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ABSTRAK

Klasifikasi tingkat kematangan buah nanas merupakan proses penting dalam menjaga kualitas hasil panen
dan mendukung proses sortasi buah. Penentuan tingkat kematangan yang masih dilakukan secara manual
sering kali menimbulkan subjektivitas dan ketidakkonsistenan hasil. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan model Hybrid Convolutional Neural Network (CNN) dan Support Vector Machine (SVM)
untuk mengklasifikasikan tingkat kematangan buah nanas berdasarkan citra digital. Dataset yang digunakan
terdiri dari 3.745 citra buah nanas yang dikelompokkan ke dalam lima kelas, yaitu mentah, mengkal, setengah
matang, matang, dan busuk. Sebelum proses pelatihan dilakukan, citra melalui tahap preprocessing dan
augmentasi data menggunakan teknik rotasi, flip horizontal, zoom out, brightness, dan darkness untuk
meningkatkan keragaman data. CNN digunakan sebagai ekstraktor fitur untuk memperoleh karakteristik visual
buah nanas, sedangkan SVM digunakan sebagai classifier untuk menentukan kelas kematangan. Evaluasi
model dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa model Hybrid CNN-SVM memperoleh akurasi sebesar 92%, lebih tinggi dibandingkan CNN (87%), K-
Nearest Neighbor (86%), Random Forest (84%), dan SVM (71%). Hasil tersebut menunjukkan bahwa
kombinasi CNN dan SVM mampu meningkatkan performa klasifikasi tingkat kematangan buah nanas secara
efektif. Model yang diusulkan berpotensi diterapkan sebagai sistem pendukung sortasi buah secara otomatis,
cepat, dan objektif.

Kata kunci: Klasifikasi Kematangan Buah Nanas, Convolutional Neural Network, Support Vector Machine,
Hybrid CNN-SVM, Pengolahan Citra Digital

ABSTRACT

Pineapple ripeness classification plays an important role in maintaining fruit quality and supporting the sorting
process. Conventional ripeness assessment is commonly performed manually, which may lead to subjectivity
and inconsistent results. This study aims to develop a Hybrid Convolutional Neural Network (CNN) and Support
Vector Machine (SVM) model for classifying pineapple ripeness levels based on digital images. The dataset
consisted of 3,745 pineapple images categorized into five ripeness classes: unripe, under-ripe, half-ripe, ripe,
and rotten. Before model training, the images underwent preprocessing and data augmentation using rotation,
horizontal flip, zoom out, brightness adjustment, and darkness adjustment techniques to increase dataset
diversity. CNN was employed as a feature extractor to capture the visual characteristics of pineapples, while
SVM was used as the classifier to determine the ripeness class. Model performance was evaluated using
accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The experimental results showed that the proposed Hybrid
CNN-SVM model achieved an accuracy of 92%, outperforming CNN (87%), K-Nearest Neighbor (86%),
Random Forest (84%), and SVM (71%). These findings indicate that the combination of CNN and SVM
effectively improves pineapple ripeness classification performance. The proposed model has the potential to
be implemented as an automated, fast, and objective fruit-sorting support system.

Keywords: Pineapple Ripeness Classification, Convolutional Neural Network, Support Vector Machine,
Hybrid CNN-SVM, Digital Image Processing.
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1. Pendahuluan

Buah nanas (Ananas comosus) merupakan salah satu komoditas hortikultura yang memiliki nilai
ekonomi tinggi di Indonesia. Tingkat kematangan buah menjadi faktor penting karena memengaruhi
kualitas, rasa, aroma, daya simpan, serta nilai jual produk. Selain itu, perubahan warna kulit, tekstur,
dan pola mata buah selama proses pematangan menjadikan nanas sebagai objek yang sesuai untuk
pengembangan sistem klasifikasi berbasis pengolahan citra digital (Bacanin, Bezdan and
Strumberger, 2020; Liandaputra & Zahra, 2024). Namun, proses penentuan tingkat kematangan di
lapangan masih banyak dilakukan secara manual berdasarkan pengamatan visual, sehingga
hasilnya sering bergantung pada pengalaman penilai dan berpotensi menimbulkan subjektivitas.

Perkembangan deep learning telah mendorong pemanfaatan Convolutional Neural Network (CNN)
dalam Kklasifikasi citra karena mampu mengekstraksi fitur visual secara otomatis. Meskipun
demikian, penggunaan CNN sebagai model tunggal masih memiliki keterbatasan dalam
membedakan objek yang memiliki karakteristik visual serupa. Salah satu pendekatan yang banyak
dikembangkan untuk mengatasi permasalahan tersebut adalah mengombinasikan CNN dengan
Support Vector Machine (SVM), di mana CNN berfungsi sebagai feature extractor dan SVM sebagai
classifier untuk meningkatkan performa klasifikasi (Chang et al., 2022; Backar et al., 2023).

Meskipun penelitian mengenai klasifikasi kematangan buah nanas telah banyak dilakukan, sebagian
besar penelitian masih menggunakan CNN atau SVM secara terpisah, sedangkan penerapan model
Hybrid CNN-SVM pada klasifikasi lima tingkat kematangan buah nanas masih sangat terbatas.
Selain itu, penelitian sebelumnya umumnya belum menekankan optimasi konfigurasi parameter
model untuk memperoleh performa klasifikasi yang lebih optimal. Kondisi tersebut menunjukkan
masih adanya celah penelitian dalam pengembangan model klasifikasi kematangan buah nanas
yang lebih akurat dan stabil.

Berbeda dengan penelitian sebelumnya yang umumnya menggunakan jumlah dataset terbatas atau
hanya mengevaluasi performa model CNN maupun SVM secara terpisah, penelitian ini
mengembangkan pendekatan Hybrid CNN-SVM menggunakan dataset citra lapangan sebanyak
3.745 citra pada lima tingkat kematangan buah nanas serta melakukan evaluasi komprehensif
menggunakan accuracy, precision, recall, F1-score, dan confusion matrix. Dan juga penelitian ini
mengembangkan model Hybrid CNN-SVM dengan mengoptimalkan konfigurasi parameter
pelatihan untuk mengklasifikasikan tingkat kematangan buah nanas ke dalam lima kelas, yaitu
mentah, mengkal, setengah matang, matang, dan busuk. Kontribusi penelitian ini terletak pada
pengembangan model Hybrid CNN-SVM melalui optimasi parameter sehingga diperoleh performa
klasifikasi yang lebih baik. Novelty penelitian ini adalah penerapan optimasi konfigurasi parameter
pada model Hybrid CNN-SVM untuk klasifikasi lima tingkat kematangan buah nanas berbasis citra
digital, yang diharapkan mampu menghasilkan sistem klasifikasi yang lebih akurat, objektif, dan
memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik (Hermana, Rosmala and Husada, 2023; Huang,
2024).

2. Metode Penelitian

Metode penelitian disusun secara sistematis untuk mengembangkan model Hybrid CNN-SVM dalam
klasifikasi tingkat kematangan buah nanas berdasarkan citra digital. Tahapan penelitian dimulai dari
studi literatur dan analisis pra-penelitian, pengumpulan dataset dan Agumentasi Data,
preprocessing dan augmentasi data, pengembangan model Hybrid CNN-SVM, hingga evaluasi
performa model. Alur penelitian yang digunakan ditunjukkan pada Gambar 1.

Studi Literatur Pengumpulan Pengembangan
Analisis Pra Dataset dan model CNN, Evaluasi Uji Coba
Penelitian Augmentasi Data Hybrid CNN, SVM

Gambar 1. Alur Penelitian

2.1. Studi Literatur dan Analisis Pra-Penelitian

Tahap awal penelitian dilakukan melalui studi literatur untuk memahami konsep, metode, dan
penelitian terdahulu yang berkaitan dengan klasifikasi citra buah, Convolutional Neural Network
(CNN), Support Vector Machine (SVM), serta model hybrid CNN-SVM. (Vernanda, Purnawan and
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Apandi, 2022; Sanu, 2025) Selain itu, dilakukan analisis pra-penelitian untuk mengidentifikasi
permasalahan dalam penentuan tingkat kematangan buah nanas yang masih dilakukan secara
manual dan cenderung bersifat subjektif. Hasil analisis digunakan sebagai dasar dalam
pengembangan model klasifikasi yang lebih objektif dan akurat.

2.2. Pengumpulan dan Pengolahan Data

Dataset yang digunakan pada penelitian ini diperoleh melalui proses pengambilan gambar secara
langsung menggunakan kamera smartphone OPPO A60. Pengambilan data dilakukan pada
beberapa kebun nanas milik petani serta pedagang buah di wilayah Kabupaten Indragiri Hilir,
Provinsi Riau. Pengambilan citra dilakukan pada kondisi pencahayaan alami dengan berbagai sudut
pengambilan gambar untuk memperoleh variasi karakteristik visual yang mewakili kondisi nyata di
lapangan.

Pada tahap pengumpulan data diperoleh sebanyak 5.000 citra buah nanas yang terdiri atas lima
tingkat kematangan, yaitu mentah, mengkal, setengah matang, matang, dan busuk. Seluruh citra
kemudian diberi label (labeling) dimana dilakukanmanual oleh peneliti berdasarkan karakteristik
buah nanas sesuai dengan tingkat kematangannya berdasarkan karakteristik visual buah yang
meliputi warna kulit, tekstur permukaan, bentuk mata buah, serta kondisi fisik buah (Hermana,
Rosmala and Husada, 2023).

Setelah proses pelabelan selesai, seluruh citra memasuki tahap preprocessing. Tahap ini bertujuan
untuk menyeragamkan format data sebelum digunakan dalam proses pelatihan model. Proses
preprocessing dilakukan dengan mengubah ukuran citra menjadi 192 x 192 piksel, melakukan
normalisasi data citra, serta mengevaluasi kualitas setiap gambar untuk memastikan citra yang
digunakan memiliki resolusi dan kualitas visual yang memadai. Berdasarkan hasil proses tersebut,
diperoleh sebanyak 3.745 citra yang memenuhi kriteria dan layak digunakan pada tahap berikutnya.

Dataset hasil preprocessing kemudian dibagi menjadi data pelatihan (training) sebesar 70%, data
validasi (validation) sebesar 15%, dan data pengujian (festing) sebesar 15%. Pembagian dataset
dengan proporsi tersebut merupakan salah satu pendekatan yang umum digunakan dalam
pengembangan model machine learning dan deep learning karena mampu menyediakan data
pelatihan yang cukup besar sekaligus mempertahankan data validasi dan pengujian yang
representatif untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi model (Sitti Muhartini, Andi Sunyoto,
2024; Putri et al., 2026).

Tahap selanjutnya adalah data augmentation untuk meningkatkan keragaman dataset dan
mengurangi risiko overfitting. Teknik augmentasi yang diterapkan meliputi rotasi, horizontal flip,
zoom out, brightness adjustment, dan darkness adjustment. Melalui proses ini, model diharapkan
mampu mengenali karakteristik buah nanas pada berbagai variasi orientasi, pencahayaan, dan
skala sehingga menghasilkan performa klasifikasi yang lebih baik (Jean et al., 2022; Huang, 2024).

2.3. Pengembangan Model Hybrid CNN-SVM

PREPROCESSING CNN EKSTRAKSI FEATURE — e
CITRA NANAS : .
‘ H AGUMENTAS) H(MobﬂeNetvz)J"[ FITUR VECTOR | ”|(Kemnel RBF)| | ketaTanoan)

Gambar 2. diagram alur Hybrid CNN-SVM

Pada penelitian ini dikembangkan model Hybrid Convolutional Neural Network (CNN) dan Support
Vector Machine (SVM) untuk mengklasifikasikan tingkat kematangan buah nanas berdasarkan citra
digital. Alur penelitian dimulai dari citra buah nanas yang diperoleh sebagai data masukan.
Selanjutnya, citra melewati tahap preprocessing yang meliputi proses resize menjadi ukuran 192 x
192 piksel serta augmentasi data. Tahap resize bertujuan menyeragamkan ukuran seluruh citra
sehingga sesuai dengan masukan model, sedangkan augmentasi digunakan untuk meningkatkan
variasi data pelatihan agar model memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik terhadap data
baru.

Setelah tahap preprocessing, citra diproses menggunakan arsitektur MobileNetV2 sebagai model
Convolutional Neural Network (CNN). Pada tahap ini, MobileNetV2 berfungsi sebagai feature
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extractor, yaitu mengekstraksi informasi visual penting dari citra seperti warna, tekstur, bentuk, dan
pola permukaan kulit buah nanas. Berbeda dengan CNN konvensional yang langsung melakukan
klasifikasi, pada penelitian ini MobileNetV2 hanya dimanfaatkan untuk menghasilkan representasi
fitur yang lebih informatif.

Hasil ekstraksi fitur dari MobileNetV2 kemudian dikonversi menjadi feature vector, yaitu sekumpulan
nilai numerik yang merepresentasikan karakteristik setiap citra. Feature vector ini selanjutnya
digunakan sebagai masukan bagi algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan kernel Radial
Basis Function (RBF). Kernel RBF dipilih karena memiliki kemampuan memisahkan data yang
bersifat nonlinier sehingga dapat membentuk batas keputusan (decision boundary) yang optimal
pada ruang fitur berdimensi tinggi.

Pada tahap akhir, SVM menghasilkan prediksi tingkat kematangan buah nanas yang terdiri atas lima
kelas, yaitu mentah, mengkal, setengah matang, matang, dan busuk. Pendekatan hybrid CNN-SVM
dipilih karena mampu menggabungkan keunggulan MobileNetV2 dalam mengekstraksi fitur secara
otomatis dengan kemampuan SVM dalam melakukan klasifikasi secara efektif, sehingga diharapkan
dapat meningkatkan akurasi klasifikasi dibandingkan penggunaan CNN atau SVM secara terpisah
(Noris dan Waluyo, 2023; Nabila dan Salam, 2024).

Selama proses pelatihan, model menggunakan citra berukuran 192 x 192 piksel, batch size sebesar
16, learning rate awal sebesar 0,0003, dan learning rate sebesar 0,000005 pada tahap fine tuning.
Proses pelatihan dilakukan selama 30 epoch pada tahap head training dan dilanjutkan selama 12
epoch pada tahap fine tuning. Selain itu, diterapkan label smoothing sebesar 0,03 untuk
meningkatkan kemampuan generalisasi model terhadap data baru serta mengurangi
kecenderungan model menghasilkan prediksi yang terlalu yakin (overconfident) (Yunita et al., 2020).

1). Operasi Konvolusi CNN
S(i,,r') =(I+K) (L}) =y ¥ Imn)K (i -m,j - n.) (1)

Operasi konvolusi digunakan untuk mengekstraksi fitur penting dari citra buah nanas, seperti
warna, tekstur, dan pola permukaan kulit. Pada persamaan tersebut,] merupakan citra
masukan, K merupakan kernel atau filter, dan S (i,j))merupakan hasil konvolusi yang digunakan
sebagai masukan pada lapisan berikutnya dalam CNN.

2). Fungsi Aktivasi ReLU
f(x) = max (0,x) (2)

Fungsi aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU) digunakan untuk memberikan sifat non-linear pada
model CNN sehingga mampu mempelajari pola yang lebih kompleks. Fungsi ini akan
menghasilkan nilai nol untuk input negatif dan mempertahankan nilai positif tanpa perubahan.

3). Fungsi Keputusan Support Vector Machine (SVM)
fG)=xm_; iy K(xpx)+b (3)

Setelah fitur diekstraksi oleh CNN, proses klasifikasi dilakukan menggunakan Support Vector
Machine (SVM). Pada persamaan tersebut, ai merupakan koefisien Lagrange, yi adalah label
kelas, K xi ,x merupakan fungsi kernel, dan b adalah bias. Fungsi keputusan ini digunakan
untuk menentukan kelas kematangan buah nanas berdasarkan fitur hasil ekstraksi CNN.

2.4. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui kinerja model Hybrid CNN-SVM dalam
mengklasifikasikan tingkat kematangan buah nanas. Pada penelitian ini, performa model dievaluasi
menggunakan confusion matrix yang menghasilkan nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score.
Keempat metrik tersebut dipilih karena mampu memberikan gambaran yang komprehensif
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mengenai kemampuan model dalam melakukan klasifikasi pada lima kelas tingkat kematangan
buah nanas.

1). Accuracy

d

Accuracy merupakan metrik yang digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan model dalam

mengklasifikasikan seluruh data pengujian. Nilai accuracy diperoleh dari perbandingan jumlah

prediksi yang benar terhadap seluruh data uji dan dihitung menggunakan Persamaan (4).
TP+TN

Accuracy = ——— 4
Y = TP+TN+FP+FN (4)

Keterangan:

- TP (True Positive) adalah jumlah data yang berhasil diprediksi benar sebagai kelas yang
sesuai.

- TN (True Negative) adalah jumlah data yang berhasil diprediksi benar sebagai bukan
anggota kelas tersebut.

- FP (False Positive) adalah jumlah data yang diprediksi sebagai suatu kelas, tetapi
sebenarnya berasal dari kelas lain.

- FN (False Negative) adalah jumlah data yang seharusnya termasuk dalam suatu kelas, tetapi
diprediksi sebagai kelas yang berbeda.

. Precision

Precision digunakan untuk mengukur ketepatan model dalam memberikan prediksi positif pada
suatu kelas. Nilai precision menunjukkan proporsi data yang diprediksi sebagai suatu kelas dan
benar-benar termasuk ke dalam kelas tersebut. Precision dihitung menggunakan Persamaan

()
Precision = TP

TP+FP (5)

. Recall

Recall digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam mengenali seluruh data yang
benar-benar termasuk ke dalam suatu kelas. Semakin tinggi nilai recall, semakin baik
kemampuan model dalam mendeteksi seluruh data pada kelas tersebut. Nilai recall dihitung
menggunakan Persamaan (6).

TP
TPEN ©)

Recall =

. F1-Score

F1-Score merupakan rata-rata harmonik antara nilai precision dan recall sehingga dapat
memberikan ukuran performa model yang lebih seimbang, terutama ketika distribusi data antar
kelas tidak merata. Nilai F1-Score dihitung menggunakan Persamaan (7)

2XPrecisionxRecall
Precision+Recall

Nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score yang diperoleh dari confusion matrix digunakan
untuk mengevaluasi kemampuan model Hybrid CNN-SVM dalam mengklasifikasikan tingkat
kematangan buah nanas. Semakin tinggi nilai keempat metrik tersebut, semakin baik performa
model dalam melakukan proses klasifikasi.
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3. Hasil dan Pembahasan

3.1. Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh melalui proses pengambilan gambar buah
nanas secara langsung menggunakan kamera smartphone OPPO A60. Pengambilan data dilakukan
pada beberapa lokasi di Kabupaten Indragiri Hilir dengan kondisi pencahayaan alami dan berbagai
sudut pengambilan gambar. Dataset kemudian dikelompokkan ke dalam lima tingkat kematangan,
yaitu mentah, mengkal, setengah matang, matang, dan busuk berdasarkan karakteristik fisik buah
nanas.

Gambar 3. Dataset Tingkat Kematangan Buah Nanas

Dataset pada penelitian ini diperoleh melalui proses pengambilan gambar secara langsung
menggunakan kamera smartphone OPPO A60 pada beberapa kebun nanas milik petani dan
pedagang buah di Kabupaten Indragiri Hilir, Provinsi Riau. Dari proses pengumpulan data tersebut
diperoleh sebanyak 5.000 citra buah nanas yang terdiri atas lima tingkat kematangan, yaitu mentah,
mengkal, setengah matang, matang, dan busuk. Seluruh citra kemudian diberi label sesuai tingkat
kematangannya berdasarkan karakteristik visual buah yang meliputi warna kulit, tekstur permukaan,
kondisi mahkota daun, aroma buah, dan bentuk mata buah. Selanjutnya, seluruh citra melalui tahap
preprocessing yang meliputi normalisasi ukuran citra menjadi 192 x 192 piksel serta pengecekan
kualitas gambar untuk memastikan data yang digunakan memenuhi kriteria penelitian. Berdasarkan
hasil proses tersebut, diperoleh sebanyak 3.745 citra yang layak digunakan sebagai dataset
penelitian. Dataset tersebut terdiri atas lima kelas kematangan dengan jumlah data yang relatif
seimbang pada setiap kelas sehingga dapat digunakan pada tahap pelatihan, validasi, dan
pengujian model.

3.2. Pengolahan Data

3.2.1 Preprocessing Data

Sebelum dilakukan proses pelatihan model, seluruh 5.000 citra yang telah dikumpulkan melalui
tahap preprocessing untuk menyeragamkan ukuran citra dan meningkatkan kualitas data masukan.
Tahap ini meliputi normalisasi ukuran citra menjadi 192 x 192 piksel serta pengecekan kualitas
gambar guna memastikan setiap citra memiliki kualitas yang layak untuk digunakan dalam proses
pelatihan. Berdasarkan hasil preprocessing dan seleksi kualitas data, diperoleh sebanyak 3.745 citra
yang memenuhi kriteria dan digunakan sebagai dataset pada penelitian ini.

Selain proses preprocessing, penelitian ini juga menetapkan sejumlah parameter yang digunakan
selama proses pembagian data (dataset splitting), pelatihan model (training), fine tuning, serta
klasifikasi menggunakan Support Vector Machine (SVM). Penentuan parameter dilakukan
berdasarkan hasil studi literatur dan beberapa tahap percobaan (trial and error) untuk memperoleh
konfigurasi yang mampu menghasilkan performa model yang optimal. Parameter-parameter yang
digunakan pada penelitian ini disajikan pada Tabel 1.
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Tabel 1. Parameter Preprocessing Data

No Parameter Nilai
1 Seed 42
2 Image Size 192 x 192 piksel
3 Batch Size 16
4 Train Split 0,70
5 Validation Split 0,15
6 Test Split 0,15
7 Epochs Head 30
8 Epochs Finetune 12
9 SVM Kernel RBF
10 Learning Rate Head 0,0003
11 Learning Rate Finetune 0,000005
12 Dropout Rate 0,45
13 Label Smoothing 0,03
14 Valid Extension JPG, JPEG, PNG, BMP

3.2.2 Augmentasi Data

Augmentasi data dilakukan untuk meningkatkan variasi dataset sehingga model mampu mengenali
objek pada berbagai kondisi pengambilan gambar. Teknik augmentasi yang diterapkan meliputi
rotasi, flip horizontal, zoom out, brightness, dan darkness. Penerapan augmentasi data membantu
meningkatkan kemampuan generalisasi model dan mengurangi risiko overfitting selama proses
pelatihan.

3.3. Penerapan Metode

l— No

M Arstektr e Traned Model

o = B W
Data W :

A

Y 0
S ’
Classifier rained Model Hasd
Ly

. Pengguna Algoréma Bl Pengguna Algoritma
CNN SW

Gambar 4. Arsitektur Model Hybrid CNN-SVM

Model yang digunakan pada penelitian ini adalah Hybrid Convolutional Neural Network (CNN) dan
Support Vector Machine (SVM). Alur penerapan metode dimulai dengan membagi dataset menjadi
data latih, data validasi, dan data uji. Data latih dan data validasi digunakan pada proses pelatihan
model CNN, sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi performa model yang telah
dibangun.

Pada tahap pelatihan, citra masukan diproses oleh arsitektur CNN untuk mengekstraksi fitur-fitur
visual, seperti warna, tekstur, dan pola permukaan kulit buah nanas. Selama proses pelatihan
dilakukan beberapa epoch hingga model memperoleh bobot (weight) terbaik berdasarkan hasil
evaluasi pada data validasi. Setelah proses pelatihan selesai, keluaran dari fully connected layer
berupa feature vector digunakan sebagai representasi fitur citra.

Selanjutnya, feature vector hasil ekstraksi CNN digunakan sebagai data masukan bagi algoritma
SVM. Pada penelitian ini, SVM berperan sebagai classifier untuk mengelompokkan citra ke dalam
lima kelas tingkat kematangan buah nanas, yaitu mentah, mengkal, setengah matang, matang, dan
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busuk. Penggunaan SVM setelah CNN bertujuan untuk meningkatkan kemampuan klasifikasi
dengan memanfaatkan representasi fitur yang telah dipelajari oleh CNN.

Tahap terakhir adalah evaluasi model menggunakan data uji yang belum pernah digunakan selama
proses pelatihan. Hasil klasifikasi kemudian dianalisis menggunakan confusion matrix untuk
memperoleh nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score sebagai indikator performa model Hybrid
CNN-SVM.

3.4. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan menggunakan data testing yang tidak terlibat dalam proses pelatihan
maupun validasi sehingga hasil pengujian dapat menggambarkan kemampuan model dalam
mengklasifikasikan data baru secara objektif. Kinerja model dievaluasi menggunakan metrik
accuracy, precision, recall, dan F1-score. Selain itu, performa model juga dianalisis melalui
confusion matrix, classification report, kurva Receiver Operating Characteristic (ROC) dan Area
Under Curve (AUC), serta visualisasi hasil prediksi tingkat kematangan buah nanas (Dimar Tarmizi,
2021).

Accuracy digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan model dalam mengklasifikasikan seluruh
data uji. Semakin tinggi nilai accuracy, semakin besar kemampuan model dalam memberikan
prediksi yang benar terhadap keseluruhan data. Sementara itu, precision digunakan untuk
menunjukkan ketepatan model dalam memberikan prediksi pada setiap kelas sehingga dapat
menggambarkan seberapa banyak hasil prediksi yang benar dari seluruh prediksi yang dihasilkan
(Sutisna, 2022; Uly, Hendry and Iriani, 2023; Sulistianingsih, Astutik and Rahman, 2024).

Recall digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam mengenali seluruh data yang termasuk
ke dalam kelas sebenarnya. Metrik ini menunjukkan seberapa baik model mampu mendeteksi setiap
kelas kematangan buah nanas tanpa mengabaikan data yang seharusnya dikenali. Adapun F17-
score merupakan metrik yang menggabungkan nilai precision dan recall sehingga dapat
memberikan gambaran performa model secara lebih seimbang, terutama ketika jumlah data pada
setiap kelas tidak sepenuhnya sama.

Selain menggunakan metrik evaluasi tersebut, penelitian ini memanfaatkan confusion matrix untuk
mengetahui distribusi hasil klasifikasi pada setiap kelas kematangan buah nanas. Classification
report digunakan untuk menyajikan nilai accuracy, precision, recall, F1-score, dan jumlah data pada
setiap kelas. Selanjutnya, kurva ROC-AUC digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model
dalam membedakan setiap kelas berdasarkan tingkat kepercayaan prediksi. Semakin tinggi nilai
AUC yang diperoleh, semakin baik kemampuan model dalam membedakan setiap kelas
kematangan buah nanas.

3.4.1 Grafik Akurasi dan Loss

Grafik akurasi dan loss digunakan untuk mengevaluasi proses pelatihan model selama setiap epoch.
Berdasarkan hasil pelatihan, nilai akurasi menunjukkan peningkatan yang stabil seiring
bertambahnya epoch, sedangkan nilai loss mengalami penurunan hingga mencapai kondisi
konvergen. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola pada dataset dengan baik
tanpa mengalami overfitting yang signifikan.

CNN Head Training - Loss CNN Head Training - Accuracy
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Gambar 4. Grafik Akurasi dan Loss Model Hybrid CNN-SVM
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Grafik akurasi dan loss menunjukkan bahwa model mengalami proses pembelajaran yang baik
selama pelatihan. Akurasi training dan validation meningkat secara bertahap hingga mencapai
sekitar 84% pada akhir epoch, sementara nilai loss terus menurun yang menandakan berkurangnya
kesalahan prediksi model. Selain itu, kurva training dan validation menunjukkan pola yang relatif
seimbang tanpa perbedaan yang signifikan. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu mempelajari
fitur-fitur penting dari citra buah nanas dengan baik serta memiliki kemampuan generalisasi yang
baik tanpa mengalami overfitting yang signifikan.

3.4.2 Confusion Matrix

Confusion matrix digunakan untuk menganalisis kemampuan model dalam mengklasifikasikan
setiap kelas kematangan buah nanas. Hasil pengujian menunjukkan bahwa sebagian besar data
pada masing-masing kelas berhasil diklasifikasikan dengan benar. Kesalahan klasifikasi yang terjadi
umumnya ditemukan pada kelas yang memiliki karakteristik visual yang hampir serupa, terutama
pada tingkat kematangan yang berdekatan.

Confusion Matrix - Hybrid CHN + SVM 1
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Gambar 5. Confusion Matrix Model Hybrid CNN-SVM

Confusion matrix menunjukkan bahwa model Hybrid CNN-SVM mampu mengklasifikasikan
sebagian besar data dengan benar pada seluruh kelas kematangan. Kelas busuk memiliki hasil
terbaik dengan seluruh 113 citra terklasifikasi dengan benar, sedangkan kelas matang, mentah, dan
setengah matang juga menunjukkan tingkat klasifikasi yang tinggi. Kesalahan prediksi paling banyak
terjadi pada kelas mengkal dan setengah matang akibat kemiripan karakteristik visual antar tingkat
kematangan. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki performa yang
sangat baik dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan buah nanas.

3.4.3 Classification Report

Classification report digunakan untuk mengevaluasi performa model berdasarkan nilai precision,
recall, dan F1-score pada setiap kelas kematangan buah nanas. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
model memiliki performa yang baik pada seluruh kelas dengan nilai rata-rata metrik evaluasi yang
tinggi mampu menghasilkan klasifikasi yang konsisten.

Tabel 2. Classification Report Model Hybrid CNN-SVM

Kelas Kematangan Precision Recall F1-Score Support
Busuk 0.93 1.00 0.96 113
Matang 0.98 0.93 0.95 112
Mengkal 0.87 0.84 0.85 112
Mentah 0.93 0.94 0.94 113
Setengah Matang 0.90 0.89 0.89 112
Accuracy 0.92 562
Macro Avg 0.92 0.92 0.92 562
Weighted Avg 0.92 0.92 0.92 562
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Hasil classification report menunjukkan bahwa model Hybrid CNN-SVM memperoleh akurasi
sebesar 92,53%. Kelas busuk memiliki performa terbaik dengan recall 1,00 dan F1-score 0,97,
sedangkan kelas matang dan mentah juga menunjukkan hasil yang sangat baik dengan F7-score
masing-masing sebesar 0,96 dan 0,94. Performa yang relatif lebih rendah terdapat pada kelas
mengkal dan setengah matang karena memiliki karakteristik visual yang berdekatan. Namun, nilai
macro average dan weighted average F1-score yang mencapai 0,92 menunjukkan bahwa model
memiliki performa yang baik dan seimbang dalam mengklasifikasikan seluruh tingkat kematangan
buah nanas.

Pencapaian akurasi sebesar 92,53% menunjukkan bahwa model Hybrid CNN-SVM memiliki
kemampuan yang sangat baik dalam mengidentifikasi tingkat kematangan buah nanas berdasarkan
citra digital. Nilai akurasi yang tinggi ini menunjukkan bahwa sebagian besar data uji berhasil
diklasifikasikan ke dalam kelas yang benar. Keberhasilan tersebut dipengaruhi oleh kombinasi
antara kemampuan MobileNetV2 dalam mengekstraksi fitur-fitur visual yang representatif, seperti
warna, tekstur, dan pola permukaan buah, dengan kemampuan Support Vector Machine (SVM)
berkernel RBF dalam membentuk batas keputusan yang optimal pada ruang fitur berdimensi tinggi.
Selain itu, proses preprocessing, data augmentation, serta penerapan fine tuning, dropout, dan label
smoothing turut meningkatkan kualitas pembelajaran model sehingga mampu mengurangi
oveffitting dan meningkatkan kemampuan generalisasi terhadap data yang belum pernah dilihat
sebelumnya. Oleh karena itu, model yang dikembangkan dapat dikatakan memiliki performa yang
baik dan layak digunakan sebagai metode klasifikasi tingkat kematangan buah nanas.

3.4.4 Kurva ROC dan Nilai AUC

Kurva Receiver Operating Characteristic (ROC) digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model
dalam membedakan setiap kelas kematangan buah nanas. Nilai Area Under Curve (AUC) yang
tinggi menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan diskriminasi yang baik dalam membedakan
kelas positif dan negatif. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model Hybrid CNN-SVM memiliki
performa klasifikasi yang sangat baik berdasarkan nilai AUC yang diperoleh.
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Gambar 6. Kurva ROC dan Nilai AUC Model Hybrid CNN-SVM

Kurva ROC dan nilai AUC digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam membedakan
setiap kelas kematangan buah nanas. Berdasarkan Gambar 4.X, seluruh kurva ROC berada jauh di
atas garis diagonal, menunjukkan performa klasifikasi yang sangat baik. Nilai AUC yang diperoleh
juga tinggi, yaitu busuk (1.000), matang (0.997), mengkal (0.976), mentah (0.992), dan setengah
matang (0.984). Hasil ini menunjukkan bahwa model Hybrid CNN-SVM memiliki kemampuan yang
sangat baik dalam membedakan setiap tingkat kematangan buah nanas.

3.4.5 Prediksi Tingkat Kematangan Buah Nanas

Visualisasi hasil prediksi dilakukan untuk menunjukkan kemampuan model dalam mengenali tingkat
kematangan buah nanas berdasarkan citra masukan. Hasil prediksi menunjukkan bahwa model
mampu mengidentifikasi kelas kematangan sesuai dengan karakteristik visual yang terdapat pada
citra, sehingga dapat digunakan sebagai sistem pendukung klasifikasi kematangan buah nanas
secara otomatis.
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Gambar 7. Prediksi Kematangan Model

Model mampu mengklasifikasikan sebagian besar citra buah nanas sesuai tingkat kematangannya.
Kelas mentah, setengah matang, matang, dan busuk dapat dikenali dengan baik berdasarkan
karakteristik warna dan tekstur buah. Meskipun masih terdapat beberapa kesalahan klasifikasi pada
kelas yang memiliki kemiripan visual, seperti mengkal dan setengah matang, secara keseluruhan
model Hybrid CNN-SVM menunjukkan kemampuan yang baik dalam mengklasifikasikan tingkat
kematangan buah nanas secara akurat dan konsisten.

3.4.6 Perbandingan Model

Perbandingan model dilakukan untuk mengevaluasi performa model Hybrid CNN-SVM terhadap
algoritma klasifikasi konvensional, yaitu Random Forest dan K-Nearest Neighbor (KNN). Evaluasi
dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, F1-score, serta ukuran model (model
size). Hasil perbandingan ketiga model disajikan pada Tabel berikut.

Tabel 3. Hasil Clasification Report Perbandingan Model

Model Accuracy Precision Recall F1-Score Model Size (MB)
Random Forest 0,84 0,87 0,85 0,86 3,85
KNN 0,86 0,87 0,85 0,86 2,10
Hybrid CNN-SVM 0,92 0,92 0,92 0,92 8,66

Model Hybrid CNN-SVM menunjukkan performa terbaik dibandingkan dengan model Random
Forest dan KNN. Model Hybrid CNN-SVM memperoleh nilai accuracy, precision, recall, dan F1-
score masing-masing sebesar 0,92, sedangkan Random Forest menghasilkan accuracy sebesar
0,84 dengan precision 0,87, recall 0,85, dan F1-score 0,86. Sementara itu, model KNN memperoleh
accuracy sebesar 0,86, precision 0,87, recall 0,85, dan F1-score 0,86. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa pendekatan Hybrid CNN-SVM mampu memberikan peningkatan performa klasifikasi
dibandingkan algoritma klasifikasi konvensional.

Keunggulan model Hybrid CNN-SVM diperoleh karena adanya kombinasi antara kemampuan
MobileNetV2 sebagai feature extractor dengan Support Vector Machine (SVM) sebagai algoritma
klasifikasi. MobileNetV2 mampu mengekstraksi fitur visual yang kompleks, seperti variasi warna,
tekstur, dan pola permukaan kulit buah nanas, sehingga menghasilkan representasi fitur yang lebih
informatif. Selanjutnya, SVM dengan kernel Radial Basis Function (RBF) memanfaatkan fitur
tersebut untuk membentuk batas keputusan (decision boundary) yang optimal, sehingga mampu
membedakan kelas-kelas yang memiliki karakteristik visual yang saling berdekatan, seperti kelas
mengkal dan setengah matang.
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Dari sisi ukuran model (model size), Hybrid CNN-SVM memiliki ukuran sebesar 8,66 MB, lebih besar
dibandingkan Random Forest (3,85 MB) maupun KNN (2,10 MB). Hal ini disebabkan karena model
Hybrid CNN-SVM memanfaatkan arsitektur MobileNetV2 yang memiliki parameter lebih banyak
dibandingkan algoritma klasifikasi konvensional. Meskipun demikian, peningkatan ukuran model
tersebut sebanding dengan peningkatan performa klasifikasi yang diperoleh. Selisih ukuran model
sekitar 4,81 MB dibandingkan Random Forest dan 6,56 MB dibandingkan KNN masih tergolong kecil
sehingga tidak menjadi kendala yang berarti pada implementasi di perangkat komputasi modern.

Secara keseluruhan, hasil perbandingan menunjukkan bahwa Hybrid CNN-SVM merupakan model
terbaik pada penelitian ini. Model ini mampu memberikan keseimbangan antara accuracy, precision,
recall, dan F1-score yang lebih tinggi dibandingkan Random Forest dan KNN. Dengan demikian,
model Hybrid CNN-SVM dinilai lebih efektif dan lebih andal dalam mengklasifikasikan tingkat
kematangan buah nanas berdasarkan citra digital, sehingga layak digunakan sebagai pendekatan
utama pada penelitian ini.

4. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa model Hybrid
Convolutional Neural Network (CNN) dan Support Vector Machine (SVM) berhasil dikembangkan
untuk mengklasifikasikan tingkat kematangan buah nanas berdasarkan citra digital. Model
memanfaatkan MobileNetV2 sebagai feature extractor untuk mengekstraksi karakteristik visual
buah, seperti warna, tekstur, dan pola permukaan, kemudian menggunakan Support Vector Machine
(SVM) dengan kernel Radial Basis Function (RBF) sebagai algoritma klasifikasi. Tahapan
preprocessing, data augmentation, fine tuning, dropout, dan label smoothing turut mendukung
peningkatan kemampuan model dalam mempelajari pola data serta meningkatkan kemampuan
generalisasi terhadap data baru.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model Hybrid CNN-SVM memperoleh akurasi sebesar 92,53%
dengan nilai precision, recall, dan F1-score rata-rata sebesar 0,92. Berdasarkan classification report,
model mampu memberikan performa yang sangat baik pada seluruh kelas kematangan, khususnya
pada kelas busuk, matang, dan mentah, sedangkan kesalahan klasifikasi masih ditemukan pada
kelas mengkal dan setengah matang karena memiliki karakteristik visual yang saling berdekatan.
Hasil evaluasi menggunakan confusion matrix serta ROC-AUC juga menunjukkan bahwa model
memiliki kemampuan klasifikasi dan diskriminasi yang sangat baik terhadap kelima kelas
kematangan buah nanas.

Berdasarkan hasil perbandingan dengan algoritma Random Forest dan K-Nearest Neighbor (KNN),
model Hybrid CNN-SVM menunjukkan performa terbaik dengan nilai accuracy, precision, recall, dan
F1-score yang lebih tinggi dibandingkan kedua model pembanding. Meskipun memiliki ukuran model
yang lebih besar, peningkatan tersebut sebanding dengan peningkatan performa klasifikasi yang
diperoleh. Oleh karena itu, model Hybrid CNN-SVM dinilai efektif, andal, dan layak diterapkan
sebagai sistem pendukung klasifikasi tingkat kematangan buah nanas secara otomatis, cepat, dan
objektif, sehingga berpotensi mendukung proses sortasi buah pada sektor pertanian dan industri
pascapanen.
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  Accuracy =   TP + TN  TP + TN + FP + FN


  Precision =  TP  TP + FP


  Recall =  TP  TP + FN


   F 1 =   2 × Precision × Recall  Precision + Recall

