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SARI

Proses roasting merupakan tahapan penting dalam pengolahan kopi yang sangat
menentukan kualitas rasa dan aroma kopi yang dihasilkan. Tingkat kematangan roasting biji
kopi umumnya diklasifikasikan menjadi beberapa kategori, seperti green bean, light roast,
medium roast, dan dark roast. Penentuan tingkat kematangan roasting secara konvensional
masih banyak bergantung pada pengamatan visual manusia, sehingga bersifat subjektif dan
rentan terhadap kesalahan. Oleh karena itu, diperlukan suatu sistem otomatis berbasis teknologi
kecerdasan buatan yang mampu mengklasifikasikan tingkat kematangan roasting biji kopi
secara akurat dan konsisten.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem klasifikasi tingkat kematangan
roasting biji kopi berbasis citra digital menggunakan metode Convolutional Neural Network
(CNN) dengan arsitektur MobileNetV2. Dataset yang digunakan berupa citra biji kopi
berformat PNG yang terbagi ke dalam empat kelas, yaitu green, light, medium, dan dark. Data
kemudian melalui tahap pre-processing yang meliputi pengaturan ukuran citra menjadi
224x224 piksel, normalisasi menggunakan fungsi preprocess input, serta augmentasi data
untuk meningkatkan variasi dan ketahanan model terhadap perbedaan kondisi citra.

Dataset dibagi ke dalam tiga subset, yaitu data latih sebesar 75%, data validasi sebesar
15%, dan data uji sebesar 10%. Model MobileNetV?2 digunakan sebagai base model dengan
bobot pra-latih ImageNet dan dikombinasikan dengan beberapa lapisan tambahan seperti
Global Average Pooling, Dense, Batch Normalization, dan Dropout. Proses pelatihan
dilakukan dalam dua tahap, yaitu tahap fransfer learning dengan pembekuan bobot model
dasar, serta tahap fine-tuning dengan membuka sebagian lapisan untuk meningkatkan performa
model. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik akurasi, loss, precision, recall, dan F1-
score, serta dianalisis menggunakan confusion matrix.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model yang diusulkan mampu mengklasifikasikan
tingkat kematangan roasting biji kopi dengan performa yang baik pada data uji. Nilai akurasi
yang diperoleh menunjukkan bahwa arsitektur MobileNetV2 efektif digunakan untuk tugas
klasifikasi citra biji kopi dengan kompleksitas komputasi yang relatif rendah. Dengan
demikian, sistem ini berpotensi untuk diterapkan sebagai alat bantu dalam proses kontrol

kualitas roasting biji kopi secara otomatis dan objektif.

Kata kunci: Biji Kopi, Roasting, Klasifikasi Citra, Convolutional Neural Network,
MobileNetV2.



Akurasi

Artificial

X

GLOSARIUM

Ukuran kinerja model klasifikasi yang menunjukkan persentase

prediksi yang benar dibandingkan dengan keseluruhan data yang diuji.

Intelligence (Al) Bidang ilmu komputer yang mempelajari pengembangan sistem atau

Augmentasi

Data

Batch

mesin yang mampu meniru kecerdasan manusia, seperti belajar,

menalar, dan mengambil keputusan.

Teknik prapemrosesan yang digunakan untuk meningkatkan variasi
data latith dengan melakukan transformasi citra, seperti rotasi,

pergeseran, pembalikan, dan perubahan kecerahan.

Normalization Teknik normalisasi pada jaringan saraf yang bertujuan untuk menstabilkan

Batch Size
Citra Digital

Confusion

Matrix

Convolutional

Neural Network

(CNN)

Data Latih

Data Uji

dan mempercepat proses pelatihan dengan menormalkan distribusi
aktivasi pada setiap lapisan.

Jumlah data yang diproses oleh model dalam satu iterasi pelatihan.
Representasi visual suatu objek dalam bentuk data numerik dua

dimensi yang dapat diproses dan dianalisis oleh komputer.

Matriks evaluasi yang menampilkan perbandingan antara label

sebenarnya dan hasil prediksi model untuk setiap kelas.

Jenis jaringan saraf tiruan yang dirancang khusus untuk pengolahan
data citra dengan menggunakan operasi konvolusi dalam proses
ekstraksi fitur.

Bagian dataset yang digunakan untuk melatih model agar mampu
mempelajari pola dan karakteristik data.

Bagian dataset yang digunakan untuk menguji kinerja akhir model

setelah proses pelatihan selesai.



Data Validasi Bagian dataset yang digunakan untuk memantau kinerja model selama

proses pelatihan dan membantu mencegah terjadinya overfitting.

Deep Learning Cabang dari machine learning yang menggunakan jaringan saraf tiruan

Dense Layer

Dropout

Epoch

Fine-Tuning

F1-Score

Global Average
Pooling

ImageNet

Klasifikasi

dengan banyak lapisan untuk mempelajari representasi data yang
kompleks.

Lapisan jaringan saraf di mana setiap neuron terhubung dengan seluruh
neuron pada lapisan sebelumnya.

Teknik regularisasi yang menonaktifkan sejumlah neuron secara acak
selama pelatihan untuk mengurangi risiko overfitting.

Satu siklus penuh proses pelatihan model terhadap seluruh data latih.
Proses penyesuaian lanjutan dengan membuka sebagian lapisan model
pralatih agar dapat beradaptasi lebih baik dengan dataset penelitian.
Metrik evaluasi yang merupakan rata-rata harmonis antara precision

dan recall.

Lapisan yang mereduksi dimensi fitur dengan menghitung nilai rata-
rata dari setiap feature map.

Dataset citra berskala besar yang umum digunakan untuk melatih
model CNN pralatih.

Proses pengelompokan data ke dalam kelas tertentu berdasarkan

karakteristik atau pola yang dipelajari.

Learning Rate Parameter yang menentukan besar kecilnya perubahan bobot model pada

setiap iterasi pelatihan.

Loss Function Fungsi matematis yang digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan

antara hasil prediksi model dan nilai sebenarnya.

Machine Learning Cabang dari kecerdasan buatan yang memungkinkan sistem belajar dari

data tanpa diprogram secara eksplisit.

MobileNetV2 Arsitektur Convolutional Neural Network yang dirancang ringan dan

Overfitting

Pra-pemrosesan

efisien dengan memanfaatkan depthwise separable convolution dan
inverted residual.
Kondisi ketika model terlalu menyesuaikan diri dengan data latih

sehingga performanya menurun pada data baru.
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(Pre-processing)  Tahapan awal pengolahan data sebelum pelatihan model, seperti

normalisasi dan perubahan ukuran citra.

Precision Metrik evaluasi yang menunjukkan tingkat ketepatan prediksi positif
yang dihasilkan model.
Recall Metrik evaluasi yang menunjukkan kemampuan model dalam

mengenali seluruh data positif yang sebenarnya.

Roasting Proses penyangraian biji kopi dengan suhu dan waktu tertentu untuk
menghasilkan karakter rasa, aroma, dan warna tertentu.

Softmax Fungsi aktivasi yang menghasilkan nilai probabilitas untuk setiap kelas
pada masalah klasifikasi multikelas.

Transfer Learning Metode pelatihan model dengan memanfaatkan bobot dari model

pralatih yang telah dilatih pada dataset besar.
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BAB1I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kopi merupakan salah satu komoditas pertanian yang memiliki nilai ekonomi tinggi dan
berperan penting dalam industri pangan, baik di tingkat nasional maupun global. Kualitas akhir
kopi sangat dipengaruhi oleh proses pascapanen, khususnya pada tahap penyangraian
(roasting) biji kopi. Proses roasting menyebabkan terjadinya perubahan fisik dan kimia yang
kompleks pada biji kopi, termasuk perubahan warna, tekstur permukaan, serta pembentukan
senyawa aroma dan cita rasa yang khas.

Tingkat kematangan roasting umumnya diklasifikasikan ke dalam beberapa kategori,
yaitu green bean, light roast, medium roast, dan dark roast. Setiap tingkat kematangan
memiliki karakteristik visual yang berbeda, terutama pada warna dan tekstur permukaan biji
kopi. Namun, perbedaan karakteristik visual tersebut tidak selalu bersifat kontras. Pada
praktiknya, tingkat kesulitan klasifikasi meningkat pada kelas-kelas yang berdekatan secara
tingkat kematangan, khususnya pada tahap transisi antara light roast dan medium roast. Pada
fase ini, perbedaan warna dan tekstur sering kali bersifat subtil dan sulit dibedakan secara
konsisten oleh pengamat manusia.

Permasalahan klasifikasi visual yang bersifat halus ini menjadi tantangan utama dalam
penentuan tingkat kematangan roasting biji kopi berbasis pengamatan visual. Kesulitan
tersebut tidak hanya muncul akibat keterbatasan persepsi manusia terhadap perbedaan warna
yang tipis, tetapi juga dipengaruhi oleh variasi pencahayaan, sudut pengambilan gambar, serta
kondisi permukaan biji kopi. Akibatnya, perbedaan hasil penilaian dapat terjadi antar pengamat
maupun antar proses roasting, terutama ketika klasifikasi dilakukan pada skala produksi yang
berkelanjutan.

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan, khususnya pada bidang pengolahan citra
digital dan deep learning, membuka peluang untuk mengatasi permasalahan klasifikasi visual
tersebut secara otomatis. Convolutional Neural Network (CNN) telah terbukti efektif dalam
mengekstraksi fitur visual secara hierarkis langsung dari citra, termasuk fitur warna dan tekstur
yang sulit dirumuskan secara eksplisit. Namun demikian, penggunaan arsitektur CNN
berukuran besar dengan jumlah parameter yang sangat banyak tidak selalu menjadi solusi yang
optimal, terutama ketika objek yang diklasifikasikan memiliki kompleksitas bentuk yang relatif

sederhana, tetapi perbedaan visual antar kelas bersifat halus.
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Dalam konteks klasifikasi tingkat kematangan roasting biji kopi, tantangan utama
terletak pada kemampuan model dalam membedakan perbedaan visual yang subtil antar kelas
berdekatan, bukan pada pengenalan objek dengan struktur kompleks. Oleh karena itu, arsitektur
CNN ringan menjadi lebih relevan karena mampu memfokuskan proses pembelajaran pada
representasi fitur visual yang penting tanpa membawa kompleksitas komputasi yang
berlebihan. Salah satu arsitektur CNN ringan yang banyak digunakan adalah MobileNetV?2,
yang dirancang untuk menghasilkan keseimbangan antara akurasi klasifikasi dan efisiensi
komputasi melalui penggunaan depthwise separable convolution dan inverted residual.

Berdasarkan uraian tersebut, permasalahan utama dalam penelitian ini bukan hanya
kebutuhan akan sistem klasifikasi otomatis, tetapi juga tantangan dalam membedakan tingkat
kematangan roasting biji kopi yang memiliki kemiripan visual tinggi, khususnya antara light
roast dan medium roast. Perbedaan visual yang bersifat subtil tersebut berpotensi menimbulkan
ketidakkonsistenan hasil klasifikasi antar proses dan antar pengamat. Oleh karena itu,
diperlukan suatu sistem klasifikasi otomatis berbasis citra yang mampu menangkap perbedaan
visual halus secara konsisten, sekaligus memiliki efisiensi komputasi yang memadai. Penelitian
ini mengusulkan penggunaan Convolutional Neural Network berbasis MobileNetV2 untuk
mengklasifikasikan tingkat kematangan roasting biji kopi sebagai upaya untuk menjawab

tantangan tersebut.

1.2 Rumusan Masalah
1. Bagaimana kinerja model Convolutional Neural Network (CNN) berbasis
MobileNetV2 dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan roasting biji kopi yang
memiliki kemiripan visual tinggi antar kelas berdekatan, khususnya antara light roast
dan medium roast?
2. Sejauh mana arsitektur CNN ringan seperti MobileNetV2 mampu mencapai tingkat
akurasi klasifikasi yang tinggi sekaligus mempertahankan efisiensi komputasi pada

permasalahan klasifikasi citra biji kopi multikelas?

1.3 Batasan Masalah
1. Penelitian ini dibatasi pada proses klasifikasi tingkat kematangan roasting biji kopi

berdasarkan citra dua dimensi. Penelitian ini tidak mempertimbangkan aspek lain,
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seperti rasa, aroma, maupun kandungan kimia biji kopi yang dianalisis secara
laboratoris.

Tingkat kematangan roasting biji kopi yang diklasifikasikan dalam penelitian ini
dibatasi hanya pada empat kelas, yaitu green bean, light roast, medium roast, dan
dark roast. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah Convolutional Neural

Network dengan arsitektur MobileNetV2 sebagai model utama.

1.4 Pertanyaan Penelitian

1.

Sejauh mana model Convolutional Neural Network berbasis MobileNetV2 mampu
membedakan tingkat kematangan roasting biji kopi yang memiliki kemiripan visual
tinggi antar kelas berdekatan, khususnya antara light roast dan medium roast,
berdasarkan citra digital?

Bagaimana kinerja model MobileNetV2 ditinjau dari keseimbangan antara akurasi
klasifikasi dan efisiensi komputasi pada permasalahan klasifikasi tingkat kematangan

roasting biji kopi multikelas?

1.5 Tujuan dan Manfaat Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk merancang model Convolutional Neural Network

berbasis MobileNetV2 dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan roasting biji kopi secara

otomatis. Selain itu, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model menggunakan

metrik evaluasi yang relevan serta menganalisis hasil klasifikasi yang dihasilkan.

Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini meliputi manfaat akademis dan manfaat

praktis. Secara akademis, penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi dan bahan rujukan

bagi pengembangan penelitian selanjutnya di bidang pengolahan citra digital serta penerapan

metode deep learning pada komoditas pertanian. Secara praktis, hasil penelitian ini diharapkan

dapat dimanfaatkan sebagai dasar dalam pengembangan sistem bantu otomatis pada industri

kopi guna meningkatkan konsistensi mutu produk dan efisiensi proses produksi.



BABII
KAJIAN PUSTAKA

2.1 Biji Kopi dan Proses Roasting

Biji kopi merupakan hasil dari tanaman kopi yang melalui serangkaian tahapan
pascapanen sebelum siap dikonsumsi, salah satunya adalah proses penyangraian (roasting).
Proses roasting dilakukan dengan pemanasan biji kopi pada rentang suhu dan durasi tertentu
untuk memicu reaksi fisik dan kimia, seperti reaksi maillard, karamelisasi, serta degradasi
senyawa organik. Proses ini menyebabkan perubahan signifikan pada warna, tekstur
permukaan, ukuran biji, serta pembentukan aroma dan cita rasa khas kopi.

Tingkat kematangan roasting umumnya diklasifikasikan ke dalam beberapa kategori,
yaitu green bean, light roast, medium roast, dan dark roast. Perbedaan tingkat kematangan
tersebut menghasilkan variasi karakteristik visual, terutama pada warna dan tekstur permukaan
biji kopi. Green bean memiliki warna hijau pucat dengan permukaan relatif halus, sedangkan
dark roast memiliki warna cokelat tua hingga kehitaman dengan tekstur permukaan yang lebih
berminyak.

Namun demikian, perbedaan visual antar kelas tidak selalu bersifat kontras. Pada fase
transisi antara light roast dan medium roast, perubahan warna dan tekstur terjadi secara
bertahap dan sering kali bersifat subtil. Kondisi ini menyebabkan kesulitan dalam proses
klasifikasi berbasis pengamatan visual, baik oleh manusia maupun sistem otomatis, sehingga

diperlukan pendekatan yang mampu menangkap perbedaan visual halus secara konsisten.

2.2 Pengolahan Citra Digital

Pengolahan citra digital merupakan bidang ilmu yang mempelajari teknik untuk
memperoleh, memproses, dan menganalisis citra menggunakan bantuan komputer. Citra digital
direpresentasikan dalam bentuk matriks dua dimensi yang terdiri atas nilai intensitas piksel.
Informasi visual yang terkandung dalam citra, seperti warna, tekstur, dan pola spasial, dapat
diekstraksi dan dianalisis untuk berbagai keperluan, termasuk klasifikasi objek.

Dalam konteks klasifikasi citra, pengolahan citra digital berperan penting pada tahap pra-
pemrosesan (pre-processing). Tahapan ini meliputi perubahan ukuran citra, normalisasi nilai
piksel, serta augmentasi data. Tujuan utama pra-pemrosesan adalah untuk memastikan bahwa
citra masukan memiliki format dan karakteristik yang sesuai dengan kebutuhan model

pembelajaran mesin, sekaligus meningkatkan ketahanan model terhadap variasi kondisi citra.



2.3 Machine Learning

Machine learning merupakan cabang dari kecerdasan buatan yang berfokus pada
pengembangan sistem yang mampu belajar dari data dan membuat prediksi atau keputusan
tanpa diprogram secara eksplisit. Dalam pendekatan ini, model dibangun berdasarkan pola
yang dipelajari dari data latih, kemudian digunakan untuk memproses data baru yang belum
pernah dilihat sebelumnya.

Salah satu pendekatan utama dalam machine learning adalah supervised learning, yaitu
metode pembelajaran yang menggunakan data berlabel untuk mempelajari hubungan antara
masukan dan keluaran. Pendekatan ini banyak digunakan dalam permasalahan klasifikasi,
termasuk klasifikasi citra, karena memungkinkan model mempelajari batas pemisah antar kelas

berdasarkan data yang tersedia.

2.4 Deep Learning

Deep learning merupakan cabang lanjutan dari machine learning yang menggunakan
jaringan saraf tiruan dengan banyak lapisan (hidden layers) untuk mempelajari representasi
data pada berbagai tingkat abstraksi. Keunggulan utama deep learning terletak pada
kemampuannya dalam melakukan ekstraksi fitur secara otomatis tanpa memerlukan
perancangan fitur secara manual.

Dalam pengolahan citra, deep learning mampu mempelajari fitur visual secara hierarkis,
mulai dari fitur tingkat rendah seperti tepi dan tekstur, hingga fitur tingkat tinggi yang
merepresentasikan pola kompleks. Kemampuan ini menjadikan deep learning sangat efektif
dalam menangani permasalahan klasifikasi citra dengan karakteristik visual yang kompleks

maupun perbedaan antar kelas yang bersifat halus.

2.5 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu arsitektur jaringan saraf
tiruan yang dirancang khusus untuk memproses data berbentuk citra. CNN bekerja dengan
menerapkan operasi konvolusi untuk mengekstraksi fitur spasial dari citra secara bertahap dan
hierarkis.

Struktur CNN umumnya terdiri atas beberapa lapisan utama, yaitu convolutional layer,

pooling layer, dan fully connected layer. Melalui kombinasi lapisan tersebut, CNN mampu
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mempelajari hubungan spasial antar piksel serta menghasilkan representasi fitur yang relevan
untuk tugas klasifikasi. Keunggulan CNN terletak pada kemampuannya dalam menangkap
informasi visual yang sulit dirumuskan secara eksplisit, seperti perbedaan warna dan tekstur

yang bersifat subtil.

2.6 MobileNetV2

MobileNetV2 merupakan salah satu arsitektur CNN yang dirancang dengan fokus pada
efisiensi komputasi dan penggunaan sumber daya yang minimal. Arsitektur ini menerapkan
konsep depthwise separable convolution dan inverted residual dengan linear bottleneck untuk
mengurangi jumlah parameter dan kompleksitas komputasi tanpa mengorbankan performa
secara signifikan.

Keunggulan MobileNetV2 terletak pada kemampuannya dalam menghasilkan akurasi
klasifikasi yang kompetitif meskipun memiliki ukuran model yang relatif kecil. Karakteristik
ini menjadikan MobileNetV2 sangat cocok untuk diterapkan pada sistem dengan keterbatasan
sumber daya maupun pada permasalahan klasifikasi citra yang tidak memerlukan arsitektur

sangat besar, tetapi membutuhkan kemampuan diskriminasi fitur yang halus.

2.7 Kajian Penelitian Terdahulu

Berbagai penelitian terdahulu telah menerapkan CNN untuk klasifikasi tingkat
kematangan biji kopi dan objek serupa berbasis citra. Sebagian besar penelitian tersebut
berfokus pada pencapaian akurasi tertinggi dengan menggunakan arsitektur CNN berukuran
besar atau model yang memiliki kompleksitas tinggi. Pendekatan tersebut terbukti efektif
dalam meningkatkan performa klasifikasi, terutama pada dataset dengan perbedaan visual yang
kontras.

Namun demikian, terdapat beberapa keterbatasan yang masih jarang dibahas secara
eksplisit dalam penelitian-penelitian sebelumnya. Pertama, mayoritas penelitian
menitikberatkan evaluasi pada nilai akurasi semata, tanpa mempertimbangkan efisiensi
arsitektur dan kompleksitas komputasi model. Kedua, sedikit penelitian yang secara khusus
membahas tantangan klasifikasi antar kelas yang berdekatan secara visual, seperti perbedaan
antara /ight roast dan medium roast yang memiliki karakteristik warna dan tekstur yang sangat
mirip.

Selain itu, tabel perbandingan pada penelitian-penelitian sebelumnya umumnya hanya

menyajikan perbedaan metode dan arsitektur secara deskriptif, tanpa diikuti dengan sintesis



ilmiah yang menjelaskan celah penelitian (research gap) secara eksplisit. Akibatnya, posisi

kontribusi penelitian sering kali tidak dinyatakan secara tegas.

Tabel 2.1 Perbandingan Metode

Output
Metode Kelebihan Metode Kekurangan Metode
Konsep sederhana dan Sepsitif terhadap Akurasi rendah pada
K-Nearest Neighbor mudah . . noise, performa citra kompleks
diimplementasikan, tidak | menurun pada dataset
(KNN)
memerlukan proses besar, dan bergantung
pelatihan yang kompleks | pada pemilihan nilai k
Mampu bekerja dengan | Membutuhkan Akurasi sedang pada
Support Vector baik pada data berdimensi | ekstraksi fitur manual | Klasifikasi citra
Machine (SVM) tinggi dan memiliki dan kurang efektif

generalisasi yang baik

untuk citra kompleks

Membutuhkan fitur

Tahan terhadap Akurasi sedang
Random Forest overﬁttlng.dan mampu !auatan tangan dan hingga baik

menangani data non- interpretasi model

linear relatif sulit

Mampu mengekstraksi Akurasi tinggi pada

fitur secara otomatis, Membutuhkan sumber | klasifikasi citra
Convolutional Neural | akurasi tinggi pada daya komputasi lebih
Network (CNN) klasifikasi citra, dan besar dan waktu

adaptif terhadap variasi pelatihan lebih lama

data

Dalam penelitian ini, Convolutional Neural Network (CNN) dipilih sebagai metode utama
karena memiliki kemampuan yang paling sesuai untuk menangani data berupa citra biji kopi.
CNN dirancang secara khusus untuk memproses data visual dan mampu melakukan ekstraksi
fitur spasial secara otomatis langsung dari citra mentah. Melalui lapisan konvolusi

(convolutional layers), CNN dapat mengenali pola visual, seperti warna, tekstur permukaan,
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dan bentuk objek, yang merupakan karakteristik penting dalam membedakan kelas pada citra
digital (Elvin et al., 2021; Oktafanda & Siregar, 2022). Kemampuan tersebut menjadikan CNN
sangat efektif dalam menangani perbedaan visual yang bersifat halus antar kelas, yang sulit
ditangkap oleh metode klasifikasi konvensional (Dacipta et al., 2022).

Metode lain yang tercantum dalam tabel perbandingan tidak dipilih karena memiliki
keterbatasan dalam pengolahan data citra. Metode K-Nearest Neighbor (KNN) memiliki
konsep yang sederhana, namun performanya cenderung tidak stabil pada dataset berukuran
besar dan sangat sensitif terhadap keberadaan noise. Selain itu, KNN tidak memiliki
mekanisme pembelajaran fitur, sehingga kurang efektif untuk menangani citra dengan
kompleksitas visual yang tinggi (Sujaini & Putra, 2019; Suryaman & Hidayat, 2021).

Metode Support Vector Machine (SVM) mampu menghasilkan kinerja yang cukup baik
pada data berdimensi tinggi, tetapi memerlukan proses ekstraksi fitur secara manual sebelum
tahap klasifikasi. Ketergantungan pada fitur buatan tangan (handcrafted features)
menyebabkan SVM kurang optimal dalam menangkap variasi visual yang kompleks pada citra
dengan tingkat perbedaan yang halus (Sujaini & Putra, 2019).

Selanjutnya, metode Random Forest memiliki keunggulan dalam menangani data
nonlinier dan relatif tahan terhadap overfitting. Namun, metode ini juga bergantung pada
kualitas fitur yang diekstraksi secara manual. Dalam kasus klasifikasi citra, keterbatasan
tersebut menyebabkan Random Forest kurang mampu memanfaatkan informasi spasial antar
piksel secara menyeluruh (Michael et al., 2023; Wijaya & Kurniawan, 2022). Berbeda dengan
metode-metode tersebut, CNN mampu mempelajari fitur visual secara otomatis dan hierarkis,
sehingga menghasilkan kinerja klasifikasi yang lebih tinggi dan konsisten (Oktafanda &
Siregar, 2022; Elvin et al., 2021).

Berdasarkan karakteristik dataset berupa citra biji kopi yang memiliki kompleksitas visual
tinggi serta perbedaan antar tingkat kematangan roasting yang tidak selalu terlihat secara jelas,
metode Convolutional Neural Network dinilai sebagai pendekatan yang paling tepat digunakan
dalam penelitian ini. Selanjutnya, arsitektur MobileNetV2 dipilih sebagai implementasi CNN
karena mampu memberikan akurasi klasifikasi yang tinggi dengan kebutuhan komputasi yang
relatif rendah, sehingga sesuai untuk pengembangan sistem klasifikasi citra yang efisien dan

andal (Zaki et al., 2020; Ardiyansah et al., 2023; Febrianto & Nugroho, 2025).



Tabel 2.2 Perbandingan Arsitektur

Arsitektur Kelebihan Kekurangan Output
Hektu Arsitektur Arsitektur
Struktur sederhana Jumlah parameter kAkurasi t}nggi namun
dan mudah dipahami, P . urang etisien
VGG16 . besar dan komputasi
performa stabil pada tinei
klasifikasi citra &8
Mampu menangani Struktur lebih Ak(;lras:i saigat tilnigi
ResNets0 jaringan sangat dalam | kompleks dan pada citra kompleks
dengan residual kebutuhan komputasi
connection relatif besar
i i Akurasi tinggi dengan
fi;ﬁ(‘iﬁf;ﬁiaﬁg Struktur relatif lebih | oo kogflputa N
EfficientNetBO : kompleks dibanding
lebar, dan resolusi ]
e MobileNet
jaringan
Akurasi tinggi dengan
; ; komputasi rendah
. Ringan, efisien, dan |\ i e gikit di P
MobileNetV2 cocok untuk transfer .
. bawah arsitektur besar
learning

Arsitektur MobileNetV2 dipilih sebagai arsitektur Convolutional Neural Network (CNN)
yang digunakan dalam penelitian ini karena dirancang untuk menghasilkan keseimbangan yang
baik antara akurasi klasifikasi dan efisiensi komputasi. MobileNetV2 memiliki struktur
jaringan yang ringan dengan jumlah parameter yang relatif kecil, namun tetap mampu
mengekstraksi fitur visual yang penting dari citra (Zaki et al., 2020). Karakteristik tersebut
sangat sesuai untuk tugas klasifikasi tingkat kematangan roasting biji kopi, di mana perbedaan
visual antar kelas bersifat halus dan tidak memerlukan arsitektur jaringan yang sangat besar
dan kompleks (Ardiyansah et al., 2023).

Arsitektur CNN lain yang tercantum dalam tabel perbandingan tidak dipilih karena

pertimbangan efisiensi dan kompleksitas model. Arsitektur VGG16 memiliki struktur jaringan
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yang sederhana dan mudah dipahami, namun jumlah parameternya yang sangat besar
menyebabkan kebutuhan komputasi dan waktu pelatihan menjadi tinggi. Kondisi ini kurang
efisien untuk penelitian dengan dataset berukuran terbatas serta berpotensi meningkatkan risiko
overfitting (Tanuwijaya & Roseanne, 2021; Wulandari et al., 2023).

Sementara itu, arsitektur ResNet50 menawarkan keunggulan dalam menangani jaringan
yang sangat dalam melalui mekanisme residual connection dan mampu menghasilkan akurasi
yang tinggi. Namun, kompleksitas arsitektur serta kebutuhan sumber daya komputasi yang
relatif besar menjadikannya kurang optimal untuk diterapkan dalam penelitian ini, terutama
pada skenario penelitian dengan keterbatasan data dan sumber daya komputasi (Nigel &
Rahmat, 2024; Astuti et al., 2022).

Selanjutnya, EfficientNetBO merupakan arsitektur CNN modern yang dirancang untuk
mencapai efisiensi melalui penyeimbangan kedalaman, lebar, dan resolusi jaringan. Meskipun
EfficientNetBO mampu menghasilkan akurasi yang tinggi dengan efisiensi yang baik, struktur
arsitekturnya masih lebih kompleks dibandingkan MobileNetV2. Dalam konteks penelitian ini,
kompleksitas tambahan tersebut tidak memberikan keuntungan yang signifikan mengingat
tingkat kompleksitas visual citra biji kopi yang digunakan (Ghofur & Ulum, 2025).

MobileNetV2 menerapkan teknik depthwise separable convolution dan inverted residual
yang memungkinkan model tetap efisien tanpa mengorbankan kemampuan ekstraksi fitur.
Selain itu, MobileNetV2 sangat optimal ketika dikombinasikan dengan pendekatan transfer
learning, terutama pada dataset dengan jumlah data yang terbatas. Dengan memanfaatkan bobot
pralatih (pre-trained weights), model dapat beradaptasi lebih cepat dan menghasilkan kinerja
klasifikasi yang baik (Zaki et al., 2020; Febrianto & Nugroho, 2025).

Berdasarkan pertimbangan tersebut, arsitektur MobileNetV2 dipandang sebagai pilihan
yang paling tepat untuk digunakan sebagai implementasi metode CNN dalam penelitian ini,
karena mampu memberikan akurasi yang tinggi, efisiensi komputasi yang baik, serta
kemudahan dalam pengembangan sistem klasifikasi citra biji kopi yang andal dan
berkelanjutan (Ardiyansah et al., 2023; Febrianto & Nugroho, 2025).

Berdasarkan kajian terhadap penelitian-penelitian terdahulu, dapat disimpulkan bahwa
mayoritas studi klasifikasi tingkat kematangan roasting biji kopi menggunakan CNN berfokus
pada pencapaian akurasi tertinggi tanpa mempertimbangkan efisiensi arsitektur secara
eksplisit. Selain itu, sebagian besar penelitian tidak membahas secara khusus tantangan

klasifikasi antar kelas roasting yang berdekatan, seperti light roast dan medium roast, yang
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memiliki perbedaan visual yang subtil di mata manusia. Oleh karena itu, penelitian ini
menempati posisi sebagai studi yang menekankan keseimbangan antara akurasi dan efisiensi
arsitektur CNN ringan, serta secara eksplisit menguji kemampuan model dalam menangani

kelas roasting yang berdekatan secara visual.
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BAB III
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental dengan memanfaatkan metode
deep learning untuk menyelesaikan permasalahan klasifikasi citra. Pendekatan ini dipilih
karena memungkinkan dilakukannya pengujian secara sistematis terhadap pengaruh
konfigurasi model dan data terhadap kinerja sistem. Dalam penelitian ini, eksperimen
dilakukan dengan melatih model klasifikasi menggunakan citra biji kopi sebagai data masukan
(input), kemudian mengevaluasi hasil prediksi model terhadap data yang tidak terlibat dalam
proses pelatihan.

Desain penelitian disusun secara fleksibel sehingga metodologi yang sama dapat
diterapkan pada beberapa skenario pengujian dengan konfigurasi yang berbeda. Dengan
demikian, perbedaan hasil yang diperoleh pada setiap skenario dapat dianalisis dan

dibandingkan secara objektif berdasarkan metodologi yang seragam.

Pengumpulan Data

|

Pra-Pemrosessan
Data

Perancangan Model |«

!

Pelatinan Model 3  Evaluasi Model

!

Uji Coba Sistem

Gambar 3.1 Diagram Alur Penelitian
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3.2 Dataset Penelitian

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berupa citra digital biji kopi yang
merepresentasikan berbagai tingkat kematangan roasting. Data citra dikumpulkan melalui
sumber daring (kaggle) dengan mempertimbangkan kualitas visual citra, seperti tingkat
ketajaman, pencahayaan, dan kejelasan objek biji kopi. Seluruh citra yang diperoleh kemudian
diseleksi dan dikurasi untuk memastikan kesesuaian dengan kebutuhan penelitian serta
meminimalkan keberadaan citra yang tidak relevan atau berkualitas rendah.

Dataset yang digunakan berjumlah 1.600 citra, yang dibagi ke dalam empat kelas tingkat
kematangan roasting, yaitu green bean, light roast, medium roast, dan dark roast. Setiap kelas
terdiri atas 400 citra, sehingga distribusi data antar kelas bersifat seimbang (balanced dataset).
Pembagian yang seimbang ini bertujuan untuk mengurangi potensi bias model terhadap kelas
tertentu serta meningkatkan keandalan hasil klasifikasi.

Untuk menjaga konsistensi struktur data dan memudahkan proses pemanggilan data secara
otomatis oleh sistem, setiap kelas disimpan dalam direktori terpisah. Struktur direktori tersebut
memungkinkan proses pemuatan data (data loading) dilakukan secara efisien menggunakan
mekanisme pembacaan direktori yang disediakan oleh pustaka pembelajaran mesin.

Dalam mendukung proses pelatihan dan evaluasi model, dataset dibagi ke dalam tiga subset
utama, yaitu data latih (¢training set), data validasi (validation set), dan data uji (testing set).
Pembagian data dilakukan secara proporsional agar model memiliki jumlah data yang cukup
untuk proses pembelajaran, pemantauan kinerja selama pelatihan, serta pengujian kemampuan
generalisasi terhadap data yang tidak pernah dilihat sebelumnya. Dengan pembagian dataset

tersebut, evaluasi kinerja model dapat dilakukan secara objektif dan terukur.
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Gambar 3.2 Contoh Gambar Dataset Penelitian

3.3 Instrumen Penelitian

Perangkat keras yang digunakan dalam penelitian ini berupa sebuah komputer atau laptop
dengan spesifikasi yang memadai untuk menangani pemrosesan data citra serta pelatihan
model machine learning. Perangkat tersebut dilengkapi dengan prosesor AMD Ryzen 7
5800HS dan kartu grafis NVIDIA GeForce GTX 1650. Spesifikasi ini dipilih karena mampu
memberikan kinerja komputasi yang cukup tinggi, khususnya dalam mempercepat proses
pelatihan model Convolutional Neural Network (CNN) yang melibatkan perhitungan matriks
dalam jumlah besar. Keberadaan GPU berperan penting dalam meningkatkan efisiensi waktu
pelatihan dibandingkan dengan pemrosesan yang hanya mengandalkan CPU.

Selain perangkat keras, penelitian ini juga didukung oleh beberapa perangkat lunak yang
digunakan sebagai alat utama dalam pengembangan dan pengujian sistem. Bahasa
pemrograman Python digunakan sebagai bahasa pemrograman utama karena memiliki sintaks
yang sederhana serta didukung oleh berbagai pustaka yang luas untuk pengolahan data,
visualisasi, dan pengembangan model machine learning. Selain itu, Python banyak digunakan
dalam penelitian ilmiah, sehingga memudahkan integrasi dengan berbagai pustaka deep
learning yang tersedia.

Lingkungan pengembangan yang digunakan dalam penelitian ini adalah Google
Colaboratory (Google Colab), yang dipilih karena menyediakan platform interaktif berbasis

cloud untuk menulis, menjalankan, dan mendokumentasikan kode program. Google Colab



15

memungkinkan peneliti untuk menjalankan eksperimen secara fleksibel tanpa harus
sepenuhnya bergantung pada sumber daya lokal, serta memudahkan proses penyimpanan,

pengelolaan, dan visualisasi hasil pelatithan model.

3.4 Pra-Pemrosessan Data

Pada penelitian ini, tahap pra-pemrosesan data dirancang sebagai langkah awal yang
diterapkan secara konsisten pada seluruh skenario pengujian, yaitu kasus pertama hingga kasus
ketiga. Pra-pemrosesan dilakukan untuk memastikan bahwa seluruh citra biji kopi yang
digunakan sebagai masukan memiliki format, ukuran, dan karakteristik yang sesuai dengan
kebutuhan arsitektur model Convolutional Neural Network berbasis MobileNetV2.

Langkah awal pra-pemrosesan meliputi penyesuaian ukuran citra menjadi 224 x 224
piksel dengan tiga kanal warna (RGB). Ukuran ini dipilih karena merupakan ukuran standar
masukan pada arsitektur MobileNetV2, sehingga citra dapat diproses secara optimal oleh model
pralatih. Selain itu, nilai piksel citra dinormalisasi menggunakan fungsi preprocess_input agar
distribusi data selaras dengan karakteristik bobot pralatih yang berasal dari dataset /mageNet.

Selanjutnya, untuk meningkatkan kinerja dan kemampuan generalisasi model, penelitian
ini menerapkan teknik augmentasi data secara bertahap dengan tingkat intensitas yang berbeda
pada setiap skenario pengujian. Augmentasi data hanya diterapkan pada data latih, sedangkan
data validasi dan data uji tidak dikenai augmentasi agar tetap merepresentasikan kondisi data
asli. Pendekatan ini bertujuan untuk menjaga objektivitas evaluasi kinerja model pada setiap
skenario pengujian.

Melalui perancangan pra-pemrosesan data yang berbeda pada setiap kasus, penelitian ini
bertujuan untuk menganalisis pengaruh variasi intensitas augmentasi data terhadap kinerja
model klasifikasi tingkat kematangan roasting biji kopi. Dengan demikian, hasil yang diperoleh
pada kasus pertama hingga kasus ketiga dapat dibandingkan secara objektif untuk menentukan

strategi pra-pemrosesan yang paling efektif dan valid.
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Tabel 3.1 Parameter Pra-Pemrosesan

Parameter | Data Data Data | Rotation | Dense | Dropout | Epoch | Epoch
Latih | Validasi | Uji Range | Neuron Training | Fine-
Tuning
Kasus 1 55% 35% 10% 15 32 0.3 10 5
derajat
Kasus 2 65% 25% 10% 35 64 0.5 30 15
derajat
Kasus 3 75% 15% 10% 25 128 0.4 50 25
derajat

Dalam penelitian ini, jumlah data uji pada setiap kelas ditetapkan sebanyak 40 citra dari
total 400 citra per kelas. Penetapan jumlah tersebut didasarkan pada prinsip ukuran sampel
minimal dalam statistika, yaitu n > 30, yang berkaitan dengan Teorema Limit Pusat (Central
Limit Theorem). Teorema ini menyatakan bahwa rata-rata atau proporsi yang diperoleh dari
sampel berukuran cukup besar akan cenderung mengikuti distribusi normal, terlepas dari
distribusi populasi aslinya. Dalam praktik statistik, ukuran sampel minimal sebanyak 30 sering
digunakan sebagai batas empiris agar estimasi yang dihasilkan dapat dianggap stabil dan
mendekati distribusi normal.

Dalam konteks evaluasi model klasifikasi, metrik seperti akurasi, precision, recall, dan
FI-score pada dasarnya merupakan estimasi proporsi dari jumlah prediksi yang benar terhadap
total sampel uji. Apabila jumlah sampel terlalu kecil, maka perubahan satu atau dua kesalahan
prediksi dapat menyebabkan fluktuasi nilai metrik yang signifikan, sehingga hasil evaluasi
menjadi kurang reliabel. Dengan menggunakan 40 citra per kelas pada data uji, jumlah tersebut
telah melampaui batas minimal n > 30, sehingga estimasi metrik evaluasi menjadi lebih stabil
dan tidak mudah terpengaruh oleh variasi kecil pada prediksi model.

Selain itu, penggunaan 10% data sebagai data uji juga mempertimbangkan keseimbangan
antara kebutuhan evaluasi yang representatif dan kebutuhan pelatihan yang optimal. Dengan
total 160 citra uji dari 1600 citra keseluruhan, evaluasi tetap memiliki ukuran sampel yang
memadai secara statistik, sementara sebagian besar data tetap dapat dimanfaatkan untuk proses
pelatihan model. Oleh karena itu, pembagian data yang digunakan dalam penelitian ini tidak
hanya mengikuti praktik umum dalam machine learning, tetapi juga memiliki dasar
pertimbangan statistik yang dapat dipertanggungjawabkan.

Kasus pertama dirancang sebagai skenario awal untuk mengevaluasi kinerja dasar model
MobileNetV2 dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan roasting biji kopi. Pada skenario

ini, proses pra-pemrosesan data dilakukan secara minimal, yaitu penyesuaian ukuran citra
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menjadi 224 x 224 piksel dan normalisasi nilai piksel sesuai dengan karakteristik bobot pralatih

MobileNetV2. Teknik augmentasi data diterapkan secara ringan dengan tujuan
mempertahankan karakteristik visual asli biji kopi tanpa menambahkan variasi yang
berlebihan.

Pendekatan ini bertujuan untuk membangun baseline performa model sehingga
kemampuan dasar MobileNetV2 dalam mengekstraksi fitur visual, seperti warna dan tekstur
permukaan biji kopi, dapat diamati secara jelas. Hasil pengujian pada kasus pertama
menunjukkan bahwa model telah mampu melakukan klasifikasi dengan tingkat akurasi yang
cukup baik. Namun demikian, masih ditemukan kesalahan klasifikasi pada kelas-kelas yang
memiliki kemiripan visual tinggi, khususnya antara light roast dan medium roast. Hal ini
mengindikasikan bahwa variasi data latih yang terbatas masih mempengaruhi kemampuan
model dalam melakukan generalisasi.

Kasus kedua dikembangkan sebagai tindak lanjut dari kasus pertama dengan
meningkatkan variasi data latih melalui penerapan augmentasi data pada tingkat menengah.
Augmentasi yang digunakan meliputi rotasi, pergeseran, dan perubahan skala citra dalam batas
yang wajar, sehingga variasi orientasi dan posisi objek biji kopi dapat direpresentasikan dengan
lebih baik. Strategi ini diterapkan untuk meningkatkan ketahanan model terhadap variasi sudut
pengambilan gambar dan kondisi visual yang umum terjadi pada proses pengambilan citra.

Dengan adanya penambahan variasi data yang lebih beragam, model pada kasus kedua
menunjukkan peningkatan kinerja dibandingkan dengan kasus pertama. Peningkatan tersebut
tercermin dari nilai akurasi, precision, recall, dan Fl-score yang lebih stabil pada data uji.
Selain itu, analisis confusion matrix menunjukkan penurunan jumlah kesalahan klasifikasi
antar kelas yang berdekatan, terutama pada transisi antara light roast dan medium roast. Hasil
ini menunjukkan bahwa augmentasi data dengan intensitas menengah mampu membantu
model dalam mempelajari representasi fitur yang lebih robust tanpa menghilangkan
karakteristik visual utama biji kopi.

Kasus ketiga dirancang sebagai tahap optimasi lanjutan yang bertujuan untuk
memperoleh konfigurasi terbaik dari model MobileNetV2 berdasarkan hasil pengamatan dan
evaluasi pada kasus pertama dan kasus kedua. Pada tahap ini, penyesuaian parameter dilakukan
secara lebih terarah dengan mempertimbangkan performa sebelumnya, sehingga eksperimen
tidak lagi bersifat eksploratif, melainkan difokuskan pada penyempurnaan konfigurasi yang
paling menjanjikan. Strategi augmentasi data diterapkan secara terkontrol dengan intensitas
yang disesuaikan, sehingga variasi visual yang dihasilkan tetap realistis dan representatif
terhadap kondisi citra biji kopi di dunia nyata.

Pendekatan ini merupakan penyempurnaan dari kasus kedua, dengan menekankan

keseimbangan antara peningkatan variasi data dan pelestarian karakteristik visual asli objek.
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Intensitas augmentasi yang tidak berlebihan bertujuan untuk menghindari distorsi visual yang

dapat menurunkan kualitas representasi fitur, sekaligus tetap meningkatkan kemampuan
generalisasi model. Dengan demikian, kasus ketiga tidak hanya berfungsi sebagai tahap
peningkatan performa, tetapi juga sebagai proses validasi akhir untuk memastikan bahwa
konfigurasi yang dipilih benar-benar menghasilkan kinerja klasifikasi yang optimal, stabil, dan

dapat diandalkan.

3.5 Perancangan Arsitektur Model

Arsitektur model yang digunakan dalam penelitian ini dirancang dengan memanfaatkan
pendekatan transfer learning menggunakan arsitektur MobileNetV2 sebagai model dasar (base
model). Pemilihan MobileNetV2 didasarkan pada kemampuannya dalam mengekstraksi fitur
visual secara efektif dengan kompleksitas komputasi yang relatif rendah, sehingga sesuai untuk
tugas klasifikasi citra biji kopi.

Citra masukan berupa citra biji kopi berwarna (RGB) dengan ukuran 224 x 224 piksel
dan tiga kanal warna. Ukuran ini disesuaikan dengan spesifikasi input standar pada arsitektur
MobileNetV2. Sebelum diproses oleh model, citra telah melalui tahap pra-pemrosesan berupa
perubahan ukuran dan normalisasi nilai piksel agar sesuai dengan bobot pralatih yang
digunakan.

Model MobileNetV2 digunakan sebagai feature extractor dengan bobot pralatih dari
dataset ImageNet. Pada tahap awal pelatihan, bobot pada model dasar dibekukan (frozen) untuk
mempertahankan fitur-fitur umum yang telah dipelajari, seperti tepi, tekstur, dan pola visual
dasar. MobileNetV2 memanfaatkan konsep depthwise separable convolution dan inverted
residual block yang memungkinkan ekstraksi fitur dilakukan secara efisien tanpa
mengorbankan kualitas representasi fitur.

Keluaran dari MobileNetV2 selanjutnya diproses menggunakan lapisan Global Average
Pooling. Lapisan ini berfungsi untuk mereduksi dimensi fitur dengan cara menghitung nilai
rata-rata dari setiap feature map. Penggunaan Global Average Pooling membantu mengurangi
jumlah parameter model serta menekan risiko terjadinya overfitting, dibandingkan dengan
penggunaan fully connected layer secara langsung.

Setelah proses pooling, fitur yang dihasilkan diteruskan ke lapisan Dense sebagai lapisan
pembelajaran tingkat lanjut. Jumlah neuron pada lapisan ini divariasikan sesuai dengan
skenario pengujian, yaitu 32, 64, 128, dan 256 neuron. Variasi jumlah neuron ini bertujuan
untuk mengevaluasi pengaruh kompleksitas model terhadap kemampuan klasifikasi tingkat
kematangan roasting biji kopi.

Untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model dan mencegah overfitting,

diterapkan lapisan Dropout dengan nilai dropout antara 0,3 hingga 0,6. Dropout bekerja dengan
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menonaktifkan sejumlah neuron secara acak selama proses pelatihan, sehingga model tidak

terlalu bergantung pada neuron tertentu dan mampu mempelajari representasi fitur yang lebih
robust.

Lapisan Batch Normalization ditambahkan setelah Dropout untuk menstabilkan
distribusi aktivasi dan mempercepat proses konvergensi selama pelatihan. Normalisasi ini
membantu menjaga kestabilan gradien serta meningkatkan performa pelatihan, terutama ketika
model memiliki kompleksitas yang lebih tinggi.

Lapisan keluaran menggunakan Dense layer dengan fungsi aktivasi Softmax untuk
menghasilkan probabilitas pada setiap kelas tingkat kematangan roasting biji kopi. Model
dirancang untuk mengklasifikasikan citra ke dalam empat kelas, yaitu green, light, medium,
dan dark. Nilai probabilitas tertinggi pada lapisan ini digunakan sebagai hasil prediksi akhir
dari model.

Secara keseluruhan, alur arsitektur model dimulai dari citra masukan yang diproses oleh
MobileNetV2 sebagai ekstraktor fitur, dilanjutkan dengan Global Average Pooling, Dense
Layer, Dropout, Batch Normalization, dan diakhiri dengan lapisan Softmax untuk
menghasilkan klasifikasi tingkat kematangan roasting biji kopi. Kombinasi arsitektur ini
dirancang untuk mencapai keseimbangan antara akurasi klasifikasi, kemampuan generalisasi,

dan efisiensi komputasi.
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Gambar 3.3 Arsitektur MobileNetV2
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3.6 Proses Pelatihan Model

Pelatihan model dilakukan secara bertahap untuk memperoleh kinerja yang optimal. Pada
tahap awal, model dasar (base model) digunakan dengan bobot yang dibekukan (frozen
weights), sementara lapisan tambahan (custom layers) dilatih untuk menyesuaikan model
dengan karakteristik data penelitian. Tahap ini bertujuan untuk memanfaatkan fitur-fitur umum
yang telah dipelajari sebelumnya oleh model pralatih tanpa mengubah struktur dasar model
secara signifikan.

Tahap selanjutnya merupakan proses penyesuaian lanjutan (fine-tuning), di mana
sebagian lapisan pada model dasar dibuka (unfrozen) untuk dilatih kembali. Proses ini
dilakukan dengan pengaturan parameter pelatihan yang lebih hati-hati, seperti laju
pembelajaran (learning rate) yang lebih kecil, agar penyesuaian bobot berlangsung secara
stabil. Selama proses pelatihan, digunakan mekanisme pengendalian untuk memantau kinerja
model serta mencegah terjadinya overfitting, sehingga model yang dihasilkan memiliki

kemampuan generalisasi yang baik.

3.7 Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk menilai kemampuan model dalam melakukan klasifikasi
citra secara akurat dan konsisten. Penilaian kinerja model dilakukan menggunakan data uji
(testing set) yang tidak terlibat dalam proses pelatihan. Beberapa metrik evaluasi digunakan
untuk memberikan gambaran kinerja model secara menyeluruh, termasuk metrik yang
mengukur ketepatan prediksi secara umum serta kemampuan model dalam mengenali setiap
kelas secara spesifik.

Selain evaluasi secara numerik, analisis kinerja model juga dilakukan menggunakan
confusion matrix untuk mengidentifikasi pola kesalahan klasifikasi yang terjadi. Analisis ini
membantu dalam memahami karakteristik kesalahan model pada masing-masing kelas serta

menjadi dasar dalam interpretasi hasil pada tahap pembahasan.

3.8 Perbandingan Kinerja dan Efisiensi Model

Perbandingan kinerja dan efisiensi model dilakukan untuk memberikan justifikasi yang
lebih komprehensif terhadap pemilihan arsitektur MobileNetV2 sebagai model utama dalam
penelitian ini. Selain menilai kemampuan model dalam menghasilkan prediksi yang akurat,
aspek efisiensi komputasi juga menjadi pertimbangan penting, terutama dalam konteks
penerapan sistem klasifikasi citra pada lingkungan dengan keterbatasan sumber daya. Oleh
karena itu, MobileNetV2 dibandingkan dengan arsitektur Convolutional Neural Network lain

yang memiliki kompleksitas lebih tinggi, seperti ResNet50 dan EfficientNetB0, yang dikenal
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mampu menghasilkan akurasi tinggi namun membutuhkan sumber daya komputasi yang lebih

besar.

Proses perbandingan dilakukan dengan menggunakan dataset, skema pra-pemrosesan,
serta konfigurasi pelatihan yang sama untuk masing-masing model. Pendekatan ini bertujuan
untuk memastikan bahwa perbedaan hasil yang diperoleh benar-benar disebabkan oleh
karakteristik arsitektur model, bukan oleh faktor eksternal seperti perbedaan data atau
parameter pelatihan. Dengan demikian, hasil perbandingan yang dihasilkan dapat dinilai secara

objektif dan adil.

Evaluasi perbandingan model tidak hanya difokuskan pada nilai akurasi klasifikasi pada
data uji, tetapi juga mencakup aspek efisiensi yang meliputi jumlah parameter, ukuran model,
serta waktu inferensi. Jumlah parameter digunakan sebagai indikator kompleksitas model dan
kebutuhan memori, sedangkan ukuran model merepresentasikan kebutuhan penyimpanan dan
kemudahan proses deployment. Waktu inferensi diukur untuk menggambarkan kecepatan
model dalam memproses satu citra masukan, yang menjadi faktor penting dalam implementasi

sistem pada kondisi nyata atau sistem yang membutuhkan respons cepat.

Pengukuran waktu inferensi dilakukan dengan menjalankan proses prediksi pada citra uji
secara berulang dan menghitung nilai rata-rata waktu yang dibutuhkan untuk menghasilkan
satu hasil prediksi. Pendekatan ini digunakan untuk memperoleh estimasi waktu inferensi yang
lebih stabil dan representatif terhadap penggunaan sistem secara aktual. Hasil pengukuran
selanjutnya dianalisis untuk mengidentifikasi trade-off antara kinerja klasifikasi dan efisiensi

komputasi pada masing-masing arsitektur.

3.9 Uji Coba Sistem

Uji coba sistem dilakukan untuk mengamati kinerja model dalam memprediksi kelas
tingkat kematangan biji kopi pada citra individual. Pada tahap ini, model digunakan untuk
memprediksi kelas citra masukan (input) serta menghasilkan nilai kepercayaan (confidence
score) terhadap hasil prediksi tersebut. Hasil uji coba kemudian divisualisasikan untuk
memudahkan interpretasi kinerja model secara kualitatif.

Metodologi yang dijelaskan dalam bab ini diterapkan secara konsisten pada seluruh
skenario pengujian yang dibahas pada bab hasil dan pembahasan. Dengan pendekatan tersebut,
perbedaan kinerja yang muncul pada setiap skenario pengujian dapat dianalisis secara objektif

berdasarkan metodologi yang sama.
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BAB 1V
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Kasus Pertama

Hasil pengujian yang dilakukan menggunakan data uji menunjukkan bahwa model yang
dikonfigurasikan pada skenario ini mampu mencapai tingkat akurasi yang tergolong tinggi
dalam melakukan klasifikasi tingkat kematangan roasting biji kopi. Nilai akurasi tersebut
mengindikasikan bahwa sebagian besar citra uji berhasil diklasifikasikan sesuai dengan kelas
yang sebenarnya, sehingga model telah memiliki kemampuan dasar yang baik dalam mengenali
pola visual pada citra biji kopi.

Namun demikian, nilai /oss yang diperoleh pada tahap pengujian masih relatif lebih besar
apabila dibandingkan dengan nilai /Joss pada kasus-kasus selanjutnya. Kondisi ini
mengindikasikan bahwa meskipun prediksi model sudah cukup akurat, tingkat kesalahan
prediksi yang dihasilkan masih belum sepenuhnya minimal. Dengan kata lain, model belum
secara optimal mempelajari representasi fitur visual yang paling relevan untuk membedakan
seluruh kelas tingkat kematangan roasting secara konsisten, khususnya pada kelas-kelas yang
memiliki kemiripan karakteristik visual.

Meskipun terdapat keterbatasan tersebut, hasil pengujian tetap menunjukkan bahwa
model telah mampu membedakan kelas tingkat kematangan roasting dengan baik, terutama
pada kelas green. Kelas green memiliki karakteristik visual yang sangat berbeda dibandingkan
kelas lainnya, seperti warna yang lebih terang dan belum mengalami perubahan akibat proses
roasting. Perbedaan visual yang jelas ini memudahkan model dalam mengenali dan
mengklasifikasikan citra pada kelas tersebut dengan tingkat ketepatan yang sangat tinggi.
Temuan ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang cukup baik dalam
menangkap perbedaan visual yang kontras, meskipun masih memerlukan peningkatan lebih

lanjut untuk membedakan kelas-kelas dengan perbedaan visual yang lebih halus.
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4.1.1 Hasil Pelatihan Model

Gambar 4.1 Grafik Akurasi dan Loss Pelatihan

Berdasarkan grafik akurasi dan /oss selama proses pelatihan, model menunjukkan tren
pembelajaran yang stabil. Nilai akurasi pada data latih mengalami peningkatan secara bertahap
seiring bertambahnya jumlah epoch, yang menandakan bahwa model mampu mempelajari pola
visual pada citra biji kopi dengan baik. Akurasi pada data validasi juga menunjukkan
peningkatan yang signifikan dan cenderung lebih tinggi dibandingkan akurasi data latih.
Kondisi ini mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang cukup baik
terhadap data yang tidak terlibat secara langsung dalam proses pelatihan.

Nilai /oss pada data latih dan data validasi menunjukkan tren penurunan yang konsisten
sepanjang proses pelatihan. Penurunan nilai /oss tersebut menandakan bahwa kesalahan
prediksi model semakin berkurang seiring dengan berlangsungnya proses pembelajaran. Selain
itu, tidak terlihat adanya lonjakan nilai /oss yang signifikan pada data validasi, sehingga dapat
disimpulkan bahwa model tidak mengalami overfitting yang berlebihan pada konfigurasi
pengujian kasus pertama.

Secara keseluruhan, hasil pelatihan menunjukkan bahwa kombinasi arsitektur
MobileNetV2, penerapan augmentasi data ringan, serta penggunaan dropout sebesar 0,3
mampu menghasilkan proses pelatihan yang stabil dan konvergen. Konfigurasi ini memberikan
dasar yang baik untuk dilakukan pengujian pada skenario selanjutnya dengan variasi parameter

yang berbeda.
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4.1.2 Hasil Evaluasi Model
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Gambar 4.2 Hasil Evaluasi Akurasi dan Loss Pengujian

Evaluasi model dilakukan menggunakan data uji (festing set) yang tidak terlibat dalam
proses pelatihan maupun validasi. Berdasarkan hasil pengujian, model pada kasus pertama
menghasilkan nilai akurasi sebesar 93,75% dengan nilai /oss pengujian sebesar 0,2146. Nilai
akurasi yang tinggi tersebut menunjukkan bahwa sebagian besar citra biji kopi pada data uji
berhasil diklasifikasikan secara tepat sesuai dengan tingkat kematangan roasting yang

sebenarnya.
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Gambar 4.3 Hasil Precission, Reccall, dan F1-Score
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Selain akurasi, evaluasi kinerja model juga dilakukan menggunakan metrik precision,
recall, dan Fl-score. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa nilai precision, recall, dan FI-score
berada pada kisaran 93% hingga 94%. Hasil tersebut mengindikasikan bahwa model memiliki
keseimbangan yang baik antara ketepatan prediksi dan kemampuan dalam mengenali seluruh
data pada masing-masing kelas.

Nilai F'/-score yang tinggi menunjukkan bahwa model mampu mempertahankan kinerja
yang konsisten pada seluruh kelas tingkat kematangan roasting, serta tidak mengalami

penurunan performa yang signifikan pada kelas tertentu.

4.1.3 Analisis Confusion Matrix

Fredicted label Predctes bitel

Gambar 4.4 Hasil Confusion Matrix Counts dan Normalized

Confusion matrix digunakan untuk menganalisis lebih lanjut pola kesalahan klasifikasi
yang terjadi pada data uji. Berdasarkan hasil analisis confusion matrix, kelas green
menunjukkan kinerja klasifikasi yang sangat baik dengan tingkat ketepatan mencapai 100%, di
mana seluruh citra green bean berhasil diklasifikasikan dengan benar. Hal ini disebabkan oleh
perbedaan karakteristik visual yang cukup jelas antara biji kopi mentah dan biji kopi yang telah
melalui proses roasting.

Kelas light juga menunjukkan tingkat klasifikasi yang tinggi, dengan sebagian besar citra
pada kedua kelas tersebut berhasil diprediksi secara tepat. Kesalahan klasifikasi yang terjadi
pada kedua kelas ini relatif kecil dan tidak signifikan. Sementara itu, kesalahan klasifikasi
paling banyak terjadi pada kelas medium, yang tertukar dengan kelas /ight atau dark. Kondisi
ini dapat dipahami karena karakteristik visual biji kopi medium roast berada di antara light

roast dan dark roast, sehingga memiliki kemiripan warna dan tekstur permukaan.
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Hasil analisis confusion matrix menunjukkan bahwa kesalahan klasifikasi yang terjadi
lebih banyak disebabkan oleh kemiripan visual antar kelas yang berdekatan secara tingkat
kematangan roasting, bukan karena ketidakmampuan model dalam mempelajari pola visual

s€cara umuim.

4.1.4 Hasil Klasifikasi
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Gambar 4.5 Hasil Klasifikasi

Hasil visualisasi klasifikasi citra pada data uji menunjukkan bahwa model mampu
menghasilkan prediksi yang sesuai dengan label asli pada setiap contoh citra yang diuji. Nilai
tingkat kepercayaan (confidence score) yang dihasilkan oleh model bervariasi, mulai dari
sekitar 68% hingga lebih dari 98%, bergantung pada tingkat kematangan roasting serta
kejelasan karakteristik visual pada citra.

Citra biji kopi pada kelas green menunjukkan nilai confidence tertinggi karena memiliki
karakteristik visual yang sangat berbeda dibandingkan dengan kelas lainnya. Sebaliknya, nilai
confidence yang relatif lebih rendah banyak ditemukan pada kelas medium. Hal ini kembali
menegaskan bahwa kelas medium roast memiliki tingkat kesulitan klasifikasi yang lebih tinggi

akibat kemiripan visualnya dengan kelas light roast dan dark roast.



27

4.2 Kasus Kedua

Hasil pengujian pada skenario ini menunjukkan adanya peningkatan nilai akurasi yang
jelas apabila dibandingkan dengan hasil yang diperoleh pada kasus pertama. Peningkatan
akurasi tersebut terjadi bersamaan dengan penurunan nilai /oss yang cukup signifikan, yang
menandakan bahwa kesalahan prediksi model terhadap data uji semakin berkurang. Kondisi ini
menunjukkan bahwa model tidak hanya mampu menghasilkan prediksi yang lebih tepat, tetapi
juga semakin konsisten dalam mempelajari hubungan antara fitur visual citra biji kopi dan kelas
tingkat kematangan roasting yang bersesuaian.

Penurunan nilai /oss mengindikasikan bahwa model berhasil memanfaatkan tambahan
variasi data latih yang diperoleh melalui peningkatan proporsi data latih serta penerapan
augmentasi data dengan intensitas yang lebih tinggi. Dengan variasi citra masukan yang lebih
beragam, model memiliki kesempatan untuk mempelajari karakteristik visual biji kopi dari
berbagai sudut pandang dan kondisi, sehingga kemampuan generalisasi model terhadap data
yang belum pernah dilihat sebelumnya menjadi lebih baik.

Selain itu, peningkatan nilai precision, recall, dan F'I-score yang terlihat secara konsisten
pada seluruh kelas menunjukkan bahwa model tidak hanya mengalami peningkatan akurasi
secara keseluruhan, tetapi juga mampu menjaga keseimbangan kinerja pada masing-masing
kelas tingkat kematangan roasting. Peningkatan precision menunjukkan bahwa prediksi yang
dihasilkan model semakin tepat, sementara peningkatan recall menandakan bahwa model
semakin mampu mengenali seluruh data pada setiap kelas. Nilai F/-score yang meningkat
mengonfirmasi bahwa terdapat keseimbangan yang baik antara ketepatan dan kelengkapan
prediksi, sehingga kinerja klasifikasi model pada skenario ini dapat dinilai lebih stabil dan

andal dibandingkan dengan kasus pertama.

4.2.1 Hasil Pelatihan Model
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Gambar 4.6 Grafik Akurasi dan Loss Pelatihan

Berdasarkan grafik akurasi dan /oss selama proses pelatihan, model pada kasus kedua
menunjukkan pola pembelajaran yang sangat stabil. Nilai akurasi pada data latih meningkat
secara bertahap hingga mencapai nilai yang tinggi dan mendekati akurasi data validasi. Akurasi
pada data validasi juga menunjukkan tren peningkatan yang konsisten serta relatif sejajar
dengan akurasi data latih, yang mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan
generalisasi yang baik.

Nilai loss pada data latih dan data validasi mengalami penurunan yang signifikan sejak
awal pelatihan hingga mendekati akhir proses pelatihan. Meskipun terdapat fluktuasi kecil pada
beberapa epoch, tren keseluruhan menunjukkan bahwa proses pembelajaran berlangsung
secara konvergen. Tidak terlihat adanya divergensi yang mencolok antara nilai /oss data latih
dan data validasi, sehingga dapat disimpulkan bahwa peningkatan kompleksitas model pada
kasus kedua tidak menyebabkan terjadinya overfitting yang berlebihan.

Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi penerapan augmentasi data yang lebih agresif,
penggunaan nilai dropout yang lebih besar, serta jumlah epoch pelatihan yang lebih banyak

mampu menghasilkan proses pelatihan yang lebih matang dan stabil.

4.2.2 Hasil Evaluasi Model
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Gambar 4.7 Hasil Evaluasi Akurasi dan Loss Test
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Evaluasi model pada kasus kedua dilakukan menggunakan data uji (testing set) yang
sama sekali tidak terlibat dalam proses pelatihan maupun validasi. Berdasarkan hasil pengujian,
model menghasilkan nilai akurasi sebesar 95,63% dengan nilai loss pengujian sebesar 0,0900.
Peningkatan nilai akurasi serta penurunan nilai /oss dibandingkan dengan kasus pertama
menunjukkan bahwa konfigurasi yang diterapkan pada kasus kedua memberikan dampak

positif terhadap kinerja model dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan roasting biji kopi.
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Gambar 4.8 Hasil Evaluasi Precission, Recall, dan F1-Score

Selain akurasi, hasil evaluasi pada kasus kedua menunjukkan bahwa nilai precision,
recall, dan FI-score berada pada kisaran 95% hingga 96%. Hasil tersebut mengindikasikan
bahwa model memiliki tingkat ketepatan prediksi yang tinggi sekaligus mampu mengenali
hampir seluruh data pada masing-masing kelas tingkat kematangan roasting.

Nilai Fi-score yang tinggi menunjukkan bahwa keseimbangan antara precision dan
recall dapat dipertahankan dengan baik pada seluruh kelas, sehingga model menunjukkan

kinerja yang konsisten dan andal dalam melakukan klasifikasi.
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4.2.3 Analisis Confusion Matrix

orfusion Matnx (Counts) Canfusion Matrix INcermalized)

Gambar 4.9 Hasil Confusion Matrix Counts dan Normalized

Analisis confusion matrix pada kasus kedua menunjukkan peningkatan performa
klasifikasi pada hampir seluruh kelas dibandingkan kasus pertama. Kelas green kembali
menunjukkan performa sempurna dengan tingkat klasifikasi mencapai 100%, yang
menandakan bahwa model sangat mampu membedakan biji kopi mentah dari biji kopi yang
telah disangrai.

Kelas dark dan medium menunjukkan tingkat ketepatan klasifikasi yang sangat tinggi,
dengan jumlah kesalahan prediksi yang sangat kecil. Kelas light masih menunjukkan beberapa
kesalahan klasifikasi, terutama tertukar dengan kelas medium. Namun, jumlah kesalahan
tersebut lebih sedikit dibandingkan kasus pertama, yang menunjukkan bahwa peningkatan
augmentasi dan jumlah epoch membantu model dalam membedakan kelas-kelas dengan
karakteristik visual yang berdekatan.

Secara keseluruhan, confusion matrix pada kasus kedua menunjukkan distribusi prediksi
yang lebih terfokus pada diagonal utama, yang menandakan peningkatan ketepatan klasifikasi

secara menyeluruh.
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4.2.4 Hasil Klasifikasi
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Gambar 4.10 Hasil Klasifikasi
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Hasil visualisasi klasifikasi citra pada data uji menunjukkan bahwa sebagian besar citra
berhasil diklasifikasikan dengan benar oleh model. Nilai tingkat kepercayaan (confidence
score) yang dihasilkan cenderung lebih tinggi dibandingkan dengan kasus pertama, terutama
pada kelas green dan medium. Hal ini menunjukkan peningkatan tingkat keyakinan model
terhadap prediksi yang diberikan.

Meskipun demikian, beberapa kesalahan prediksi masih ditemukan pada citra yang
memiliki karakteristik visual ambigu, seperti citra biji kopi dark roast yang diprediksi sebagai
medium roast. Temuan ini menunjukkan bahwa meskipun kinerja model mengalami
peningkatan, batas visual antara kelas-kelas tertentu yang berdekatan secara tingkat

kematangan roasting masih menjadi tantangan dalam proses klasifikasi citra biji kopi.

4.3 Kasus Ketiga

Hasil pengujian pada skenario ini menunjukkan bahwa konfigurasi pelatihan yang
diterapkan mampu menghasilkan kinerja klasifikasi terbaik dibandingkan seluruh skenario
pengujian yang dilakukan dalam penelitian ini. Nilai akurasi yang diperoleh merupakan yang

tertinggi di antara ketiga kasus, sementara nilai /oss yang dihasilkan berada pada tingkat
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paling rendah. Kondisi ini menunjukkan bahwa model tidak hanya mampu menghasilkan
prediksi yang sangat tepat, tetapi juga memiliki tingkat kesalahan prediksi yang sangat minimal
terhadap data uji.

Selain itu, nilai precision, recall, dan FI-score pada kasus ketiga berada pada tingkat
yang sangat tinggi dan menunjukkan keseimbangan yang baik pada seluruh kelas tingkat
kematangan roasting biji kopi. Tingginya nilai precision mengindikasikan bahwa sebagian
besar prediksi yang dihasilkan oleh model bersifat tepat, sedangkan nilai recall yang tinggi
menunjukkan bahwa model mampu mengenali hampir seluruh data pada setiap kelas secara
konsisten. Nilai F/-score yang tinggi dan seimbang mengonfirmasi bahwa tidak terdapat
dominasi kinerja pada kelas tertentu, sehingga model memiliki kemampuan generalisasi yang
sangat baik.

Kinerja yang optimal pada kasus ketiga menunjukkan bahwa pemilihan konfigurasi
pelatihan yang seimbang, meliputi pembagian dataset yang proporsional, intensitas augmentasi
data yang moderat, kompleksitas arsitektur model yang sesuai, serta durasi pelatihan yang
cukup, berperan penting dalam meningkatkan performa klasifikasi. Dengan konfigurasi
tersebut, model mampu mempelajari representasi fitur visual secara efektif tanpa mengalami
dampak negatif dari kompleksitas yang berlebihan, sehingga mampu melakukan klasifikasi

tingkat kematangan roasting biji kopi secara akurat dan konsisten.

4.3.1 Hasil Pelatihan Model

Gambar 4.11 Grafik Akurasi dan Loss Pelatihan

Berdasarkan grafik akurasi pelatihan dan validasi, model pada kasus ketiga menunjukkan
pola pembelajaran yang sangat stabil. Nilai akurasi pada data latih meningkat secara konsisten
sejak awal pelatihan dan mencapai nilai yang tinggi mendekati akhir epoch. Akurasi pada data

validasi juga menunjukkan nilai yang tinggi serta relatif sejajar dengan
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akurasi data latih, yang mengindikasikan bahwa model mampu melakukan generalisasi dengan
baik terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya.

Nilai /oss pada data latih dan data validasi mengalami penurunan yang signifikan pada
fase awal pelatihan, kemudian cenderung stabil pada epoch-epoch selanjutnya. Tidak terlihat
adanya divergensi yang mencolok antara nilai Joss data latih dan data validasi, sehingga dapat
disimpulkan bahwa model tidak mengalami overfitting yang signifikan. Stabilitas ini

menunjukkan bahwa konfigurasi dropout dan augmentasi data yang digunakan pada kasus
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ketiga berada pada tingkat yang optimal.

4.3.2 Hasil Evaluasi Model
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Gambar 4.12 Hasil Evaluasi Akurasi dan Loss Pengujian

Evaluasi model pada kasus ketiga dilakukan menggunakan data uji (testing set) yang
sepenuhnya terpisah dari proses pelatihan dan validasi. Berdasarkan hasil pengujian, model
menghasilkan nilai akurasi sebesar 98,75% dengan nilai loss pengujian sebesar 0,0372. Nilai
akurasi tersebut merupakan yang tertinggi dibandingkan seluruh kasus yang telah diuji
sebelumnya, yang menunjukkan bahwa konfigurasi pada kasus ketiga mampu memberikan

kinerja klasifikasi yang sangat optimal.



34

03100

FlScoom (%) Precimcn (% Pacal I%|
Motk

Gambar 4.13 Hasil Precission, Recall, dan F1-Score

Selain akurasi, hasil evaluasi juga menunjukkan bahwa nilai precision, recall, dan FI-
score pada kasus ketiga berada pada kisaran 98% hingga 99%. Hal ini mengindikasikan bahwa
model tidak hanya mampu menghasilkan prediksi dengan tingkat ketepatan yang sangat tinggi,
tetapi juga konsisten dalam mengenali seluruh data pada masing-masing kelas tingkat
kematangan roasting. Nilai-nilai metrik tersebut menunjukkan keseimbangan kinerja yang

sangat baik pada seluruh kelas.

4.3.3 Analisis Confusion Matrix
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Gambar 4.14 Confusion Matrix Counts dan Normalized

Analisis confusion matrix pada kasus ketiga menunjukkan hasil yang sangat baik. Kelas
dark, medium, dan green berhasil diklasifikasikan dengan tingkat ketepatan mencapai 100%,

tanpa adanya kesalahan prediksi pada ketiga kelas tersebut. Kelas /ight menunjukkan
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kinerja yang sedikit lebih rendah dibandingkan kelas lainnya, dengan satu kesalahan klasifikasi
yang tertukar dengan kelas medium. Meskipun demikian, secara keseluruhan tingkat kesalahan
pada kelas /ight masih tergolong sangat kecil.

Distribusi nilai pada confusion matrix yang hampir sepenuhnya terkonsentrasi pada
diagonal utama menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan diskriminasi yang sangat

kuat terhadap perbedaan karakteristik visual antar tingkat kematangan roasting biji kopi.

4.3.4 Hasil Klasifikasi
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Gambar 4.15 Hasil Klasifikasi

Visualisasi hasil klasifikasi citra pada data uji menunjukkan bahwa model mampu
menghasilkan prediksi yang sangat akurat dengan tingkat kepercayaan (confidence score) yang
sangat tinggi. Hampir seluruh citra uji menghasilkan nilai confidence di atas 99%, bahkan
mencapai 100% pada kelas green. Temuan ini menunjukkan bahwa model tidak hanya mampu
memberikan prediksi yang benar, tetapi juga memiliki tingkat keyakinan yang sangat kuat
terhadap hasil klasifikasi yang dihasilkan.

Pada kelas light, meskipun nilai confidence yang dihasilkan cenderung sedikit lebih
rendah dibandingkan dengan kelas lainnya, model tetap mampu mengklasifikasikan citra
secara tepat. Hal ini mengindikasikan bahwa model telah berhasil mempelajari fitur-fitur visual

halus yang membedakan kelas /ight dari kelas lainnya secara efektif.
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4.4 Perbandingan Hasil Klasifikasi

Tabel 4.1 Perbandingan Hasil Klasifikasi

Parameter | Akurasi Loss Precision Recall F1- Tingkat
Test Test Score Confidence

Kasus 1 93,75% | 0,2146 93% 93% 93% Sedang

Kasus 2 95,63% | 0,0900 96% 95% 95% Tinggi

Kasus 3 98,75% | 0,0372 98% 98% 98% Tinggi

Berdasarkan tabel perbandingan hasil klasifikasi, dapat diamati adanya peningkatan
kinerja model secara bertahap dari kasus pertama hingga kasus ketiga. Perubahan kinerja
tersebut mencerminkan pengaruh langsung dari perbedaan konfigurasi pelatihan yang
diterapkan pada setiap kasus, terutama pada strategi pra-pemrosesan data dan intensitas
augmentasi yang digunakan. Pendekatan bertahap ini memungkinkan analisis yang lebih jelas
terhadap pengaruh setiap konfigurasi terhadap performa model.

Pada kasus pertama, model menghasilkan kinerja yang cukup baik dan berfungsi sebagai
acuan awal atau baseline dalam penelitian ini. Meskipun nilai akurasi yang diperoleh sudah
tergolong tinggi, nilai loss masih relatif lebih besar dibandingkan dengan kasus-kasus
selanjutnya. Kondisi ini menunjukkan bahwa model belum sepenuhnya mempelajari
representasi fitur visual secara optimal. Kesalahan klasifikasi yang muncul terutama terjadi
pada kelas medium, yang memiliki karakteristik visual yang berada di antara kelas light dan
dark, sehingga lebih sulit dibedakan pada tahap awal pembelajaran.

Kasus kedua menunjukkan adanya peningkatan kinerja yang lebih stabil dibandingkan
dengan kasus pertama. Peningkatan nilai akurasi yang diikuti dengan penurunan nilai loss
mengindikasikan bahwa penambahan variasi data latith melalui augmentasi dengan intensitas
menengah mampu memperkaya distribusi data masukan yang diterima model. Dengan variasi
data yang lebih representatif, model menjadi lebih mampu membedakan karakteristik visual
antar kelas, meskipun masih terdapat sejumlah kecil kesalahan klasifikasi, khususnya pada
kelas light yang memiliki kemiripan visual dengan kelas medium.

Pada kasus ketiga, model mencapai performa klasifikasi yang paling stabil dan konsisten
dibandingkan dengan skenario sebelumnya. Nilai akurasi dan metrik evaluasi lainnya

menunjukkan peningkatan yang seimbang, disertai dengan nilai loss yang lebih rendah dan
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stabil. Hasil ini menunjukkan bahwa strategi augmentasi data yang diterapkan secara terkontrol

mampu meningkatkan kemampuan generalisasi model tanpa mengorbankan validitas data.
Penurunan tingkat kesalahan klasifikasi pada kelas-kelas dengan kemiripan visual tinggi
menunjukkan bahwa model mampu mempelajari representasi fitur visual secara efektif.

Akurasi tinggi yang diperoleh dalam penelitian ini bersifat relatif terhadap karakteristik
permasalahan yang dihadapi. Model diuji pada skenario klasifikasi multikelas dengan empat
tingkat kematangan roasting biji kopi yang memiliki kemiripan visual tinggi antar kelas
berdekatan, khususnya pada transisi antara light roast dan medium roast. Selain itu, dataset
yang digunakan memiliki jumlah citra yang terbatas dengan distribusi kelas yang seimbang.
Dalam konteks tersebut, penggunaan arsitektur CNN ringan berbasis MobileNetV2
menunjukkan bahwa model mampu menangkap perbedaan visual yang bersifat subtil secara
efektif tanpa memerlukan arsitektur dengan kompleksitas yang tinggi.

Secara keseluruhan, tabel perbandingan hasil klasifikasi menunjukkan bahwa strategi
pelatihan yang seimbang, seperti yang diterapkan pada kasus ketiga, lebih efektif dibandingkan
pendekatan yang hanya berfokus pada peningkatan variasi data atau kompleksitas model secara
berlebihan. Temuan ini menegaskan bahwa pemilihan konfigurasi pelatihan yang tepat dan
realistis memiliki peran yang sangat penting dalam menentukan keberhasilan sistem klasifikasi

tingkat kematangan roasting biji kopi berbasis Convolutional Neural Network.

4.5 EfficientNetB0

EfficientNetBO digunakan dalam penelitian ini sebagai model pembanding karena
arsitektur ini dikenal mampu memberikan keseimbangan yang baik antara kinerja klasifikasi
dan efisiensi komputasi. Dengan pendekatan compound scaling, EfficientNetBO mampu
mengoptimalkan kedalaman, lebar, dan resolusi jaringan secara bersamaan, sehingga
menghasilkan performa yang kompetitif tanpa meningkatkan kompleksitas model secara
berlebihan. Pemilihan EfficientNetBO bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana arsitektur
dengan desain efisiensi modern dapat meningkatkan kinerja klasifikasi tingkat kematangan
roasting biji kopi jika dibandingkan dengan MobileNetV2 dan arsitektur CNN konvensional

lainnya.
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4.5.1 Hasil Pelatihan Model

Naney 2 & Validatien Accurecy Nairieg & Vakdation Lass

Doch

Gambar 4.16 Grafik Akurasi dan Loss Pelatihan

Berdasarkan grafik akurasi dan loss pelatihan, model EfficientNetB0O menunjukkan proses
konvergensi yang cepat dan stabil. Nilai akurasi data latih dan data validasi meningkat secara
signifikan pada epoch awal dan kemudian cenderung stabil pada nilai yang tinggi. Perbedaan

yang relatif kecil antara kurva akurasi data latih dan validasi mengindikasikan bahwa model
memiliki kemampuan generalisasi yang baik dan tidak mengalami overfitting secara signifikan.
Grafik loss menunjukkan penurunan nilai loss data latih dan data validasi secara konsisten
seiring bertambahnya jumlah epoch. Meskipun terdapat fluktuasi kecil pada loss data latih pada
epoch akhir, nilai loss validasi tetap stabil, yang menunjukkan bahwa proses pelatihan berjalan
dengan baik. Secara keseluruhan, EfficientNetBO mampu mencapai performa klasifikasi yang
tinggi dengan stabilitas pelatihan yang baik, namun dengan kebutuhan komputasi yang lebih
besar dibandingkan MobileNetV2.

4.5.2 Hasil Evaluasi Model
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Gambar 4.17 Hasil Evaluasi Akurasi dan Loss Pengujian
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Berdasarkan visualisasi metrik evaluasi pada data wuji, model EfficientNetBO
menghasilkan nilai akurasi pengujian sebesar 94,38% dengan nilai loss sebesar 0,1289. Nilai
akurasi yang tinggi menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi tingkat
kematangan roasting biji kopi dengan tingkat ketepatan yang baik pada data yang tidak terlibat
dalam proses pelatihan.

Sementara itu, nilai /oss yang relatif rendah mengindikasikan bahwa kesalahan prediksi
model berada pada tingkat yang kecil dan proses pembelajaran telah berlangsung secara efektif.
Hasil ini menunjukkan bahwa model EfficientNetBO memiliki kemampuan generalisasi yang

baik terhadap data uji dan mampu mempertahankan performa klasifikasi yang stabil.

Niw ™)
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Gambar 4.18 Hasil Precission, Recall, dan F1-Score

Model EfficientNetBO memperoleh nilai precision sebesar 95,22%, recall sebesar
94,38%, dan Fl-score sebesar 94,44% pada data uji. Nilai precision dan recall yang tinggi
menunjukkan bahwa model mampu menghasilkan prediksi yang akurat serta mengenali
sebagian besar sampel pada setiap kelas.

Nilai F'/-score yang tinggi mengindikasikan keseimbangan yang baik antara precision dan
recall, sehingga model memiliki performa klasifikasi yang stabil. Secara keseluruhan, hasil ini
menunjukkan bahwa EfficientNetBO memiliki kinerja yang baik, meskipun dengan kebutuhan

komputasi yang lebih besar dibandingkan MobileNetV2.
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4.5.3 Analisis Confusion Matrix
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Gambar 4.19 Hasil Confusion Matrix Counts dan Normalized

Berdasarkan confusion matrix, model EfficientNetBO menunjukkan kemampuan
klasifikasi yang sangat baik pada sebagian besar kelas tingkat kematangan roasting biji kopi.
Kelas medium dan green berhasil diklasifikasikan secara sempurna, dengan seluruh sampel
pada masing-masing kelas diprediksi dengan benar. Hal ini menunjukkan bahwa karakteristik
visual kedua kelas tersebut dapat dipelajari secara konsisten oleh model.

Pada kelas dark, sebagian besar sampel berhasil diklasifikasikan dengan benar, namun
masih terdapat sejumlah kecil kesalahan klasifikasi yang diprediksi sebagai kelas medium.
Kesalahan ini mengindikasikan adanya kemiripan visual antara dark roast dan medium roast,
terutama pada biji kopi dengan warna yang tidak sepenuhnya gelap. Sementara itu, pada kelas
light, sebagian besar sampel juga berhasil dikenali dengan baik, meskipun masih terdapat
kesalahan klasifikasi yang cenderung mengarah ke kelas medium dan green.

Hasil confusion matrix ter-normalisasi memperlihatkan bahwa tingkat akurasi per kelas
relatif tinggi, dengan nilai tertinggi pada kelas medium dan green. Pola kesalahan yang muncul
terutama terjadi pada kelas-kelas yang memiliki karakteristik visual berdekatan, yang sejalan
dengan hasil evaluasi dan pembahasan sebelumnya. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan
bahwa EfficientNetBO memiliki kemampuan diskriminasi kelas yang baik, namun masih

menghadapi tantangan pada kelas dengan kemiripan visual tinggi.
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4.5.4 Hasil Klasifikasi

Hasll Klasifikasi Gambar dari Data Testing

Label Ash : dark Label Ash | medm
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Gambar 4.20 Hasil Klasifikasi

Pengujian  kualitatif pada data testing menunjukkan bahwa model mampu
mengklasifikasikan citra biji kopi dengan tingkat ketepatan yang tinggi pada seluruh kelas.
Pada citra dengan label asli dark, medium, light, dan green, model menghasilkan prediksi yang
sesuai dengan label sebenarnya dengan nilai confidence yang tinggi, masing-masing mencapai
99,28%, 95,70%, 90,54%, dan 99,92%. Hasil ini menunjukkan bahwa model mampu
mengenali perbedaan visual utama antar tingkat kematangan roasting biji kopi secara konsisten.
Nilai confidence yang tinggi pada seluruh kelas mengindikasikan bahwa fitur visual
seperti warna dominan, tekstur permukaan, dan karakteristik fisik biji kopi telah dipelajari
dengan baik oleh model. Hasil pengujian ini memperkuat temuan evaluasi kuantitatif
sebelumnya bahwa model memiliki performa klasifikasi yang stabil dan mampu memberikan
prediksi yang meyakinkan pada data uji yang memiliki karakteristik serupa dengan data

pelatihan.
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4.6 ResNets0

ResNet50 digunakan dalam penelitian ini sebagai model pembanding karena arsitektur ini
merupakan salah satu deep convolutional neural network yang telah terbukti mampu
menghasilkan performa klasifikasi yang tinggi pada berbagai permasalahan pengolahan citra.
Dengan mekanisme residual learning, ResNet50 mampu mengatasi permasalahan degradasi
kinerja pada jaringan yang dalam, sehingga efektif dalam mengekstraksi fitur visual yang
kompleks. Penggunaan ResNet50 bertujuan untuk mengevaluasi perbedaan kinerja antara
arsitektur CNN berukuran besar dengan model yang lebih ringan, khususnya dalam konteks

trade-off antara akurasi dan efisiensi komputasi.

4.6.1 Hasil Pelatihan Model

1

Gambar 4.21 Grafik Akurasi dan Loss Pelatihan

Berdasarkan grafik akurasi pelatihan, model ResNet50 menunjukkan peningkatan akurasi
yang sangat cepat pada epoch awal dan kemudian stabil pada nilai yang sangat tinggi. Akurasi
data latih dan data validasi sama-sama mendekati 100% pada akhir pelatihan, dengan selisih
yang relatif kecil di antara keduanya. Hal ini menunjukkan bahwa arsitektur ResNet50 mampu
mempelajari representasi fitur visual secara sangat efektif.

Grafik /oss menunjukkan penurunan yang konsisten dan signifikan seiring bertambahnya
jumlah epoch. Nilai /oss data validasi yang terus menurun dan tetap rendah mengindikasikan
bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik serta tidak mengalami overfitting
yang berarti. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa ResNet50 memiliki kapasitas
pembelajaran yang sangat kuat, meskipun dengan kebutuhan komputasi yang lebih besar

dibandingkan arsitektur yang lebih ringan seperti MobileNetV2.
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4.6.2 Hasil Evaluasi Model
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Gambar 4.22 Hasil Akurasi dan Loss Pengujian

Berdasarkan hasil evaluasi pada data uji, model ResNet50 memperoleh nilai akurasi
sebesar 99,37% dengan nilai /oss sebesar 0,0132. Nilai akurasi yang sangat tinggi menunjukkan
bahwa model mampu mengklasifikasikan tingkat kematangan roasting biji kopi dengan tingkat
ketepatan yang hampir sempurna pada data yang tidak terlibat dalam proses pelatihan.

Nilai loss yang sangat rendah mengindikasikan bahwa kesalahan prediksi model berada
pada tingkat yang minimal dan proses pembelajaran berlangsung secara sangat efektif. Hasil
ini menunjukkan bahwa ResNet50 memiliki kapasitas representasi fitur yang sangat kuat,
meskipun dengan kebutuhan komputasi dan kompleksitas model yang lebih besar

dibandingkan arsitektur yang lebih ringan.
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Gambar 4.23 Hasil Precision, Recall, dan F1-Score



44

Berdasarkan hasil evaluasi pada data uji, model ResNet50 memperoleh nilai precision
sebesar 99,39%, recall sebesar 99,38%, dan F'/-score sebesar 99,37%. Nilai yang sangat tinggi
pada ketiga metrik tersebut menunjukkan bahwa model mampu menghasilkan prediksi yang
sangat akurat sekaligus mengenali hampir seluruh sampel pada setiap kelas tingkat kematangan
roasting biji kopi.

Keseimbangan antara nilai precision dan recall yang hampir identik tercermin pada nilai
Fl-score yang juga sangat tinggi. Hasil ini mengindikasikan bahwa ResNet50 memiliki
kemampuan klasifikasi yang sangat kuat dan konsisten, meskipun diperoleh dengan
kompleksitas arsitektur dan kebutuhan komputasi yang lebih besar dibandingkan model yang

lebih ringan.

4.6.3 Analisis Confusion Matrix
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Gambar 4.24 Hasil Confusion Matrix Counts dan Normalized

Berdasarkan confusion matrix, model ResNet50 menunjukkan performa klasifikasi yang
hampir sempurna pada seluruh kelas tingkat kematangan roasting biji kopi. Kelas medium,
light, dan green berhasil diklasifikasikan secara sempurna tanpa kesalahan prediksi. Sementara
itu, pada kelas dark terdapat satu sampel yang diprediksi sebagai medium, sehingga tingkat
kesalahan pada kelas ini sangat kecil.

Hasil confusion matrix ter-normalisasi menunjukkan bahwa tingkat akurasi per kelas
mendekati 100%, dengan nilai 1,00 pada kelas medium, light, dan green, serta 0,97 pada kelas
dark. Pola kesalahan yang sangat minim ini menunjukkan bahwa ResNet50 memiliki
kemampuan diskriminasi fitur yang sangat kuat dan mampu membedakan perbedaan visual
antar kelas secara konsisten. Namun demikian, capaian ini diperoleh dengan kompleksitas

arsitektur dan kebutuhan komputasi yang lebih tinggi dibandingkan model yang lebih ringan.
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4.6.4 Hasil Klasifikasi

Hasil Klasifikasl Gambar dari Data Testing

Label Ash ; dark Label Ash : mediun
Prediksi : dark Prediksl : medium
Confidance = 99.99% Confidence : 100.00%

Label Ash : fight Lovel Asli © green
Prodiksi : tight Prediksi - green
Confidence : 100.00% Confidence : 100.00%

Gambar 4.25 Hasil Klasifikasi

Pengujian kualitatif pada data testing menunjukkan bahwa model ResNet50 mampu
mengklasifikasikan seluruh citra biji kopi dengan sangat akurat. Pada citra dengan label asli
dark, medium, light, dan green, model menghasilkan prediksi yang sesuai dengan label
sebenarnya dengan nilai confidence yang sangat tinggi, masing-masing sebesar 99,99%,
100,00%, 100,00%, dan 100,00%. Hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan
diskriminasi fitur visual yang sangat kuat.

Nilai confidence yang mendekati sempurna pada seluruh kelas mengindikasikan bahwa
model mampu mengenali perbedaan warna, tekstur, dan karakteristik fisik biji kopi secara
konsisten. Temuan ini sejalan dengan hasil evaluasi kuantitatif sebelumnya, yang menunjukkan
bahwa ResNet50 memiliki performa klasifikasi yang sangat tinggi pada data uji, meskipun
diperoleh dengan kompleksitas arsitektur dan kebutuhan komputasi yang lebih besar
dibandingkan model yang lebih ringan.
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4.7 Perbandingan MobileNetV2 Dengan Arsitektur Lain

Tabel 4.2 Perbandingan Performa Model

Model Akurasi | Loss Precision | Recall F1- Tingkat Stalabilitas
Test Test Score | Confidence Model
MobileNetV | 98,75% | 0,0372 98% 98% 98% Tinggi Stabil dan
2 efisien
EfficientNet | 94,38% | 0,1289 95% 94% 94% Tinggi Stabil, fluktuasi
BO kecil
ResNet50 | 99,37% | 0,0132 99% 99% 99% Tinggi Sangat
stabil

Berdasarkan tabel perbandingan kinerja model, dapat diamati bahwa ketiga arsitektur
menunjukkan performa klasifikasi yang sangat baik pada tugas klasifikasi tingkat kematangan
roasting biji kopi. ResNet50 memperoleh nilai akurasi tertinggi sebesar 99,37% dengan nilai
loss terendah yaitu 0,0132. Nilai precision, recall, dan F'I-score yang masing-masing mencapai
99% menunjukkan bahwa model ini memiliki kemampuan diskriminasi fitur yang sangat kuat
dan konsisten pada seluruh kelas. Selain itu, stabilitas model dinilai sangat baik dengan proses
pelatihan yang sangat stabil dan konvergen.

MobileNetV2, sebagai model dengan kompleksitas lebih ringan, menunjukkan performa
yang tetap kompetitif dengan akurasi 98,75% dan nilai loss sebesar 0,0372. Nilai precision,
recall, dan Fl-score yang mencapai 98% menunjukkan bahwa model ini mampu
mempertahankan kinerja yang tinggi meskipun dengan jumlah parameter yang lebih sedikit
dibandingkan ResNet50. Tingkat confidence yang tinggi serta stabilitas pelatihan yang
konvergen menunjukkan bahwa MobileNetV2 memiliki keseimbangan yang baik antara
akurasi dan efisiensi.

EfficientNetBO memperoleh akurasi sebesar 94,38% dengan nilai /oss 0,1289. Meskipun
performanya sedikit lebih rendah dibandingkan dua model lainnya, nilai precision, recall, dan
Fl-score yang berada pada kisaran 94-95% tetap menunjukkan kemampuan klasifikasi yang
baik. Model ini tergolong stabil dengan fluktuasi kecil selama pelatihan, serta menghasilkan
tingkat confidence yang tinggi pada pengujian.

Secara keseluruhan, tabel tersebut menunjukkan adanya trade-off antara kompleksitas
arsitektur dan performa. ResNet50 memberikan performa tertinggi namun dengan
kompleksitas yang besar, MobileNetV2 menawarkan keseimbangan antara akurasi dan
efisiensi, sedangkan EfficientNetB0 berada di tengah dengan kinerja yang baik namun sedikit

di bawah dua model lainnya. Temuan ini mendukung pemilihan MobileNetV2 sebagai model
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utama ketika mempertimbangkan keseimbangan antara performa dan efisiensi komputasi.

Tabel 4.3 Perbandingan Efisiensi Model

Model Waktu Jumlah Parameter Ukuran Model
Inferensi
MobileNetV?2 70 - 80 mili 2,422,980 10.86 MB
detik
EfficientNetB0 80 - 90 mili 4,214,567 38.24 MB
detik
ResNet50 1 - 1.2 detik 23,851,012 216.22 MB

Berdasarkan tabel perbandingan efisiensi model, terlihat perbedaan yang signifikan pada
aspek waktu inferensi, jumlah parameter, dan ukuran model antara MobileNetV2,
EfficientNetB0, dan ResNet50. MobileNetV2 memiliki waktu inferensi paling cepat, yaitu
sekitar 70—80 milidetik per gambar, dengan jumlah parameter sebesar 2.422.980 dan ukuran
model 10,86 MB. Nilai ini menunjukkan bahwa MobileNetV2 merupakan arsitektur yang
paling ringan dan efisien dari sisi komputasi serta kebutuhan penyimpanan.

EfficientNetBO memiliki waktu inferensi sedikit lebih lambat, yaitu 80-90 milidetik,
dengan jumlah parameter 4.214.567 dan ukuran model 38,24 MB. Meskipun masih tergolong
efisien dibandingkan model besar, kompleksitasnya lebih tinggi dibandingkan MobileNetV2.
Hal ini menunjukkan bahwa peningkatan kapasitas representasi fitur pada EfficientNetBO
berdampak pada peningkatan kebutuhan sumber daya.

ResNet50 menunjukkan perbedaan yang paling mencolok, dengan waktu inferensi 1-1,2
detik per gambar, jumlah parameter 23.851.012, dan ukuran model 216,22 MB. Kompleksitas
arsitektur yang jauh lebih besar menyebabkan kebutuhan komputasi dan penyimpanan
meningkat secara signifikan. Meskipun model ini menghasilkan performa klasifikasi tertinggi,
biaya komputasi yang dibutuhkan juga paling besar.

Secara keseluruhan, tabel ini menunjukkan adanya hubungan langsung antara
kompleksitas arsitektur dan efisiensi komputasi. MobileNetV2 menawarkan efisiensi tertinggi
dengan performa yang tetap kompetitif, EfficientNetBO berada pada tingkat menengah,
sedangkan ResNet50 memberikan performa maksimal dengan konsekuensi kebutuhan sumber
daya yang jauh lebih besar. Temuan ini memperkuat argumen bahwa pemilihan model tidak
hanya didasarkan pada akurasi, tetapi juga pada pertimbangan efisiensi dan potensi

implementasi di lingkungan dengan keterbatasan sumber daya.
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4.8 Percobaan Pengujian Klasifikasi Nyata

Pada tahap selanjutnya, dilakukan percobaan pengujian klasifikasi menggunakan citra
biji kopi yang diperoleh langsung dari kondisi nyata di lapangan. Citra diambil menggunakan
kamera smartphone dengan latar belakang sederhana dan pencahayaan alami tanpa pengaturan
khusus, sehingga merepresentasikan kondisi pengambilan gambar yang lebih realistis
dibandingkan dataset pelatihan. Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi kemampuan
generalisasi model MobileNetV2 ketika dihadapkan pada citra yang benar-benar baru dan tidak

terkurasi.

Pengujian dilakukan terhadap empat citra biji kopi yang masing-masing
merepresentasikan tingkat kematangan roasting yang berbeda, yaitu green, light, medium, dan
dark. Setiap citra diklasifikasikan secara individual menggunakan model dengan konfigurasi
terbaik yang telah diperoleh pada pengujian sebelumnya. Model menghasilkan prediksi kelas
beserta nilai tingkat kepercayaan (confidence score) sebagai indikator keyakinan model

terhadap hasil klasifikasi.

Prediksi : green
Confidence : 77.44%

Gambar 4.26 Hasil Klasifikasi Gambar Biji Kopi Nyata Kelas Green

Berdasarkan hasil pengujian, citra biji kopi pertama diprediksi sebagai kelas green
dengan nilai confidence sebesar 77,44%. Nilai ini menunjukkan bahwa model mampu
mengenali karakteristik visual green bean, seperti warna biji yang relatif pucat dan belum
mengalami proses roasting. Namun, tingkat confidence yang lebih rendah dibandingkan kelas
lain mengindikasikan bahwa perbedaan visual antara green bean dan light roast masih
memiliki potensi ambiguitas, terutama ketika pencahayaan mempengaruhi persepsi warna pada

citra.
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Prediksi : light
Confidence : 95.81%

Gambar 4.27 Hasil Klasifikasi Gambar Biji Kopi Nyata Kelas Light

Pada citra kedua, model memprediksi kelas /ight roast dengan nilai confidence sebesar
95,81%. Nilai confidence yang tinggi ini menunjukkan bahwa model mampu mengenali ciri
visual khas light roast dengan sangat baik, seperti warna cokelat muda yang relatif seragam
dan tekstur permukaan biji yang masih cukup halus. Hasil ini mengindikasikan bahwa
representasi fitur visual untuk kelas /ight telah dipelajari secara efektif oleh model, meskipun

pada evaluasi kuantitatif sebelumnya kelas ini masih menunjukkan tingkat ambiguitas tertentu.

Prediksi : medium
Confidence : 85.92%

Gambar 4.28 Hasil Klasifikasi Gambar Biji Kopi Nyata Kelas Medium

Citra ketiga diprediksi sebagai kelas medium roast dengan nilai confidence sebesar
85,92%. Hasil ini menunjukkan bahwa model mampu membedakan karakteristik visual

medium roast, yang berada di antara /ight dan dark roast, dengan tingkat keyakinan yang cukup
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tinggi. Nilai confidence yang sedikit lebih rendah dibandingkan kelas dark menunjukkan

bahwa medium roast tetap menjadi kelas yang menantang akibat kemiripan visualnya dengan
kelas lain, namun model masih mampu menghasilkan prediksi yang konsisten pada kondisi

citra nyata.

Prediksi : dark
Confidence : 99.20%

Gambar 4.29 Hasil Klasifikasi Gambar Biji Kopi Nyata Kelas Dark

Pada citra keempat, model memprediksi kelas dark roast dengan nilai confidence
tertinggi, yaitu 99,20%. Hasil ini menunjukkan bahwa model sangat yakin dalam mengenali
karakteristik visual dark roast, seperti warna biji yang gelap, permukaan yang lebih berminyak,
dan tekstur yang lebih kasar akibat proses roasting tingkat tinggi. Tingginya nilai confidence
pada kelas ini konsisten dengan hasil evaluasi sebelumnya, di mana kelas dark cenderung

memiliki tingkat kesalahan klasifikasi yang paling rendah.

Secara keseluruhan, hasil percobaan pengujian klasifikasi nyata menunjukkan bahwa
model MobileNetV2 mampu mempertahankan kinerja klasifikasi yang baik pada citra dunia
nyata, meskipun dilatih menggunakan dataset terkurasi. Variasi nilai confidence antar kelas
mencerminkan tingkat kesulitan klasifikasi yang berbeda-beda, terutama pada kelas-kelas
dengan kemiripan visual tinggi seperti /ight dan medium. Temuan ini menguatkan hasil
evaluasi kuantitatif sebelumnya serta menunjukkan bahwa model memiliki potensi untuk
diterapkan pada kondisi nyata, dengan catatan bahwa peningkatan variasi data pelatihan dan

pengujian dapat lebih lanjut meningkatkan robustnes dan konsistensi prediksi model.
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4.9 Percobaan Pengujian Klasifikasi Lanjutan

Pada tahap akhir, dilakukan pengujian lanjutan menggunakan citra biji kopi nyata
dengan tingkat kompleksitas visual yang lebih tinggi dibandingkan pengujian sebelumnya.
Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi konsistensi dan stabilitas prediksi model
MobileNetV2 ketika dihadapkan pada citra yang memuat banyak biji kopi dalam satu gambar

serta variasi tingkat kematangan roasting yang berbeda.

Prediksi : light
Confidence : 95.63%

Gambar 4.30 Hasil Klasifikasi Gambar Banyak Biji Kopi

Pada pengujian pertama, digunakan citra yang menampilkan beberapa biji kopi dengan
tingkat kematangan yang relatif seragam. Berdasarkan hasil klasifikasi, model memprediksi
citra tersebut sebagai kelas /ight roast dengan nilai tingkat kepercayaan sebesar 95,63%. Nilai
confidence yang tinggi menunjukkan bahwa model mampu mengenali karakteristik visual
dominan pada citra, seperti warna cokelat muda yang relatif homogen dan tekstur permukaan
biji kopi yang serupa. Hasil ini mengindikasikan bahwa meskipun jumlah objek dalam citra
lebih dari satu, model tetap mampu mempertahankan prediksi yang konsisten selama

karakteristik visual utama masih didominasi oleh satu kelas tertentu.
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Prediksi : dark
Confidence : 58.20%

Gambar 4.31 Hasil Klasifikasi Gambar Biji Kopi Banyak Kelas

Pengujian selanjutnya dilakukan menggunakan citra yang menampilkan beberapa
kelompok biji kopi dengan tingkat kematangan roasting yang berbeda dalam satu gambar. Pada
citra ini terdapat variasi visual yang cukup signifikan, mulai dari biji kopi berwarna terang
hingga biji kopi berwarna sangat gelap. Berdasarkan hasil klasifikasi, model memprediksi citra
tersebut sebagai kelas dark roast dengan nilai tingkat kepercayaan sebesar 58,20%. Nilai
confidence yang relatif lebih rendah menunjukkan bahwa model berada dalam kondisi

ketidakpastian prediksi akibat tidak adanya satu kelas yang benar-benar dominan secara visual.

Prediksi kelas dark pada citra multi-kelas ini menunjukkan bahwa model cenderung
memilih kelas dengan karakteristik visual yang paling kontras dan menonjol, seperti warna biji
yang lebih gelap dan tekstur permukaan yang lebih kasar. Namun demikian, keberadaan biji
kopi dengan tingkat kematangan yang lebih rendah dalam jumlah yang cukup signifikan
menyebabkan representasi fitur visual menjadi saling tumpang tindih, sehingga menurunkan

tingkat keyakinan model dalam menentukan satu kelas yang paling tepat.

Hasil pengujian lanjutan ini menunjukkan bahwa model MobileNetV2 memiliki
kemampuan generalisasi yang cukup baik pada citra nyata dengan banyak objek, terutama
ketika tingkat kematangan roasting relatif seragam. Namun, ketika dihadapkan pada citra
dengan variasi kelas yang bercampur, tingkat confidence model cenderung menurun. Temuan
ini konsisten dengan hasil evaluasi sebelumnya yang menunjukkan bahwa kelas-kelas dengan
kemiripan visual tinggi serta citra dengan distribusi kelas yang tidak homogen merupakan

kondisi yang paling menantang bagi model.



53
Secara keseluruhan, pengujian lanjutan pada kondisi nyata memperkuat temuan bahwa

model MobileNetV2 mampu memberikan prediksi yang stabil pada citra dengan dominasi satu
kelas, namun masih memiliki keterbatasan dalam menangani citra multi-kelas dalam satu
gambar. Hasil ini memberikan dasar yang kuat untuk pengembangan lanjutan, seperti
penambahan variasi data pelatihan dengan banyak objek, penerapan pendekatan deteksi objek,

atau strategi klasifikasi berbasis segmentasi agar model lebih adaptif terhadap kondisi nyata di
lapangan.
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BABV

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa penerapan
Convolutional Neural Network berbasis MobileNetV2 mampu mengklasifikasikan tingkat
kematangan roasting biji kopi ke dalam empat kelas, yaitu green bean, light roast, medium
roast, dan dark roast, dengan tingkat akurasi yang sangat tinggi. Hasil pengujian menunjukkan
bahwa model dapat bekerja secara konsisten pada dataset citra biji kopi multikelas yang
memiliki perbedaan visual tidak selalu kontras.

Penelitian ini menunjukkan bahwa arsitektur CNN ringan seperti MobileNetV?2 efektif
dalam menangani permasalahan klasifikasi citra dengan kompleksitas objek yang relatif
sederhana, tetapi memiliki tantangan visual yang bersifat subtil antar kelas berdekatan. Secara
khusus, model mampu mengenali perbedaan visual pada fase transisi tingkat kematangan
roasting, meskipun kesalahan klasifikasi masih lebih sering terjadi pada kelas yang memiliki
kemiripan visual tinggi, terutama antara /light roast dan medium roast. Temuan ini
mengonfirmasi bahwa tantangan utama klasifikasi tidak terletak pada pengenalan objek,
melainkan pada diskriminasi fitur visual halus.

Hasil eksperimen dengan berbagai konfigurasi pelatihan menunjukkan bahwa
peningkatan kompleksitas model, intensitas augmentasi data, dan durasi pelatihan tidak selalu
menghasilkan peningkatan kinerja klasifikasi yang signifikan. Pada skenario dengan
konfigurasi ekstrem, model menunjukkan indikasi saturasi performa (performance saturation),
di mana akurasi dan metrik evaluasi lainnya tidak meningkat secara sebanding dengan
kompleksitas yang ditambahkan. Sebaliknya, konfigurasi pelatihan yang seimbang terbukti
menghasilkan kinerja klasifikasi terbaik dengan stabilitas yang lebih baik.

Dengan demikian, penelitian ini menyimpulkan bahwa pemilihan arsitektur CNN ringan
yang tepat serta perancangan konfigurasi pelatihan yang proporsional merupakan faktor kunci
dalam klasifikasi tingkat kematangan roasting biji kopi berbasis citra. Pendekatan ini mampu
mencapai keseimbangan antara akurasi klasifikasi yang tinggi dan efisiensi komputasi,
sehingga berpotensi untuk diterapkan pada sistem pemantauan mutu kopi berbasis citra secara

praktis dan berkelanjutan.
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5.2 Saran
Berdasarkan hasil penelitian dan kesimpulan yang diperoleh, terdapat beberapa saran

yang dapat dijadikan pertimbangan untuk pengembangan penelitian selanjutnya:

Penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan dataset dengan variasi kondisi
pencahayaan, latar belakang, dan jenis kamera yang lebih beragam agar kemampuan
generalisasi model terhadap kondisi dunia nyata dapat dievaluasi secara lebih
komprehensif.

Untuk mengatasi tantangan klasifikasi antar kelas yang berdekatan secara visual,
khususnya antara light roast dan medium roast, penelitian lanjutan dapat
mengombinasikan pendekatan klasifikasi citra dengan fitur tambahan, seperti analisis
warna kuantitatif atau integrasi data non-visual.

Penelitian selanjutnya dapat mengeksplorasi arsitektur CNN ringan lainnya atau
melakukan perbandingan efisiensi yang lebih mendalam antara beberapa arsitektur
ringan, sehingga diperoleh pemahaman yang lebih luas mengenai trade-off antara
akurasi dan kompleksitas komputasi.

Pengujian model pada lingkungan implementasi nyata, seperti sistem real-time atau
perangkat dengan keterbatasan sumber daya, disarankan untuk menilai kelayakan
penerapan model dalam konteks industri kopi secara langsung.

Penelitian ini masih terbatas pada klasifikasi tingkat kematangan roasting berdasarkan
citra dua dimensi. Oleh karena itu, pengembangan selanjutnya dapat
mempertimbangkan penggunaan data multimodal atau pendekatan tiga dimensi untuk

meningkatkan ketepatan klasifikasi pada kondisi visual yang sangat ambigu.

Dengan adanya saran-saran tersebut, diharapkan penelitian ini dapat menjadi landasan
yang kuat bagi pengembangan sistem klasifikasi citra berbasis deep learning yang lebih akurat,

efisien, dan aplikatif di masa mendatang.
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LAMPIRAN

Lampiran ini disusun sebagai bagian pendukung dari laporan skripsi yang berfungsi untuk
melengkapi dan memperjelas uraian yang telah disampaikan pada bab-bab sebelumnya.
Seluruh data, dokumen, dan hasil pendukung yang disajikan dalam lampiran ini digunakan
sebagai bukti dan referensi tambahan yang menunjang proses penelitian, analisis, serta
kesimpulan yang diperoleh.

Adapun lampiran dalam laporan skripsi ini meliputi diagram alur penelitian, contoh dataset
citra biji kopi, hasil pelatihan model, grafik evaluasi, confusion matrix, serta dokumentasi lain
yang relevan dengan proses klasifikasi tingkat kematangan roasting biji kopi menggunakan

metode Convolutional Neural Network berbasis MobileNetV?2.



