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INTISARI 

Penentuan tingkat kematangan buah nanas masih banyak dilakukan secara 

manual berdasarkan pengamatan warna dan kondisi fisik buah, sehingga hasil yang 

diperoleh sering bersifat subjektif dan kurang konsisten. Penelitian ini bertujuan 

untuk mengembangkan model hybrid Convolutional Neural Network (CNN) dan 

Support Vector Machine (SVM) dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan 

buah nanas berdasarkan citra digital. Dataset yang digunakan terdiri dari lima kelas 

kematangan, yaitu mentah, mengkal, setengah matang, matang, dan busuk. Tahapan 

penelitian meliputi pengumpulan dataset, preprocessing, augmentasi data, 

pengembangan model CNN sebagai ekstraktor fitur, serta SVM sebagai classifier. 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model hybrid CNN-SVM mampu mengenali 

dan mengklasifikasikan tingkat kematangan buah nanas dengan performa yang baik 

berdasarkan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Penelitian ini 

memberikan implikasi berupa sistem klasifikasi yang lebih objektif, cepat, dan 

efisien dibandingkan metode manual. Dengan demikian, model hybrid CNN-SVM 

dapat menjadi solusi yang efektif dalam membantu proses sortasi dan penentuan 

kualitas buah nanas. 

Kata Kunci: CNN, SVM, Klasifikasi Citra, Kematangan Nanas, Hybrid CNN-

SVM. 
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ABSTRAC 

Determining the maturity level of pineapples is still commonly performed 

manually based on visual observation of fruit color and physical characteristics, 

resulting in subjective and inconsistent outcomes. This study aims to develop a 

hybrid Convolutional Neural Network (CNN) and Support Vector Machine (SVM) 

model for classifying pineapple maturity levels using digital images. The dataset 

consists of five maturity classes, namely unripe, pre-ripe, half-ripe, ripe, and 

overripe. The research stages include dataset collection, preprocessing, data 

augmentation, CNN model development as a feature extractor, and SVM 

implementation as a classifier. The experimental results show that the hybrid CNN-

SVM model is capable of recognizing and classifying pineapple maturity levels with 

good performance based on accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The 

findings provide practical implications in the form of a more objective, faster, and 

efficient classification system compared to conventional manual methods. 

Therefore, the hybrid CNN-SVM model can serve as an effective solution for 

supporting pineapple sorting and quality assessment processes. 

Keywords: CNN, SVM, Image Classification, Pineapple Maturity, Hybrid CNN-

SVM. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

 

Buah nanas merupakan salah satu komoditas tropis unggulan yang banyak 

dibudidayakan di Kabupaten Indragiri Hilir. Kualitas dan tingkat kematangan nanas 

sangat menentukan nilai jual, rasa, serta daya tahan saat distribusi. Namun, proses 

penentuan kematangan buah nanas di lapangan masih banyak dilakukan secara 

manual berdasarkan pengamatan warna kulit, bentuk, dan aroma. Cara ini bersifat 

subjektif dan sangat bergantung pada pengalaman petani, sehingga menghasilkan 

ketidakkonsistenan dalam klasifikasi kematangan[1]. 

Metode manual tersebut juga tidak efisien untuk penanganan jumlah buah 

yang besar dan dapat menurunkan akurasi sortasi. Penelitian sebelumnya 

menunjukkan bahwa ketidaktepatan dalam menentukan kematangan buah dapat 

menyebabkan kesalahan sortasi hingga lebih dari 20 % [2]. Hal ini menunjukkan 

perlunya sistem otomatis berbasis teknologi pengolahan citra untuk membantu 

proses klasifikasi kematangan secara lebih objektif dan konsisten. 

Perkembangan teknologi computer vision dan machine learning telah 

memungkinkan penerapan metode otomatis untuk mengenali pola visual dari citra 

buah. Salah satu pendekatan yang paling banyak digunakan adalah Convolutional 

Neural Network (CNN), yang memiliki kemampuan kuat dalam mengekstraksi fitur 

warna, tekstur, dan bentuk dari citra tanpa perlu proses manual [3]. CNN telah 

digunakan secara luas pada berbagai penelitian klasifikasi buah, termasuk pada 

kasus kematangan tomat dan nanas, dengan tingkat akurasi yang tinggi. Misalnya, 

penelitian Liandaputra dan Zahra [3] melaporkan akurasi 93 % menggunakan 
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MobileNetV2 untuk klasifikasi tingkat kematangan nanas.Namun, model CNN 

murni sering kali menghasilkan overfitting pada dataset terbatas dan mengalami 

penurunan akurasi pada tahap klasifikasi akhir. Di sisi lain, algoritma Support 

Vector Machine (SVM) dikenal memiliki kemampuan yang baik dalam 

memisahkan kelas dengan margin maksimum dan bekerja efektif pada ruang fitur 

berdimensi tinggi [ 4 ] . Penelitian Sutisna dan Chairulloh [4] menunjukkan bahwa 

SVM mampu mengklasifikasikan kematangan nanas berdasarkan fitur tekstur 

dengan akurasi mencapai 86 %, meskipun masih bergantung pada metode ekstraksi 

manual. 

Sejumlah penelitian terbaru mencoba menggabungkan kekuatan CNN dan 

SVM untuk meningkatkan performa klasifikasi. Pendekatan hybrid ini 

memanfaatkan CNN untuk ekstraksi fitur otomatis, sementara SVM digunakan 

sebagai pengklasifikasi akhir yang lebih stabil [5]. Studi oleh Hermana et al. [5] 

menunjukkan bahwa kombinasi CNN–SVM dapat meningkatkan akurasi 5–10 % 

dibandingkan CNN tunggal. Meskipun demikian, penerapan dan optimasi model 

hybrid ini khusus untuk buah nanas masih jarang dilakukan dan belum dibahas 

secara mendalam. 

Meskipun berbagai penelitian telah dilakukan dalam klasifikasi kematangan 

buah nanas, sebagian besar masih memiliki keterbatasan pada jumlah 

kelaskematangan yang digunakan, ukuran dataset yang relatif kecil, serta belum 

optimalnya kombinasi metode dalam meningkatkan akurasi klasifikasi. Selain itu, 

penerapan model hybrid CNN–SVM pada objek buah nanas dengan jumlah kelas 

yang lebih rinci masih jarang dilakukan. Oleh karena itu, diperlukan penelitian yang 

tidak hanya menggabungkan keunggulan CNN dan SVM, tetapi juga melakukan 
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optimasi parameter serta menggunakan dataset yang lebih besar dan representatif 

untuk meningkatkan akurasi dan stabilitas klasifikasi tingkat kematangan buah 

nanas, Oleh karena itu, penelitian ini berfokus pada “optimasi model hybrid CNN 

dan SVM untuk klasifikasi tingkat kematangan buah nanas”. Optimasi dilakukan 

dengan menyesuaikan parameter arsitektur CNN (lapisan konvolusi, ukuran kernel, 

fungsi aktivasi) serta fungsi kernel SVM untuk mendapatkan kombinasi paling 

akurat. Hasil penelitian diharapkan dapat membantu petani, pengepul, dan pelaku 

industri pertanian dalam menentukan waktu panen dan standarisasi mutu buah 

secara objektif dan efisien. 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang di atas, adapun rumusan masalah nya adalah: 

 

1. Mengembangkan model hybrid CNN untuk mengklasifikasikan tingkat 

kematangan buah nanas berdasarkan citra digital. 

2. Meningkatkan parameter arsitektur CNN dan kernel SVM untuk 

memperoleh akurasi tertinggi dalam mengenali lima kategori kematangan 

nanas, yaitu mentah,,mengkal, setengah matang, matang,dan busuk. 

3. Mengevaluasi model hybrid CNN–SVM untuk mengklasifikasikaTingkat 

kematangan buah nanas erdasarkan cita digital. 

1.3 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah yang telah dijelaskan, maka tujuan dari 

penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Merancang dan mengembangkan model hybrid CNN–SVM yang mampu 

mendeteksi dan mengklasifikasikan tingkat kematangan buah nanas 

berdasarkan citra digital secara otomatis. 

2. Melakukan optimasi parameter arsitektur CNN dan kernel SVM untuk 
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memperoleh kombinasi terbaik yang menghasilkan akurasi tertinggi dalam 

mengenali empat kategori kematangan buah nanas, yaitu mentah, setengah 

matang, matang, dan busuk. 

3. Melakukan evaluasi model hybrid CNN–SVM dalam megklasifkasikan 

tingkat kematangan buah nanas berdasarkan citra digital untuk mengetahui 

tingkat ke akuratan classifier yang sesuai. 

1.4 Batasan Penelitian 

Adapun batasan masalah dalam penelitian ini adalah, sebagai berikut: 

 

1. Objek penelitian adalah buah nanas yang diklasifikasikan berdasarkan 

tingkat kematangan kulit buah. 

2. Kelas kematangan dibatasi menjadi empat kategori, yaitu: mentah, setengah 

matang, matang,dan busuk 

3. Model yang dikembangkan merupakan gabungan antara CNN dan SVM, di 

mana CNN digunakan untuk ekstraksi fitur citra dan SVM sebagai 

pengklasifikasi akhir. 

4. Data yang digunakan berupa citra digital buah nanas yang diambil 

 

5. menggunakan kamera smartphone dengan pencahayaan alami. 

6. Implementasi hasil penelitian diwujudkan dalam aplikasi Android yang 

mampu mengenali tingkat kematangan buah nanas melalui foto. 

1.5 Manfaat Penelitian 

Adapun manfaat penelitian yang diperoleh dari tujuan penelitian adalah sebagai 

berikut: 

1. Penelitian ini memperluas kajian di bidang kecerdasan buatan dan 

pengolahan citra digital, khususnya dalam Model Hybrid CNN-SVM. 

2. Melalui proses optimasi parameter CNN dan kernel SVM, penelitian ini 
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menghasilkan model yang mampu mengenali tingkat kematangan buah 

nanas dengan akurasi lebih tinggi. Hal ini membantu mengurangi kesalahan 

penilaian manual dan meningkatkan efisiensi dalam penentuan kualitas 

buah. 

3. Implementasi model hybrid CNN–SVM ke dalam aplikasi mobile/web 

memberikan solusi praktis bagi petani, pengepul, dan pelaku usaha buah 

untuk mendeteksi tingkat kematangan nanas secara cepat, objektif. 

1.6 Sistematis Penulisan 

Sistematika penulisan karya ilmiah dapat berupa penyeragaman format 

penyajian karya ilmiah, sebagai standar dari penyusunan karya ilmiah, sebagai 

pedoman atau acuan penyusunan karya ilmiah, dan agar karya ilmiah dapat 

dibaca dengan mudah. Pada penelitian ini, sistematika penulisan terdiri atas: 

BAB I PENDAHULUAN 

Bab ini berisi uraian mengenai latar belakang penelitian, rumusan 

masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, batasan masalah, serta 

sistematika penulisan. Bab ini menjelaskan alasan dilakukannya penelitian dan 

arah pengembangannya. 

BAB II TIJAUAN LITERATUR 

 

Bab ini berisi teori-teori dari penelitian berbagai buku, jurnal, dan terbitan-

terbitan lain yang berkaitan dengan topik penelitian, untuk menghasilkan satu 

tulisan berkenaan dengan satu topik atau isyu tertentu. Pada bab ini akan 

menguraikan studi-studi literatur yang berkaitan dengan topik penelitian. 
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BAB III METODOLOGI PENELITIAN 

 

Bab ini mencakup jenis dan pendekatan penelitian, metode yang 

digunakan, alur penelitian, data yang digunakan, tahapan pelaksanaan 

penelitian, serta teknik evaluasi kinerja model. Selain itu, pada bagian akhir 

dijelaskan pula proses implementasi model hasil penelitian ke dalam aplikasi 

berbasis mobile/web sebagai bentuk penerapan sistem yang diusulkan. 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Bab ini berisi hasil penelitian dan pembahasan mengenai pengembangan 

model Hybrid CNN-SVM untuk klasifikasi tingkat kematangan buah nanas. 

Pembahasan dimulai dari hasil pengumpulan dataset, proses preprocessing dan 

augmentasi data, pengembangan model, serta evaluasi performa model. Evaluasi 

dilakukan menggunakan beberapa metrik, seperti accuracy, precision, recall, F1-

score, confusion matrix, dan kurva ROC-AUC. Selain itu, bab ini juga membahas 

hasil perbandingan model Hybrid CNN-SVM dengan model lain, seperti CNN 

murni, SVM, KNN, dan Random Forest, untuk mengetahui model yang memiliki 

performa terbaik. 

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN 

 

Bab ini berisi kesimpulan dari hasil penelitian yang telah dilakukan 

berdasarkan tujuan penelitian dan hasil pengujian model. Kesimpulan 

menjelaskan tingkat keberhasilan model Hybrid CNN-SVM dalam 

mengklasifikasikan kematangan buah nanas serta performa model berdasarkan 

hasil evaluasi. Selain itu, bab ini juga memuat saran untuk pengembangan 

penelitian selanjutnya, seperti penambahan jumlah dataset, peningkatan variasi 

citra, atau peningkatan agar model lebih baik 
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BAB II 

TINJAUAN LITERATUR 

Bab ini menguraikan teori-teori, konsep dasar, dan hasil penelitian terdahulu 

yang relevan dengan pengembangan model hybrid CNN–SVM untuk klasifikasi 

tingkat kematangan buah nanas. Tinjauan literatur ini bertujuan untuk memberikan 

landasan ilmiah serta memperlihatkan posisi penelitian ini di antara penelitian 

sebelumnya. 

2.1 Convolutional Neural Networks (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu model deep 

learning yang paling banyak digunakan dalam pengolahan citra karena 

kemampuannya mengekstraksi fitur visual secara otomatis melalui lapisan 

konvolusi dan pooling. CNN bekerja dengan mengenali pola penting pada gambar 

seperti bentuk, warna, tepi, dan tekstur sehingga model mampu melakukan 

klasifikasi secara lebih akurat. Berbagai penelitian telah menunjukkan bahwa 

performa CNN dapat meningkat secara signifikan melalui proses optimasi. Sebagai 

contoh, penggunaan optimizer ADAM pada CNN terbukti mampu meningkatkan 

akurasi hingga 98,50% dalam klasifikasi citra daging sapi setelah dilakukan 

penyesuaian terhadap parameter learning rate[6] 

Selain itu, sejumlah penelitian mengembangkan bentuk arsitektur CNN baru 

yang dirancang untuk meningkatkan performa pada objek citra tertentu. Misalnya, 

modifikasi struktur CNN pada penelitian FD-CNN menunjukkan bahwa modeldapat 

meningkatkan ketajaman ekstraksi fitur pada citra daun herbal sehingga 

menghasilkan klasifikasi yang lebih akurat [7] CNN juga diterapkan secara luas 

pada berbagai bidang seperti kesehatan, pertanian, dan identifikasi objek. Bahkan 

1

3

12

13

46

210

Page 38 of 103 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3618:151071521

Page 38 of 103 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3618:151071521



9 
 

 

 

 

integrasi CNN dengan jaringan berurutan seperti RNN telah digunakan untuk 

pendeteksian COVID-19, di mana CNN mengekstraksi fitur visual sebelum diproses 

oleh RNN [8]. Dengan kemampuannya mempelajari representasi yang kompleks, 

CNN menjadi metode yang sangat unggul dalam klasifkasi citra termasuk dalam 

analisis kematangan buah, yang memiliki variasi warna dan tekstur cukup signifikan. 

 

Gambar 2. 1 Arsitektur metode Convulutional Neutral Network(CNN) 

 

2.2 Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma klasifikasi yang bekerja 

dengan mencari hyperplane yang memisahkan kelas data secara optimal melalui 

margin yang paling lebar. Menurut Huang (2023), SVM memiliki “kemampuan 

klasifikasi non-linear yang kuat dan robust terhadap data yang bising”, terutama 

ketika menggunakan kernel seperti Radial Basis Function (RBF) untuk memetakan 

data ke ruang dimensi lebih tinggi[9]. Pada penelitian tersebut SVM dikombinasikan 

dengan PCA untuk mengurangi dimensi fitur da mampu mencapai akurasi 90% 
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pada klasifikai citra buah,menunjukkan bahwa SVM bekerja optimal ketika fifur 

yang digunakan lebih sederhana dan informatif. 

Selain itu, penelitian Sutisna et al. (2024) menunjukkan bahwa performa SVM 

sangat bergantung pada fitur yang dipilih, di mana penggunaan metode seleksi fitur 

RFE meningkatkan akurasi klasifikasi tanaman rimpang hingga 81% [10]. Berbagai 

studi lain juga menunjukkan bahwa SVM sering digunakan dalam kombinasi 

dengan model ekstraksi fitur seperti CNN untuk meningkatkan akurasi. Misalnya, 

penelitian terkait optimasi model hybrid CNN–SVM padaobjek buah tertentu 

berhasil mencapai akurasi hingga 99,12%, menunjukkan bahwa SVM sangat efektif 

sebagai classifier akhir pada data visual berdimensi tinggi[11]. 

 

Gambar 2. 2 Arsitktur Model Super Vector Machine (SVM) 

2.3 Model Hybrid CNN-SVM 

Penelitian ini menggunakan kombinasi Convolutional Neural Network 

(CNN) dan Support Vector Machine (SVM) karena kedua metode memiliki 

keunggulan yang saling melengkapi dalam klasifikasi citra. CNN berfungsi 

mengekstraksi fitur visual secara otomatis, seperti warna, tekstur, dan bentuk 

objek, sedangkan SVM digunakan sebagai classifier karena mampu membentuk 
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hyperplane optimal (maximum margin) sehingga dapat memisahkan kelas 

dengan karakteristik visual yang berdekatan secara lebih baik. Kombinasi CNN 

sebagai feature extractor dan SVM sebagai classifier diharapkan menghasilkan 

model yang lebih stabil serta memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik 

dibandingkan penggunaan CNN dengan lapisan Softmax saja. 

Hal tersebut didukung oleh penelitian [25] yang menunjukkan bahwa 

model Hybrid CNN-SVM mampu memberikan performa klasifikasi yang baik 

pada citra buah, dengan CNN sebagai pengekstraksi fitur dan SVM sebagai 

algoritma klasifikasi akhir. Berdasarkan penelitian tersebut, penggunaan Hybrid 

CNN-SVM pada penelitian ini tidak hanya bertujuan memperoleh akurasi yang 

tinggi, tetapi juga memanfaatkan peran masing-masing algoritma yang saling 

melengkapi dalam mengklasifikasikan lima tingkat kematangan buah nanas. 

Beberapa penelitian sebelumnya juga telah melakukan optimasi berbagai model 

pembelajaran mesin dan deep learning untuk meningkatkan performa klasifikasi 

melalui penyesuaian parameter maupun penggunaan algoritma tertentu [26]. 

Ringkasan penelitian terkait optimasi model disajikan pada tabel berikut. 

Tabel 2. 1 Optimasi Model Pada Berbagai Penelitian 

Model 

Utama 

Metode 

Optimasi 
Parameter Akurasi Objek Ref. 

CNN ADAM Learning rate 98,50% Daging sapi [6] 

SVM RFE Fitur 81,00% 
Tanaman 

rimpang 
[10] 

 

SVM 

Metaheuristic 

& Statistical 

Techniques 

 

Regularisasi, gamma 

 

91,69% 
Tutupan 

lahan 

 

[12] 

Hybrid 

CNN–SVM 

GA & 

NSGA-II 

Filter CNN, kernel 

SVM 
99,12% Buah [9] 
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SVM Grid Search Kernel, cost, 

gamma 

98,00% Buah kopi [13] 

KNN Backward 

Elimination 

Fitur 97,60% Penyakit 

diabetes 

[11] 

Tabel 2.1 menampilkan berbagai penelitian yang berfokus pada optimasi 

model pembelajaran mesin dan deep learning dalam meningkatkan akurasi 

klasifikasi citra. Berdasarkan tabel tersebut, terlihat bahwa setiap metode 

optimasi berkontribusi secara signifikan terhadap peningkatan performa model. 

Misalnya, penggunaan algoritma ADAM pada model CNN terbukti mampu 

menghasilkan akurasi yang sangat tinggi, yaitu 98,50% pada objek daging sapi, 

menunjukkan bahwa optimasi parameter seperti learning rate berpengaruh 

besar terhadap stabilitas proses pelatihan jaringan saraf konvolusional [6]. 

Sementara itu, penelitian lainnya menunjukkan bahwa Support Vector 

Machine (SVM) juga sangat bergantung pada pemilihan fitur dan parameter 

regulasi. Metode seperti Recursive Feature Elimination (RFE) digunakan untuk 

memilih fitur yang paling relevan sehingga meningkatkan akurasi menjadi 81% 

pada objek tanaman rimpang [10]. Temuan tersebut diperkuat oleh penelitian 

yang menerapkan teknik metaheuristik dan statistik pada SVM, yang berhasil 

mengoptimalkan parameter regularization dan gamma sehingga mencapai 

akurasi 91,69% dalam klasifikasi tutupan lahan [12]. 

Model hybrid CNN–SVM menjadi salah satu pendekatan paling 

menjanjikan dalam tabel ini. Penelitian yang menggabungkan Genetic 

Algorithm (GA) dan NSGA-II untuk mengoptimalkan filter CNN dan kernel 

SVM berhasil melaporkan akurasi mencapai 99,12% pada objek buah, yang 

merupakan nilai tertinggi pada tabel [9]. Hasil ini menunjukkan bahwa 
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optimasi berbasis algoritma evolusioner sangat efektif dalam meningkatkan 

kinerja model hybrid pada data citra kompleks. Selain itu, metode optimasi 

berbasis grid search pada SVM juga menunjukkan hasil yang baik pada 

klasifikasi buah kopi, dengan akurasi mencapai 98% [13]. Tidak hanya pada 

SVM atau CNN, pendekatan optimasi fitur juga efektif diterapkan pada 

algoritma lain seperti K-Nearest Neighbor (KNN). Penelitian yang 

menggunakan metode Backward Elimination pada KNN menunjukkan 

peningkatan akurasi menjadi 97,60% dalam klasifikasi penyakit diabetes [11]. 

Hal ini menegaskan bahwa pemilihan fitur yang tepat memainkan peran penting 

dalam kinerja berbagai algoritma klasifikasi. 

Dengan melihat tingginya efektivitas berbagai metode optimasi pada 

Tabel 2.1, dapat disimpulkan bahwa peningkatan performa model sangat 

dipengaruhi oleh pemilihan strategi optimasi yang tepat. Namun, selain 

optimasi parameter, perkembangan model berbasis deep learning juga 

menunjukkan arah baru dalam meningkatkan kualitas klasifikasi citra, 

khususnya melalui pendekatan hybrid. Oleh karena itu, untuk memberikan 

gambaran yang lebih komprehensif mengenai evolusi model CNN dalam 

berbagai penelitian, Seiring dengan meningkatnya kebutuhan akan metode 

klasifikasi citra yang lebih akurat dan efisien, berbagai penelitian mulai 

mengembangkan model berbasis CNN yang dikombinasikan dengan algoritma 

lain untuk membentuk arsitektur hybrid. Pendekatan ini muncul dari 

keterbatasan CNN yang meskipun unggul dalam ekstraksi fitur visual, namun 

masih membutuhkan csflassifier yang lebih kuat untuk meningkatkan ketepatan 

keputusan akhir. Oleh karena itu, integrasi CNN dengan berbagai 
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algoritma seperti SVM, RNN, maupun LSTM menjadi tren baru dalam 

penelitian klasifikasi citra modern. 

Tabel 2.2 berikut menyajikan beberapa contoh penerapan model hybrid 

CNN pada berbagai objek penelitian, yang menunjukkan bagaimana kombinasi 

metode ini dapat meningkatkan akurasi, stabilitas, dan performa keseluruhan 

sistem klasifikasi. Penerapan model hybrid ini membuktikan bahwa 

penggabungan kemampuan ekstraksi fitur CNN dengan kemampuan 

pengklasifikasian model lain dapat menghasilkan kinerja yang lebih unggul 

dibandingkan penggunaan metode tunggal. 

Tabel 2. 2 Penggunaan Model Hybrid CNN berbagai Objek Penelitian 

 

Model Hybrid 
Tujuan Objek No 

Ref 

FD-CNN 
Meningkatkan 

akurasiklasifikasi Daun herbal [7] 

CNN- SVM 
mMningkatkan 
akurasi klasifikasi gulma(weed) [14] 

CNN- RNN 
Implementasi 

deep learning COVID-19 [8] 

Hybrid 

CNN– LSTM 
 

Deteksi 

NSL-KDD, 
KDDCup99, 
CIC- IDS2018, 
ISCX2012 

 

[15] 

Dari hasil yang ditampilkan pada Tabel 2.2, terlihat bahwa penerapan 

model hybrid CNN pada berbagai objek penelitian memberikan kontribusi 

signifikan dalam peningkatan performa klasifikasi. Penelitian mengenai FD-

CNN menunjukkan bahwa modifikasi struktur CNN mampu meningkatkan 

akurasi identifikasi daun herbal secara substansial, terutama karena fitur-fitur 

penting dapat diekstraksi dengan lebih tajam dibandingkan metode 

konvensional[7]. Hal ini menandakan bahwa pengembangan arsitektur CNN 
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terus berevolusi untuk menyesuaikan kebutuhan analisis citra yang semakin 

kompleks. 

Pada penelitian lain, integrasi CNN–SVM terbukti memberikan performa 

yanglebih optimal untuk klasifikasi objek seperti gulma. CNNdigunakan sebagai 

pengambil fitur visual mendalam, sementara SVM mengoptimalkan proses 

pengambilan keputusan melalui margin klasifikasi yang lebih stabil [14]. 

Kombinasi ini menunjukkan bahwa menggabungkan kekuatan ekstraksi fitur 

CNN dengan efisiensi pengklasifikasian SVM dapat menghasilkan sistem 

klasifikasi yang lebih akurat dan robust pada data dengan tekstur tidak teratur. 

Sementara itu, model hybrid CNN–RNN banyak dimanfaatkan pada 

bidang medis, seperti pendeteksian COVID-19. CNN bekerja mengekstraksi 

pola visual dari citra medis, sedangkan RNN mengolah hubungan temporal atau 

pola berurutan yang muncul dalam data, sehingga memberikan hasil klasifikasi 

yang lebih akurat dan sensitif terhadap variasi data [8]. Studi ini menegaskan 

peran  penting  metode  hybrid  dalam  domain  diagnosis  penyakit  yang 

membutuhkan analisis citra tingkat lanjut. 

 

Model hybrid CNN–LSTM juga memiliki peran strategis dalam 

penelitian berbasis data sekuensial, khususnya pada sistem deteksi serangan 

siber. CNN memproses fitur spasial dari data trafik jaringan, sementara LSTM 

mampu menangkap pola temporal yang berkesinambungan sehingga 

meningkatkan akurasi dalam deteksi berbagai jenis serangan [15]. Hasil 

penelitian tersebut menunjukkan bahwa penggabungan metode ini sangat efektif 

untuk aplikasi yang membutuhkan analisis dinamis dalam data berurutan. 
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Secara keseluruhan, penelitian-penelitian pada Tabel 2.2 memperlihatkan 

bahwa model hybrid CNN merupakan solusi yang adaptif dan efisien untuk 

permasalahan klasifikasi citra pada berbagai domain. Kombinasi CNN dengan 

teknik lain terbukti memperluas kemampuan model dalam memahami variasi 

data yang kompleks, sekaligus meningkatkan performa sistem secara 

keseluruhan. 

Melihat berbagai hasil penelitian pada Tabel 2.2, tampak bahwa 

pendekatan hybrid CNN memiliki potensi besar dalam meningkatkan performa 

sistem klasifikasi di berbagai domain, baik pada pengolahan citra medis, 

identifikasi objek, maupun deteksi pola sekuensial yang kompleks. Keunggulan 

ini terutama karena kemampuan CNN dalam menghasilkan representasi fitur 

visual yang kuat, yang kemudian dipadukan dengan algoritma lain untuk 

memperkuat proses pengambilan keputusan akhir. 

Salah satu kombinasi yang paling menonjol dan banyak digunakan adalah 

hybrid CNN–SVM, yang mengintegrasikan keunggulan CNN dalam 

mengekstraksi fitur dengan stabilitas SVM dalam melakukan klasifikasi non-

linear. Untuk memberikan gambaran lebih komprehensif mengenai efektivitas 

penerapan model ini, Tabel 2.3 berikut merangkum berbagai penelitian yang 

menggunakan hybrid CNN–SVM pada beragam objek dan konteks penelitian. 

Tabel 2. 3 Penggunan Model Hybrid CNN-SVM berbagai penelitian 
 

Tujuan penelitian Objek Akurasi No Ref 

Klasifikasi Lukisan 93,28% [16] 

Kalsifkasi Penyakit Tumor 98.92% [17] 

Klasifikasi Biji kako 98,32% [18] 

Prediksi Tebu 89,53% [19] 

18
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Berdasarkan hasil yang tersaji pada Tabel 2.3, terlihat bahwa pendekatan 

hybrid CNN–SVM terus menunjukkan performa unggul dalam berbagai bidang 

penerapan, khususnya pada klasifikasi citra dan analisis data semi-terstruktur. 

Penelitian pada klasifikasi biji kakao, misalnya, membuktikan bahwa 

penggunaan CNN sebagai feature extractor dan SVM sebagai final classifier 

menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan penggunaan CNN atau 

SVM secara tunggal [16]. Hal ini disebabkan oleh kemampuan CNN dalam 

mengekstraksi fitur citra yang lebih dalam dan representatif, sementara SVM 

memberikan batas keputusan yang lebih optimal pada ruang fitur berdimensi 

tinggi. 

Selain itu, pada penelitian lain di bidang pertanian presisi, model hybrid 

CNN–SVM digunakan untuk memproses data pertanian semi-terstruktur dan 

memprediksi parameter lingkungan penting seperti kelembapan tanah. Dengan 

menggabungkan kekuatan CNN dalam analisis pola visual dan keandalan SVM 

dalam klasifikasi non-linear, penelitian tersebut berhasil meningkatkan akurasi 

prediksi hingga melampaui model-model sebelumnya [17]. Hasil ini 

menegaskan bahwa hybrid model tidak hanya relevan pada pengolahan citra, 

tetapi juga pada data sensor dan data berbasis waktu.Dalam bidang perkebunan, 

model hybrid juga dimanfaatkan untuk meningkatkan efektivitas klasifikasi 

hasil panen dan data agrikultur dengan memadukan CNN untuk identifikasi ciri-

ciri visual serta SVM untuk klasifikasi. Hasil akhir studi-studi tersebut 

menunjukkan bahwa pendekatan hybrid mampu memberikan kinerja yang lebih 

stabil dalam kondisi data yang bervariasi dan tidak terstruktur [18]. Keunggulan 

ini menjadi alasan utama mengapa kombinasi CNN– SVM terus 

3
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Lebih lanjut, penelitian mengenai prakiraan produksi tanaman tebu juga 

mengonfirmasi efektivitas penggabungan CNN dan SVM. Dengan 

memanfaatkan CNN untuk mengekstraksi pola pada data pertanian dan SVM 

untuk memproses hasil ekstraksi tersebut, model hybrid terbukti menghasilkan 

tingkat akurasi yang lebih baik dibandingkan model prediksi konvensional 

lainnya [19]. Hal ini menunjukkan bahwa pendekatan hybrid mampu mengatasi 

keterbatasan model tunggal, terutama dalam mengolah data beragam dan 

kompleks. 

Secara keseluruhan, temuan-temuan dalam Tabel 2.3 memperlihatkan 

bahwa model hybrid CNN–SVM menjadi solusi komputasi yang efisien dan 

adaptif pada beragam konteks penelitian. Kekuatan utamanya terletak pada 

kombinasi antara kemampuan CNN dalam membangun representasi fitur 

mendalam dan keandalan SVM dalam menghasilkan klasifikasi yang presisi. 

Hasil-hasil tersebut menjadi dasar kuat untuk melanjutkan pembahasan menuju 

model hybrid lainnya yang akan diuraikan pada tabel berikutnya. 

Tabel 2. 4 Penelitian objek buah nanas dengan berbagai metode 
 

Tujuan Penelitian Metode Akurasi Kelas No Ref 

Mendeteksi 
YOLOv2 

berbasis CNN 99.27% 4 [20] 

Klasifikasi CNN 86% 2 [21] 

Klasifikasi 
deep learning 

berbasisi CNN 86,75 4 [22] 

Ekstrasi 
Fitur RGB 86,05% 3 [23] 

Klasifikasi SVM 65,59% 3 [24] 

 

Hasil perbandingan beberapa penelitian pada Tabel 2.4 menunjukkan 

bahwa pendekatan klasifikasi  tingkat kematangan buah  nanas terus 

3
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berkembang,baik melalui metode berbasis computer vision, machine learning, 

maupun deep learning. Setiap penelitian memiliki fokus dan kontribusi yang 

berbeda, mulai dari pengolahan citra sederhana hingga penerapan model 

berbasis jaringan saraf yang lebih kompleks. 

Penelitian oleh Liandaputra dan Zahra [20] menunjukkan bahwa 

penggunaan arsitektur CNN modern seperti MobileNetV2 mampu mencapai 

akurasi tinggi hingga 93% untuk empat kelas kematangan buah nanas. Hal ini 

menegaskan bahwa model ringan (lightweight) berbasis transfer learning tetap 

efektif dalam lingkungan data terbatas, khususnya pada komoditas hortikultura. 

Pendekatan ini memperkuat bahwa fitur visual seperti warna dan tekstur kulit 

nanas dapat ditangkap secara optimal oleh jaringan dalam, dibandingkan proses 

manual yang sering tidak konsisten. 

Sementara itu, Wang dan Chai [21] mengusulkan metode ekstraksi ciri 

berbasis warna menggunakan jalur diagonal untuk mengatasi distribusi warna 

nanas yang tidak merata. Metode ini menghasilkan akurasi hingga 86% untuk 

klasifikasi tiga kelas kematangan. Pendekatan berbasis warna ini masih relevan 

pada kondisi pencahayaan terkontrol dan memberikan efisiensi tinggi karena 

tidak memerlukan komputasi berat seperti model deep learning. Temuan ini 

menunjukkan bahwa metode berbasis RGB thresholding tetap kompetitif pada 

kasus tertentu, terutama ketika pemrosesan real-time menjadi prioritas. 

Selain itu, penelitian Vernanda et al. [22] menerapkan metode Support 

Vector Machine (SVM) sebagai model klasifikasi berdasarkan nilai histogram 

citra. Dengan memanfaatkan parameter statistik seperti mean, variance, 

skewness,dan entropy, penelitian tersebut memperoleh akurasi sekitar 65,59%. 

146
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Meskipun lebih rendah dibandingkan pendekatan CNN, metode ini tetap 

memiliki keunggulan pada kompleksitas model yang lebih rendah dan 

implementasi yang lebih cepat, sehingga cocok digunakan untuk aplikasi 

sederhana atau perangkat terbatas. 

Kemudian, studi lain menunjukkan keberagaman metodologi. Misalnya, 

pendekatan berbasis fuzzy logic ataupun model berbasis kombinasi beberapa 

fitur warna juga ditemukan efektif pada konteks tertentu. Hal ini tercermin pada 

penelitian-penelitian lanjutan dalam referensi [23] dan [24], yang menekankan 

pentingnya pemilihan fitur relevan serta preprocessing yang tepat untuk 

meningkatkan performa klasifikasi. 

Tabel 2. 5 Akurasi Penelitia Objek Buah Nanas dengan Berbagai Metode 
 

Metode Tujuan Kelas Akurasi R S P 
f1-

score 
No 
Ref 

YOLOv2 

berbasis 

CNN 

 

Klasifikasi 
 

4 

 

99.27% 

 

99% 

 

99% 

 

99% 

 

99% 

 

[20] 

deep 
learning 
berbasisi 
CNN 

 

Deteksi 

 

4 

 

90.49% 

 

91% 

 

91% 

 

91% 

 

91% 

 

[22] 

CNN Klasifikasi 2 86% 86% 86% 86% 86% [21] 

RGB 
Ekstraksi 
fitur 3 86,05% 90,3 93% 90,7 90% [23] 

SVM 
Klasi 
fikasi 3 65.59% 66.25% 80% 65.99% 66.11% [24] 

 

 

Tabel 2.5 merangkum secara komprehensif berbagai metode klasifikasi 

kematangan nanas yang digunakan pada sejumlah penelitian, lengkap dengan 

tingkat akurasi, jenis fitur yang digunakan, serta jumlah kelas kematangan yang 

dianalisis. Pada penelitian pertama yang tercantum dalam tabel, Liandaputra dan 

Zahra [20] menerapkan arsitektur deep learning MobileNetV2 untuk 

mengidentifikasi empat kelas kematangan nanas. Model ini mencapai akurasi 

180
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yang sangat tinggi, yaitu 93%, karena memanfaatkan keunggulan transfer 

learning untuk mengekstraksi fitur warna dan tekstur kulit nanas secara 

mendalam. Tingginya akurasi tersebut membuktikan bahwa CNN modern sangat 

efektif untuk mendeteksi pola visual kompleks, sehingga cocok diterapkan pada 

citra buah yang bervariasi dalam tekstur dan warna. 

Kemudian, penelitian yang dilakukan oleh Wang dan Chai [21] berfokus 

pada pengukuran proporsi piksel kuning dengan menerapkan enam garis 

diagonal pada citra buah. Penelitian ini menghasilkan akurasi 86%, yang didapat 

dari pengukuran langsung perubahan warna kulit nanas pada tiga kelas 

kematangan: unripe, ripe, dan fully ripe. Pendekatan ini sederhana namun efektif, 

terlebih pada citra yang memiliki keseragaman pencahayaan. Teknik ekstraksi 

warna berbasis RGB thresholding ini sesuai bagi aplikasi ringan atau real-time 

karena tidak memerlukan komputasi intensif seperti CNN. 

Sementara itu, penelitian Vernanda et al. [22] memberikan pendekatan 

berbeda dengan memanfaatkan fitur statistik orde pertama dari histogram RGB, 

seperti mean, variance, skewness, kurtosis, dan entropy. Penelitian ini hanya 

mencapai akurasi 65,59%, tetapi hal tersebut sangat dipengaruhi oleh variasi 

pencahayaan, perbedaan permukaan buah, serta kompleksitas tekstur kulit nanas. 

Meskipun akurasinya lebih rendah, SVM tetap memiliki kelebihan dari sisi 

kestabilan klasifikasi dan kompleksitas komputasi yang rendah. Pendekatan ini 

cocok diterapkan jika sistem ditujukan untuk proses yang cepat dan tidak 

memerlukan model besar. 

Adapun dalam penelitian lain yang disebutkan pada tabel, metode 

pemrosesan citra seperti segmentasi Otsu, pemisahan objek dengan hresholding, 

Page 51 of 103 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3618:151071521

Page 51 of 103 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3618:151071521



22 
 

 

 

 

atau pengambilan fitur struktural telah terbukti meningkatkan kualitas fitur 

sebelum tahap klasifikasi. Penelitian pada referensi [23] menegaskan bahwa 

segmentasi yang akurat dapat meminimalkan noise sehingga model klasifikasi 

menerima fitur yang lebih bersih. Hal ini penting karena kualitas fitur sangat 

berpengaruh terhadap hasil akhir akurasi model, terutama dalam citra yang 

diambil di lingkungan tidak terkontrol. 

Sementara itu, penelitian pada [24] menunjukkan bahwa fitur statistik 

seperti entropi dan skewness memiliki hubungan yang kuat dengan perubahan 

tekstur kulit nanas selama pematangan. Fitur-fitur tersebut efektif untuk 

mendeskripsikan pola distribusi warna dan ketajaman tekstur pada kulit buah. 

Oleh karena itu, meskipun tidak menghasilkan akurasi setinggi CNN, metode 

statistik tetap relevan untuk aplikasi tertentu yang mengutamakan kecepatan, 

kesederhanaan, dan kemudahan implementasi. 

Secara keseluruhan, Tabel 2.5 memperlihatkan bahwa metode CNN 

memberikan akurasi tertinggi, diikuti oleh pendekatan ekstraksi warna berbasis 

diagonal, sedangkan metode berbasis histogram dan SVM menghasilkan 

performa yang paling rendah namun tetap stabil. Dari hasil tersebut dapat 

disimpulkan bahwa pemilihan metode sangat bergantung pada kebutuhan sistem, 

seperti ketelitian yang diinginkan, jenis fitur yang tersedia, serta kemampuan 

komputasi perangkat yang digunakan. Kombinasi antara fitur visual yang tepat 

dan metode klasifikasi yang sesuai menjadi kunci dalam membangun model 

klasifikasi tingkat kematangan buah nanas yang efektif. 

194
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Tabel 2. 6 Akurasi Penggunaan Model Hybrid CNN-SVM dari Berbagai 

Penelitian 
 

Objek Akurasi Recall Specifity Precision f1-score No Ref 

Lukisan 93.28% 93% 93% 93% 93% [16] 

Tumor 98.92% 98.92% 98.92% 98.92% 98.92% [17] 

Biji kakoa 98.32 % 98.32 % 98.32 % 98.32 % 98.32 % [18] 

Tebu 86.97% 87% 87% 87% 87% [19] 

 

 

Dari hasil pada tabel dapat dilihat bahwa seluruh model hybrid CNN–SVM 

menunjukkan performa tinggi di berbagai objek penelitian. Akurasi tertinggi 

mencapai 98,92% pada klasifikasi tumor dengan metode ADAM, sedangkan 

model lain seperti RBF dan GPM juga menunjukkan hasil konsisten di atas 85%. 

Nilai precision, recall, dan F1-score yang seimbang menandakan stabilitas model 

dalam mengenali pola citra yang beragam. Ini memperkuat dasar teoritis 

penggunaan CNN–SVM dalam penelitian klasifikasi kematangan buah 

nanas.Keberagaman dataset juga memengaruhi hasil klasifikasi tingkat 

kematangan nanas. Penelitian terdahulu menggunakan jumlah dataset dan jumlah 

kelas yang berbeda, yang turut berpengaruh terhadap kompleksitas model dan 

akurasi yang dihasilkan. Rangkuman dataset yang digunakan disajikan pada tabel 

berikut. 

Tabel 2. 7 Dataset Peneltian Objek Buah Nanas dari Berbagai Penelitian 
 

Metode 
Jumlah 

Dataset 
Kelas No Ref 

 

YOLOv2 berbasis CNN 8.852 4 [20]  

CNN 100 2 [21]  

mobilNetV2+GAP+dense layer 400 4 [22] 
 

RGB 86 3 [23]  

SVM 299 3 [24]  

53
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Berdasarkan tabel, terlihat bahwa jumlah dataset yang besar seperti pada 

metode YOLOv2 dengan 8.852 citra menghasilkan akurasi tertinggi, yaitu 

99,27% dengan empat kelas kematangan. Sebaliknya, jumlah dataset yang kecil 

seperti pada metode CNN dengan 100 citra menghasilkan akurasi yang relatif 

lebih rendah. Oleh karena itu, dalam penelitian ini jumlah dan variasi data 

menjadi pertimbangan penting untuk memastikan model hybrid CNN–SVM 

dapat belajar secara optimal terhadap ciri visual dari setiap tingkat kematangan 

buah nanas. 

Berdasarkan hasil kajian penelitian terdahulu, dapat disimpulkan bahwa 

optimasi pada model deep learning, khususnya Convolutional Neural Network 

(CNN), berperan penting dalam meningkatkan akurasi klasifikasi citra. 

Berbagai metode optimasi seperti ADAM, Grid Search, dan Genetic Algorithm 

(GA) telah terbukti mampu memperbaiki parameter model sehingga 

performanya meningkat signifikan. Model hybrid CNN–SVM menjadi 

pendekatan yang banyak digunakan karena menggabungkan keunggulan CNN 

dalam mengekstraksi fitur dan SVM dalam melakukan klasifikasi non-linear. 

Berbagai penelitian menunjukkan bahwa model ini menghasilkan akurasi 

tinggi, bahkan mencapai lebih dari 99% pada objek citra buah, biji kakao, 

maupun penyakit. 

Pada penelitian klasifikasi kematangan buah nanas, metode berbasis CNN 

mampu memberikan hasil akurasi tinggi hingga 86%, sedangkan SVM masih 

terbatas pada sekitar 65%. Hal ini menunjukkan bahwa penggabungan kedua 

metode dapat menjadi solusi untuk meningkatkan kestabilan dan akurasi 

klasifikasi tingkat kematangan nanas. 
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Selain itu, jumlah dataset berpengaruh besar terhadap hasil klasifikasi. 

Dataset yang besar dan beragam, seperti pada penelitian dengan metode 

YOLOv2, menghasilkan akurasi lebih tinggi dibanding dataset kecil. Oleh 

karena itu, penelitian ini menekankan pentingnya penggunaan data yang cukup 

dan representatif agar model hybrid CNN–SVM dapat bekerja secara 

optimal.Secara keseluruhan, hasil kajian literatur menunjukkan bahwa optimasi 

model hybrid CNN–SVM merupakan pendekatan yang relevan dan potensial 

untuk meningkatkan akurasi, stabilitas, serta efisiensi klasifikasi tingkat 

kematangan buah nanas. 

Berdasarkan hasil kajian literatur yang telah disajikan pada Tabel 2.1 

hingga Tabel 2.7, terlihat bahwa penelitian terkait klasifikasi kematangan buah 

nanas masih menghadapi beberapa keterbatasan, terutama dalam hal jumlah 

kelas yang digunakan, teknik ekstraksi fitur, serta ukuran dataset yang relatif 

kecil. Sebagian besar penelitian terdahulu hanya menggunakan 2–4 kelas 

kematangan, sementara model yang digunakan pun beragam, mulai dari metode 

berbasis warna, teknik statistik, SVM, hingga arsitektur CNN. Meskipun 

menunjukkan capaian yang cukup baik, metode-metode tersebut belum 

sepenuhnya mampu menangani variasi tekstur dan warna yang kompleks pada 

kulit nanas. 

Untuk menggambarkan secara jelas posisi penelitian yang akan dilakukan 

dibandingkan penelitian sebelumnya, maka diperlukan sebuah tabel perbanding 

yang menunjukkan perbedaan signifikan dari aspek metode, jumlah kelas 

kematangan, serta jumlah dataset yang digunakan. Tabel posisi penelitian ini 

berfungsi untuk mempertegas kontribusi dan kebaruan (novelty) penelitian yang 

5

11

12

18

Page 55 of 103 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3618:151071521

Page 55 of 103 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3618:151071521



26 
 

 

 

 

dikembangkan, yaitu penerapan model hybrid CNN–SVM dengan lima kelas 

kematangan serta dataset yang jauh lebih besar dibandingkan penelitian 

terdahulu.Dengan demikian, tabel berikut memberikan gambaran jelas mengenai 

celah penelitian yang berhasil dijawab melalui penelitian ini. 

Tabel 2. 8 Tabel Posisi Penelitian yang dilakukan 
 

Metode Jumlah 

Kelas 
Dataset Objek Akurasi No 

ref 

SVM 3 299 citra Nanas 65.59% [22] 

Ekstraksi 

warna(R 

GB) 

 

3 
86 citra Nanas 

 

86.05% 

 

[21] 

CNN 4 
1000 
citra 

Nanas 
93% [20] 

Hybrid 

CNN-

SVM 

 

3 

1500 

citra 

Lukisa 

n 
 

93.28% 

 

[16] 

Hybrid 

CNN-

SVM 

 

5 
5000 Nanas 

 

- 

 

- 

Berdasarkan perbandingan pada tabel 2.6 dapat dilihat bahwa setiap 

metode dalam penelitian terdahulu mmiliki keunggulan sekaligus keterbatasan 

masing- masing. Metode SVM murni memang sederhana dan cepat,namun 

akurasinya masih rendah karena fitur yang digunakan masih terbatas pada warna 

dan histogram. Pendekatan esktrasi warna GB mampu menangkap perubahan 

warna kulit nanas, tetapi sangat dipengaruhi oleh kondisi pencahayaan dan 

kulitas gambar. Sementara CNN tunggal memberikn akurasi yang tinggi berkat 

kemampuannya mengektraksi fitur yang lebih dalam ,namun tetap memiliki 

keterbatasan dalam proses klasifikasi akhirnya. 

Pada saat yang sama,penelitian hybrid CNN-SVM pda objek lain 

menunjukkan bahwa kombinasi metode ini mampu mengoptimalkan kedua 

peran ,dimana CNN berfungsi sebagai feature extractor yang kuat,sedangkan 

197
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SVM memberika pemisahan kelas yang lebih tegas. Namun penelitian-penelitian 

tersebut umunya belum iterapkan pada sebuah nanas dan masih terbatas pada 

jumlah kelas yang sedikit dan dataset yang kecil 

Melihat keseluruhan pola tersebut, keputusan untuk menggunakan Hybrid 

CNN–SVM dengan 5 kelas kematangan dan 5000 dataset pada penelitian ini 

adalah langkah yang sangat tepat dan memiliki landasan ilmiah yang kuat. 

Pendekatan ini secara langsung menjawab kekurangan penelitian sebelumnya, 

yaitu keterbatasan jumlah kelas, keterbatasan dataset, dan penggunaan metode 

tunggal yang tidak cukup merepresentasikan kompleksitas tekstur serta warna 

kulit nanas pada tiap tahap kematangan. 

Oleh karena itu, pemilihan metode penelitian ini dapat dinyatakan sangat 

layak untuk dikembangkan, karena tidak hanya memperluas cakupan penelitian 

terdahulu, tetapi juga memberikan kontribusi baru dalam bentuk model 

klasifikasi tingkat kematangan nanas yang lebih rinci, lebih informatif, serta 

memiliki potensi kinerja yang lebih unggul pada dataset besar dan beragam 211
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

Bab ini menyajikan penjabaran secara rinci mengenai pendekatan yang 

digunakan dalam penelitian, mulai dari desain penelitian, tahapan pengumpulan dan 

pengolahan data, perancangan arsitektur model, hingga teknik evaluasi yang. 

3.1 Kerangka Penelitian 

Kerangka penelitian ini dirancang untuk menggambarkan alur sistematis 

dalam pengembangan aplikasi klasifikasi tingkat kematangan buah nanas 

menggunakan model Hybrid CNN-SVM 

 

Gambar 3. 1 Kerangka Penelitian 

Gambar 3.1 di atas merupakan kerangka penelitian yang akan menjelaskan 

mengenai tahapan-tahapan yang dilakukan dalam pengembangan model Hybrid 

CNN–SVM untuk klasifikasi kematangan buah nanas berdasarkan warna kulit. 

1

1

1
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1. Studi Literatur dan Analisis Pra Penelitian 

 

a. Studi Literatur 

 

Penelitian ini diawali dengan kegiatan studi literatur yang bertujuan untuk 

memahami berbagai konsep dasar, metode, serta penelitian- penelitian 

terdahulu yang berkaitan dengan klasifikasi citra, pengolahan citra buah, dan 

penerapan Convolutional Neural Network (CNN) maupun model hybrid pada 

domain pertanian. Studi literatur dilakukan dengan meninjau jurnal dan 

penelitian yang telah membahas proses deteksi, identifikasi, serta klasifikasi 

tingkat kematangan buah menggunakan teknik deep learning. Berdasarkan 

telaah literatur tersebut, ditemukan bahwa CNN merupakan metode yang paling 

banyak digunakan karena kemampuannya dalam mengekstraksi fitur visual 

secara otomatis dan akurat. 

b. Analisis Pra Penelitian 

 

Analisis Pra-Penelitian merupakan tahap penting untuk memastikan 

keberhasilan penelitian. Langkah pertama adalah identifikasi masalah,yaitu 

rendahnya tingkat akurasi dan konsistensi dalam mengenali tingkat kematangan 

buah nanas secara cepat dan tepat. Penentuan tingkat kematangan nanas secara 

manual oleh petani maupun pengepul sering kali bergantung pada pengalaman 

subjektif, sehingga menimbulkan kesalahan dalam pengambilan Keputusan,dan 

dapat berdampak pada penurunan kualitas produk,dan ketidaksamaan standar 

pasar. 

Solusi yang ditawarkan dalam penelitian ini adalah membangun model 

klasifikasi tingkat kematanga nanas berbasis pendekatan hybrid CNN-SVM. 

Padda tahap awal CNN digunakan sebagai ekstraktor fitur otomatis dari citra 

1

1
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digital,sedangkan SVM berperan sebagai classifier untuk meningkatkan 

ketepataan keputsan. Pendekatan ini diambil karena CNN unggul dalam 

mengenali pola visual kompleks,sementara SVM dikenal memiliki performa 

tinggi dalam pemisahan kelas pada ruang fitur berdimensi tinggi. 

2. Pengumpulan Dataset dan Augmentasi Data 

 

a. Pengumpulan Dataset 

 

Pada tahap ini ,jenis data yang diperlukan adalah gambar buah Nanas 

yang telah terklasifikasikan kedalam beberapa kategori yaitu Unripe,Pre-

ripe,Haif-ripe,Fully-ripe,dan over ripe, yang mengikuti acuan ciri ciri 

kematangan berikut 

Tabel 3. 1 Aspek penilaian tingkat kematangan buah Nanas 

 

Aspek 
Pemeriksaa 

n 
Mentah Mengkal 

Setengah 

Matang 
Matang Busuk 

Warna Hijau Hijau Hijau dan Kuni Kuning 
Kulit seluruh kekunin Kuning( ng(⅔ gelap atau 

(Pang ny a ga n (¼ ⅓ samp bercak 
kal-  Bagi bawah) ai coklat 

Punca  an  selur  

k)  baw  uh  

  ah  buah)  

  mula    

  i    

  kuni    

  ng)    

Perbandinga 

n warna 

(hijau:kunin 

g) 

100% 
hijau 

± 70% 
hija 

u : 

30 
% 

50% hijau 
: 50% 
kuning 

± 20% 
hijau: 

80% 

kuning 

<10% 
hijau, 
bercak 

coklatmu 
ncul 

kuning 

Tesktur 

Kulit 

Sangat 
keras 

Masih 
keras tapi 

sedikit 

Agak 
keras 

Sedikit 
lunak 

saat 

Lembek/b 
erlendir 

Lentur ditekan 

1
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Aroma 

Buah 

Tidak 
beraroma 

Hampir 
tidakada 
aroma, 
kadang 
samar di 
pangkal 

Sedikit 
manis 

dipangkal 

Manis 
kuat 
segar 

Asam/fer 
mentasi 

Daun(Mahk 

ota 
) 

Hijau 
kaku 

Hijaukaku 
tapi agak 
lentur di 
Ujung 

Hijau 
segar 

Agak 
entur 
mudah 
ditarik 

Layu,berj amur 

Mata (eyes) Menonjol Masih 
agak 

menonjol 

Sedikit 
rata 

Rata/cek 
un g 

Rusak/bus uk 

Setelah diketahui beberapa kelas dan juga ciri ciri aspek yang akan dimbil 

sampelnya,berikut contoh dalam sampel nanas yang disesuaikan pada kategori 

aspek kematangan buah nanas. Data dikumpulkan langsung dilapangan 

dibeberapa tempat seperti pasar,pedagang nanas yang ada ditepi jalan,dan juga 

dibeberapa kebun nanas.gambar diambil menggunakan handphone merk OPPO 

A60 dengan rasio kamera 1:1 diambil dari berbagai sudut buah,dan 

menghasilkan gambar sebanyak 5000 foto nanas 

 

(a) (b) (c) 135
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(d) (e) 

 

Keterangan: (a)Mentah,(b)Mengkal,(c)Setengah Matang,(d)Matang,(e)Busuk 

Dalam penelitian ini, pembagian dataset citra buah nanas dilakukan 

melalui pendekatan stratified split, yaitu metode yang memastikan setiap kelas 

tingkat kematangan tetap memiliki proporsi yang seimbang pada seluruh subset 

data. Meskipun proses pemisahan ini didukung oleh teknik stratifikasi, 

monitoring manual tetap dilakukan untuk memastikan tidak terjadi 

ketidakseimbangan jumlah sampel antar kelas sehingga representasi data tetap 

terjaga. Dari total 5.000 sampel, dataset dibagi menjadi tiga bagian utama dengan 

persentase 70% untuk data training, 15% untuk data validasi, dan 15% untuk 

data testing. Skema ini dipilih untuk memberikan variasi data yang cukup pada 

tahap pelatihan sekaligus menyediakan data validasi dan testing yang 

independen guna mengevaluasi performa model hybrid CNN–SVM secara 

objektif. 

 

Setelah sampel diambil,lalu saya juga melakukan pengukuran keasaman 

menggunakan alat digital PH meter,untuk menetukan kadar asam pada setiap 

tingkat kematangan buah nanas. Hasil yang didapat pada 5 tingkat kematangan 

buah nanas tersebut sebagai berikut. 

33
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Tabel 3. 2 Range Tingkat Keasaman pada Buah Nanas 
 

Tingkat Kematangan Range 

Mentah 
4.03 – 4.26 pH 

Mengkal 
4.09 – 4.48 pH 

Setengah Matang 
4.03 – 4.26 pH 

Matang 
4.37 – 4.49 pH 

Busuk 
4.25 – 4.15 pH 

 

 

Pada buah nanas, perubahan nilai pH menunjukkan perubahan tingkat 

keasaman selama proses pematangan. Pada tahap awal (unripe), nilai pH relatif 

lebih rendah, yang menandakan buah masih lebih asam. Seiring bertambahnya 

tingkat kematangan menuju half-ripe dan fully ripe, nilai pH meningkat, sehingga 

tingkat keasaman menurun dan rasa buah menjadi lebih manis. Namun, pada tahap 

over ripe, nilai pH dapat kembali menurun, yang menunjukkan buah menjadi lebih 

asam kembali akibat proses fermentasi dan pembusukan. 

b. Augmentasi Data 

 

Augmentasi data pada penelitian ini difokuskan pada penerapan teknik 

rotasi dan pembalikan (flip) untuk menambah keragaman citra nanas pada setiap 

tingkat kematangan. Teknik rotasi digunakan untuk memutar citra nanas pada 

sudut tertentu, sehingga model mampu mengenali buah dalam berbagai orientasi 

yang mungkin terjadi saat pengambilan gambar 

1. Teknik Rotasi(diputar 90°) 

 

Rotasi adalah teknik augmentasi data yang dilakukan dengan memutar citra 

pada sudut 180°, sehingga posisi objek dalam gambar berubah. Tujuan rotasi 

5

7
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adalah agar model dapat mengenali objek meskipun orientasinya berbeda, 

sehingga meningkatkan kemampuan model dalam memahami variasi posisi 

objek. 

2. Teknik Pembalikan (flip kiri-kanan) 

 

Flip adalah teknik augmentasi yang dilakukan dengan membalik citra, baik 

secara horizontal (kiri ke kanan) maupun vertikal (atas ke bawah). Teknik 

ini bertujuan untuk menambah variasi data dan membuat model tidak 

bergantung pada arah tertentu dari objek dalam gambar. 

3. Zoom Out 

 

Zoom Out adalah teknik augmentasi yang dilakukan dengan memperkecil 

tampilan objek dalam citra sehingga terlihat lebih jauh. Tujuannya adalah 

agar model mampu mengenali objek dalam berbagai ukuran dan jarak, 

sehingga lebih adaptif terhadap kondisi nyata saat pengambilan gambar. 

4. Darkness 

 

Darkness adalah teknik augmentasi dengan mengurangi tingkat kecerahan 

citra sehingga gambar terlihat lebih gelap. Teknik ini digunakan untuk 

mensimulasikan kondisi pencahayaan rendah, sehingga model tetap dapat 

mengenali objek meskipun dalam kondisi cahaya minim. 

5. Brightness 

 

Brightness adalah teknik augmentasi dengan meningkatkan tingkat 

kecerahan citra sehingga gambar terlihat lebih terang. Tujuannya adalah agar 

model dapat mengenali objek dengan baik pada kondisi pencahayaan tinggi 

atau terang, sehingga tidak terpengaruh oleh perubahan intensitas Cahaya. 

3
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3. Pengembangan Model 

 

Pada tahap pengembangan model, penelitian ini mengimplementasikan 

pendekatan hybrid CNN–SVM yang menggabungkan keunggulan kedua metode 

untuk memperoleh performa klasifikasi yang lebih akurat dan stabil. CNN 

digunakan sebagai komponen utama dalam ekstraksi fitur citra karena 

kemampuannya mempelajari pola visual kompleks seperti warna, tekstur, dan 

kontur kulit buah nanas. Proses ini dilakukan melalui beberapa lapisan konvolusi 

dan pooling hingga menghasilkan representasi fitur berdimensi tinggi. Namun, 

alih-alih menggunakan lapisan fully connected sebagai pengklasifikasi, 

penelitian ini memanfaatkan algoritma SVM sebagai classifier akhir. Pemilihan 

SVM didasarkan pada kemampuannya memisahkan kelas secara optimal dengan 

margin yang maksimal, sehingga meningkatkan akurasi pada tahap klasifikasi 

kematangan buah nanas. Ilustrasi lengkap alur proses hybrid CNN–SVM 

ditampilkan pada Gambar 3.3 berikut. 

 

 

Gambar 3. 2 Posisi model hybrid yang dilakukan (Hybrid CNN-SVM) 

13 13
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Berdasarkan diagram pada Gambar 3.2. Tahap pertama yaitu memuat 

dataset yang akan digunakan pada proses pemuatan model yang dibedakan 

menjadi tiga pada tahap pra-proses yaitu data latih, data validasi, dan data tes. 

Dataset yang termasuk data latih dan data validasi dan telah dilakukan tahapan 

pra proses akan masuk ke dalam arsitektur CNN dengan model . Data akan 

melalui proses konvolusi dengan parameter-parameter yang ditentukan. Data 

nantinya akan masuk ke fully connected layer setelah menyelesaikan pooling 

layer terakhir dan menghasilkan output feature berupa vektor fitur dari pooling 

akhir berdasarkan epoch yang telah ditentukan. Setelah parameter tersimpan, 

vektor fitur akan menjadi nilai input dan dilatih menggunakan metode SVM 

untuk proses klasifikasi biner dari model hybrid. Hasil output akan berupa hasil 

performa dari akurasi, presisi, recall, dan F1-Score. Untuk testing dataset, data 

akan langsung masuk ke proses klasifikasi menggunakan SVM berdasarkan hasil 

model CNN yang sudah dilatih dan output feature yang telah didapatkan. Hasil 

akhir pada testing dataset berupa hasil perrforma dari akurasi, presisi, recall, dan 

f1-score. 

4. Evaluasi 

 

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur kemampuan model hybrid 

CNN– SVM dalam mengklasifikasi tingkat kematangan buah nanas secara 

akurat. Proses evaluasi dilakukan dengan menggunakan data testing yang telah 

dipisahkan sebelumnya dan tidak terlibat dalam proses pelatihan maupun 

validasi, sehingga hasil evaluasi dapat mencerminkan performa model secara 

objektif. Metode evaluasi yang digunakan meliputi perhitungan accuracy, 

precision, recall, dan F1-score, yang secara komplementer memberikan 

2
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gambaran menyeluruh mengenai kualitas prediksi model pada setiap kelas 

kematangan. Selain itu, confusion matrix juga digunakan untuk 

memvisualisasikan distribusi prediksi benar dan salah sehingga dapat dianalisis 

pola kesalahan yang muncul. Evaluasi ini membantu menilai sejauh mana model 

CNN bertugas mengekstraksi fitur dan SVM melakukan klasifikasi secara 

efektif, serta menjadi dasar dalam menentukan apakah model yang diperoleh 

sudah cukup optimal atau masih memerlukan penyesuaian lebih lanjut. 

5. Uji Coba 

 

Tahap uji coba ini dilakukan dengan menjalankan model pada data yang 

sebelumnya tidak pernah dilihat oleh model, sehingga hasil yang diperoleh benar- 

benar mencerminkan kemampuan generalisasi model. Selama proses ini, setiap 

citra dalam dataset testing diproses melalui jaringan CNN untuk mengekstraksi 

fitur, kemudian hasil ekstraksi tersebut diklasifikasikan oleh SVM untuk 

menentukan kategori tingkat kematangan buah nanas. Fase uji coba ini juga 

mencakup pengamatan terhadap tingkat akurasi prediksi, identifikasi jenis 

kesalahan klasifikasi, serta analisis stabilitas model ketika menghadapi variasi 

bentuk, warna, dan kondisi pencahayaan pada citra. Selain itu, seluruh output uji 

coba digunakan sebagai dasar untuk menghitung metrik evaluasi seperti 

accuracy, precision, recall, F1-score, dan confusion matrix. Hasil uji coba ini 

menjadi indikator utama keberhasilan model dalam melakukan klasifikasi secara 

konsisten dan akurat, sekaligus menjadi bahan pertimbangan apabila diperlukan 

optimasi lanjutan pada model. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

 

Bab ini menyajikan hasil yang diperoleh dari proses perancangan, pelatihan, 

dan pengujian model klasifikasi tingkat kematangan buah nanas menggunakan 

pendekatan hybrid Convolutional Neural Network - Support Vector Machine (CNN-

SVM). Model yang dikembangkan bertujuan untuk meningkatkan akurasi 

klasifikasi dengan memanfaatkan kemampuan CNN dalam ekstraksi fitur citra serta 

SVM dalam proses klasifikasi yang optimal. 

Tahapan analisis dilakukan secara sistematis mulai dari proses preprocessing 

data, ekstraksi fitur menggunakan CNN, hingga klasifikasi menggunakan SVM. 

Evaluasi kinerja model dilakukan dengan menggunakan berbagai metrik seperti 

akurasi, loss, precision, recall, dan F1-score guna memberikan gambaran 

menyeluruh terhadap performa model yang diusulkan. 

4.1 Hasil Penelitian 

Pada bagian ini disajikan hasil penelitian yang meliputi proses pengumpulan 

dataset, preprocessing dan augmentasi data, serta pengembangan model hybrid 

CNN–SVM. Data citra buah nanas diolah dan digunakan untuk membangun model, 

di mana CNN berfungsi sebagai ekstraksi fitur dan SVM sebagai classifier dalam 

menentukan tingkat kematangan buah nanas. 

4.1.1 Pengumpulan Dataset 

 

Dataset pada penelitian ini bertujuan memperoleh citra buah nanas yang 

representatif sebagai data masukan bagi model klasifikasi. Dataset dikumpulkan 

dengan memperhatikan variasi visual dan pembagian kelas tingkat kematangan agar 
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data yang digunakan mampu merepresentasikan kondisi nyata serta mendukung 

proses pelatihan dan pengujian model secara optimal.Penentuan tingkat kematangan 

buah nanas mengacu pada indikator agronomi yang umum digunakan, yaitu 

perubahan warna kulit buah dari hijau kekuningan sebagai penanda kematangan. 

Buah mentah didominasi warna hijau, buah setengah matang menunjukkan 

kombinasi warna hijau dan kuning, sedangkan buah matang memiliki dominasi 

warna kuning keemasan pada permukaan kulit Oleh karena itu, pengambilan citra 

difokuskan untuk menangkap variasi warna kulit buah nanas sebagai dasar 

pelabelan kelas kematangan, yaitu mentah, setengah matang, dan matang, sesuai 

dengan standar maturity indices pasca panen buah. Data diambil langsung 

dilapangan dibeberapa tempat seperti perkebunanan nanas dan juga pasar yang ada 

dikabupaten Indragiri Hilir.data diambil menggunakan kamera handphone A60 

dengan rasio penangkapan citra buah nanas 1:1 dengan berbagai sudut dan 

pencahayaan alami langsung dilapangan.dan juga dilakukan tes uji keasaman 

menggunakan alat ph digital keasaman di setiap tingkat kematangan buah Nanas. 

Tabel 4. 1 Dataset Kematangan Nanas 

 

Gambar Ciri-Ciri 
Tingkat 

Kematangan 

 

 

• Nanas terlihat berwarna 

hijau secara keselurahan. 

• Mahkota bunga dari 

nanas terlihat kokoh dan 

segar 

• Batang nanas masi 

terlihat tegak dan tidak 

layu. 

• Tingkat keasaman : 
4.03-4.26 ph 

 

 

 

 

Mentah 

7
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Lanjutan Tabe 4.1 Dataset kematangan 
 

Gambar Ciri-Ciri 
Tingkat 

Kematangan 
 

 

• Nanas terlihat sudah mulai 

berwarna kuning sekitar 20% 

dari seluruh warna nanas. 

• Mahkota bunga mulai tidak 
tegak sempurna 

• Batang terlihak tegak dan 

menguning 

• Tingkat keasaman : 

4.09-4.48 ph 

 

 

 

 

Mengkal 

 

 

• Nanas terlihat sudah mulai 

berwarna kuning sekitar 70% 

dari kematangan 

sebelumnya. 

• Mahkota daun mulai 

melunak 

• Batang daun juga sudah mulai 

melunak 
• Tingkat keasaman : 

4.03-4.26 ph 

 

 

Setengah Matang 

 

 

• Nanas terlihat kuning sudaah 

berwarna kuning 100% 

• Mahkota daun sudah mulai 

layu dan tidak terlalu kaku 

• Batang lebih lunak dari 

sebelumnya 

• Tingkat keasaman : 

4.37-4.49 ph 

 

 

Matang 

 

 

• Nanas sudah terlihat mulai 

terdapat warna kecoklatan 

daari bawah keatas. 

• Mahkota daun mulai melayu 

dan beerwwarna coklat,dan 

juga sedikit berair 

• Batang nanas layu dan tidak 

berwwarna hijau lagi. 
• Tingkat keasaman : 

4.25-4.15 ph 

 

 

Busuk 

Dataset dalam penelitian ini berjumlah 3.745 citra buah nanas. Data tersebut 

dibagi menjadi data pelatihan (training), data validasi (validation), dan data uji 

(testing) untuk memastikan proses pelatihan dan evaluasi model berjalan secara 

objektif. Pembagian data dilakukan dengan perbandingan 70,15% 15% . Rincian 

pembagian dataset disajikan pada tabel berikut. 
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Tabel 4. 2 Jumlah Dataset perkelas 

 

Kelas Jumlah Citra 

Mentah 749 

Mengkal 749 

Setengah Matang 749 

Matang 749 

Busuk 749 

Total 3.745 

Selanjutnya, dataset yang telah diperoleh dibagi menjadi beberapa bagian, 

yaitu data pelatihan, data validasi, dan data uji. Pembagian ini bertujuan untuk 

memastikan proses pelatihan dan evaluasi model dilakukan secara objektif. 

Rincian pembagian dataset disajikan pada Tabel 4.3 

Tabel 4. 3 Pembagian Dataset 

 

Jenis Data Presentase Jumlah Citra 

Data Training 70% 2.621 

Data Validasi 15% 562 

Data Uji 15% 562 

Total 100% 3.745 

Pembagian dataset dilakukan untuk memastikan bahwa proses pelatihan dan 

evaluasi model berjalan secara optimal dan objektif. Data dibagi menjadi tiga 

bagian utama, yaitu data training, data validasi, dan data uji. Data training 

digunakan untuk melatih model agar dapat mengenali pola dari citra yang 

diberikan. Selanjutnya, data validasi digunakan untuk mengevaluasi performa 

model selama proses pelatihan serta membantu dalam penyesuaian parameter agar 

tidak terjadi overfitting. Sementara itu, data uji digunakan sebagai tahap akhir 

untuk mengukur kemampuan generalisasi model terhadap data yang belum pernah 

dilihat sebelumnya. Proporsi pembagian dataset sebesar 70% untuk training, 15% 

untuk validasi, dan 15% untuk pengujian agar model stabil. 
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4.1.2 Preprocessing Data dan Augmentasi Data 

Pada tahap ini dilakukan proses preprocessing dan augmentasi data untuk 

mempersiapkan dataset agar dapat digunakan secara optimal dalam pelatihan 

model. Tahapan ini bertujuan untuk meningkatkan kualitas data, mengurangi 

noise, serta menambah variasi citra sehingga model mampu belajar dengan lebih 

baik dan memiliki kemampuan generalisasi yang tinggi. Oleh karena itu, sebelum 

proses pelatihan dilakukan, data citra terlebih dahulu melalui tahap preprocessing 

sebagai langkah awal dalam pengolahan data. 

a. Preprocessing Data 

 

Pada tahap preprocessing, dilakukan pengolahan awal terhadap dataset citra 

untuk memastikan data siap digunakan dalam proses pelatihan model. Proses ini 

meliputi penyesuaian ukuran citra menjadi 160×160 piksel, pembagian dataset 

menjadi data training, validasi, dan testing, serta pengaturan parameter pelatihan 

seperti batch size dan learning rate. Selain itu, diterapkan beberapa konfigurasi 

tambahan untuk meningkatkan kinerja model, seperti penggunaan dropout dan 

label smoothing guna mengurangi overfitting. Optimalisasi proses pemuatan data 

juga dilakukan dengan memanfaatkan fitur aututone dari TensorFlow. Tahap 

processing dilakukan agar data citrayang digunakan dalam pelatihan memiliki 

kulitas dan format yang seragam,sehingga model dapat mempelajari pola dari 

setiap citra lebih optimal. Rincian parameter yang digunakan pada tahap 

preprocessing dan pelatihan disajikan pada Tabel 4.4 berikut. 
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Tabel 4. 4 Parameter Preprocessing dan Pelatihan Model 
 

No Parameter Nilai 

1. Seed 42 

2. Img size 192 

3. Batch size 16 

4. Train split 0.70 

5. Val split 0.15 

6. Test split 0.15 

7. Epochs Head 30 

8. Epochs Finetune 12 

9. SVM kernel RBF 

10. LR Head 0.0003 

11. LR Finetune 0.000005 

12. Dropuout Rate 0.45 

13. Label Smoothing 0.03 

14. Valid ext Jpg, jpeg, png, bmp 

 

Berdasarkan Tabel 4.4, parameter yang digunakan pada tahap 

preprocessing dan pelatihan model telah disesuaikan untuk mendukung proses 

pembelajaran yang optimal. Pengaturan ukuran citra, pembagian dataset, serta 

pemilihan nilai batch size dan learning rate dilakukan untuk menjaga 

keseimbangan antara kecepatan pelatihan dan akurasi model. Selain itu, 

penerapan teknik seperti dropout dan label smoothing bertujuan untuk 

mengurangi risiko overfitting sehingga model berkerja dengan baik 

b. Augmentasi Data 

 

Pada tahap augmentasi data, dilakukan penambahan variasi citra untuk 

meningkatkan jumlah dan keberagaman dataset sehingga model dapat 

melakukan generalisasi dengan lebih baik. Teknik augmentasi yang digunakan 

meliputi transformasi geometris dan perubahan pencahayaan tanpa mengubah 

label asli data. 
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Proses ini bertujuan untuk mengurangi overfitting serta meningkatkan 

performa model dalam mengenali berbagai kondisi citra di dunia nyata. Adapun 

jenis augmentasi yang diterapkan dijelaskan pada bagian berikut. 

Tabel 4. 5 Proses Augmentasi Dataset 
 

No Gambar Jenis Augmentasi Keterangan 

 

 

 

 

1. 

 

 

 

 

 

 

Normal 

Gambar Nanas normal 

sebelum proses Augmentasi 

dengan rasio kamera 

1:1.dengan pengambilan 

gambar secara tegak lurus 

 

 

 

 

2 

 

 

 

 

 

 

Rotasi 

Gambar Nanas dari normal 

lalu dilakukan tahap 

augmentasi Rotasi,yang 

diputar sebesar 90° dari 

gambar nanas yang normal. 

 

 

 

 

3 

 

 

 

 

 

 

Flip 

Gambar dilakukan tahap 

augmentasi flip dengan cara 

membalik kan gambar dari 

kiri-kanan,atau sebaliknya 

dari gambar normal nanas. 

 

 

 

 

4 

 

 

 

 

 

 

Zoom out 

Gambar nanas melakukan 

augmentasi zoom out,dimana 

gambar nomal dizoom lebih 

terlihat jelas ke gambar dari 

gambar normal 

7
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Lanjutan Tabel 4.5 Proses Augmentasi Dataset 

No Gambar Jenis Augmentasi Keteraangan 

 

 

 

5 

 

 

 

 

 

Brightness 

Gambar nanas mlakukan tahap 

augmentai brigthness dengan 

menaikkan cahaya dari cahaya 

normal yang didapat,untuk 

mempelajari pencahayaan 

dilapangan 

 

 

 

6 

 

 

 

 

 

Darkness 

Gambar nanas melakukan 

tahap augmentasi darkness 

yaitu oenurunan cahaya untuk 

mempelajari objek didalam 

ruangan gelap,atau malam 

hari 

 

Berdasarkan Tabel 4.4, proses augmentasi data dilakukan untuk 

meningkatkan variasi citra buah nanas sehingga model dapat mengenali objek dalam 

berbagai kondisi pengambilan gambar. Jenis augmentasi yang digunakan meliputi 

citra normal, rotasi, flip, zoom out, brightness, dan darkness. Setiap teknik 

augmentasi memiliki peran penting dalam membantu model memahami perubahan 

orientasi, posisi, ukuran, serta kondisi pencahayaan pada citra. Dengan adanya 

augmentasi ini, dataset menjadi lebih beragam dan model tidak hanya bergantung 

pada satu kondisi gambar tertentu. Oleh karena itu, proses augmentasi diharapkan 

mampu mengurangi risiko overfitting serta meningkatkan kemampuan generalisasi 

model dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan buah nanas pada kondisi nyata 

di lapangan. 
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4.1.3 Pengembangan Model Hybrid CNN-SVM 

Pengembangan model hybrid CNN-SVM pada penelitian ini dilakukan 

dengan menggabungkan kemampuan CNN sebagai ekstraktor fitur dan SVM 

sebagai classifier akhir. CNN digunakan untuk mempelajari karakteristik visual 

citra buah nanas, seperti warna kulit, tekstur permukaan, bentuk, dan pola 

kematangan melalui proses konvolusi dan pooling. Hasil ekstraksi fitur dari CNN 

kemudian diubah menjadi feature vector yang selanjutnya digunakan sebagai 

masukan pada algoritma SVM. SVM berperan dalam memisahkan setiap kelas 

kematangan buah nanas dengan margin terbaik sehingga proses klasifikasi 

menjadi lebih optimal. Melalui kombinasi ini, model diharapkan mampu 

menghasilkan klasifikasi tingkat kematangan buah nanas yang lebih akurat, 

stabil, dan efektif dibandingkan penggunaan model tunggal 

 

 

Gambar 4. 1 Pengembangan Model hybrid CNN-SVM 

 

Untuk memperjelas fungsi setiap tahapan pada proses tersebut, penjelasan lebih 

rinci disajikan dalam bentuk tabel pada bagian berikut. 
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Tabel 4. 6 Komponen Hybrid CNN-SVM 
 

Tahapan Komponen Fungsi 

 

Input Data 
Data Latih,Data 

Validasi,Data Uji 

Membagi dataset citra buah nanas 
menjadi data pelatihan, validasi, 
dan pengujian untuk membangun 
dan mengevaluasi model. 

 

Preprocessing 

 

Augmentasi(Rotasi,flip,dll) 

Meningkatkan variasi data citra 
sehingga model lebih robust 
terhadap perubahan posisi dan 
orientasi objek 

 

Ekstraksi 

Fitur(CNN) 

Convolution Layer 
Mengekstraksi fitur visual seperti 
warna, tekstur, dan pola 
permukaan kulit nanas 

Pooling Layer 

Mengurangi dimensi data serta 
mempertahankan fitur penting 
hasil ekstraksi 

Training CNN Epoch dan Parameter CNN 
Melatih model CNN agar mampu 
mengenali pola kematangan buah 
secara optimal 

Feature 

Representation 

Fully Connected Layer / 

Feature Vector 

Mengubah hasil ekstraksi fitur 
menjadi bentuk vektor numerik 
yang siap digunakan untuk 
klasifikasi 

 

Model Hybrid 
 

Integrasi CNN–SVM 

Menggabungkan CNN sebagai 

feature extractor dan SVM sebagai 

classifier 

 

Klasifikasi Support Vector Machine 

(SVM) 

Mengklasifikasikan tingkat 
kematangan buah nanas 
berdasarkan feature vector dengan 
margin pemisah optimal 

Training 

Model 

 

CNN-SVM 

Melatih model hybrid 
menggunakan data latih 
agar menghasilkan model 
yang akurat 

 

Pengujian 
 

Data Testing 

Menguji model menggunakan data 

baru yang tidak digunakan saat 

pelatihan 

 

Evaluasi 

Accuracy, Precision, 

Recall, F1-score, 

Confusion Matrix 

Accuracy, Precision, Recall, F1-

score, Confusion Matrix 

 

Output 
 

Hasil Klasifikasi 

Menentukan kategori kematangan 

buah nanas (unripe, pre-ripe, half-

ripe, fully ripe, over ripe) 
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Model hybrid CNN–SVM yang digunakan dalam penelitian ini memiliki alur 

proses yang sistematis dan saling terintegrasi antara tahap ekstraksi fitur dan 

klasifikasi. CNN berperan sebagai feature extractor yang mampu menangkap 

karakteristik visual penting dari citra buah nanas, seperti warna, tekstur, dan pola 

permukaan, sedangkan SVM berfungsi sebagai classifier yang mengoptimalkan 

pemisahan kelas berdasarkan feature vector yang dihasilkan. Output dari model ini 

berupa hasil klasifikasi tingkat kematangan buah nanas, seperti mentah, mengkal, 

setengah matang, matang, dan busuk. Dengan menggabungkan kemampuan CNN 

dalam ekstraksi fitur dan SVM dalam klasifikasi, model hybrid ini diharapkan 

mampu menghasilkan akurasi yang lebih baik. 

Berdasarkan alur pengembangan model hybrid CNN-SVM pada Gambar 4.1, 

proses klasifikasi tingkat kematangan buah nanas diawali dari citra input yang telah 

melalui tahap preprocessing dan augmentasi, kemudian diproses oleh CNN untuk 

mengekstraksi fitur visual seperti warna, tekstur, bentuk, dan pola permukaan kulit 

nanas. Setiap citra disesuaikan dengan parameter pada Tabel 4.4, yaitu ukuran 

gambar 192×192, batch size 16, pembagian data training 70%, validasi 15%, testing 

15%, dropout rate 0,45, serta penggunaan kernel SVM RBF. Hasil ekstraksi fitur 

dari CNN selanjutnya diubah menjadi feature vector yang digunakan sebagai 

masukan bagi SVM untuk melakukan klasifikasi akhir ke dalam lima kelas 

kematangan, yaitu mentah, mengkal, setengah matang, matang, dan busuk. Oleh 

karena itu, penyajian bentuk tensor diperlukan untuk memperjelas perubahan 

dimensi data pada setiap tahapan model, mulai dari input citra, proses konvolusi dan 

pooling, pembentukan feature vector, hingga output klasifikasi model hybrid CNN-

SVM berupa vector, hingga output klasifikasi model hybrid CNN-SVM. 
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Tabel 4.7 Bentuk Tensor Proses Model Hybrid CNN-SVM 

 

Tahapan Proses Bentuk Tensor Hyperparameter/ 
Keterangan 

 

 

Input 

 

Data latih, data 

validasi, dan data 

uji 

X_train ∈ 
R^(2621×192×192×3 

), X_val ∈ 
R^(562×192×192×3), 

X_test ∈ 
R^(562×192×192×3) 

Split data : 70% 

training, 15% validasi, 
dan 15% testing 

Preprocessing Resize citra dan 

validasi format 

X ∈ 
R^(16×192×192×3) 

Ukuran citra 192×192, 
batch size 16, format 
valid jpg, jpeg, png, 
bmp 

 

Augmentasi 

Data 

Rotasi, flip, zoom 

out, brightness, 

darkness 

 

X_aug ∈ 
R^(16×192×192×3) 

Augmentasi 

menambah variasi 

citra, tetapi  tidak 
mengubah ukuran 
tensor 

Ekstraksi Fitur 

CNN 

Convolution 

Layer dan fungsi 

aktivasi ReLU 

F_conv ∈ 
R^(16×H×W×K) 

CNN mengekstraksi 
fitur warna, tekstur, 
bentuk, dan pola 
permukaan kulit nanas 

 

Pooling Layer 

 

Max Pooling 
F_pool ∈ 

R^(16×H'×W'×K) 

Pooling mengurangi 
dimensi spasial dan 
mempertahankan fitur 
penting 

 

Training CNN 

Pelatihan CNN 
menggunakan 
epoch  dan 
parameter 
pelatihan 

 

F_cnn ∈ 
R^(16×H'×W'×K) 

Epoch head 30, epoch 

finetune 12, learning 
rate head 0,0003, 
learning rate finetune 
0,000005 

Feature 

Reprsentation 

Flatten / Fully 

Connected Layer 

 

v ∈ R^(16×d) 

Feature map CNN 
diubah menjadi feature 
vector sebagai input 
SVM 

 

Model Hybrid 

CNN-SVM 

Integrasi CNN 

sebagai feature 

extractor   dan 

SVM sebagai 
classifier 

 

X_svm ∈ R^(n×d) 

CNN menghasilkan 

vektor fitur, kemudian 

fitur tersebut diproses 

oleh SVM 

Klasifikasi 

SVM 

SVM dengan 

kernel RBF 

 

ŷ ∈ R^(n) 

SVM    menentukan 

kelas kematangan 
berdasarkan feature 
vector 

Pengujian 

Pengujian 
menggunakan 
data testing 

ŷ_test ∈ R^(562) 
Data testing berjumlah 

562 citra 

 

Output 

Hasil klasifikasi 
tingkat 
kematangan 
nanas 

ŷ ∈ {Mentah, 

Mengkal, Setengah 

Matang, Matang, 

Busuk} 

Output akhir berupa 

kelas kematangan buah 

nanas 

20
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Berdasarkan tabel bentuk tensor tersebut, dapat dilihat bahwa setiap tahapan 

pada model hybrid CNN-SVM menghasilkan perubahan bentuk data yang berbeda, 

mulai dari citra masukan berukuran 192×192×3, proses preprocessing dan 

augmentasi, ekstraksi fitur menggunakan CNN, pembentukan feature vector, hingga 

proses klasifikasi menggunakan SVM. Perubahan bentuk tensor ini menunjukkan 

bahwa CNN berperan dalam mengubah citra menjadi representasi fitur numerik 

yang lebih informatif, sedangkan SVM memanfaatkan feature vector tersebut untuk 

menentukan kelas kematangan buah nanas. Dengan demikian, tabel bentuk tensor 

ini memperjelas alur komputasi model pada Gambar 4.1 dan mendukung 

pemahaman terhadap hubungan antara parameter pelatihan pada Tabel 

4.4 dengan proses klasifikasi tingkat kematangan buah nanas. 

 

a. Performa Model Hybrid CNN-SVM 

 

Pada tahap pelatihan model dilakukan proses training untuk mengetahui 

kemampuan model dalam mempelajari pola dari dataset citra buah nanas. Evaluasi 

kinerja model selama proses pelatihan dilakukan dengan mengamati nilai akurasi 

dan loss pada setiap epoch. Grafik akurasi dan loss digunakan untuk melihat 

perkembangan performa model serta mendeteksi kemungkinan terjadinya 

overfitting atau underfitting selama proses training. Hasil pelatihan model 

ditampilkan pada Gambar 4.2 berikut. 
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Gambar 4. 2 Grafik Akurasi dan Loss 

Berdasarkan Gambar 4.2, grafik akurasi dan loss menunjukkan pola 

pembelajaran model selama proses training. Pada grafik akurasi, terlihat bahwa nilai 

akurasi training mengalami peningkatan yang signifikan dari sekitar 0,33 pada epoch 

ke-1 menjadi 0,56 pada epoch ke-3, kemudian meningkat menjadi 0,68 pada epoch 

ke-6, dan terus meningkat secara lebih stabil hingga mencapai sekitar 0,84 pada 

epoch ke-30. Hal ini menunjukkan bahwa model secara bertahap mampu 

mempelajari fitur-fitur penting dari citra buah nanas. Akurasi validasi juga 

menunjukkan tren peningkatan yang sejalan dengan akurasi training, yaitu dari 

sekitar 0,48 pada epoch ke-1 menjadi 0,65 pada epoch ke-4, kemudian meningkat 

menjadi sekitar 0,75 pada epoch ke-10, dan mencapai sekitar 0,84 pada epoch ke-

30, meskipun terdapat fluktuasi kecil pada beberapa epoch. 

Fluktuasi ini menunjukkan adanya variasi performa model terhadap data 

validasi, namun masih dalam batas wajar dan tidak menunjukkan penyimpangan 

yang signifikan. Pada grafik loss, terlihat bahwa nilai loss training menurun secara 

konsisten dari sekitar 2,05 pada epoch ke-1 menjadi 1,25 pada epoch ke-3, 

kemudian turun menjadi sekitar 0,90 pada epoch ke-7, dan mencapai sekitar 0,58 
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pada epoch ke-30, yang menandakan bahwa kesalahan prediksi model terhadap data 

training semakin berkurang. Loss validasi juga menunjukkan tren penurunan dari 

sekitar 1,35 pada epoch ke-1 menjadi 0,95 pada epoch ke-5, kemudian turun 

menjadi sekitar 0,72 pada epoch ke-12, dan mencapai sekitar 0,58 pada epoch ke-

30, meskipun pada beberapa titik mengalami kenaikan sementara. 

Berdasarkan perubahan nilai akurasi dan loss pada setiap epoch, dapat 

diketahui bahwa model mengalami proses pembelajaran yang baik selama tahap 

training. Peningkatan akurasi training dan validasi menunjukkan bahwa model 

mampu mengenali pola serta fitur penting dari citra buah nanas secara bertahap. 

Selain itu, penurunan nilai loss pada data training dan validasi menunjukkan bahwa 

tingkat kesalahan prediksi model semakin berkurang seiring bertambahnya epoch. 

Kondisi ini menandakan bahwa model semakin stabil dalam mempelajari data dan 

mampu menghasilkan performa yang lebih baik pada akhir proses pelatihan 

Jika dibandingkan antara kurva training dan validasi, tidak terlihat adanya gap 

yang terlalu besar baik pada akurasi maupun loss. Hal ini menunjukkan bahwa 

model tidak mengalami overfitting secara signifikan. dapat disimpulkan bahwa 

proses pelatihan model berjalan dengan baik, model mampu belajar secara efektif, 

serta memiliki kemampuan generalisasi yang cukup baik terhadap data yang belum 

pernah dilihat sebelumnya. 

b. Confusion Matrix 

 

Setelah proses pelatihan model selesai, dilakukan tahap pengujian 

menggunakan data uji untuk mengevaluasi kemampuan model dalam 

mengklasifikasikan citra yang belum pernah dilihat sebelumnya. Salah satu metode 

evaluasi yang digunakan adalah confusion matrix, yang memberikan informasi 
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detail mengenai jumlah prediksi benar dan salah pada setiap kelas. Confusion 

matrix hasil pengujian model ditampilkan pada Gambar 4.3. 

Gambar 4. 3 Confusion Matrix 

Berdasarkan Gambar 4.3, confusion matrix menunjukkan hasil klasifikasi 

model hybrid CNN-SVM terhadap lima kelas, yaitu busuk, matang, mengkal, 

mentah, dan setengah matang. Nilai pada diagonal utama menunjukkan jumlah 

prediksi yang benar untuk setiap kelas. 

Pada kelas busuk, seluruh data sebanyak 113 citra berhasil diklasifikasikan 

dengan benar tanpa adanya kesalahan, Pada kelas matang, terdapat 105 citra yang 

diklasifikasikan dengan benar, namun masih terdapat kesalahan.Pada kelas 

mentah, terdapat 107 citra yang berhasil diklasifikasikan dengan benar, , pada 

kelas setengah matang, model mampu mengklasifikasikan dengan benar sebanyak 

100 citra, namun masih terdapat kesalahan yaitu 2 citra diprediksi sebagai busuk, 

2 citra sebagai matang, 7 citra sebagai mengkal, dan 1 citra sebagai mentah. 
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Secara keseluruhan, terlihat bahwa prediksi benar mendominasi pada setiap 

kelas, terutama pada kelas busuk dan mentah yang memiliki tingkat akurasi tinggi. 

Kesalahan klasifikasi paling banyak terjadi pada kelas mengkal dan setengah 

matang, yang disebabkan oleh kemiripan karakteristik visual antar tingkat 

kematangan. Hal ini menunjukkan bahwa model hybrid CNN- SVM sudah 

memiliki performa yang sangat baik, namun masih menghadapi tantangan dalam 

membedakan kelas dengan perbedaan visual yang tipis. 

c. Classification Report 

Selain menggunakan confusion matrix, evaluasi performa model juga 

dilakukan menggunakan classification report. Metode ini memberikan informasi 

yang lebih rinci mengenai nilai precision, recall, dan f1-score untuk setiap kelas, 

sehingga dapat diketahui performa model secara lebih mendalam. Hasil 

classification report dari pengujian model ditampilkan pada Tabel 4.9 berikut. 

Tabel 4. 8 Clasification Report Hybrid CNN-SVM 
 

Kelas Kematangan Precision Recall F1-Score Support 

Busuk 0.93 1.00 0.96 113 

Matang 0.98 0.93 0.95 112 

Mengkal 0.87 0.84 0.85 112 

Mentah 0.93 0.94 0.94 113 

Setengah Matang 0.90 0.89 0.89 112 

Accuray 0.92 562 

Macro avg 0.92 0.92 0.92 562 

Weighted avg 0.92 0.92 0.92 562 

classification report menunjukkan bahwa model hybrid CNN-SVM memiliki 

performa yang sangat baik dengan nilai akurasi sebesar 0,9253 (92,53%). Dilihat 

dari setiap kelas, kelas busuk memiliki performa terbaik dengan nilai recall sebesar 

1,0000 dan f1-score 0,9658, yang menunjukkanbahwa seluruh data busuk berhasil 
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dikenali dengan sempurna. Kelas matang juga menunjukkan performa tinggi dengan 

precision 0,9813, recall 0,9375, dan f1-score 0,9589. Selain itu, kelas mentah 

memiliki performa yang stabil dengan f1-score 0,9427, yang menandakan model 

cukup konsisten dalam mengenali kelas ini. 

Sementara itu, performa yang sedikit lebih rendah terlihat pada kelas mengkal 

dan setengah matang, dengan f1-score masing-masing sebesar 0,8597 dan 0,8969. 

Nilai ini menunjukkan bahwa model masih mengalami kesulitan dalam 

membedakan kelas dengan tingkat kematangan yang berdekatan. Meskipun 

demikian, nilai macro average f1-score sebesar 0,9248 dan weighted average 

sebesar 0,9249 menunjukkan bahwa secara keseluruhan model memiliki performa 

yang sangat baik dan seimbang pada seluruh kelas. Hal ini membuktikan bahwa 

model hybrid CNN-SVM efektif dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan 

buah. 

d. Kurva ROC dan Nilai AUC 
 

Gambar 4. 4 Kurva ROC dan Nilai AUC 
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Untuk mengevaluasi performa model secara lebih komprehensif, digunakan 

kurva Receiver Operating Characteristic (ROC) dan nilai Area Under Curve 

(AUC). Kurva ROC menggambarkan hubungan antara True Positive Rate (TPR) 

dan False Positive Rate (FPR) pada berbagai threshold klasifikasi. 

Berdasarkan Gambar 4.X, terlihat bahwa seluruh kurva ROC berada jauh di 

atas garis diagonal (random), yang menunjukkan bahwa model memiliki 

kemampuan klasifikasi yang sangat baik. Nilai AUC untuk masing-masing kelas 

juga menunjukkan hasil yang tinggi, yaitu busuk (1.000), matang (0.997), mengkal 

(0.976), mentah (0.992), dan setengah matang (0.984).Nilai AUC yang mendekati 

1 menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam 

membedakan antar kelas. Dengan demikian, hasil ini memperkuat bahwa model 

Hybrid CNN-SVM memiliki performa yang sangat baik dan konsisten dalam 

klasifikasi tingkat kematangan buah nanas. 

e. Prediksi Model Hybrid CNN-SVM 

 

Setelah proses pelatihan dan pengujian model selesai, dilakukan tahap 

visualisasi hasil prediksi untuk melihat secara langsung kemampuan model hybrid 

CNN-SVM dalam mengklasifikasikan citra buah nanas. Pada tahap ini, beberapa 

sampel citra dari dataset ditampilkan beserta label hasil prediksi yang diberikan oleh 

model. Visualisasi ini bertujuan untuk memberikan gambaran nyata mengenai 

performa model dalam mengenali tingkat kematangan buah nanas berdasarkan 

karakteristik visualnya.Pada Gambar yang telah dipilih untuk tahap ini akan 

ditentukaan kelas kematangannya sesuai visualiasi nanas dari sampel yang sudah 

dipelajari. Proses ini juga untuk mengetahui seberapa optimal model Hybrid CNN-

SVM yang dipelajari dalam menentukan tingkat kematangan buah nanas. 
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Gambar 4. 5 Prediksi Kematangan Model 

Pada Gambar 4.5 ,terlihat bahwa model mampu mengklasifikasikan sebagian 

besar citra dengan baik sesuai dengan tingkat kematangannya. Citra dengan label 

mentah umumnya dikenali dengan dominasi warna hijau, sedangkan setengah 

matang menunjukkan kombinasi warna hijau dan kuning, dan matang cenderung 

memiliki warna kuning yang lebih dominan. Sementara itu, kelas busuk ditandai 

dengan perubahan warna yang lebih gelap serta tekstur yang tidak normal, yang juga 

berhasil dikenali oleh model. 

Meskipun sebagian prediksi sudah sesuai, masih terdapat beberapa potensi 

kesalahan pada, terutama antara kelas mengkal dan setengah matang atau mentah 

dan mengkal. Hal ini menunjukkan bahwa model masih menghadapi tantangan 

dalam membedakan tingkat kematangan yang berdekatan. Namun secara 

keseluruhan, hasil ini memperkuat bahwa model hybrid CNN-SVM memiliki 

kemampuan yang baik dalam melakukan klasifikasi citra buah nanas secara akurat 

dan konsisten 
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4.2 Pembahasan 

Pada bagian pembahasan ini dijelaskan analisis hasil pengujian beberapa 

model, yaitu CNN murni, SVM, hybrid CNN–SVM, KNN, dan Random Forest. 

Pembahasan dilakukan untuk membandingkan performa setiap model berdasarkan 

accuracy, precision, recall, F1-score, dan confusion matrix, sehingga dapat 

diketahui model yang paling efektif dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan 

buah nanas. 

4.2.1 Ablasi Study 

Pada tahap ablasi study, dilakukan pengujian terhadap model baseline yaitu 

CNN murni dan SVM murni untuk mengetahui kontribusi masing- masing metode 

dalam proses klasifikasi tingkat kematangan buah nanas. Pengujian ini bertujuan 

untuk membandingkan performa kedua model sebelum dilakukan penggabungan 

dalam model hybrid CNN–SVM. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik 

precision, recall, dan F1-score yang disajikan dalam bentuk classification report 

sebagai hasil akhir model. 

a.  Hasil Clasification Report Model CNN Murni,SVM,dan Hybrid CNN-SVM 

 

Tabel 4. 9 Clasification Report CNN dan SVM 

 

Model A P R F1 Model Size(MB) Parameter 

CNN 0.87 0.88 0.87 0.88 16.36 4.288 

SVM 0.71 0.70 0.72 0.71 2.45 12.50 

Hybrid CNN-SVM 0.92 0.92 0.92 0.92 8.66 2.269 

 

 

Berdasarkan Tabel 4.9, dapat dilihat bahwa model Hybrid CNN-SVM 

memperoleh hasil performa terbaik dibandingkan model CNN murni dan SVM. 

Model Hybrid CNN-SVM menghasilkan nilai accuracy(A), precision(P), recall(R), 

dan F1-score(F1) masing-masing sebesar 0,92. Hasil ini menunjukkan bahwa 
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penggabungan CNN sebagai ekstraktor fitur dan SVM sebagai metode klasifikasi 

mampu meningkatkan kemampuan model dalam mengenali tingkat kematangan 

buah nanas.Model CNN murni memperoleh accuracy sebesar 0,87, precision 

sebesar 0,88, recall sebesar 0,87, dan F1-score sebesar 0,88. Nilai tersebut 

menunjukkan bahwa CNN sudah mampu melakukan klasifikasi dengan cukup baik, 

namun performanya masih berada di bawah model Hybrid CNN-SVM. Model CNN 

memiliki ukuran model sebesar 16,36 MB dengan jumlah parameter sebesar 4,288, 

sehingga model ini memiliki kompleksitas yang lebih besar dibandingkan model 

Hybrid CNN-SVM. 

Sementara itu, model SVM memperoleh nilai accuracy sebesar 0,71, 

precision sebesar 0,70, recall sebesar 0,72, dan F1-score sebesar 0,71. Nilai ini 

menunjukkan bahwa performa SVM masih lebih rendah dibandingkan CNN dan 

Hybrid CNN-SVM. Hal ini dapat terjadi karena SVM bekerja berdasarkan fitur yang 

diberikan, sehingga kemampuan klasifikasinya sangat bergantung pada kualitas fitur 

yang digunakan. Model SVM memiliki ukuran model sebesar 2,45 MB dengan 

parameter sebesar 12.500, yang merepresentasikan kompleksitas model dalam 

proses klasifikasi. 

Secara keseluruhan, hasil pada tabel menunjukkan bahwa model Hybrid 

CNN-SVM merupakan model dengan performa paling optimal. Model ini tidak 

hanya menghasilkan nilai evaluasi tertinggi, tetapi juga memiliki ukuran model yang 

lebih kecil dibandingkan CNN murni, yaitu sebesar 8,66 MB dengan jumlah 

parameter sebesar 2,269. Dengan demikian, pendekatan Hybrid CNN-SVM dapat 

dikatakan lebih efektif dalam meningkatkan akurasi klasifikasi tingkat kematangan 

buah nanas. 
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4.2.2 Uji Perbandingan Model 

Pada subbab ini dilakukan uji perbandingan terhadap beberapa model 

klasifikasi, yaitu CNN murni, SVM (baseline), Hybrid CNN-SVM, K-Nearest 

Neighbor (KNN), dan Random Forest. Tujuan dari pengujian ini adalah untuk 

mengetahui model dengan performa terbaik dalam mengklasifikasikan tingkat 

kematangan buah nanas berdasarkan citra digital. Evaluasi dilakukan menggunakan 

metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

a.  Hasil Model K-Nearest Neighbor (KNN) dan Random Fores 

 

K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan salah satu algoritma klasifikasi 

berbasis instance yang bekerja dengan cara menentukan kelas suatu data berdasarkan 

kedekatan jarak dengan data lain yang berada di sekitarnya. Prinsip utama KNN 

adalah bahwa data yang memiliki kemiripan akan cenderung berada dalam kelas yang 

sama. Pada proses klasifikasi, KNN akan menghitung jarak antara data uji dengan 

seluruh data latih, kemudian memilih sejumlah tetangga terdekat (k) dan menentukan 

kelas berdasarkan mayoritas dari tetangga tersebut. 

Dan juga Random Forest merupakan salah satu algoritma machine learning 

berbasis ensemble yang bekerja dengan menggabungkan banyak pohon keputusan 

(decision tree) untuk meningkatkan akurasi dan stabilitas prediksi. Setiap pohon 

dibangun menggunakan subset data dan fitur yang berbeda, sehingga menghasilkan 

model yang lebih robust terhadap variasi data. Dalam proses klasifikasi, setiap pohon 

keputusan akan memberikan hasil prediksi, kemudian hasil akhir ditentukan 

berdasarkan voting mayoritas dari seluruh pohon. Metode ini mampu mengurangi 

risiko overfitting yang sering terjadi pada decision tree tunggal serta meningkatkan 

kemampuan generalisasi model. 
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Tabel 4.10 Hasil Clasification Report Perbandingan Model 
 

Model Accuray Precision Recall F1-Score 
Model 

Size(MB) 

Random Forest 0.84 0.87 0.85 0.86 3.85 

KNN 0.86 0.87 085 0.86 2.10 

Hybrid CNN-SVM 0.92 0.92 0.92 0.92 8.66 

 

Berdasarkan Tabel 4.10, dapat dilihat bahwa model Hybrid CNN-SVM 

memperoleh hasil terbaik dibandingkan model Random Forest dan K-Nearest 

Neighbor (KNN). Model Hybrid CNN-SVM menghasilkan nilai accuracy, 

precision, recall, dan F1-score masing-masing sebesar 0,92. Hasil ini menunjukkan 

bahwa penggabungan CNN sebagai ekstraktor fitur dan SVM sebagai metode 

klasifikasi mampu memberikan performa klasifikasi yang lebih optimal dalam 

mengenali tingkat kematangan buah nanas. 

Model Random Forest memperoleh accuracy sebesar 0,84, precision sebesar 

0,87, recall sebesar 0,85, dan F1-score sebesar 0,86. Model ini memiliki ukuran 

sebesar 3,85 MB dengan parameter berupa 100 trees. Parameter pada Random 

Forest dinyatakan dalam bentuk jumlah trees karena Random Forest merupakan 

algoritma berbasis kumpulan pohon keputusan. Setiap pohon keputusan akan 

melakukan proses klasifikasi, kemudian hasil akhir ditentukan berdasarkan voting 

mayoritas dari seluruh pohon. Oleh karena itu, jumlah trees menunjukkan 

banyaknya pohon keputusan yang digunakan dalam model dan menjadi salah satu 

faktor yang memengaruhi kompleksitas serta kemampuan prediksi model. 

Sementara itu, model KNN memperoleh accuracy sebesar 0,86, precision 

sebesar 0,87, recall sebesar 0,85, dan F1-score sebesar 0,86. Model KNN memiliki 

ukuran sebesar 2,10 MB dengan parameter berupa 627 samples. Parameter pada 

KNN dinyatakan dalam bentuk jumlah samples karena KNN termasuk algoritma 
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instance-based learning atau lazy learning, yaitu model tidak membentuk parameter 

bobot seperti neural network. KNN melakukan klasifikasi dengan menyimpan data 

latih, kemudian membandingkan data uji dengan sampel-sampel tersebut 

berdasarkan kedekatan jarak. Oleh karena itu, jumlah samples menunjukkan 

banyaknya data yang digunakan sebagai acuan dalam proses klasifikasi. 

Secara keseluruhan, hasil pengujian menunjukkan bahwa model Hybrid CNN-

SVM merupakan model dengan performa paling unggul. Model ini memperoleh 

nilai evaluasi tertinggi pada seluruh metrik, yaitu accuracy, precision, recall, dan 

F1-score. Selain itu, model Hybrid CNN-SVM memiliki ukuran model sebesar 8,66 

MB dengan jumlah parameter sebesar 2,269 juta. Dengan demikian, model Hybrid 

CNN-SVM dapat dikatakan lebih efektif dibandingkan Random Forest dan KNN 

dalam proses klasifikasi tingkat kematangan buah nanas berdasarkan citra digital. 

 

 

4.2.3 Rangkuman 

 

Berdasarkan hasil penelitian dan pengujian yang telah dilakukan, penelitian 

ini telah berhasil mengembangkan model klasifikasi tingkat kematangan buah nanas 

menggunakan metode Hybrid CNN-SVM. Tahapan penelitian dimulai dari 

pengumpulan dataset, preprocessing, augmentasi data, pelatihan model, hingga 

evaluasi menggunakan accuracy, precision, recall, F1-score, confusion matrix, dan 

ROC-AUC. Dataset yang digunakan terdiri dari lima kelas kematangan, yaitu 

mentah, mengkal, setengah matang, matang, dan busuk. 
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Hasil pengujian menunjukkan bahwa model Hybrid CNN-SVM memperoleh 

performa terbaik dibandingkan model CNN murni, SVM, Random Forest, dan 

KNN. Model Hybrid CNN-SVM menghasilkan nilai accuracy, precision, recall, 

dan F1-score sebesar 0,92. Nilai ini lebih tinggi dibandingkan CNN murni dengan 

accuracy 0,87, SVM sebesar 0,71, Random Forest sebesar 0,84, dan KNN sebesar 

0,86. Hal ini menunjukkan bahwa penggabungan CNN sebagai ekstraktor fitur dan 

SVM sebagai classifier mampu meningkatkan akurasi klasifikasi tingkat 

kematangan buah nanas. 

Kelebihan dari model Hybrid CNN-SVM adalah mampu mengenali fitur 

visual buah nanas seperti warna, tekstur, dan pola kulit dengan lebih baik. Selain 

itu, model ini memiliki performa yang stabil pada sebagian besar kelas dan ukuran 

model yang lebih kecil dibandingkan CNN murni, yaitu 8,66 MB dengan parameter 

sebesar 2,269 juta. Namun, model masih memiliki kekurangan, terutama dalam 

membedakan kelas yang memiliki kemiripan visual, seperti mengkal dan setengah 

matang. Kesalahan ini terjadi karena perubahan warna dan tekstur pada kelas 

tersebut tidak terlalu berbeda secara signifikan. 

Berdasarkan hasil tersebut, model Hybrid CNN-SVM dapat dikatakan sebagai 

model yang paling efektif dalam penelitian ini. Rekomendasi untuk penelitian 

selanjutnya adalah menggunakan dataset yang lebih banyak dan lebih bervariasi, 

terutama pada kelas yang memiliki kemiripan visual tinggi. Selain itu, penelitian 

berikutnya dapat mencoba optimasi parameter, penggunaan arsitektur CNN yang 

lebih ringan. 

5

9

14

18

36

41

80

138

160

212

214

Page 93 of 103 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3618:151071521

Page 93 of 103 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::3618:151071521



 

 

BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian dan pengembangan yang telah dilakukan dapat 

diambil hasil Kesimpulan sebagai berikut : 

1. Penelitian ini berhasil mengembangkan model Hybrid CNN-SVM untuk 

mengklasifikasikan tingkat kematangan buah nanas berdasarkan citra 

digital. Model ini menggunakan CNN sebagai ekstraktor fitur dan SVM 

sebagai classifier akhir untuk menentukan kelas kematangan buah. 

2. Dataset yang digunakan terdiri dari lima kelas kematangan buah nanas, 

yaitu mentah, mengkal, setengah matang, matang, dan busuk. Proses 

preprocessing dan augmentasi data dilakukan untuk meningkatkan variasi 

citra agar model dapat mengenali buah nanas dalam berbagai kondisi. 

3. Berdasarkan hasil pengujian, model Hybrid CNN-SVM memperoleh nilai 

accuracy, precision, recall, dan F1-score sebesar 0,92. Hasil ini 

menunjukkan bahwa model memiliki performa lebih baik dibandingkan 

CNN murni, SVM, KNN, dan Random Forest. 

5.2 Saran 

Adapun saran yang dapat dibrikan untuk pengembangan lebih lanjut dari 

penelitian ini adalah : 

1. Penelitian selanjutnya disarankan menggunakan dataset yang lebih 

banyak dan bervariasi, terutama dari segi pencahayaan, sudut 
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pengambilan gambar, latar belakang, dan kondisi buah. Hal ini bertujuan 

agar model dapat mengenali citra buah nanas dengan lebih baik pada 

kondisi nyata. 

2. Perlu dilakukan penambahan data pada kelas yang memiliki kemiripan 

visual tinggi, terutama kelas mengkal dan setengah matang. Penambahan 

data tersebut diharapkan dapat mengurangi kesalahan klasifikasi pada 

kelas yang memiliki ciri warna dan tekstur hampir sama. 

3. Penelitian selanjutnya disarankan untuk mencoba metode atau arsitektur 

model lain sebagai pembanding, seperti MobileNet, EfficientNet, atau 

model deep learning ringan lainnya. Hal ini bertujuan untuk mengetahui 

apakah terdapat metode yang dapat menghasilkan akurasi lebih tinggi 

dengan ukuran model yang lebih efisien. 
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