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Abstract— Pemilihan jerulk berdasarkan kualitasssangatlah
diperlukan guna meningkatkan penjualan dan“persaingan‘pasar.
Pada umumnya, proses pemilihangjeruk masih menggunakan
cara manual. Cara tersebut; dilakukan dengan melakukan
pengamatan secara langsung terhadap buah jeruk, hal tersebut
dirasa kurang efektif karena memerlukan waktu yang relatif
lama dan memberikan hasil skeakuratan yang berbeda-beda.
Perbedaan tersebut dikarenakan bedanya persepsi yang-dimiliki
setiap orang. Seiring berkembangnya teknologi dan ilmu
pengetahuan saat ini, memungkinkan bagi manusia untuk
melakukan Klasifikasi suatu™@ebjek dengan menggunakan
teknologi  berdasarkan karakteristik berdasarkan citra.
Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan buah jeruk
berdasarkan citra dengan menggunakan metode Convoiutional
Neural Network (CNN). Citra jeruk tersebut akan dibagi
kedalam lima kelas yaitu: jeruk layak grid 1, jeruk layak'grid 2,
jeruk belum matang, jeruk busuk; dan jeruk rusak: Preses
pengklasifikasian tersebut menggunakan package Keras yang
terdapat pada software Rstudio, Penelitian ini menggunakan
data sebanyak 1000 citra yang dikumpulkan menggunakan
kamera smartphone. Setiap “kelas memiliki jumlah| citra
sebanyak 200 yang dibagi ke dalam bentuk 60% data training,
20% data validation, dan 20% data testing. K-fold 'eross-
validation akan digunakan untuk.mengevaluasi kinerja model
yang telah terbentuk. Jumlah neuron digunakan pada hidden
layer sebanyak 256 neuron dan menggunakan dua fungsi aktivasi
yaitu ReLU dan Tanh untuk membandingkan hasil akurasi
klasifikasi jeruk dengan menggunakan softmax classifier: Hasil
akurasi yang diperoleh adalah 96% untuk fungsi aktivasi RelsU
yang menunjukkan lebih baik.daripadafungsi-aktivasiyTanh
yang menghasilkan akurasi 93,8%. Hal tersebut menunjukkan
bahwa penggunaan metode Convolutional Neural Network telah
mampu melakukan Klasifikasi® maupun.. pergidentifikasian
kelayakan buah jeruk.
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l. PENDAHULUAN

Kebutuhan jeruk di Indonesia sangat tinggi, hal ini terbukti
dari angka produksi jeruk. Berdasarkan data Badan Pusat
Statistik, jeruk merupakan komoditas dengan laju produktifitas
menempati posisi ketiga setelah pisang dan manga [1]. Hal
tersebut menjadikan jeruk merupakan salah satu komoditas
unggulan, karena kontribusi yang besar terhadap perekonomian

nasionali, Pada. tahun 2017 produktifitas jeruk di Indonesia
mengalami kenaikan 1500978 ton atau sekitar 7,50%. Jeruk
merupakan -komoditi buahan-buahan yang mendapat prioritas
untuk dikembangkan, karéna memberikan keuntungan yang
tinggi kepada petani, sehingga dapat dijadikan sebagai sumber
pendapatan petani [2].

Penyeleksian jeruk sangatlah penting guna meningkatkan
penjualan dan persaingan.pasar, indikator yang penting dalam
penyeleksian tersebut seperti-kualitas jeruk, ukuran, bentuk dan
warna. Pada umumnya spenyeleksian jeruk dilakukan secara
manual - dan berdasarkan persepsi manusia itu sendiri.
Penyeleksian dilakukan hegdasarkan pengamatan visual secara
langsung terhadap jerukgHal tersebut memiliki kelemahan, di
antaranya adalah memerlukan waktu yang lama, keterbatasan
visual manusia, serta dipengaruhi oleh kondisi psikologis
manusia itu sendiri. Hal“itt"menyebabkan dampak yang tidak
konsisten dalam penyeléksian jeruk dan tidak sesuai dengan
persyaratan yang ada dipasar. Untuk mengatasi permasalahan
tersebut, diusulkan suatu™ cara dengan membentuk sebuah
model yang mampu mengenali kualitas buah jeruk secara
otomatis.

Penelitian ini bertujuan “untuk mengklasifikasikan buah
jeruk berdasarkan citragglMetode yang diusulkan adalah
Convolutional Neural Network untuk mengklasifikasikan citra
buah jeruk ke dalam 5 Kkelas, yaitu jeruk layak grid 1, jeruk
layak. grid 2, jeruk belum matang, jeruk busuk, dan jeruk rusak.
Telah terbukti bahwa CNN menghasilkan kinerja yang baik
dalam beberapa hal, termasuk untuk mendeteksi objek dan
pengenalan gambar [3]. Selain itu, peneliti juga mengevalusi
kinerjasmadel yang.digunakansdengan beberapa skenario dan
metrikuntuk menghasilkanimadel dengan klasifikasi terbaik.

Struktur, makaldh: ini=disusun sebagai berikut. Bagian 2
menjelaskan  tentang penelitian  terdahulu. Bagian 3
menjelaskan metodologi penelitian. Bagian 4 menjelaskan hasil
dan akurasi. Terakhir, kata penutup dijelaskan pada bagian 5.

Il.  STUDILITERATUR

Penelitian pada kualitas jeruk sebelumnya telah dilakukan
oleh [4] menggunakan metode Learning Vector Quantization
(LVQ) dan menghasilkan akurasi sebesar 76%. Penelitian
tersebut berfokus pada klasifikasi salah satu jenis jeruk yaitu
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jeruk nipis. Penelitian selanjutnya dilakukan oleh [5]
menggunakan metode Naive Bayes pada citra jeruk,
menghasilkan akurasi sebesar 91,6%. Pada tahun 2016,
penelitian yang dilakukan oleh [6] pada citra jeruk,
menghasilkan akurasi sebesar 88%. Penelitian-penelitian
tersebut masih menggunakan pendekatan pembelajaran
tradisional machine learning untuk mengklasifikasikan citra
jeruk. Penelitian terbaru dilakukan oleh [7]
mengklasifikasikan citra jeruk. Penelitian tersebut tidak hanya
memanfaatkan tradisional machine learning tetapi juga telah
menerapkan deep learning. Penelitian ini membuktikan bahwa
Hybrid Artificial Neural Network-Harmony Search (ANN-
HS) mengungguli akurasi yang dihasilkan daripada k-Nearest
Neighbours (kNN) dengan akurasi masing-masing 94,28% dan
70,88%.

Pada penelitian ini akan membahas spenerapan deep
learning untuk Kklasifikasi citra. Salah satu ‘'metode; deep
learning yang paling populer untuk klasifikasiseitra adalah
CNN. CNN berusaha meniru sistem.pengenalan gambar dalam
korteks visual seperti manusia, sehingga dengan menerapkan
metode CNN, komputer dapat memproses informasi pada citra
[8]. Penelitian lain menyatakan bahwa CNN dapat mengurangi
jumlah parameter dan dapatimenangani deformasi gambar
seperti translasi, rotasi, dan skala [9].

Penelitian menggunakan CNN telah dilakukan=oleh [10]
mengklasifikasikan citra  ikianms Berdasarkan penelitian
tersebut, akurasi yang dihasilkan adalahs schesar 86%:
Penelitian selanjutnya dilakukan oleh [11] mengklasifikasikan
citra caba. Permodelan’ CNN “pada penelitiansytersebut
menghasilkan akurasi sebesar=80% pada“ data testing:
Penelitian terbaru dilakukan  oleh [12] mengklasifikasikan
beberapa buah (apel, pisang, blueberry, kiwi, dan raspberry,).
Akurasi yang dihasilkan sebesar 94%.

I1l.  METODOEOGI PENELITIAN

Dalam penelitian ini, peneliti melakukan klasifikasi
terhadap citra jeruk siam dengan.menggunakan Convolutional
Neural Network (CNN). Padasuimumnya convolutional neural
network digunakan untuk mengolah data dengan grid yang
berbentuk seperti topologi, contehnya adalah data time series
(1D grid) yang bisa dianggap mengambil sampel pada interval
waktu yang teratur dan data gambar (2D grid) yang dianggap
sebagai piksel. Convolutional“neural network menggunakan
operasi matematika yang disebut " konvolusi. Arsitektur
convolutional neural network adalah jaringan syaraf yang
setidaknya menggunakan satu sproses konwolusi _di .setiap
lapisannya [13]. Penelitian inismemiliki‘beberapa tahapan yaitu
pengumpulan data, pre-processing citra, pelatihan model
menggunakan CNN, mengatur parameter yang digunakan
untuk menghasilkan model terbaik, dan pengujian model
menggunakan data baru.

A. Dataset

Pengambilan data citra menggunakan kamera dari
smartphone dengan resolusi kamera sebesar 16 megapixels
dibawah pencahayaan yang cukup. Pengambilan data citra
jeruk dilakukan dengan cara meletakkan jeruk di atas kertas
berwarna putih. Citra jeruk dikategorikan sebanyak lima kelas

yaitu jeruk layak grid 1, jeruk layak grid 2, jeruk belum
matang, jeruk busuk, dan jeruk rusak (Gambar 1). Tahapan
pre-processing meliputi cropping dan mengubah ukuran citra
menjadi 32x32 piksel.

Dataset yang digunakan pada penelitian ini berjumlah
sebanyak 1000 citra. Setiap kategori jeruk memiliki 200 citra.
Pembagian dataset dilakukan dengan menggunakan k-fold
cross-validation dan digunakan untuk mengevaluasi kinerja
model. Penelitian ini menggunakan k=5, setiap himpunan
dataset akan dibagi menjadi 5 fold (F1, F2, F3, F4, dan F5).
Setiap fold tersebut memiliki jumlah dataset sebanyak 40 citra.
Pembagian dataset adalah sebagai berikut: data nomor 1-40
dikategorikan sebagai F1, data nomor 41-80 dikategorikan
sebagai F2, data nomor 81-120 dikategorikan sebagai F3, data
nomor: 121=160-dikategorikan sebagai F4, dan data nomor 161-
200 dikategorikan sebagai, F5. llustrasi k-fold cross-validation
dengansk=5.ditunjukkan pada Gambar 2. Pada penelitian ini
menggunakan pembagian.datasdengan skenario: D1, D2, D3,
D4, dan D5. Skenario pémbagian yang digunakan adalah 60%
untuk data training, 20% untuk data validation, dan 20% untuk
data testing.

(b)

(d)

(e)

Gambar 1:Dataset-citrasjeruks(a) jeruk layak grid 1, (b) jeruk
layak grid 2, jeruk belum matang, jeruk busuk, dan jeruk rusak
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Gambar 2. llustrasi k-fold cross-validation dengan'k=5 [14]

B. Model Convolutional Neural Network

Gambar 3 merepresentasikan arsitektur  CNIN=yang
digunakan dengan beberapaslayer yaitu konvolusi layer,
pooling layer, dropout layer, flatten layer, dan dense layer.
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Gambar 3. Model convolutional neural network

Pooling layer dilakukan untuk mengurangi jumlah dimensi
dari feature map (downsampling) hal tersebut akan
mempercepat  komputasi, sehingga dapat mengatasai
overfitting. Dropout layer merupakan salah satu teknik
regularsi yang bertujuan memilih beberapa neuron secara acak
dan tidak dipakai selama pelatihan. Sedangkan flatten
digunakan untuk mengubah feature map yang berbentuk
multidimensional array ke dalam bentuk sebuah vektor agar
dapat digunakan sebagai inputan untuk fully-connected layer.

Perbedaan antara neural network biasa dengan CNN
adalah terletak pada konvolusi layer. Inputan pada konvolusi
layer adalah citra dan hasil outputan dari proses tersebut
berupa feature map. Convolutional neural network memiliki
tiga proses utama yaitu konvolusi, fungsi aktivasi, dan pooling
[i5]=Pada-penelitian.ini, proses konvolusi dilakukan sebanyak
empat. kali untuk melatih. model dan melihat hasil kinerja
model yang.telah terbentuk.:Sedangkan .untuk fungsi aktivasi
yang | digunakan adalah Rectified Linear Unit (ReLU) dan
Tanh untuk dibandingkan tingkat akurasi yang dihasilkan.
Menurut Krizhevsky, Reldimerupakan fungsi aktivasi yang
menghasilkan pelatihan untuk jaringan saraf tiruan lebih cepat
daripada Tanh tanpa memberikan perbedaan yang signifikan
terhadap tingkat akurasi data [16]. Penggunaan filter/kernel
padassetiap konvolusi layer herukuran 3x3 dan ukuran untuk
pooling layer adalah 2x2. Proses pooling dilakukan dua kali,
setelah dua konvolusi pertama 'dan konvolusi kedua. Hal ini
dilakukan ‘untuk mempertahankan ukuran input agar tidak
berkurang secara drastis, sehingga informasi dari setiap proses
konvolusizmasih bergunasdan dapat digunakan untuk proses
klasifikasi.

Proses kofivolusi menggunakan dua jenis filter, yaitu 32
filter'yang digunakan padakonvolusi pertama dan kedua serta
64 filter digunakan padaw=konvolusi ketiga dan keempat.
Pemakaian 64 filter pada proses konvolusi ketiga dan keempat
dikarenakan inputan daril konvolusi satu dan dua lebih kecil,
sehingga diperlukan filter yang lebih besar untuk mengekstrak
informasi citra dari konvolusi satu dan dua. Neuron yang
digunakan pada hidden'layer sebanyak 256 neuron. Proses
klasifikasi menggunakan=softmax classifier bertujuan untuk
mendapatkan hasil yang 4ebihsintuitif sehingga mempermudah
pengklasifikasian interpretasi probabilistik pada semua label.
Terakhir, model tersebut | diimplementasikan dengan
menggunakan package Keras pada Rstudio.

V. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam penelitian_ini, peneliti menggunakan fungsi aktivasi
Rel.U dan Tanh-untuk. membandingkan tingkat akurasi yang
dihasilkan. .+ Untuky “mengukur  kinerja model, peneliti
menggunakan dua acuan yaitu loss dan akurasi. Loss function
adalah  fungsi yang dapat menggambarkan semua
kemungkinan error atau kerugian yang dihasilkan oleh model.
Peneliti  menggunakan categorical crossentropy guna
memudahkan menghitung nilai loss atau error yang dihasilkan
oleh model. Penggunaan categorical crossentropy tersebut
relevan digunakan untuk Klasifikasi dengan banyak kelas.
Sementara akurasi merupakan representasi nilai dari dataset
yang telah terklasifikasi secara benar. Nilai akurasi yang
dihasilkan oleh model terhadap kedua fungsi aktivasi
ditunjukkan pada Tabel 1-3.



Tabel 1. Hasil akurasi data training untuk setiap fold

Data Jumlah Nilai Loss Nilai Akurasi

Training Data ReLU Tanh ReLU Tanh
D1 0.040389 | 0.002499 | 99% 100%
D2 0.010151 | 0.001387 | 99% 100%
D3 600 0.004420 | 0.002139 | 100% | 100%
D4 0.088673 | 0.006887 | 97% 100%
D5 0.020158 | 0.001592 | 98% 100%
Jumlah 0.032758 | 0.002901 | 98,6% | 100%

Tabel 2. Hasil akurasi data validatienruntuk'setiaprfold

Data Jumlah ilai Toss F Nilal Akufsi
Validation Data RelU Tanh ReLU Tanh
D1 0.418156 470:159932 | 91% 95%
D2 0082446 10241223 | 98% 90%
D3 200 0.371934%7| 0.407679 | 90% 90%
D4 01183812 I0.086802 | 93% 95%
D5 0191694 | 0.095025 & 92% 96%
Jumlah 0,289608"7770.198132 | 92.8% | 98.2%

Tabel 3. Hasil akurasi data testing untuk setiap fold

Data Jumlah Nilai Loss Nilai-Akurasi
Testing Data ReLU Tanh ReLU Tanh
D1 01098135/ | 10.047535 98% 98%
D2 0.274564 | 0.460625 93% 86%
D3 200 0.5)7179_ 0.149645 96% E;%
D4 0.052459m|m0.048771 98% 98%
D5 0533?_0.317443 95% E;%
Jumlah OE7128__0.204804 96% Qg% ‘

Nilai loss yang dihasilkan ofeh fungsi aktivasi ReLU pada
data training, validation, “dan testing vaitu 0.032758,
0.239608, dan 0.147128. Sementara Tanh menghasilkan nilai
sebesar 0.002901, 0.198132, sdan 0.204804mNilai .lossy yang
dihasilkan oleh kedua fungsivaktivast dapat dikatakan rendah
karena telah memberikan hasil akurasi.yang bagus.pada setiap
fold.

Nilai akurasi merepresentasikan bahwa klasifikasi yang
dihasilkan telah benar. Hal tersebut ditunjukkan dengan
sedikitnya nilai yang dihasilkan oleh loss function dan
mendapatkan hasil akurasi yang tinggi sebesar 98,6% dan
100% terhadap data training untuk kedua fungsi aktivasi yang
ditunjukkan pada Tabel 1. Data validation menghasilkan
tingkat akurasi sebesar 92,8% dan 93,2% untuk kedua fungsi
aktivasi yang ditunjukkan pada Tabel 2. Sementara pada data
testing yang ditunjukkan pada Tabel 3, menunjukkan akurasi

sebesar 96% dan 93,8% dengan menggunakan fungsi aktivasi
ReLU dan Tanh. Hasil kinerja model beriringan dengan
peningkatan jumlah epoch yang digunakan, ditunjukkan pada
Gambar 4 dan Gambar 5.
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Gambar 5. Plot akurasi dan.l0ss.data training dan validation
dengan fungsi aktivasi;ReLU
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Gambar 6. Plot akurasi dan loss data training dan validation
dengan fungsi aktivasi Tanh

Pergerakan nilai dari“loss function yang mendekati nilai
nol  dan peningkatan==nitai  akurasi yang dihasilkan
merepresentasikan hasil,.yang 'baik seiring dengan jumlah
epoch yang digunakan. Grafik yang ditunjukkan pada Gambar
5 dan. Gambar 6 menunjukkan korelasi antara loss function
dan_nilai_akurasi terhadap data training. Pada nilai akurasi
menunjukkankorelasi-positif' atau hubungan searah.
Penggunaan jumlah epoch yang besar dapat menghasilkan
nilai*akurasi syang tinggisterhadap data training. Tetapi, hal
tersebut berbanding terbalik dengan nilai pada loss function,
karena nilai lossrmerupakan korelasi negatif. Semakin tinggi
jumlah epoch yang digunakan maka nilai loss terhadap data
training dapat menjadi rendah. Untuk memperoleh nilai loss
yang rendah, dapat dilakukan dengan cara menambah jumlah
epoch yang akan digunakan untuk data training [17].
Penelitian ini menggunakan jumlah epoch sebanyak50.

V. KESIMPULAN

Penelitian ini telah menghasilkan model convolutional
neural network yang baik dan berhasil mengklasifikasikan citra
jeruk sebanyak lima kelas dengan benar. Pada layer konvolusi



menggunakan sebanyak empat layer dengan ukuran 32 filter
dan 64 filter. Filter/kernel ukuran yang digunakan adalah 3x3.
Pada layer pooling menggunakan dua layer dengan ukuran
2x2. Layer dropout digunakan untuk mempercepat komputasi
dengan cara memilih beberapa neuron secara acak dan tidak
dipakai selama pelatihan. Sementara jumlah neuron yang
digunakan pada hidden layer (flatten) sebanyak 256 neuron.
Dalam penelitian ini hasil kinerja fungsi aktivasi ReLU lebih
baik daripada Tanh. Tanh menghasilkan akurasi yang kecil
ketika menggunakan data baru. Nilai akurasi pada data training
yang didapatkan adalah sebesar 98.6% untuk fungsi aktivasi
ReLU dan 100% untuk fungsi aktivasi Tanh. Data validation
menghasilkan akurasi sebesar 92.8% untuk fungsi aktivasi
ReLU dan 93.2% untuk fungsi aktivasi Tanh. Sementara data
testing menghasilkan akurasi sebesar 96% untuk fungsi
aktivasi ReLU dan 93.8% untuk fungsi‘aktivasi Tanh.
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