat lunak

yang sesuai untuk mendukung seluruh proses penelitian, mulai dari pelatihan

model, konversi model, hingga implementasi dalam bentuk aplikasi mobile.

Pemilihan spesifikasi sistem didasarkan pada efisiensi, kompatibilitas dengan

framework yang digunakan, serta keterbatasan sumber daya pada perangkat

Android kelas menengah.

Berikut ini adalah rincian perangkat keras dan perangkat lunak yang

digunakan:
Tabel 3. 2 Spesifikasi Perangkat Keras
Komponen Spesifikasi
Merk & Tipe Axioo HYPE 5
Prosesor Intel(R) Core ™;j5-1235U
GPU Intel Iris Xe Graphics
RAM 16 GB
Internal 512 SSD
Sistem Operasi Windows 11 Pro
Perangkat Tambahan Smartphone Android (Pengujian Aplikasi) dan
Flashdisk (Tenpat Penyimpanan awal Dataset)

Laptop digunakan untuk proses pengolahan data, pelatihan model CNN

menggunakan Google Colaboratory, serta pembuatan aplikasi Android
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menggunakan Android Studio. Sementara itu, smartphone Android digunakan
sebagai perangkat uji untuk menjalankan dan menguji aplikasi klasifikasi secara
langsung.

Tabel 3. 3 Perangkat Lunak (Software) yang Digunakan

Nama Perangkat Lunak Fungsi
Google Drive Penyimpanan dataset untuk kemudahan akses saat pelatihan
Google Colaboratory Pelatihan model berbasis cloud menggunakan Python dan
TensorFlow
OpenCV Preprocessing citra seperti resize, normalisasi, dan augmentasi
TensorFlow Membangun dan menjalankan model MobileNetV2 sebagai

ekstraktor fitur citra

Scikit-learn Implementasi algoritma SVM sebagai metode klasifikasi

Android Studio Platform pengembangan aplikasi Android dan integrasi model

3.2.7 Perancangan Sistem
Perancangan ini mencakup antarmuka pengguna (User Interface), alur
interaksi pengguna (User Flow), dan model fungsional sistem berbasis diagram.
Aplikasi ini dirancang dengan pendekatan antarmuka yang sederhana dan
intuitif agar mudah digunakan oleh berbagai kalangan pengguna.
1. Desain Antarmuka Pengguna (User Interface)
Desain antarmuka pengguna dibuat untuk menggambarkan tampilan
dan interaksi pengguna dengan aplikasi klasifikasi tingkat kematangan buah
kelapa sawit. Seluruh elemen dirancang agar kompatibel dengan perangkat

Android dan ramah bagi pengguna awam.

Z'l—.l turnltln Page 61 of 91 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::3618:150982081



z"-.l turnitin‘. Page 62 of 91 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::3618:150982081

31

a. Splash Screen Aplikasi
@ Halaman ini berfungsi untuk menampilkan identitas aplikasi dan

memberikan waktu bagi sistem untuk memuat komponen yang

(73 diperlukan sebelum masuk ke halaman utama.
r‘ﬂ 30 . ol = ‘00%n
Splash Screen
1l (o] <
\. J

Gambar 3. 3 Tampilan Splash Screen
b. Halaman Utama dan Hasil Klasifikasi

Pada halaman ini, pengguna dapat mengambil gambar

menggunakan kamera atau memilih gambar dari galeri. Setelah proses
klasifikasi selesai, aplikasi akan menampilkan hasil identifikasi tingkat
@ kematangan buah kelapa sawit beserta nilai kepercayaan (confidence)

dari hasil prediksi.
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Foto buah sawit di sini
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Gambar 3. 4 Tampilan Halaman Utama dan Hasil Klasifikasi

2. Diagram Use Case

Diagram use case digunakan untuk menggambarkan interaksi antara

pengguna (actor) dan sistem. Diagram ini menunjukkan fungsi-fungsi yang

tersedia dalam aplikasi, seperti memilih gambar, melakukan klasifikasi, dan

melihat hasil klasifikasi.
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Diagram use case di atas menggambarkan interaksi antara pengguna
dan aplikasi Kklasifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit. Pengguna
berperan sebagai aktor utama yang dapat mengakses seluruh fungsi yang
tersedia dalam aplikasi. Proses dimulai ketika pengguna membuka aplikasi
pada perangkat Android, kemudian mengunggah atau memilih gambar buah
kelapa sawit yang akan dianalisis. Setelah gambar berhasil dipilih, sistem
akan melakukan proses klasifikasi citra. Selanjutnya, hasil klasifikasi akan
ditampilkan kepada pengguna beserta informasi tingkat kepercayaan
(confidence) dari hasil prediksi. Dengan demikian, diagram use case ini
menunjukkan alur penggunaan aplikasi mulai dari membuka aplikasi
hingga memperoleh hasil klasifikasi secara otomatis.

Diagram Aktivitas

Diagram aktivitas digunakan untuk menggambarkan alur kerja
sistem secara berurutan, mulai dari pengguna memilih atau mengambil
gambar, sistem melakukan proses klasifikasi, hingga menampilkan hasil

klasifikasi kepada pengguna.
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Gambar 3. 6 Diagram Aktivitas Sistem Klasifikasi Sawit

Diagram aktivitas di atas menggambarkan alur kerja aplikasi

klasifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit. Proses dimulai saat

pengguna menjalankan aplikasi, kemudian sistem menampilkan splash

screen sebagai halaman pembuka. Setelah itu, pengguna diarahkan ke

halaman utama aplikasi.

Pada halaman tersebut,

pengguna dapat

memasukkan gambar buah kelapa sawit melalui kamera atau galeri

perangkat. Gambar yang dipilih kemudian diproses oleh sistem pada tahap

klasifikasi menggunakan model yang telah dikembangkan. Setelah proses

klasifikasi selesai, sistem akan menampilkan hasil Klasifikasi kepada

pengguna. Jika pengguna ingin melakukan klasifikasi kembali, pengguna
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dapat kembali memilih gambar baru dan mengulangi proses yang sama.

Proses berakhir ketika pengguna selesai menggunakan aplikasi dan

menutup sistem
3.2.8 Implementasi Sistem

Tahap implementasi sistem merupakan fase realisasi dari hasil analisis dan
perancangan sistem yang telah dilakukan sebelumnya. Pada tahap ini, sistem
dibangun menggunakan pendekatan Waterfall, yaitu metode pengembangan
perangkat lunak yang dilakukan secara berurutan mulai dari analisis kebutuhan,
perancangan, implementasi, hingga pengujian. Proses ini dimulai dengan pelatihan
model klasifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit menggunakan dataset citra
yang telah dikumpulkan dan diproses sebelumnya. Ekstraksi fitur dilakukan
menggunakan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yaitu MobileNetV2
untuk memperoleh representasi fitur dari citra buah kelapa sawit. Selanjutnya, fitur
tersebut digunakan sebagai input untuk algoritma Support Vector Machine (SVM)
yang berfungsi sebagai classifier untuk menentukan kelas kematangan buah, yaitu
mentah, matang, dan busuk. Proses pelatihan dilakukan menggunakan platform
Google Colaboratory dengan bantuan framework TensorFlow dan Scikit-learn.
Setelah model selesai dilatih, dilakukan proses evaluasi untuk mengukur performa
sistem menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score. Model yang
telah optimal kemudian diimplementasikan ke dalam sistem aplikasi menggunakan
android studio agar dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi secara otomatis
terhadap gambar buah kelapa sawit yang diunggah pengguna. Implementasi

dilakukan secara sistematis sesuai tahapan Waterfall dan menjadi dasar untuk
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proses pengujian sistem pada tahap berikutnya.
3.2.9 Pengujian Sistem

Tahap pengujian sistem dilakukan untuk mengevaluasi kinerja dan
keakuratan sistem klasifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit yang telah
dikembangkan. Proses ini dilakukan menggunakan dataset pengujian (testing) yang
telah dipisahkan sebelumnya dari keseluruhan dataset. Model yang menggunakan
ekstraksi fitur MobileNetV2 dan klasifikasi SVM dievaluasi untuk mengetahui
sejauh mana sistem mampu membedakan kelas kematangan buah kelapa sawit,
yaitu mentah, matang, dan busuk secara akurat. Evaluasi kinerja sistem dilakukan
dengan menggunakan metrik seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score
untuk mengukur performa model dalam melakukan Klasifikasi. Selain itu,
digunakan confusion matrix untuk menganalisis distribusi hasil prediksi serta
mengidentifikasi kesalahan klasifikasi seperti false positive dan false negative pada
setiap kelas. Pengujian sistem juga dilakukan melalui uji coba langsung pada
aplikasi, dengan mengunggah citra buah kelapa sawit dari kamera maupun galeri.
Hasil prediksi kemudian ditampilkan secara real-time untuk memastikan bahwa

sistem klasifikasi berjalan dengan baik sesuai dengan yang diharapkan.

3.2.10 Kesimpulan Penelitian

Kesimpulan adalah bagian akhir yang memuat rangkuman hasil
penelitian atau pembahasan, sekaligus memberikan jawaban terhadap rumusan
masalah yang telah diajukan. Kesimpulan disusun secara singkat, padat, dan
berdasarkan data atau analisis yang telah dilakukan, tanpa menambahkan

informasi baru.
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(62 HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menyajikan hasil penelitian dan pembahasan yang diperoleh dari proses pengembangan

@ aplikasi klasifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit menggunakan MobileNetV2 sebagai
ekstraktor fitur dan Support Vector Machine (SVM) sebagai pengklasifikasi berbasis Android.
Pada bab ini dibahas tahapan penelitian yang meliputi pengumpulan dataset, analisis data, dan
perancangan sistem, implementasi aplikasi, serta pengujian model dan sistem yang telah
dikembangkan. Hasil yang diperoleh kemudian dianalisis untuk mengevaluasi kemampuan model
dalam mengklasifikasikan buah kelapa sawit ke dalam kategori mentah, matang, dan busuk. Selain
itu, pembahasan dilakukan untuk mengetahui tingkat keberhasilan aplikasi yang dibangun dalam
mendukung proses identifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit secara otomatis, sehingga

dapat memberikan hasil klasifikasi yang lebih objektif dan efisien.

4.1 Proses Pelatihan Model
Pada tahap ini dilakukan proses pelatihan model untuk mengklasifikasikan tingkat
kematangan buah kelapa sawit menggunakan metode MobileNetV2 dan Support Vector
Machine (SVM). MobileNetV2 digunakan untuk mengekstraksi ciri atau fitur dari setiap
citra buah kelapa sawit, kemudian fitur yang diperoleh digunakan sebagai masukan bagi
algoritma SVM untuk mempelajari pola dari masing-masing kelas, yaitu mentah, matang,
dan busuk. Proses pelatihan ini bertujuan menghasilkan model yang mampu mengenali

perbedaan karakteristik setiap tingkat kematangan sehingga dapat digunakan pada tahap

00000 00606 000 6

pengujian dan evaluasi kinerja model.

4.1.1 PraPemrosesan Citra
Pada tahap prapemrosesan citra dilakukan persiapan dataset sebelum

memasuki proses pelatihan model. Tahapan ini bertujuan untuk memastikan
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@ seluruh data citra telah tersusun dengan baik sehingga dapat diproses oleh model
MobileNetV2. Selain itu, pada tahap ini dilakukan pembacaan data berdasarkan
folder kelas sehingga setiap citra memiliki label yang sesuai dengan tingkat

kematangannya.

Found 4288 images belonging to 3 classes.

Found 908@ images belonging to 3 classes.

Found 988 images belonging to 3 classes.

Label: {'Busuk': &, "Matang': 1, "Mentah': 2}
Gambar 4. 1 Hasil Pelatihan Dataset pada PraPemrosesan Citra

Berdasarkan hasil pelatihan prapemrosesan pada Gambar 4.1, sistem

berhasil membaca seluruh dataset yang terdiri dari tiga kelas, yaitu Busuk, Matang,

dan Mentah. Data latih (training) berjumlah 4.200 citra, sedangkan data validasi
(validation) dan data uji (testing) masing-masing berjumlah 900 citra. Selanjutnya,
sistem secara otomatis memberikan label numerik pada setiap kelas, yaitu Busuk =
0, Matang = 1, dan Mentah = 2. Pemberian label ini bertujuan agar kelas yang
awalnya berupa teks dapat dikenali oleh model pada saat proses pelatihan dan
pengujian. Dengan demikian, total dataset yang digunakan dalam penelitian ini

berjumlah 6.000 citra yang telah siap digunakan pada tahap ekstraksi fitur

menggunakan MobileNetV2.
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4.1.2 Arsitektur MobileNetV2

input Layer
224x224

A

Konvolusi
MobileNetV2

Global Avg
Pooling

Output:
1280 Features

Gambar 4. 2 Arsitektur MobileNetV2

Pada tahap ini dilakukan inisialisasi arsitektur MobileNetV2 sebagai model
dasar yang digunakan untuk mengekstraksi fitur dari citra buah kelapa sawit.
MobileNetV2 dipilih karena memiliki arsitektur yang ringan, efisien, dan mampu
menghasilkan representasi fitur yang baik.
base_model = MobileNetV2(weights='imagenet', include_top=False, pooling='avg’)

Gambar 4. 3 Inisialisasi arsitektur MobileNetV2 sebagai model ekstraksi fitur

Berdasarkan hasil kodingan pada Gambar 4.3, model MobileNetV2
diinisialisasi menggunakan bobot awal ImageNet (weights='imagenet'), sehingga
model memanfaatkan pengetahuan yang telah dipelajari dari jutaan citra pada
dataset ImageNet. Parameter include_top=False menunjukkan bahwa lapisan
klasifikasi bawaan MobileNetV2 tidak digunakan karena proses klasifikasi pada
penelitian ini dilakukan menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM).

Sementara itu, parameter pooling='avg' menerapkan Global Average Pooling
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untuk mengubah hasil ekstraksi fitur menjadi vektor fitur yang lebih ringkas dan
siap digunakan sebagai masukan pada proses pelatihan model SVM. Dengan
konfigurasi tersebut, MobileNetV2 berperan sebagai feature extractor, sedangkan
proses Klasifikasi dilakukan oleh SVM.
4.1.3 Ekstraksi Fitur Menggunakan MobileNetV2

Tujuan dari tahap ini adalah mengubah citra menjadi sekumpulan fitur yang
dapat merepresentasikan karakteristik setiap tingkat kematangan. Fitur yang
dihasilkan selanjutnya digunakan sebagai data masukan pada proses pelatihan

algoritma Support Vector Machine (SVM).

132/132 2835 2s/step
29/29 455 2s/step
29/29 44s 3s/step

Gambar 4. 4 Hasil proses ekstraksi fitur citra menggunakan MobileNetV2

Berdasarkan hasil proses ekstraksi fitur pada Gambar 4.4, MobileNetV?2
berhasil mengekstraksi fitur dari seluruh dataset yang terdiri atas data latih, data
validasi, dan data uji. Proses ekstraksi pada data latih ditunjukkan dengan 132/132
batch yang berhasil diproses dalam waktu sekitar 283 detik, sedangkan data validasi
dan data uji masing-masing terdiri dari 29/29 batch dengan waktu pemrosesan

sekitar 45 detik dan 44 detik.

4.1.4 Pelatihan Model SVM

Pelatihan
Prediksi Kelas

x Model SVM Gr
Fitur Hasil Standardisasi (5-Fold Cross Model SVM N
Ekstraksi Fitur — i » baik e Busuk
—p , ) K 1: RBE Validation) Terl

o Parameter: o ¢ Matang
Optimasi Parameter
C dan Gamma ¢ Mentah

Gambar 4. 5 Arsitektur Support Vector Machine (SVM)
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Pada tahap ini dilakukan proses pelatihan model Support Vector Machine

(SVM) untuk mengklasifikasikan tingkat kematangan buah kelapa sawit

berdasarkan fitur yang telah diekstraksi menggunakan MobileNetV2.

Fitting 5 folds for each of 9 candidates, totalling 45 fits
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Gambar 4. 6 Pelatihan model SVM menggunakan GridSearchCV dengan metode 5-fold

7 turnitin

Berdasarkan

cross-validation

hasil

proses pelatihan yang ditunjukkan pada Gambar 4.6,

GridSearchCV berhasil melakukan pencarian parameter terbaik untuk algoritma Support

Vector Machine (SVM) menggunakan metode 5-fold cross-validation. Proses ini menguji

9 kombinasi parameter yang terdiri dari variasi nilai C (0,1; 1; dan 10) serta gamma (0,01,

0,001; dan 0,0001) dengan kernel Radial Basis Function (RBF). Setiap kombinasi

parameter diuji sebanyak lima kali sehingga total proses pelatihan yang dilakukan

mencapai 45 kali (45 fits). Hasil pencarian menunjukkan bahwa kombinasi parameter
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terbaik adalah C = 10, gamma = 0,0001, dan kernel = rbf. Nilai parameter tersebut dipilih
karena memberikan performa terbaik selama proses validasi silang, sehingga selanjutnya
digunakan sebagai konfigurasi model SVM pada tahap pengujian untuk
mengklasifikasikan tingkat kematangan buah kelapa sawit.
4.1.5 Hasil Pelatinan dan Evaluasi Model
a. Evaluasi Model Menggunakan Data Uji
Setelah proses pelatihan model selesai dilakukan, tahap berikutnya adalah
pengujian model menggunakan data uji (testing data) yang tidak digunakan selama
proses pelatihan. Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui kemampuan model
MobileNetV2 dan Support Vector Machine (SVM) dalam mengklasifikasikan
tingkat kematangan buah kelapa sawit. Kinerja model dievaluasi menggunakan
beberapa metrik, yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score, sehingga diperoleh

gambaran mengenai tingkat ketepatan model pada setiap kelas.

Accuracy: 0.9833333333333333
precision recall fl-score  support

Busuk @.89 B8.92 .91 3ea
Matang @.84 B8.89 @.86 3ea
Mentah @.99 B8.98 @.95 3e@

accuracy @.98 el ]
macro avg .91 8.98 @.98 oea
weighted avg .91 ©.9@ @.98 oge

Gambar 4. 7 Hasil Evaluasi Model Menggunakan Classification Report pada Data
Uji

Berdasarkan hasil pengujian pada Gambar 4.7, model memperoleh nilai
akurasi  sebesar 90,33%, yang menunjukkan bahwa model mampu
mengklasifikasikan 813 dari 900 data uji dengan benar. Pada kelas Busuk, model
menghasilkan nilai precision 0,89, recall 0,92, dan F1-score 0,91, yang
menunjukkan bahwa sebagian besar citra busuk berhasil dikenali dengan baik. Pada

kelas Matang, diperoleh precision 0,84, recall 0,89, dan F1-score 0,86, sehingga
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@ kelas ini memiliki performa yang sedikit lebih rendah dibandingkan kelas lainnya.
GG Sementara itu, kelas Mentah memperoleh hasil terbaik dengan precision 0,99, recall

0,90, dan F1-score 0,95, yang menunjukkan bahwa hampir seluruh prediksi untuk
o kelas mentah dilakukan dengan sangat tepat. Selain itu, nilai macro average dan
weighted average masing-masing sebesar 0,90 untuk recall dan F1-score, serta
@ 0,91 untuk precision, yang menunjukkan bahwa model memiliki performa yang
baik dan relatif seimbang dalam mengklasifikasikan ketiga tingkat kematangan
buah kelapa sawit.
b. Confusion Matrix
Setelah diperoleh hasil evaluasi model melalui nilai accuracy, precision,
recall, dan F1-score, langkah selanjutnya adalah menganalisis hasil klasifikasi

menggunakan Confusion Matrix. Confusion Matrix digunakan untuk mengetahui

©6 6

jumlah prediksi yang benar maupun yang salah pada setiap kelas, sehingga dapat
memberikan gambaran yang lebih rinci mengenai kemampuan model dalam

membedakan tingkat kematangan buah kelapa sawit.

Confusion Matrix

-250

Busuk
|

- 200

150

Actual
Matang

100

Mentah

|
Busuk Matang Mentah
Predicted

® Gambar 4. 8 Confusion Matrix
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Dari gambar 4.8 terlihat bahwa kelas Matang merupakan kelas yang paling
sulit dikenali, karena memiliki jumlah kesalahan prediksi paling banyak (34 citra),
di mana kelas Matang memiliki nilai F1-score sebesar 0,86, lebih rendah
dibandingkan kelas Busuk (0,91) dan Mentah (0,95). Hal ini menunjukkan bahwa
model masih mengalami kesulitan membedakan karakteristik visual buah kelapa
sawit pada tingkat kematangan Matang dengan kelas Busuk maupun Mentah,
sedangkan kelas Mentah merupakan kelas yang paling mudah dikenali oleh model
karena tidak terdapat citra yang salah diklasifikasikan sebagai Busuk. Untuk
akurasi Confusion Matrik dilakukan dengan menerapkan perhitungan persamaan 1

pada rumus berikut:

TP + TN
Accuracy = o TN L FP + FN

276 + 266 + 271

" _ x 100
Y = 276+ 23+ 1+33+ 266+ 1+ 0+ 29 + 271

X 100%

813

=%x100

= 0,9033 x 100
=90,33%
c. Learning Curve
Learning Curve digunakan untuk menggambarkan hubungan antara jumlah
data latih dengan kinerja model selama proses pelatihan dan validasi. Melalui grafik
ini dapat diketahui apakah model telah belajar dengan baik serta mengidentifikasi

kemungkinan terjadinya overfitting atau underfitting.
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Learning Curve

0.65 - —— Training
—— Validation

T T T T T T T T T
1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200 3400
Jumlah Data

Gambar 4. 9 Garfik Learning Curve

Berdasarkan grafik Learning Curve pada Gambar 4.9, akurasi training tetap
berada pada nilai 100%, sedangkan akurasi validation meningkat dari sekitar 62%
menjadi 89% seiring bertambahnya jumlah data latih. Hal ini menunjukkan bahwa
penambahan data memberikan pengaruh positif terhadap performa model pada data
validasi. Meskipun masih terdapat selisih antara kurva training dan validation yang
mengindikasikan adanya kecenderungan overfitting, model tetap memiliki
kemampuan Klasifikasi yang baik karena akurasi validasi mencapai sekitar 89%,

sejalan dengan hasil pengujian yang memperoleh akurasi 90,33%.

4.2 Implementasi Sistem Aplikasi Android

Setelah proses pelatihan dan evaluasi model klasifikasi kematangan buah kelapa
sawit selesai, langkah selanjutnya adalah mengimplementasikan model tersebut ke dalam
aplikasi Android. Implementasi ini bertujuan untuk mempermudah pengguna dalam

mengklasifikasikan buah kelapa sawit secara langsung melalui perangkat seluler. Proses
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ini mencakup konversi model ke format yang kompatibel dengan Android, serta integrasi

ke dalam antarmuka aplikasi yang telah dirancang

4.2.1 Integrasi Model ke Android

Proses implementasi dimulai dengan mengonversi model MobileNetV2 yang telah
dilatih menjadi format TensorFlow Lite (.tflite) agar dapat dijalankan pada perangkat
Android. Selanjutnya, parameter model SVM terbaik yang diperoleh dari proses pelatihan
menggunakan GridSearchCV dengan 5-fold cross-validation diimplementasikan ke dalam
aplikasi Android. Ketika pengguna mengambil gambar buah kelapa sawit, gambar terlebih
dahulu dipraproses, kemudian diproses oleh MobileNetV2 untuk mengekstraksi fitur. Fitur
tersebut distandardisasi menggunakan StandardScaler, lalu diklasifikasikan oleh SVM
menjadi salah satu kelas, yaitu Busuk, Matang, atau Mentah. Hasil klasifikasi kemudian
ditampilkan pada layar aplikasi. Seluruh proses dilakukan secara offline tanpa memerlukan

koneksi internet.

4.2.2 Fitur dan Tampilan Aplikasi
Aplikasi Android yang dikembangkan dirancang dengan antarmuka yang sederhana
dan mudah dipahami, untuk memudahkan pengguna dalam mengklasifikasikan
kematangan buah kelapa sawit secara cepat. Berikut adalah tampilan-tampilan utama
dalam aplikasi:
1. Splash Screen
Splash Screen merupakan tampilan awal yang muncul saat aplikasi dijalankan.
Halaman ini berfungsi sebagai identitas aplikasi sekaligus memberikan waktu bagi
sistem untuk mempersiapkan proses sebelum masuk ke halaman utama. Pada tampilan

ini ditampilkan logo, nama aplikasi "Klasifikasi Buah Kelapa Sawit", serta indikator
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proses pemuatan (loading).
® Gambar 4. 10 Tampilan Splash Screen
2. Tampilan Halaman Utama
@ Halaman utama merupakan pusat utama interaksi antara pengguna dengan sistem

klasifikasi kematangan buah kelapa sawit. Pada halaman ini, pengguna dapat langsung
a menggunakan fitur-fitur utama aplikasi. Tampilan yang minimalis dan intuitif dibuat

agar mudah digunakan oleh semua kalangan pengguna, termasuk masyarakat umum

{1030

Klasifikasi Sawit

)

Foto buah sawit di sini
Ambil atau pilih dari golerl

KAMERA

W Mulai Klasifikasi

Gambar 4. 11 Tampilan Halaman Utama
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a. Preview Gambar

Berfungsi untuk menampilkan gambar buah kelapa sawit yang akan

diklasifikasikan. Gambar dapat berasal dari kamera maupun galeri.
b. Tombol “Kamera”

Digunakan untuk mengambil gambar buah kelapa sawit secara langsung

menggunakan kamera perangkat Android.
c. Tombol “Galeri”

Digunakan untuk memilih gambar buah kelapa sawit yang telah tersimpan
pada memori perangkat.

d. Tombol “Mulai Klasifikasi”

Berfungsi untuk memulai proses klasifikasi. Setelah tombol ditekan,
aplikasi akan memproses gambar menggunakan model MobileNetV2 dan SVM
untuk menentukan tingkat kematangan buah kelapa sawit.

e. Hasil Klasifikasi

Menampilkan hasil identifikasi berupa kelas kematangan buah kelapa sawit,

yaitu Busuk, Matang, atau Mentah.
f. Nilai Confidence

Menampilkan tingkat keyakinan model terhadap hasil klasifikasi dalam

bentuk persentase. Semakin tinggi nilai confidence, semakin tinggi tingkat

kepercayaan model terhadap hasil prediksi yang diberikan.
4.3 Pengujian Sistem
Pengujian sistem bertujuan untuk mengevaluasi keandalan dan performa dari

aplikasi klasifikasi kematangan buah kelapa sawit berbasis Android. Dalam tahap ini,
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dilakukan dua jenis pengujian, yaitu pengujian sistem menggunakan metode black-box
testing untuk memastikan fungsionalitas antarmuka berjalan dengan baik, serta pengujian
performa model dalam aplikasi menggunakan data uji untuk memastikan akurasi model
tetap terjaga setelah integrasi.

4.3.1 Pengujian Fungsional (Black-Box Testing)

Pengujian Black Box Testing dilakukan untuk memastikan bahwa setiap fungsi
pada aplikasi berjalan sesuai dengan kebutuhan tanpa memperhatikan struktur atau kode
program di dalamnya. Pengujian ini berfokus pada kesesuaian antara masukan (input) yang
diberikan oleh pengguna dengan keluaran (output) yang dihasilkan oleh aplikasi. Setiap
fitur diuji untuk mengetahui apakah telah berfungsi dengan baik sesuai dengan tujuan yang
telah dirancang.

Tabel 4. 1 Black-Box Testing Aplikasi Klasifikasi Kematangan Kelapa Sawit

No | Fitur Yang Diuji Input Hasil Yang Diharapkan Status
1 Splash Screen Membuka Splash Screen tampil Berhasil
aplikasi sebelum masuk ke

halaman utama

2 | Preview Gambar | Memilihatau | Gambar ditampilkan pada | Berhasil

mengambil area pratinjau
gambar
3 Tombol Kamera Menekan Kamera terbuka dan Berhasil
tombol dapat mengambil gambar
Kamera
4 Tombol Galeri Menekan Galeri terbuka dan Berhasil
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Tabel 4.1 Black-Box Testing Aplikasi Klasifikasi Kematangan Kelapa Sawit Lanjutan ”
No | Fitur Yang Diuji Input Hasil Yang Diharapkan Status

tombol Galeri | pengguna dapat memilih
gambar
5 Tombol Mulai Menekan Proses klasifikasi dimulai Berhasil
Klasifikasi tombol setelah
gambar dipilih
6 | Hasil Klasifikasi Menunggu Menampilkan hasil Berhasil
proses selesai Klasifikasi (Busuk,
Matang, atau Mentah)
7 | Nilai Confidence Proses Menampilkan nilai Berhasil
klasifikasi confidence/akurasi hasil
selesai prediksi

g'r—.| turnitin

Berdasarkan hasil Black Box Testing pada tabel 4.1, seluruh fitur pada aplikasi
telah berfungsi sesuai dengan yang diharapkan. Pengguna dapat mengambil gambar
melalui kamera atau memilih gambar dari galeri, kemudian melakukan proses klasifikasi
menggunakan tombol Mulai Klasifikasi. Aplikasi berhasil menampilkan hasil klasifikasi
beserta nilai confidence tanpa ditemukan kesalahan fungsi selama proses pengujian.
Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa seluruh fitur utama aplikasi telah berjalan
dengan baik sesuai dengan kebutuhan sistem.

4.3.2 Pengujian Prediksi Model Menggunakan Data Uji

Pada tahap ini, dilakukan pengujian sistem menggunakan data uji berjumlah 60

citra buah sawit, yang terdiri dari 20 citra sawit per kelas. Tujuan dari pengujian ini yaitu

untuk melihat kemampuan sistem dalam mengklasifikasi citra yang tidak pernah dilihat
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sebelumnya oleh model (unseen data), serta mengevaluasi performa aplikasi saat

digunakan secara nyata di perangkat Android. Sebagai representasi hasil pengujian,

ditampilkan satu contoh prediksi setiap kelas dari aplikasi Android, sehingga setiap kondisi

dapat diwakili.
Tabel 4. 2 Hasil Prediksi Model Pada Data Uji
No. Kelas Gambar Citra Hasil Prediksi Keterangan
1 | Sawit Mentah Mentah Sesuai
. Hasil: Mentah
2 | Sawit Matang Matang Sesuai
™1 Hasil: Matang
3 | Sawit Busuk Busuk Sesuai
' Hasil: Busuk
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@ Berdasarkan hasil pengujian pada beberapa data uji, aplikasi mampu
mengklasifikasikan tingkat kematangan buah kelapa sawit sesuai dengan kelas aktual.
Hasil prediksi yang ditampilkan menunjukkan bahwa model dapat membedakan kategori
o Mentah, Matang, dan Busuk dengan baik. Hal ini menunjukkan bahwa model MobileNetV2
sebagai ekstraktor fitur dan Support Vector Machine (SVM) sebagai pengklasifikasi

mampu memberikan hasil klasifikasi yang sesuai pada data uji yang digunakan.
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KESIMPULAN DAN SARAN
5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa sistem
klasifikasi kematangan buah kelapa sawit berbasis Android yang dikembangkan menggunakan

Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur MobileNetV2 sebagai ekstraktor fitur

dan Support Vector Machine (SVM) sebagai pengklasifikasi mampu memberikan hasil
klasifikasi yang baik. Tahapan prapemrosesan citra serta proses ekstraksi fitur menggunakan
MobileNetV2 berhasil menghasilkan representasi fitur yang mampu membedakan karakteristik
buah kelapa sawit berdasarkan tingkat kematangannya. Hasil pengujian menunjukkan bahwa
model memperoleh akurasi sebesar 90,33%, dengan nilai precision sebesar 91%, recall sebesar

90%, dan F1-score sebesar 90%, sehingga menunjukkan bahwa model memiliki performa yang

baik dalam mengklasifikasikan buah kelapa sawit ke dalam tiga kelas, yaitu Mentah, Matang,

dan Busuk.

Implementasi model ke dalam aplikasi Android juga berjalan dengan baik sehingga
pengguna dapat mengambil gambar melalui kamera atau memilih gambar dari galeri untuk
melakukan proses Klasifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit. Aplikasi kemudian
menampilkan hasil klasifikasi beserta nilai confidence sebagai tingkat keyakinan model
terhadap hasil prediksi. Dengan demikian, sistem yang dikembangkan tidak hanya berhasil dari
sisi performa model, tetapi juga mampu memberikan solusi yang praktis dalam membantu
proses identifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit secara lebih cepat dan efisien.

Penelitian ini diharapkan dapat menjadi salah satu bentuk penerapan teknologi kecerdasan

000 6000600

buatan di bidang pertanian, khususnya dalam mendukung proses penentuan kematangan buah
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kelapa sawit sehingga dapat membantu meningkatkan kualitas dan ketepatan dalam proses

panen.

5.2 Saran
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa saran yang dapat

dipertimbangkan untuk pengembangan penelitian selanjutnya, yaitu sebagai berikut.

1. Menambah jumlah dan variasi dataset yang digunakan, baik dari segi jumlah citra, kondisi
pencahayaan, sudut pengambilan gambar, maupun latar belakang. Hal ini diharapkan dapat
meningkatkan kemampuan model dalam mengenali objek pada berbagai kondisi sehingga
menghasilkan performa yang lebih baik.

2. Mengembangkan metode klasifikasi dengan membandingkan kombinasi MobileNetV2 dan
SVM dengan metode lain, seperti EfficientNet, ResNet, atau Vision Transformer (ViT),
sehingga dapat diketahui metode yang memberikan tingkat akurasi terbaik dalam
klasifikasi kematangan buah kelapa sawit.

3. Mengembangkan aplikasi Android dengan menambahkan fitur-fitur pendukung, seperti
penyimpanan riwayat hasil Kklasifikasi, informasi tingkat kematangan buah, serta
rekomendasi waktu panen berdasarkan hasil klasifikasi agar aplikasi menjadi lebih
informatif dan bermanfaat bagi pengguna.

4. Melakukan pengujian langsung di lapangan menggunakan berbagai jenis perangkat
Android dan kondisi lingkungan yang berbeda untuk mengetahui kestabilan serta performa

aplikasi dalam penggunaan sehari-hari.
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