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ABSTRAK 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem deteksi otomatis kematangan buah 

sawit menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN). Dataset yang 

digunakan terdiri dari ribuan gambar buah sawit matang dan tidak matang dengan variasi 

kondisi pencahayaan dan sudut pengambilan gambar. Model CNN yang digunakan adalah 

MobileNetV2 yang telah diadaptasi untuk tugas klasifikasi biner. Proses pelatihan 

dilakukan menggunakan teknik augmentasi data untuk meningkatkan generalisasi model. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model CNN yang dikembangkan mampu 

mengklasifikasikan kematangan buah sawit dengan akurasi sebesar 84%. Perbandingan 

dengan metode konvensional yang mengandalkan penilaian visual menunjukkan bahwa 

model CNN memberikan hasil yang lebih konsisten dan objektif. Implementasi model ini 

berpotensi meningkatkan efisiensi proses panen dan pengolahan buah sawit serta 

mengurangi biaya produksi. 

 

Kata Kunci : Jaringan Syaraf Tiruan Konvolusional, Sawit , Model Arsitektur 
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ABSTRACT 
This research aims to develop an automatic palm fruit ripeness detection system using the 

Convolutional Neural Network (CNN) algorithm. The dataset used consists of thousands 

of images of ripe and unripe palm fruits with varying lighting conditions and shooting 

angles. The CNN model used is MobileNetV2 which has been adapted for binary 

classification tasks. The training process is performed using data augmentation techniques 

to improve the generalization of the model. The evaluation results show that the developed 

CNN model is able to classify the ripeness of palm fruits with an accuracy of 84%. 

Comparison with conventional methods that rely on visual assessment shows that the CNN 

model provides more consistent and objective results. The implementation of this model 

has the potential to increase the efficiency of the harvesting and processing of palm fruits 

and reduce production costs. 

 

Keywords: Convolutional Artificial Neural Network, Palm, Architecture Model 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang Masalah 

Pemilihan kualitas kelapa sawit masih menggunakan cara tradisional 

pengambilan perbuah/(example) sehingga ada beberapa sawit yang tidak 

matang lolos kualifikasi untuk diolah. Buah sawit yang tidak matang akan 

memeberikan hasil yang tidak maksimal saat pengolahan di pabrik sawit,  

Cara tradisonal tersebut sangat tidak objektif dikarenakan pemilihan 

hanya menggunakan kasat mata yang data nya tidak bisa dipertanggung 

jawabkan. Untuk itu dibutuhkan teknologi yang membantu permasalahan 

yang nantinya data-data tersebut dapat diolah untuk kebutuhan pengelola 

sawit. 

Oleh karena itu, pengembangan metode deteksi otomatis yang lebih cepat 

dan akurat menjadi sangat penting dalam industri kelapa sawit. Sistem deteksi 

kematangan buah sawit berbasis Convolutional Neural Network (CNN) 

diharapkan dapat meningkatkan efisiensi dan akurasi dalam mendeteksi 

kematangan buah sawit, sehingga membantu meningkatkan kualitas dan 

jumlah produksi minyak kelapa sawit (Purna Irawan et al., n.d.). 

Salah satu inovasi yang dapat mendukung peningkatan kualitas adalah 

penggunaan teknologi Machine Learning, khususnya CNN, dalam 

menganalisis kualitas kelapa sawit. Menurut Mahesh (2018), produk dari 

pembelajaran mesin adalah pengklasifikasi yang dapat digunakan pada 

perangkat keras yang tersedia dan pembuatan pengklasifikasi harus sangat 
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termekanisasi untuk meminimalkan bias manusia (Bowo et al., 2020). 

Algoritme ini harus didasarkan pada data yang konkret dan dapat diamati. 

Farsi et al. (2021) menyatakan bahwa metode pembelajaran mendalam 

CNN sangat efektif untuk merepresentasikan pola spasial, memungkinkan 

ekstraksi berbagai properti vegetasi dari citra penginderaan jauh. Ulasan ini 

menjelaskan prinsip-prinsip CNN dan mengapa metode ini cocok untuk 

penginderaan jauh vegetasi, serta mencakup tren dan perkembangan saat ini, 

termasuk resolusi spektral, butir spasial, jenis sensor, dan pendekatan 

arsitektur CNN. Penerapan ini memerlukan dataset sawit untuk membentuk 

model prediksi tingkat kematangan sawit dan nilai kematangan yang 

mempertimbangkan kesiapan panen. 

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya memberikan kontribusi 

teoritis pada pengembangan teknologi, tetapi juga menawarkan solusi praktis 

yang dapat langsung diterapkan dalam industri kelapa sawit di Indonesia.  

1.2 Rumusan Masalah 

 Proses penyortiran buah sawit berbasis teknologi modern sangat 

penting untuk meningktakan efesiensi dan kualitas produksi minyak sawit. 

Teknologi yang digunakan dapat mempermudah penyortiran dengan 

memberikan akurasi yang sangat signifikan mampu mendeteksi dan 

membedakan buah sawit berdasarkan tingkat kematangan  dan kualitas, hanya 

buah berkualitas tinggi yang masuk ke proses produksi, sehingga 

menghasilkan minyak sawit berkualitas lebih baik. Selain itu, penyortiran 

yang tepat mengurangi limbah dan biaya produksi, serta mendukung 

keberlanjutan dengan mengurangi dampak lingkungan. 



3 

 

1.3 Batasan Masalah 

Adapun batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Platform Pengembangan: Aplikasi deteksi tingkat kematangan buah 

sawit dibangun menggunakan teknologi machine learning.  

2. Objek yang Dipindai: Penelitian ini difokuskan pada deteksi tingkat 

kematangan buah sawit dalam bentuk satuan atau brondolan. Buah 

sawit yang dipindai merupakan satuan buah, bukan tandan secara 

keseluruhan. 

3. Metode Deteksi: Metode yang digunakan untuk mendeteksi tingkat 

kematangan buah sawit adalah Convolutional Neural Network (CNN). 

Pendekatan ini dipilih karena keakuratannya dalam pengenalan gambar 

dan analisis visual. 

4. Lingkup Data: Dataset yang digunakan untuk melatih model CNN 

terdiri dari gambar-gambar buah sawit dengan berbagai tingkat 

kematangan. Gambar diambil dalam kondisi pencahayaan yang 

konsisten dan dari sudut pandang yang seragam untuk meminimalkan 

variasi yang tidak diinginkan. 

5. Parameter Kematangan: Tingkat kematangan buah sawit 

dikelompokkan berdasarkan parameter visual seperti warna, tekstur, 

dan bentuk. Kategori kematangan yang digunakan adalah mentah dan 

matang. 

6. Keterbatasan Lingkungan: Pengujian dilakukan dalam kondisi 

lingkungan yang terkendali. Penggunaan di lapangan dengan kondisi 
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pencahayaan dan latar belakang yang bervariasi tidak menjadi fokus 

utama dalam penelitian ini. 

7. Implementasi dan Evaluasi: Sistem akan dievaluasi berdasarkan akurasi 

deteksi tingkat kematangan. Evaluasi dilakukan melalui pengujian 

dengan sampel buah sawit yang tidak termasuk dalam dataset pelatihan. 

1.4 Tujuan Penelitian 

Tujuan dari penelitian ini adalah : 

1. Mengetahui model deteksi algoritma CNN untuk mengklasifikasikan 

kematangan buah sawit. 

2. Berapa persentase akurasi yang didapat dari model deteksi CNN untuk 

mengklasifikasikan kematangan buah sawit. 

1.5 Manfaat Penelitian 

Berdasarkan implementasi CNN untuk klasifikasi tingkat kematangan 

buah sawit manfaatnya adalah: 

1. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan pada 

pengembangan teknologi dalam industri perkebunan kelapa sawit. 

2. Implementasi CNN untuk klasifikasi kematangan buah sawit bagi 

industri perkebunan kelapa sawit dapat memudahkan petani, serta 

memajukan pengetahuan dan teknologi dalam bidang pertanian. 

3. Manfaat lainnya adalah peningkatan produktivitas perkebunan kelapa 

sawit, yang dapat berdampak positif pada pendapatan petani dan 

keberlanjutan industri perkebunan. 

4. Implementasi CNN dalam klasifikasi kematangan buah sawit dapat 

meningkatkan akurasi dalam penentuan tingkat kematangan.   
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

2.1 Deep Learning 

Salah satu cabang Machine Learning, Deep Learning (DL) atau 

Pembelajaran mesin mendalam, terdiri dari algoritma pemodelan abstraksi 

data Tingkat tinggi yang digunakan oleh sekumpulan fungsi transformasi 

non-linear yang ditata secara mendalam dan berlapis-lapis. Deep Learning 

sangat cocok untuk pembelajaran yang diawasi, tidak diawasi, dan sebagian 

diawasi, serta pembelajaran pendukung untuk berbagai aplikasi seperti 

pengenalan citra, suara, klasifikasi teks, dan sebagainya (Imam Cholissodin 

et al., 2020) 

2.2 Supervised Learning 

       Pembelajaran Terawasi adalah tugas pembelajaran mesin untuk 

mempelajari fungsi yang memetakan input ke output berdasarkan contoh 

pasangan input-output. Algoritma ini menyimpulkan sebuah fungsi dari data 

pelatihan berlabel yang terdiri dari sekumpulan contoh pelatihan. Algoritma 

pembelajaran mesin yang diawasi adalah algoritma yang membutuhkan 

bantuan eksternal. Dataset input dibagi menjadi dataset latih dan dataset uji. 

Dataset latih memiliki variabel keluaran yang perlu diprediksi atau 

diklasifikasikan.  Semua algoritma (Batta, 2020). 
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Gambar 2.1 Supervised Learning 

Sumber: Mahesha Batta., 2018 

  Mempelajari beberapa jenis pola dari dataset pelatihan dan 

menerapkannya pada dataset pengujian untuk prediksi atau klasifikasi. Alur 

kerja algoritma pembelajaran mesin yang diawasi diberikan pada gambar di 

bawah ini.  Algoritma pembelajaran mesin yang paling terkenal telah dibahas 

di sini. 

2.3 Convolutional Neural Network 

 CNN adalah keluarga jaringan saraf yang penting. dirancang untuk 

menyaring dan mengekstrak fitur data masukan. Mereka telah telah digunakan 

secara luas di berbagai bidang berkat kemampuan mereka untuk menangani 

data dengan dimensi yang berbeda. Contoh lebih nya dua layers dan tiga layers 

diakui sebagai jaringan yang kuat untuk melakukan pemrosesan gambar, dan 

klasifikasi(Farsi et al., 2021) 

Keragaman yang ada di antara profil beban menggunakan jaringan CNN 

dapat menimbulkan beberapa kesulitan secara Kompleksitas perilaku manusia, 

hari kerja, waktu, dan data cuaca mempengaruhi profil beban untuk mengatasi 

mengatasi kompleksitas dari beban program, CNN harus memiliki data 

masukan yang besar sebagai set pelatihan untuk mempelajari semua 
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parameter(Teknik Elektro & Wega Intyanto, n.d.) Dari sudut pandang teknis, CNN 

didasarkan pada konvolusi, seperti yang ditunjukkan pada rumus dibawah: 

𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 = (
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑒𝑟𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖
)...............(1) 

di mana j berkisar antara 0 hingga k-1 dan kemudian membuat Y memiliki 

n - k + 1 dimensi, dan n adalah dimensi input. Meskipun operasi konvolusi 

adalah rumus matematika yang sederhana matematika yang sederhana, cara 

kerja CNN sedikit berbeda. 

 

Gambar 2.2 Lapisan Konvolusi 

Sumber: Farsi et al.,2021 

 

struktur bagian dalam dari keluarga jaringan syaraf ini, dan seperti yang 

dapat dilihat pada gambar ini, filter konvolusi meluncur di atas seluruh data 

masukan untuk mengekstrak fitur. Dalam operasi konvolusi, pertama-tama 

volusi, pertama-tama kernel dan filter konvolusi, dan hasil dari operasi ini 

ditambahkan ke sebuah bias term. Operasi matematika ini operasi matematika 
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ini selesai ketika fitur yang lengkap fitur yang lengkap telah tercapai. 

Persamaan (2) dan (3) menunjukkan operasi konvolusi dalam jaringan artifikasi 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = (
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎
)...........(2) 

𝑓 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = (
2×𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖×𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
)..........(3) 

CNN memanfaatkan teknik perhatian visual untuk kelapa sawit dan 

klasifikasi kematangan buah. Penelitian ini berfokus pada pengembangan 

model dengan arsitektur CNN yang telah dilatih sebelumnya, khususnya 

sigmoid DenseNet untuk mengkategorikan tingkat kematangan buah kelapa 

sawit (Suharjito et al., 2023) 

2.4 MobileNetV2 

 MobileNetV2 adalah Arsitektur yang dikembangkan untuk lingkungan 

mobile dan sumber daya terbatas. Tujuan utama untuk mengadopsi jenis 

arsitektur ini terletak pada kekuatannya dalam hal mengurangi penggunaan 

memori, biaya komputasi, dan kesesuaian desainnya untuk lebih fokus pada 

aplikasi seluler. Penting untuk dicatat bahwa arsitektur tersebut pada awalnya 

memiliki sekitar seribu node di lapisan klasifikasinya. Namun demikian, untuk 

membuatnya sesuai dengan masalah tersebut, penting untuk memperbaiki 

jumlah node di lapisan klasifikasi. Untuk meningkatkan akurasi, sebuah kepala 

yang disesuaikan, yang berisi lima lapisan berbeda dipasang pada model dasar 

MobileNet V2 dengan mengganti lapisan klasifikasi (Gulzar, 2023) 
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Gambar 2.3 TF-MobileNet V2 

Sumber: Yonis Gulzar 

2.5 TensorFlow 

TensorFlow merupakan suatu framework dan perpustakaan untuk 

kecerdasan buatan dan analisis data yang bersifat open source, dikembangkan 

oleh tim peneliti dari Google. TensorFlow dapat diaplikasikan dalam berbagai 

bidang. Dalam konteks deteksi objek, terdapat TensorFlow Object Detection 

API, sebuah alat yang mempermudah proses konstruksi, pelatihan, dan 

penerapan model deteksi objek. TensorFlow Object Detection API menyajikan 

model deteksi objek yang telah di-pretrain kepada pengguna, sambil 

memberikan opsi untuk menggunakan model deteksi objek lainnya, seperti 

Faster R-CNN, SSD, Retinanet, Resnet50, dan lainnya(Sitorus H, 2022) 

2.6 Kematangan buah sawit 

Tingkat kematangan buah kelapa sawit ditentukan dari warna dan jumlah 

buah yang membrondol dari tandan buah sawit. Buah muda (mentah) berwarna 

ungu kehitaman atau hijau karena dipengaruhi pigmen klofil, buah setengah 

matang berwarna ungu kejinggaan dan buah matang berwarna merah akibat 

pengaruh pigmen beta karoten Buah yang membrondol adalah buah yang jatuh 
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dari tandan buah kelapa sawit. Bila buah yang membrondol berjumlah 5 atau 

lebih dalam satu tandan dianggap buah kelapa sawit sudah siap untuk dipanen. 

Jika tanaman buah kelapa sawit berumur kurang lebih 10 tahun buah dianggap 

matang bila jumlah brondolan ±10 butir, jika umur tanaman lebih dari 10 tahun, 

jumlah brondolan 15-20 butir Kriteria tingkat kematangan buah sawit dapat 

dilihat pada tabel 2.1. 

Tabel 2.1 Kriteria kematangan buah sawit berdasarkan fraksi panen 

Sumber: Krisdiarto, 2017 

 

Kriteria Matang Panen 

Fraksi 

Panen Jumlah Buah Luar Membrondol(%) Warna Buah 

Derajat 

Kematangan 

OO 0 Hiatm Pekat Sangat mentah  

0 1-12,5 

Kemerahan 

Cerah Mentah 

1 12,5-25 

Kemerahan 

Merah Kurang Mentah 

2 25-50 

Merah 

mengkilat Matang 

3 50-75 Orange Matang 

4 75-100 

Dominan 

Orange Lewat matang  

5 

100(Bagian buah dalam ikut 

brondol) Merah Lewat matang  
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Alur Penelitian 

 Dalam pelaksanaan Penelitian ini, ada serangkaian langkah yang akan 

diambil untuk mencapai kesimpulan dari penelitian ini. Rinciannya mengenai 

langkah-langkah penelitian dapat ditemukan dalam diagram berikut: 

 

Gambar 3.1 Alur Penelitian 

 

 Dalam penelitian ini perlu mengikuti tahapan agar tujuan dari penelitian 

ini dapat tercapai, tahapan dari penelitian ini antara lain. 

3.2.1 Observasi Perusahaan 

 Penulis melakukan pengamatan di PT. Anugera Makmur Jaya dan 

menemukan masalah terkait proses penyortiran kematangan buah sawit. 

Masalah yang dihadapi adalah kesalahan yang sering terjadi saat pemisahan 

antara buah sawit yang sudah matang dan yang belum matang, sehingga kedua 

jenis buah sawit tersebut sering tercampur.  

 Dalam konteks PT. Anugera Makmur Jaya, terdapat masalah serius terkait 

proses penyortiran kematangan buah sawit. Kesalahan sering terjadi saat petani 

memisahkan buah sawit yang sudah matang dan yang belum matang, sehingga 

buah-buah tersebut sering tercampur. Hal ini mengakibatkan penurunan 
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kualitas hasil produksi, karena buah sawit yang belum matang cenderung 

menghasilkan minyak yang kurang berkualitas. 

 

Gambar 3.2 Observasi pertama 

 

Masalah ini menimbulkan dampak yang cukup signifikan, baik dari segi 

ekonomi maupun operasional. Secara ekonomi, penurunan kualitas minyak 

kelapa sawit dapat berdampak pada harga jual produk, sementara dari segi 

operasional, kesalahan dalam penyortiran buah sawit dapat memperlambat 

proses produksi dan meningkatkan biaya produksi secara keseluruhan. 

 

Gambar 3.3 Observasi kedua 
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Oleh karena itu, diperlukan solusi yang efektif untuk meningkatkan efisiensi 

dan akurasi proses penyortiran kematangan buah sawit di PT. Anugera Makmur 

Jaya. Solusi tersebut harus dapat mengurangi kesalahan pemisahan antara buah 

sawit yang sudah matang dan yang belum matang, sehingga dapat 

meningkatkan kualitas dan produktivitas produksi minyak kelapa sawit 

3.2.2 Pengumpulan Dataset 

Tahap pemerolehan data ini merupakan bagian integral dari penelitian ini. 

Dataset yang digunakan untuk melatih dan mengevaluasi model terdiri dari 

sawit matang dan tidak matang yang diperoleh dari pengumpulan saat observasi 

di lapangan. Data yang digunakan dalam penelitian ini terklasifikasi ke dalam 

2 kategori, melibatkan kelas sawit matang, sawit tidak matang. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui performa model Deep Learning 

MobileNetV2 dalam deteksi dan klasifikasi jenis sawit, maka dalam 

penerapannya, MobileNetV2 seperti halnya model Deep Learning lainnya 

memerlukan adanya dataset yang berupa citra citra beserta labelnya untuk 

digunakan dalam proses pelatihan/training atau pada kasus MobileNetV2 

merupakan proses transfer learning. 500 Dataset yang diperlukan untuk 

pelatihan model MobileNetV2 dalam penelitian ini merupakan kumpulan citra 

atau gambar sawit matang atau sawit tidak matang dengan label yang sesuai 

untuk masing-masing citra dengan format label MobileNetV2.  

 

 

 

              

Gambar 3.5 Sawit Tidak Matang Gambar 3.4 Sawit Matang 
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3.2.3 Pelatihan Model 

 Setelah proses pra-pemrosesan dataset selesai dilakukan, maka proses 

pelatihan model MobileNetV2 dapat dilakukan. Dikarenakan model 

MobileNetV2 merupakan model pra terlatih / pretrained, proses pelatihan ini 

merupakan proses transfer learning yang hanya melatih lapisan akhir untuk 

menyesuaikan model untuk mendeteksi kelas-kelas dalam dataset yang 

diberikan 20. Sebelum proses pelatihan ini dilakukan, perlu dilakukan sedikit 

konfigurasi terhadap model MobileNetV2 yang akan digunakan, seperti 

direktori dataset, ukuran citra input dan kedalaman citra lalu mengatur 

konfigurasi pelatihan seperti jumlah epoch, batch size, dan callback untuk 

angka akurasi target. Setelah konfigurasi selesai dilakukan dan sesuai dengan 

model, maka proses pelatihan dapat berlangsung. Model akan melakukan proses 

pelatihan terhadap dataset sebanyak jumlah epoch yang diberikan atau hingga 

angka akurasi yang diberikan pada callback. Setelah proses pelatihan selesai 

dilakukan, maka model secara otomatis di ekspor dalam bentuk h.5 dan dapat 

digunakan untuk prediksi gambar. 

 

Gambar 3.6 Pelatihan Model 
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3.2.4 Pengujian Model 

 Setelah model berhasil dilatih dan menghasilkan akurasi pelatihan yang 

memuaskan, maka selanjutnya dapat dilakukan evaluasi performa model 

terhadap gambar sawit matang dan tidak matang. 

 Dalam proses evaluasi dilakukan prediksi terhadap kelompok gambar yang 

memiliki label untuk mengetahui hasil aslinya dan kelompok gambar ini harus 

tidak pernah digunakan dalam proses pelatihan untuk memastikan integritas 

hasil evaluasi. Proses evaluasi dilakukan dengan melakukan prediksi pada 

direktori yang mengandung kelompok dataset evaluasi, dan menghasilkan 

angka angka evaluasi yang akan dilakukan analisa pada proses selanjutnya. 

3.2.5 Pengujian peforma model 

 Langkah selanjutnya adalah mengintegrasikan model ke dalam aplikasi 

yang akan digunakan untuk klasifikasi kematangan buah sawit secara praktis. 

ini melibatkan pengembangan antarmuka pengguna yang ramah pengguna, 

yang memungkinkan pengguna untuk mengambil gambar foto kematangan 

buah sawit dan mendapatkan klasifikasi tingkat kematangan dari model 

MobileNetV2 dan tahapan terakhir adalah pengujian performa model yang 

diimplementasikan pada aplikasi yang dikembangkan. Ini melibatkan uji coba 

aplikasi dengan pengguna yang sesungguhnya atau dengan data yang relevan 

untuk mengevaluasi seberapa baik model MobileNetV2 berkinerja dalam 

mengklasifikasikan kematangan buah sawit yoga dalam penyortiran. 
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3.2 Kebutuhan Hardware & Software 

3.3.1 Kebutuhan Hardware 

 Dalam pengimplementasian penelitian ini , diperlukan beberapa perangkat 

keras yang menggunakan arsitektur x64 dengan spesifikasi minimal tertentu. 

Spesifikasi ini menjadi kebutuhan kritis untuk menjalankan model dan memberikan 

landasan evaluasi kinerja kecepatan model dalam konteks penelitian ini. 

Tabel 3.1 Kebutuhan Hardware 

No Hardware Spesfikasi 

1 Processor Intel Core i7-7700HQ 

2 RAM 16 GB 

3 GPU Geforce GTX 1050 Ram 16Gb 

4 Penyimpanan 1 Terabyte 

5 Sistem Operasi Windows 10 / Windows 11 

 

Dalam konteks pelaksanaan penelitian, dapat dipilih untuk menggunakan 

sistem yang memiliki spesifikasi seperti yang telah dijelaskan sebelumnya atau 

memanfaatkan komputasi awan melalui platform seperti Google Collab atau 

layanan cloud lainnya untuk menjalankan model 

3.3.2 Kebutuhan Software 

 Pada perancangan sistem ini dibutuhkan beberapa perangkat lunak 

(Software) sebagai pendukung untuk melakukan penelitian ini. Ada dua software 

yang akan digunakan diantaranya yaitu Android Studio, dan Google Colaboratory. 

Pada perancangan ini peneliti menggunakan Android Studio sebagai software IDE 

untuk merancang Mobile App yang akan dikembangkan, Dan peneliti menggunakan 

Google Colaboratory sebagai tempat untuk merancang logika dari Machine 
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Learning yang akan digunakan peneliti untuk membuat Sistem Klasifikasi Deteksi 

kematangan buah sawit. 

Tabel 3.2 Kebutuhan Software 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Data Training dan Validation 

Pada penelitian ini dataset yang telah diperoleh dikumpulkan secara langsung 

dari PT. Anugrah Makmur Jaya, Roboflow dan platform kaggle. Dataset ini terdiri 

dari 1557 data training dan 707 data validasi, yang terdiri dari 2 kategori yaitu sawit 

matang(ripe) dan sawit tidak matang(unripe).  Berikut rincian data dari masing-

masing kematangan buah sawit: 

Tabel 4.1 Jumlah Data Training Setiap Kelas 

 

Kelas Jumlah Data 

Matang 769 

Tidak Matang 788 

 

Tabel 4.2 Jumlah Data Validasi Setiap Kelas 

 

Kelas Jumlah Data 

Matang 354 

Tidak Matang 353 

 

Total dari keseluruhan dataset tersebut adalah 2264 Selanjutnya, seluruh 

dataset tersebut dimasukkan kedalam Google Drive untuk mempermudah dalam 

pemanggilan direktori pada saat proses pelatihan model. Setelah seluruh dataset 

berhasil diupload kedalam google drive, langkah selanjutnya yaitu memanggil 

direktori penyimpanan file dataset di Google Drive dengan menggunakan bantuan 

Python dan Google Collab. 
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4.2 Pembangunan Model CNN  

Pada proses pembuatan model dengan algoritma Convolutional Neural 

Network (CNN), Berbagai lapisan Keras akan diterapkan yaitu MobileNetV2, 

sequential, flatten, dense, dropout, dan optimizer adam.  

 

Gambar 4.1 Model CNN dan MobileNetV2 

 

Pada penelitian ini menggunakan 4 lapisan di dalam arsitektur model yaitu 

input layer yang menunjukkan bahwa input berupa gambar dengan ukuran 224x224 

piksel dan memiliki 3 saluran warna (RGB). MobileNet layer menunjukkan lapisan 

ini menggunakan arsitektur MobileNetV2 yang telah dilatih sebelumnya, tetapi 

outputnya sudah diubah menjadi fitur-fitur dengan ukuran 7x7 dan 1280 saluran 

fitur. Flatten layer menunjukkan bahwa lapisan ini mengubah (flatten) fitur-fitur 

7x7x1280 menjadi vektor 1 dimensi dengan panjang 62720, yang akan diteruskan 

ke lapisan berikutnya. Dense layer (fully connected) yang menghubungkan semua 

neuron dari lapisan sebelumnya ke 2 neuron di lapisan ini. 2 neuron ini akan 

menunjukkan bahwa model ini digunakan untuk klasifikasi ke dalam 2 kelas yang 

berbeda. 
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4.3 Testing Model MobileNetV2 

Pelatihan model menggunakan Google Collab dengan tipe akselerator 

hardware T4 GPU sebanyak 50 kali tarining atau epoch 50. Dalam melakukan 

proses testing dilakukan perbandingan antara dataset yang telah di augmentasi dan 

dataset awal sebelum augmentasi untuk melihat perbandingan akurasi yang 

dihasilkan.  

 

Gambar 4.2 Akurasi Dataset Sebelum Augmentasi 
 

 

Gambar 4.3 Akurasi Dataset Setelah Augmentasi 

 

Pada gambar 4.2 dan gambar 4.3 terlihat perbedaan akurasi yang cukup 

signifikan, dataset yang tidak augmentasi mendapatkan val akurasi sebesar 47% 

dan dataset augmentasi mendapatkan val akurasi sebesar 83%. Keduanya 



21 

 

mengalami proses epoch yang berhenti pada saat proses ke 14 untuk dataset 

sebelum augmentasi dan 50 untuk dataset setelah augmentasi dikarenakan 

menggunakan early stop dan callback jika proses mengalami akurasi berulang 

maka akan otomatis berhenti. Terdapat perbedaan hasil akurasi yang cukup 

signifikan, untuk itu penulis memilih menggunakan dataset yang telah di 

augmentasi dalam penelitian ini dikarenakan hasil akurasi yang didapatkan lebih 

besar. Perkembangan setiap epoch nya dapat dilihat pada model accuracy dan 

model loss. 

 

 

Gambar 4.4 Akurasi dan Loss Dataset Sebelum Augmentasi 

 

 

  

Gambar 4.5 Akurasi dan Loss Dataset Setelah Augmentasi 
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Pada grafik model accuracy dan model loss terdapat dua garis, yaitu garis biru 

untuk data pelatihan (train) dan garis kuning untuk data test (val). Garis data 

pelatihan menunjukkan akurasi model pada data yang digunakan untuk melatih 

model. Garis data test menunjukkan akurasi model pada data yang tidak digunakan 

untuk melatih model, tetapi digunakan untuk mengevaluasi performa model. 

Pada grafik akurasi dataset augmentasi menujukkan akurasi model train 

meningkat secara bertahap dari 0,65 pada epoch pertama menjadi 0,96 pada epoch 

20. Tetapi akurasi model val menunjukkan tren penurunan, mencapai 0,47 pada 

epoch 14. Sedangkan pada grafik akurasi setelah augmentasi menunjukkana akurasi 

model train secara umum lebih rendah daripada sebelum augmentasi. Akurasi train 

mencapai 0,66 pada epoch pertama dan stabil di sekitar 0,88 pada epoch 

selanjutnya. Akurasi model val juga lebih tinggi, mencapai 0,83 pada epoch 50. 

Pada grafik loss dataset sebelum augmentasi menunjukkan loss dataset train 

menurun secara bertahap dari 10 pada epoch pertama menjadi 0 pada epoch 14. 

Loss dataset val juga menunjukkan tren penurunan, mencapai 0.5 pada epoch 14. 

Sedangkan pada grafik loss dataset setelah augmentasi menunjukkan loss dataset 

train secara umum lebih rendah daripada sebelum augmentasi. Loss train mencapai 

0 pada epoch pertama dan stabil di sekitar 0,2 pada epoch selanjutnya. Loss dataset 

val juga lebih rendah, mencapai 1 pada epoch 20. 

Setelah melihat perbandingan hasil grafik akurasi dan loss pada kedua dataset 

dapat disimpulkan bahwa augmentasi data meningkatkan akurasi model train dan 

val secara signifikan dan augmentasi data menurunkan loss dataset train dan val 

secara signifikan. Sehingga kesimpulannya yaitu augmentasi data merupakan 

teknik yang efektif untuk meningkatkan performa model deep learning. 
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4.4 Evaluasi Kinerja Model CNN 

Tahap evaluasi dilakukan untuk mengevaluasi langkah sebelumnya, yakni 

tahap pelatihan, dengan maksud menyesuaikan model yang telah ditetapkan agar 

sesuai dengan kebutuhan yang telah ditetapkan. Pada tahap ini, CNN dan akan diuji 

hasil akurasinya menggunakan teknik confussion matrix. Selanjutnya, melihat 

pengukuran accuracy, precission, recall dan f-1 score untuk mendapatkan 

keseluruhan tingkat akurasi.  

 

Gambar 4.6 Perhitungan Hasil Akurasi Dataset Setelah Augmentasi 

 

 

Gambar 4.7 Perhitungan Hasil Akurasi Dataset Sebelum Augmentasi 

 



24 

 

Dari hasil evaluasi ini, dapat disimpulkan bahwa model klasifikasi memiliki 

kinerja yang sangat baik dengan akurasi keseluruhan sebesar 84.8 Model ini 

menunjukkan kemampuan yang kuat dalam mengklasifikasikan berbagai kondisi 

kematangan sawit, dengan nilai f1-score tertinggi pada kelas "ripe" (0.85) dan nilai 

f1-score terendah pada kelas "unripe" (0.81). Evaluasi ini memberikan keyakinan 

bahwa model dapat diandalkan untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan kondisi 

kematangan dengan tingkat akurasi yang tinggi. 

Augmentasi data secara umum meningkatkan akurasi per kelas. Hal ini 

menunjukkan bahwa augmentasi data dapat membantu model untuk belajar lebih 

baik dari data yang tersedia dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat untuk 

semua kelas sawit. 

 

Gambar 4.8 Confussion Matrix Dataset Sebelum Augmentasi 
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Confussion matrix dataset sebelum augmentasi terlihat pada gambar 4.8 

menggambarkan performa model klasifikasi untuk memprediksi tingkat 

kematangan buah sawit. Berikut perincian dari gambar 4.8: 

1. True Positives (TP): Jumlah data yang benar-benar matang dan 

diprediksi sebagai matang, yaitu 56. 

2. True Negatives (TN): Jumlah data yang benar-benar tidak matang 

dan diprediksi sebagai tidak matang, yaitu 130. 

3. False Positives (FP): Jumlah data yang tidak matang tetapi 

diprediksi sebagai matang, yaitu 38. 

4. False Negatives (FN): Jumlah data yang matang tetapi diprediksi 

sebagai tidak matang, yaitu 130. 
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Gambar 4.9 Confussion Matrix Setelah Augmentasi 

 

Sedangkan diagram confussion matrix dataset setelah augmentasi dapat 

dilihat pada gambar 4.9 menggambarkan performa model klasifikasi untuk 

memprediksi tingkat kematangan buah sawit. Berikut perincian dari gambar 4.9: 

1. True Positives (TP): Jumlah data yang benar-benar matang dan 

diprediksi sebagai matang, yaitu 178. 

2. True Negatives (TN): Jumlah data yang benar-benar tidak matang 

dan diprediksi sebagai tidak matang, yaitu 161. 

3. False Positives (FP): Jumlah data yang tidak matang tetapi 

diprediksi sebagai matang, yaitu 37. 

4. False Negatives (FN): Jumlah data yang matang tetapi diprediksi 

sebagai tidak matang, yaitu 24 
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Hasil akurasi tersebut diperoleh dari jumlah sampel data yang teridentifikasi 

benar dibagi dengan total data test. Hasil 84% merupakan hasil yang baik dari 

mengimplementasikan CNN untuk mengklasifikasi kematangan sawit. Dari 

pembahasan topik penelitian ini dapat dilihat bahwa penelitian ini menggunakan 2 

kelas kematangan sawit dengan dataset yang digunakan sebanyak 2264 gambar 

dengan hasil akurasi sebesar 84%. 

4.5 Pengujian Model  

Pada tahap testation program atau testing ,akan memberikan perintah untuk 

menginput file gambar sawit dalam bentuk jpg. Selanjutnya jika sudah menginput 

file, program akan membaca file tersebut dan langsung mengeluarkan hasil prediksi 

dari gambar penyakit yang telah di input. Untuk melihat hasil prediksi dari masing-

masing kelas sawit dapat dilihat pada point berikut ini: 

4.5.1 Matang Tandan buah segar (Ripe) 

Pengujian pada salah satu buah sawit yang matang untuk tandan buah segar 

menunjukkan hasil prediksi yang tepat. 
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Gambar 4.10 Hasil Prediksi Sawit Matang tandan buah segar 

 

Hasil Prediksi Probabilitas: Model CNN memberikan probabilitas 0.6862192 

(68.62%) bahwa gambar tersebut termasuk dalam kelas "ripe"(matang) dan 

0.31378075 (31.38%) bahwa gambar tersebut termasuk dalam kelas "unripe" (tidak 

matang). Klasifikasi Akhir: Berdasarkan probabilitas yang lebih tinggi, model 

mengklasifikasikan gambar ini sebagai "ripe" (matang). 

4.5.2 Matang Buah brondolan (Ripe)  

Pengujian pada salah satu buah sawit yang matang untuk buah brondolan 

menunjukkan hasil prediksi yang tepat. 
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Gambar 4.11 Hasil Prediksi Sawit matang brondolan 

 

Hasil Prediksi Probabilitas: Model CNN memberikan probabilitas 0.91951174 

(91.95%) bahwa gambar tersebut termasuk dalam kelas "ripe"(matang) dan 

0.0804883 (31.38%) bahwa gambar tersebut termasuk dalam kelas "unripe" (tidak 

matang). Klasifikasi Akhir: Berdasarkan probabilitas yang lebih tinggi, model 

mengklasifikasikan gambar ini sebagai "ripe" (matang). 

4.5.3 Tidak matang Tandan buah segar (Unripe) 

Pengujian pada salah satu buah sawit yang tidak matang untuk tandan buah segar 

menunjukkan hasil prediksi yang tepat. 
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Gambar 4.12 Hasil Prediksi Tandan buah segar tidak matang 

 

Hasil Prediksi Probabilitas: Model CNN memberikan probabilitas 0.03124623 

(31.24%) bahwa gambar tersebut termasuk dalam kelas "ripe"(matang) dan 

0.9687537 (96.87%) bahwa gambar tersebut termasuk dalam kelas "unripe" (tidak 

matang). Klasifikasi Akhir: Berdasarkan probabilitas yang lebih tinggi, model 

mengklasifikasikan gambar ini sebagai "unripe" (tidak matang). 

4.5.4 Tidak Matang Buah brondolan (Unripe)  

Pengujian pada salah satu buah sawit yang tidak matang untuk buah brondolan 

menunjukkan hasil prediksi yang tepat. 
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Gambar 4.13 Hasil Prediksi Sawit matang brondolan 

 

Hasil Prediksi Probabilitas: Model CNN memberikan probabilitas 0.01739079 

(01.73%) bahwa gambar tersebut termasuk dalam kelas "ripe"(matang) dan 

0.9826093 (98.26%) bahwa gambar tersebut termasuk dalam kelas "unripe" (tidak 

matang). Klasifikasi Akhir: Berdasarkan probabilitas yang lebih tinggi, model 

mengklasifikasikan gambar ini sebagai "unr ipe" (tidak matang). 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

1. Penelitian ini berhasil mengimplementasikan model deteksi menggunakan 

algoritma Convolutional Neural Network (CNN) untuk mengklasifikasikan 

kematangan buah sawit. Model ini mampu mengenali pola-pola visual yang 

terkait dengan tingkat kematangan buah sawit, seperti warna dan tekstur, yang 

menjadi indikator utama dalam klasifikasi. 

2. Model deteksi yang diimplementasikan menghasilkan akurasi 84,75% yang 

cukup tinggi dalam klasifikasi kematangan buah sawit dengan penggunaan 

dataset 2264 data. Hal ini menunjukkan bahwa algoritma CNN efektif dalam 

memproses citra buah sawit dan menghasilkan prediksi yang akurat mengenai 

tingkat kematangannya. Akurasi yang diperoleh membuktikan bahwa model 

CNN memiliki potensi besar untuk diterapkan dalam industri perkebunan 

kelapa sawit. 

5.2 Saran 

Saran untuk penelitian selanjutnya yang akan menggunakan topik yang sama 

yaitu melakukan perbandingan dengan metode algoritma CNN lainnya untuk 

mendapatkan hasil yang lebih baik. Namun harus ada pertimbangan pada transfer 

learning yang ingin digunakan, setiap waktunya ada update pada library untuk 

penggunaan model. Dataset yang bagus akan membentuk model arsitektur yang 

bagus pula karena model belajar dari dataset yang dilabel. Penambahan kelas pada 

label dataset untuk lebih spesifik pada jenis sawit. Pengenalan pada objek harus 
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terlihat terang dan pencahayaan yang cukup karena potret yang jelas akan 

membantu prediksi lebih akurat. Dataset yang duplikat membuat model overfit. 
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