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Abstrak— Kematangan buah merupakan faktor penting 

yang menentukan kualitas, keamanan konsumsi, dan nilai 

ekonomi produk hortikultura. Penilaian kematangan buah 

secara konvensional umumnya masih dilakukan melalui 

pengamatan visual secara manual, yang bersifat subjektif 

dan kurang konsisten. Oleh karena itu, penelitian ini 

mengusulkan sistem otomatis untuk mendeteksi tingkat 

kematangan buah menggunakan pendekatan 

Convolutional Neural Network (CNN) berbasis 

pengolahan citra digital. Sistem yang dikembangkan 

mengklasifikasikan citra buah ke dalam tiga kategori, 

yaitu mentah, matang, dan busuk. Model CNN dibangun 

dengan pendekatan transfer learning menggunakan 

arsitektur MobileNetV2 yang telah dilatih sebelumnya 

pada dataset ImageNet sebagai pengekstraksi fitur. 

Dataset yang digunakan berasal dari Kaggle dan diproses 

melalui tahapan praproses berupa penyesuaian ukuran 

citra, normalisasi nilai piksel, serta pembagian data 

pelatihan dan validasi. Hasil pengujian menunjukkan 

bahwa model mampu mengklasifikasikan tingkat 

kematangan buah dengan tingkat kepercayaan yang baik, 

khususnya pada kelas buah matang dan busuk. Meskipun 

demikian, masih ditemukan beberapa kesalahan prediksi 

yang disebabkan oleh kemiripan visual antar kelas dan 

keterbatasan jumlah data. Secara keseluruhan, penelitian 

ini menunjukkan bahwa metode CNN memiliki potensi 

yang signifikan dalam mendukung proses klasifikasi 

kematangan buah secara otomatis dan dapat 

dikembangkan lebih lanjut untuk aplikasi di bidang 

pertanian cerdas. 

 

Kata Kunci— Convolutional Neural Network, Image 

Processing, MobileNetV2, Transfer Learning 

 

 

I.   PENDAHULUAN 

Buah merupakan komoditas yang memiliki peran penting 

dalam memenuhi kebutuhan gizi masyarakat. Kualitas 

buah sangat dipengaruhi oleh tingkat kematangannya, 

karena kematangan menentukan rasa, tekstur, nilai gizi, 

serta kelayakan konsumsi. Buah yang masih mentah 

umumnya memiliki rasa asam dan tekstur keras, 

sedangkan buah yang terlalu matang atau busuk dapat 

membahayakan kesehatan apabila dikonsumsi. Oleh 

karena itu, proses penentuan kematangan buah menjadi 

tahapan krusial dalam distribusi, penyimpanan, dan 

pemasaran produk pertanian. 

Pada praktiknya, penilaian kematangan buah masih 

banyak dilakukan secara manual oleh manusia 

berdasarkan pengamatan visual, seperti warna kulit, 

bercak, dan tingkat kerusakan. Metode ini memiliki 

beberapa kelemahan, di antaranya adalah bersifat 

subjektif, bergantung pada pengalaman pengamat, 

memerlukan waktu yang lama, serta sulit diterapkan 

secara konsisten dalam skala besar. Seiring meningkatnya 

kebutuhan akan otomatisasi di bidang pertanian dan 

industri pangan, diperlukan suatu sistem yang mampu 

melakukan klasifikasi kematangan buah secara cepat, 

akurat, dan konsisten. 

Perkembangan teknologi pengolahan citra digital dan 

kecerdasan buatan, khususnya Deep Learning, 

menawarkan solusi yang menjanjikan untuk permasalahan 

tersebut. Salah satu metode Deep Learning yang banyak 

digunakan dalam klasifikasi citra adalah Convolutional 

Neural Network (CNN). CNN memiliki kemampuan 

untuk mengekstraksi fitur visual secara otomatis, seperti 

warna, tekstur, dan pola bentuk, sehingga sangat sesuai 

untuk tugas pengenalan dan klasifikasi objek pada citra 

digital. 

Dalam penelitian ini, CNN dimanfaatkan untuk 

mengklasifikasikan kematangan buah ke dalam tiga 

kategori utama, yaitu mentah (unripe), matang (fresh), 

dan busuk (rotten).  Selain proses klasifikasi, sistem ini 

juga dilengkapi dengan tahap segmentasi citra untuk 

mendeteksi lebih dari satu buah dalam satu gambar, 

sehingga hasil yang diperoleh lebih mendekati kondisi 

nyata. 

Untuk meningkatkan performa dan efisiensi pelatihan, 

penelitian ini menerapkan pendekatan transfer learning 

menggunakan arsitektur MobileNetV2 yang telah dilatih 

pada dataset ImageNet. Pendekatan ini diharapkan 
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mampu menghasilkan model dengan akurasi tinggi 

meskipun jumlah data pelatihan terbatas. Dengan 

demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

kontribusi dalam pengembangan sistem deteksi 

kematangan buah berbasis pengolahan citra dan Deep 

Learning yang dapat diaplikasikan pada bidang pertanian 

cerdas (smart agriculture). 

 

II.  LANDASAN TEORI 

A. Kematangan Buah 

Kematangan buah merupakan tahapan fisiologis yang 

menandai kesiapan buah untuk dikonsumsi. Proses ini 

melibatkan perubahan biologis dan kimia, seperti 

degradasi klorofil, peningkatan kandungan gula, 

perubahan tekstur, serta munculnya aroma khas buah 

matang. Menurut Kader (2002), tingkat kematangan buah 

sangat menentukan kualitas, daya simpan, dan nilai 

ekonomi produk hortikultura. 

Secara umum, tingkat kematangan buah dapat 

diklasifikasikan menjadi tiga kategori utama, yaitu 

mentah (unripe), matang (ripe/fresh), dan busuk (rotten). 

Buah mentah belum mencapai kualitas optimal untuk 

dikonsumsi, sedangkan buah busuk mengalami degradasi 

jaringan akibat aktivitas enzim dan mikroorganisme 

(Wills et al., 2007). Oleh karena itu, klasifikasi 

kematangan buah menjadi aspek penting dalam proses 

sortasi dan pengendalian mutu. 

B. Pengolahan Citra Digital 

Pengolahan citra digital adalah teknik untuk memproses 

citra dalam bentuk digital guna mengekstraksi informasi 

yang relevan. Citra digital direpresentasikan sebagai 

matriks dua dimensi yang terdiri dari piksel-piksel dengan 

nilai intensitas tertentu (Gonzalez & Woods, 2018). 

Dalam konteks penelitian ini, pengolahan citra digital 

digunakan untuk: 

1. Membaca dan menampilkan citra buah, 

2. Melakukan praproses citra sebelum 

diklasifikasikan, 

3. Menyajikan hasil klasifikasi dalam bentuk 

visual. 

Pengolahan citra digital memungkinkan sistem komputer 

meniru kemampuan penglihatan manusia secara otomatis 

dan konsisten. 

C. Praproses Citra 

Praproses citra bertujuan untuk meningkatkan kualitas 

citra dan menyesuaikan format input agar sesuai dengan 

kebutuhan model. Menurut Jain (1989), praproses citra 

berfungsi untuk mengurangi variasi yang tidak relevan 

dan meningkatkan performa sistem pengenalan pola. 

Pada penelitian ini, praproses citra meliputi: 

• Resizing citra menjadi 224×224 piksel, 

• Normalisasi nilai piksel ke rentang [0,1], 

• Penyesuaian dimensi citra menjadi bentuk batch 

sebelum dimasukkan ke model. 

Tahapan ini penting untuk memastikan keseragaman 

input dan kestabilan proses pelatihan serta inferensi 

model CNN. 

D. Machine Learning dan Deep Learning 

Machine Learning merupakan cabang kecerdasan buatan 

yang memungkinkan sistem komputer belajar dari data 

dan meningkatkan kinerjanya tanpa diprogram secara 

eksplisit. Deep Learning adalah subbidang dari Machine 

Learning yang menggunakan jaringan saraf tiruan dengan 

banyak lapisan (deep neural networks) untuk mempelajari 

representasi data yang kompleks (Goodfellow et al., 

2016). 

Deep Learning sangat efektif dalam pengolahan citra 

karena mampu mempelajari fitur visual secara otomatis, 

mulai dari fitur sederhana seperti tepi hingga fitur 

kompleks seperti bentuk dan tekstur objek. 

 

E. Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) adalah arsitektur 

jaringan saraf tiruan yang dirancang khusus untuk 

pemrosesan data citra. CNN menggunakan operasi 

konvolusi untuk mengekstraksi fitur lokal dari citra input. 

Menurut LeCun et al. (1998), CNN merupakan metode 

yang sangat efektif dalam pengenalan pola visual. 

CNN terdiri dari beberapa komponen utama, yaitu: 

1. Convolutional Layer, untuk mengekstraksi fitur 

visual, 

2. Activation Function (ReLU), untuk 

menambahkan sifat non-linear, 

3. Pooling Layer, untuk mereduksi dimensi fitur, 

4. Fully Connected Layer, untuk melakukan 

klasifikasi. 

Dalam penelitian ini, CNN digunakan untuk 

mengklasifikasikan citra buah ke dalam tiga kelas 
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kematangan berdasarkan pola visual yang dipelajari 

selama proses pelatihan. 

 

F. Transfer Learning 

Transfer learning adalah teknik pembelajaran mesin yang 

memanfaatkan model yang telah dilatih pada dataset besar 

untuk menyelesaikan tugas baru yang serupa. Pendekatan 

ini sangat efektif ketika jumlah data pelatihan terbatas 

(Pan & Yang, 2010). 

Pada penelitian ini digunakan arsitektur MobileNetV2, 

yaitu model CNN ringan yang telah dilatih pada dataset 

ImageNet. Lapisan dasar MobileNetV2 dibekukan 

(frozen) sehingga hanya lapisan klasifikasi tambahan 

yang dilatih. Menurut Sandler et al. (2018), MobileNetV2 

dirancang untuk efisiensi komputasi dengan tetap 

mempertahankan akurasi yang baik. 

 

G. Data Augmentation 

Data augmentation merupakan teknik untuk 

meningkatkan variasi data pelatihan dengan melakukan 

transformasi pada citra, seperti rotasi, pergeseran, dan 

perubahan skala. Teknik ini bertujuan untuk 

meningkatkan kemampuan generalisasi model dan 

mengurangi risiko overfitting (Shorten & Khoshgoftaar, 

2019). 

Pada implementasi ini, data augmentation diterapkan 

secara sederhana menggunakan normalisasi dan 

pembagian data pelatihan dan validasi melalui 

ImageDataGenerator dari Keras. 

 

H. Klasifikasi Multikelas 

Klasifikasi multikelas adalah proses pengelompokan data 

ke dalam lebih dari dua kelas. Pada penelitian ini, 

klasifikasi dilakukan terhadap tiga kelas kematangan 

buah, yaitu mentah, matang, dan busuk. Model CNN 

menghasilkan probabilitas untuk setiap kelas 

menggunakan fungsi aktivasi softmax, sehingga kelas 

dengan probabilitas tertinggi dipilih sebagai hasil 

prediksi. 

Pendekatan ini memungkinkan sistem memberikan tidak 

hanya label kelas, tetapi juga tingkat kepercayaan 

(confidence score) dari hasil klasifikasi. 

 

I. Evaluasi 

Evaluasi performa model dilakukan untuk mengetahui 

kemampuan model dalam mengklasifikasikan data dengan 

benar. Metrik utama yang digunakan adalah akurasi, yaitu 

perbandingan antara jumlah prediksi yang benar dengan 

total data. Selain itu, proses pelatihan juga dianalisis 

menggunakan data validasi untuk mengamati kestabilan 

pembelajaran model (Chollet, 2018). 

III.   IMPLEMENTASI 

A. Exploratory Data Analysis 

Dataset yang digunakan untuk eksperimen ini dapat 

diakses pada pranala berikut: 

https://www.kaggle.com/datasets/leftin/fruit-ripeness-

unripe-ripe-and-rotten  

Dari hasil eksplorasi data, didapatkan jumlah gambar 

untuk setiap label sebagai berikut. 

1. Matang: 4740 gambar 

2. Mentah: 5316 gambar 

3. Busuk: 6161 gambar 

 
Gambar 1.1: Hasil EDA dataset 

 

B. Konfigurasi Model 

Berikut ini adalah konfigurasi model yang digunakan saat 

melakukan pelatihan model menggunakan dataset yang 

digunakan. 

Parameter Nilai 

Ukuran citra input 224 × 224 

Batch size 32 

Jumlah epoch 10 

Optimizer Adam 

Learning rate Default (Adam) 

Loss function Categorical Crossentropy 

Metrik evaluasi Accuracy 

Validation split 20% 

Tabel 2.1: Konfigurasi model yang digunakan 

C. Arsitektur Model 

Model yang digunakan dalam penelitian ini menerapkan 

pendekatan transfer learning dengan memanfaatkan 

arsitektur MobileNetV2 sebagai base model. 

MobileNetV2 dipilih karena memiliki efisiensi komputasi 

yang tinggi serta performa yang baik dalam tugas 

klasifikasi citra, khususnya pada perangkat dengan 

sumber daya terbatas. 

Lapisan dasar MobileNetV2 dikonfigurasikan dengan 

ukuran masukan sebesar 224 × 224 × 3 piksel dan 

menggunakan bobot hasil pelatihan pada dataset 

ImageNet. Pengaturan include_top=False dilakukan 

untuk menghilangkan lapisan klasifikasi bawaan 

https://www.kaggle.com/datasets/leftin/fruit-ripeness-unripe-ripe-and-rotten
https://www.kaggle.com/datasets/leftin/fruit-ripeness-unripe-ripe-and-rotten
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MobileNetV2 sehingga model hanya berfungsi sebagai 

pengekstraksi fitur visual. Seluruh parameter pada lapisan 

dasar ini dibekukan (frozen) dengan menetapkan 

base.trainable = False, sehingga bobot tidak 

diperbarui selama proses pelatihan. Pendekatan ini 

bertujuan untuk mempertahankan fitur-fitur umum yang 

telah dipelajari sebelumnya serta mengurangi risiko 

overfitting akibat keterbatasan jumlah data pelatihan. 

Keluaran dari MobileNetV2 selanjutnya diteruskan ke 

lapisan Global Average Pooling 2D. Lapisan ini berfungsi 

untuk mereduksi dimensi fitur dengan menghitung nilai 

rata-rata dari setiap peta fitur (feature map). Penggunaan 

global average pooling mampu mengurangi jumlah 

parameter model dibandingkan penggunaan fully 

connected layer konvensional, sekaligus meningkatkan 

kemampuan generalisasi model. 

Setelah proses peringkasan fitur, ditambahkan sebuah 

dense layer dengan 256 neuron dan fungsi aktivasi 

Rectified Linear Unit (ReLU). Lapisan ini berperan dalam 

mempelajari kombinasi fitur tingkat tinggi yang relevan 

untuk membedakan tingkat kematangan buah. Untuk 

meningkatkan stabilitas pelatihan dan mempercepat 

konvergensi, digunakan Batch Normalization yang 

menormalkan distribusi aktivasi pada lapisan tersebut. 

Selanjutnya, diterapkan Dropout dengan tingkat 0,5, yang 

bertujuan untuk mengurangi overfitting dengan cara 

menonaktifkan sebagian neuron secara acak selama 

proses pelatihan. Teknik ini membantu model agar tidak 

terlalu bergantung pada neuron tertentu dan 

meningkatkan kemampuan generalisasi terhadap data 

baru. 

Lapisan terakhir merupakan dense layer dengan tiga 

neuron yang menggunakan fungsi aktivasi softmax. 

Lapisan ini menghasilkan probabilitas untuk masing-

masing kelas kematangan buah, yaitu mentah, matang, 

dan busuk. Kelas dengan nilai probabilitas tertinggi 

dipilih sebagai hasil prediksi akhir model. 

Secara keseluruhan, model dikompilasi menggunakan 

optimizer Adam, fungsi loss categorical crossentropy 

yang sesuai untuk permasalahan klasifikasi multikelas, 

serta metrik evaluasi berupa akurasi. Kombinasi arsitektur 

dan konfigurasi ini dirancang untuk menghasilkan model 

yang efisien, stabil, dan memiliki performa yang baik 

dalam mengklasifikasikan kematangan buah berdasarkan 

citra digital. 

IV.   HASIL PENGUJIAN 

Berikut ini adalah hasilpengujian terhadap inferensi dari 

model yang sudah dibuat. 

1. Kasus Uji 1 (Jeruk matang) 

Hasil prediksi: Matang 

Confidence: 100% 

2. Kasus Uji 2 (Jeruk Busuk) 

Hasil prediksi: Busuk 

Confidence:99% 

3. Kasus Uji 3 (Jeruk Mentah) 

Hasil prediksi: Mentah 

Confidence:99,8% 

4. Kasus Uji 4 (Apel Matang) 

 
Hasil prediksi: Matang 

Confidence:99,5% 

5. Kasus Uji 5 (Apel Busuk) 



Makalah IF4073 Pemrosesan Citra Digital – Teknik Informatika ITB –Semester I Tahun 2025/2026 

 

 
Hasil prediksi: Busuk 

Confidence:100% 

6. Kasus Uji 6 (Apel Mentah) 

 
Hasil prediksi: Matang 

Confidence:74,2% 

7. Kasus Uji 7 (Pisang matang) 

 
Hasil prediksi: Matang 

Confidence: 99,5% 

8. Kasus Uji 8 (Pisang Mentah) 

Hasil prediksi: Mentah 

Confidence: 77,3% 

9. Kasus Uji 9 (Pisang Busuk) 

Hasil prediksi: Busuk 

Confidence: 99,8% 

10. Kasus Uji 10 (Pisang Mentah) 

Hasil prediksi: Matang 

Confidence: 100% 

11. Kasus Uji 11 (Jruk Matang) 

 
Hasil prediksi: Busuk 

Confidence: 83,0% 

V.   ANALISIS 

Berdasarkan hasil dari pengujian yang didapatkan, ada 

beberapa kasus d imana model berhasil memprediksi 

kematangan buah dengan benar dan ada beberapa kasus di 

mana model salah memprediksi kematangan buah. Salah 

satu penyebab dari kesalahan prediksi yang terjadi adalah 

ternyata pada dataset Kaggle yang digunakan, penampilan 

warna dari buah pisang yang mentah dan matang memiliki 

kemiripan, dan buah jeruk matang dan busuk memiliki 

kemiripan dari warna. Hal ini yang mungkin membuat 

hasil prediksi menjadi tidak akurat. 

 

VI.   KESIMPULAN 

Kesimpulan yang dapat ditarik dari hasil eksperimen ini 

adalah model CNN sudah mampu untuk mendeteksi 

kematangan buah. Namun, untuk memperbaiki model, 

diperlukan perbaikan dataset lebih lanjut dengan 

pemberian label yang benar, menyeimbangkan jumlah data 

gambar buah, dan mengubah konfigurasi model yang lebih 

baik 
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