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ABSTRAK 

 

AHMAD. T3118296. CLASSIFICATION OF TOMATO FRUIT TYPES 

USING CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK 

 

Some Indonesian people utilize food sources evenly. Tomatoes are known to 

have very good nutritional content so people can consume them every day. Many 

species/types of tomatoes have high similarity so it is difficult to distinguish 

them. Tomato fruit type recognition in this study employs Convolutional Neural 

Network. The stages of the method used are feature learning and classification. 

To classify tomato fruit types, the CNN network is trained with image training 

data. The training process is carried out by looking for a form of model that is 

following the data to be processed to get the best results. It is also used in the 

argumentation process on training and validation data so that overfitting does 

not occur in the CNN network. The experimental results show that the 

convolutional Neural Network method can recognize tomato types with an 

accuracy rate of 96.6%, recall of 100%, precision of 96.6%, and an F-1 Score of 

96.28% of 30 images using Confusion Matrix testing. 

 

Keywords: classification, tomato fruit type, Convolutional Neural Network 
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ABSTRAK 

AHMAD. T3118296. KLASIFIKASI JENIS BUAH TOMAT 

MENGGUNAKAN CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK 

 

Sebagian masyarakat indonesia memanfaatkan sumber hasil pangan secara 

merata. Buah tomat diketahui memliki kandungan gizi yang sangat baik sehingga 

masyarakat dapat mengkonsumsi setiap harinya. Banyak spesies/jenis tomat yang 

memiliki kemiripan yang tinggi sehinggga sulit untuk membedakannya. 

Pengenalan jenis buah tomat pada penelitian ini mengunakan Convolutional 

Neural Network. Tahapan metode yang digunakan yaitu feature learning dan 

klasifikasi. Untuk melakukan klasifikasi jenis buah tomat, jaringan CNN akan 

dilatih dengan data training citra. Proses training dilakukan dengan mencari 

bentuk model yang sesuai dengan data yang akan diolah agar mendapatkan hasil 

yang terbaik. Digunakan juga pada proses argumentasi pada data training dan 

validasi sehingga tidak terjadi overfitting pada jaringan CNN. Hasil percobaan 

pada penelitian menunjukkan bahwa metode convolutional Neural Network dapat 

mengenali jenis tomat dengan tingkat akurasi sebesar 96.6%, recall 100%, 

precision 96,6%, dan F-1 Score 96.28% dari 30 gambar dengan menggunakan 

pengujian Confusion Matrix. 

 

Kata Kunci : Klasifikasi, Jenis Buah Tomat, Convolutional Neural network  
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BAB I  

PENDAHULUAN 

 

1.1. Latar  Belakang 

Indonesia adalah negara yang kaya akan keanekaragaman hayati. Salah 

satu kekayaan organik yang dapat ditemukan diberbagai daerah Indonesia adalah 

kehidupan tumbuhan alami[1]. Tomat (Licopersium esculentum) adalah tanaman 

dari Family Solanacease, yang tumbuh secara alami di Amerika Tengah dan 

Selatan, mulai dari Meksiko hingga Peru. Kata tomat berasal dari kata Nawat, 

dimana tomat merupakan kerabat  dekat dari kentang[2]. Tomat merupakan 

produk hotilkultura paling produktif kedua setelah Bawang Merah, dan diketahui  

produktivitas tomat mencapai 6.9%. Berdasarkan data Kementrian pertanian 

(2012), tingkat produktivitas tomat di indonesia tahun 2007 hingga 2011 diketahui 

baik yaitu; 12,33 tom/ha, 15,27ton/Ha, 14,58 ton/ha, dan 16,65 ton/ha[3]. 

Sebagai tanaman yang tumbuh di daerah tropis, buah tomat memiliki 

beberapa varietas beredar dipasaran beberapa di antaranya adalah tomat apel, 

tomat anggur, dan tomat Bistik. Jenis tomat tersebut memiliki perbedaan 

berdasarkan bentuk buah. Dalam membedakan varietas yang satu dengan yang 

lainnya merupakan suatu hal mudah dilakukan oleh manusia tetapi tidak mudah 

dilakukan oleh computer. Persepsi manusia biasa cenderung subyektif terhadap 

suatu objektif, hal ini dikarena adanya sutau jenis yang di miliki objek tersebut 

misalnya tomat campari dan tomat ceri yang keduanya memiliki warna yang mirip 

dan ukuran yang hampir sama, namun masyarakat atau konsumen tidak banyak 

mengetahuinya. Mengidentifikasi atau mendeteksi jenis buah Tomat masih 

dilakukan secara manual, sayangnya masih terdapat kendala yang sering dihadapi 

dalam menentukan jenis buah tomat. Kelemahannya waktu yang relatif lama jika 

identifikasi buah Tomat dilakukan dengan jumlah yang banyak. Selain itu 

subjektif lainnya tingkat kelelahan dan perbedaan persepsi tentang penilaian 

terhadap tingkat kematangan buah Tomat[4]. 

 



2 
 

 
 

Pada penelitian ini akan dilakukan pengelompokkan jenis buah Tomat 

menggunakan metode Convosional Neural Network (CNN). 

Metode Convolution Neural Network merupakan metode deep learning 

yang dapat melakukan proses pembelajaran mandiri untuk pengenalan dan 

ekstraksi objek[5]. Dalam deep learning komputer belajar mengklasifikasi secara 

langsung dari gambar dan suara. Studi terkait pengenalan Convolutional Neural 

Network (CNN) telah dilakukan beberapa peneliti sebelumnya. Pene;iti 

sebelumnya megolah data tersebut dan menggunakan CNN untuk membedakan 

jenis daun tanaman obat herbal. 

Beberapa hasil penelitian sebelumnya tentang identifikasi kematangan 

buah markisa berdasarkan ciri warna  dengan menggunakan metode jaringan 

syaraf tiruan memberikan hasil pengujian yaitu 94,44% dari 30 data buah. Dan 

penelitian Novan Wijaya, Anugrah Ridwan tentang Klasifikasi jenis buah Apel 

Dengan Metode K-Nearest Neighbors, Data yang digunakan pada penelitian ini 

adalah 800 citra, yang terdiri dari 600 citra latih dan 200 citra uji, dan 

menghasilkan Akurasi sebesar 94%[6]. 

Penelitian lainnya menggunakan algoritma jaringan Syaraf Tiruan (JST)-

Back Propagation digunakan untuk mengidentifikasi spesies tumbuhan. Jaringan 

syaraf tiruan harus terlebih dahulu melakukan proses pelatihan sebelum 

menjalankan proses pengujian dengan jumlah epoch maksimal (kali ini 1000 

iterasi). Pengolahan citra menggunakan empat jenis daun dengan total 16 sampel 

citra daun dengan bentuk daun yang berbeda. Hasil pengujian membuktuikan 

bahwa identifikasi jenis daun dalam percobaan ini berhasil, ditemukan pada 

tingkat 93,75% dan 6,4% dianggap gagal[7]. 

Berdasarkan uraian diatas, maka dianggap perlu untuk melakukan 

penelitian mengenai proses yang berjalan diatas, dengan judul “Klasifikasi jenis 

Buah Tomat  Menggunakan metode Convosional Neural Network (CNN). 

1.2. Identifikasi Masalah 

Banyak jenis buah tomat yang membuat masyarakat sulit dalam mengenali 

setiap jenis buah tomat. 
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1.3. Rumusan Masalah 

Berdasarkan uraian latar belakang masalah diatas, dapat dirumuskan 

masalah : 

1. Bagaimana hasil klasifikasi gambar jenis buah tomat menggunakan 

metode Covolution Neural Network? 

2. Bagaimana hasil akurasi metode Convolution Neural Network untuk 

klasifikasi gambar jenis buah tomat? 

1.4. Tujuan Penelitian  

1. Mengetahui hasil klasikasi jenis buah tomat menggunakan metode 

Convolution Neural Network 

2. Mengetahui tingkat akurasi metode Convolution Neural Network  dalam 

mengklasifikasi gambar jenis buah tomat. 

 

1.5. Manfaat Penelitian 

1. Pengembangan Ilmu 

Penelitian ini diharapkan dapat mengembangkan ilmu pengetahuan 

dibidang teknologi komputer pada umumnya dan mengimplementasikan 

metode Covolution Neural Network (CNN). 

2. Praktisi 

Sebagai bahan masukan (Input Source) bagi semua elemen-elemen atau 

pun unsur-unsur yang terlibat dalam mengimplementasikan metode 

Convolution Neural Network (CNN) sehingga dapat mengetahui jenis 

buah tomat 

3. Peneliti 

Sebagai masukan bagi peneliti lain yang akan mengadakan penelitian 

selanjutnya terkait implementasi metode Artificial Neural Network (CNN).
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BAB II  

LANDASAN TEORI 

 

2.1 Tinjauan Studi 

Berikut merupakan tabel dari beberapa studi penelitian yang pernah 

dilakukan sebelumya yang berkaitan dengan penelitian ini : 

Tabel 2.1  Tinjauan Studi 

N

O 
Peneliti Judul/Tahun Metode Hasil 

1. Sigit 

Sugiyanto 

dan Feri 

Wibowo[7]. 

Klasifikasi 

tingkat 

kematangan 

buah pepaya 

(carica 

papayal) 

California 

(Calina IPB-

9) dalam 

ruang warna 

HVS dan 

Algoritma K- 

Nears 

Neighbors/20

15 

Menggunak

an metode 

K-Nears 

Neighbor 

Berdasarkan Pengujian 

dengan jumlah K tetangga 3 

dan jumlah data citra uji 

sebanyak 12 data, maka 

akurasi algoritma KNN yang 

didapat adalah 75%, dengan 

data keluaran tidak sesuai 

dengan target sejumlah 3 data 

dan sesuai target sejumlah 9 

data. Dengan pengujian 

jumlah K tetangga 5 dan 

jumlah data citra uji 

sebanyak  data, maka akurasi 

algoritma KNN adalah 

83,34% 

2. Novan 

Wijaya dan 

Anugrah 

Ridwan[8]. 

Klasifiakasi           

Jenis buah 

Apel dengan 

metode K-

Nearest 

Neighbor/201

Menggunak

an metode 

Algoritms 

K-nearest 

Neighbor 

Berdasarkan penelitian yang 

telah dilakukan tentang 

klasifikasi buah apel, data 

yang digunakan pada 

penelitian ini adalah 800 citra 

, yang terdiri dai 600 citra 
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9 latih dan 200 citra uji, dan 

menghasilkan nilai sebesar 

94% 

3. Agus 

Wahyu 

Widodo, 

dan Muh. 

Arif 

Rahman[9]. 

Ekstraksi ciri 

pada 

klasifiksi 

Tipe Kulit 

wajah 

Menggunaka

n metode 

Local Binary 

Patten/2019 

Menggunak

an Metode 

Local 

Binary 

Patten 

Penelitian ini menggunakan 

112 citra wajah wanita yan 

diperoleh dengan mengambil 

data secara langsung di 

lapangan (data primer). 

Penelitian ini mendapatkan 

akurasi tertinggi yaitu 

sebesar 84,62% dengan jarak 

ketetanggaan (R) =1 dan 

kombinasi dari 3 fitur/ciri 

mean, skewness dan energi. 

 

2.2 Tinjauan Pustaka  

2.2.1 Buah Tomat 

Tomat (Lycopersium esculentum) adalah tanaman dari famili Solanaceasa, 

yang tumbuh secara alami di Amerika Tengah dan Selatan, mulai dari Meksiko 

hingga Peru. Kata Tomat berasal dari kata Nawat, dimana tomat merupakan 

kerabat dekat dari kentang[8]. Tomatadalah tanaman berumur pendek dapat 

tumbuh setinggi 1-3 meter. Tanaman ini memiliki buah berwarna hijau, kuning, 

dan merah yang biasa digunakan sebagai sayuran dalam masakan atau bisa di 

makan langsung.Tomat juga mempunyai kandungan gizi yang sangat dibutuhkan 

oleh tubuh manusia, antara lain Serat, vitamin, Kalium, dan Kalsium 

 

2.2.2 Computer Vision 

Computer Vision adalah proses otomatis yang menintegrasikan berbagai 

proses visual seperti akuisis data pemprosesan gambar, klasifikasi, pengenalan 

dan pengambilan keputusan. Computer Vision adalah teknik untuk 
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memperkirakan sifat-sifat objek dalam sebuah gambar. Pengukuran fitur terkait 

menggunakan geometri objek dan menafsirkan informasi geometri. Computer 

vision adalah cabang dari kecerdasan buatan yang berfokus pada pengembangan 

algoritma yang mengubah informasi dari gambar menjadi informasi dunia 

nyata[10]. 

Fungsi computer vision adalah untuk mereprentasikan fakta-fakta dunia 

nyata dengan fakta-fakta gambar. Beberapa kontroversi visi komputer adalah : 

sensor mendeteksi bagaimana gambar ditangkap menurut dunia luar (Word 

Vuew). Ini termasuk properti global seperti material, bentuk dan pencahayaan. 

Dalam 3D, geometri, tekstur, gerakan dan citra disimpan dengan benar dalam 

objek untuk penggunaan komputer[10]. 

Computer vision adalah metode lain, yang disebut kecerdasan buatan, 

yang mewakili sensasi menggunakan komputer pribadi untuk menanalisis dan 

mengevaluasi informasi visual. Teknologi kecerdasan buatan memungkinkan 

komputer pribadi untuk mengenali gambar dan mengidentifikasi objek[10]. 

Istilah lain yang terkait erat yang menggunakan pencitraan digital adalah 

computer visioan atau machine computer. Computer vision pada dasarnya 

mencoba meniru cara kerja penglihatan manusia (human vision). Penglihatan 

manusia sebenarnya sangat kompleks dan manusia melihat gambar objek lebih 

jauh kedalam otak untuk interprestasi. Hasilnya, orang mengerti objek apa yang 

tampak dimata mereka. Hasil interprestasi ini dapat digunakan untuk menambil 

keputusan, seperti mata dan otak. Computer vision adalah sistem yang 

memungkinkan anda untuk menanalisis objek secara visual setelah memasukkan 

data objek sebagai gambar. Proses computer vision dapat dibagi menjadi tiga 

kegiatan[11] : 

1. Proses pengambilan citra digital ini disebut juga dengan proses pre-

processing citra. 

2. Melakukan teknik komputasi untuk memproses atau memodifikasi data 

gambar berdasarkan piksel demi piksel. 
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3. Menganalisis dan menafsirkan gambar menggunakan hasil untuk tujuan 

tertentu. Operasi robot, kontrol pralatan, pengawasan produksi, dll. 

Pengolahan citra adalah proses awal (pre-processing) dari computer vision, 

dan sosialisasi pola  adalah proses menginterprestasikan citra. Teknologi 

sosialisasi pola memainkan peran penting dalam computer vision untuk mengenali 

objek[11]. 

2.2.3 Pengolahan Citra Digital 

Pengolahan citra adalah pengolahan citra atau image processing, terutama  

dengan menggunakan komputer untuk memperoleh citra yang lebih berkualitas. 

Dengan kata lain pengolahan citra adalah Proses peningkatan kualitas suatu citra 

agar dapat dengan mudah diinterprestasikan oleh manusia dan komputer[12]. 

2.2.4 CNN (Convolutinal Neural Network) 

Convolution Neural Network adalah penembangan dari multilayer 

Percepton (MPL) yang dirancang untuk mmeproses data 2D [11]. CNN digunakan 

untuk menngkalsifikasi data yang diandai mengunakan metode pemmbelajaran 

yang terawasi. Karena mekanisme pembelajaran terawasi memiliki data selama 

pelatihan dan variabel yang diinginkan. Tujuan dari metode ini adalah untuk 

mengelompokkan data ke dalam datayang ada[12]. 

CNN pertama kali dikembangkan deangan nama NeoCognitro oleh 

Kuhiniko Fukushima, seorang peneliti di NHK Broadcasting Science Institute di 

Kinuta, Setagaya-ku, Tokyo. Konsep tersebut kemudian disemprnakan oleh Yann 

Le Chun, seorang peneliti di AT&T Bell Labs di Holmdel, Nj USA. Model CNN 

bernama LeNet berhasil diterapkan oleh Le Chun pada karyanya rentang 

pengenalan angka dan tulisan tangan[13].CNN jua sering kali digunakan untuk 

mengenali benda atau pemandangan melakukan deteksi serta segmentasi objek. 
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Gambar 2.1 Arsitektur Convolution Neural Network[14] 

 

Berdasarkan gambar diatas, arsitektur dari mekanisme pemecahaan dibagi 

menjadi 2 tahapan pemprosesan. Pada tahapan feture learning, secara umum 

masih ada 3 lapisan proses proses ekstraksi fitur. Lapisan-lapisan ini sering kali 

diklain dengan  convolutin layer, activaion dan pooling layer. Lapisan ini 

melakukan operasi khusus untuk membentuk kedalam data untuk menangkap pola 

tertentu. Ketiga layer tersebut memiliki alur proses yang tidak harus sama, dalam 

artian dapat mengubah proses sesuai kebutuhan. Namun, secara umum proses 

pembelajaran fitur dimulai dengan proses konvolusi antara matriks input dan 

karnel dengan ukuran tertentu[15]. 

 

Gambar 2.2 Urutan Lapisan  Convolution  Neural Network [15] 

Arsitektur yang dimiliki oleh Convolution Neural Network ada 3 yaitu : 

1. Convolutional Layer 

Covolutional Layer  melakukan operasi konvolusi dalam hasil 

menurut lapisan sebelumnya. Covolutional Layer adalah lapisan primer 

(utama) yang paling krusil buat digunakan. Konvolusi adalah kata 

matematis pada pengolahan gambar yang berarti mengaplikasi sebuah 
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karnel (kotak kuning) pada gambar disemua offset seperti yang ditujukan 

pada gambar 2.3, sedangkan kotak berwarna hijau secara holistik adalah 

gambaran yang akan dikonvolusi. Karnel (kotak kuning) beranjak 

berdasarkan sudut kiri atas ke kanan bawah sehingga uotput konvolusi 

gambar tersebut dapat dilihat pada gambar di bawah ini. 

 

 

Gambar 2.3 Proses Convolution Layer [16] 

Tujuan konvolusi dalam data gambar untuk mengektraksi fitur 

gambar input. Konvlusi akan membuat tranformasi linier menurut data 

input sesuai informasi spasial dalam data. Bobot dalam layer  tadi 

menspesifikasikan karnel konvolusi yang digunakan, sehingga karnel 

konvolusi bisa dilatih berdasarkan input dalam CNN. 

2. Pooling Layer 

Pooling Layer  adalah proses memperkecil ukuran gambar 

menggunakan operasi pooling maksimum yang dapat membagi output dari 

convolution layer menjadi beberapa grid yang lebih kecil dengan tujuan 

meningkatkan invarian posisi fitur. Nilai maksimum untuk setiap grid 

dikurangi. Proses ini memungkinkan anda untuk memastikan bahwa fitur 

yang diambil sama meskipun objek gamabar diubah. Contohnya 

ditujukkan pada gambar 2.4. 
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Gambar 2.4 Proses Pooling Layer Metode Max Pooling [16] 

Secara umum pooling layer mengikuti layer lapisan knvolusi, ini 

digunakan untuk mengurangi ukuran feature map (downsampling) dan 

mempercepat perhitungan karena membutuhkan lebih sedikit 

pembaharuan parameter. Pada dasarnya, Pooling layer dalah filter yang 

menggunakan ukuran dan langkah yang bergeser melintasi feature map. 

Strategi ini biasanya digunakan untuk lapisan pooling rata-rata [17]. 

3. Fully Connected Layer 

Feature map yang didapatkan berdasarkan feature extraction masih 

berbentuk multidimensioanal array, sebagai akibatnya harus  melakukan 

“Flatten” atau reshape map menjadi sebuah vektor agar bisa digunakan 

menjadi input berdasarkan fully-Connected Layer. Lapisan Fully-

Connected merupakan lapisan dimana seluruh neuran aktivasi berdasarkan 

lapisan sebelumnya terhubung seluruh menggunakan neuron pada lapisan 

selanjtnya contoh halnya jaringan syaraf tiruan biasanya. Setiap aktivasi 

menurut lapisan sebelumnya perlu diubah menjadi data satu dimensi 

sebelum mampu dihubungkan ke semua neuron dalam lapisan fully-

Connected. Lapisan Fully-Connected umumnya dipakai dalam metode 

multi lapisan perceptron dan bertujuan mengolah data sebagai akibatnya 

sanggup diklasifikasikan. Perbedaan antara lapisan Fully-Connected dan 

lapisan konvolusi biasa adalah neuron pada lapisan konvolusi terhubung 

hanya kedaerah tertentu pada input. Sementara lapisan Fully-Connected 

memiliki neuron yang secara keseluruhan terhubung. Namun kedua 
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lapisan tersebut masih mengopersikan produk dot, sehingga manfaatnya 

tidak begitu berbeda [18]. 

 

Gambar 2.5 Fully Connected Layer [18] 

2.2.5 Confusion Matrix 

Confusion matrix merupakan salah satu metode yang dapat digunakan 

untuk mengukur kinerja suatu proses klasifikasi. Pada dasarnya confusion matrix 

memberikan informasi perbandingan hasil klasifikasi yang di dilakukan oleh 

sistem (model) dengan hasil klasifikasi sebenarnya[19]. Terdapat empat istilah 

sebagai reprentasi hasil proses klasifikasi sebagai berikut:[20]  

Tabel 2.2 confusion matrix 

Kelas Klasifikasin Positif Klasifikasi Neegatif 

Positif TP (True Positif) FN (False Negatif) 

Negatif FP (False Positif) TN (True Negatif) 

 

Keterangan: 

1) True Negatif (TN) merupakan jumlah data yang terdeteksi dengan benar oleh 

sistem. 

2) False Positif (FP) merupakan data negatif namun terdeteksi sebagai data 

positif oleh sistem. 

3) True Positif (TP) merupakan data posotif yang terdeteksi benar oleh sistem. 
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4) False Negatif  (FN)  merupakan data negatif yang terdeteksi salah oleh 

sistem. 

2.2.6 Akurasi, Precision, Recall dan F-Measure 

1. Nilai Akurasi (accuracy) menggambarkan seberapa akurat sistem dapat 

mengklasifikasi data secara benar. Nilai akurasi merupakan perbandingan 

antara data yang terklasifikasi benar dengan keseluruhan data. Persamaan 

Presisi sebagai berikut. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
∗ 100% 

 

2. Nilai Presisi (precision) menggambarkan jumlah data kategori positif yang 

diklasifikasi secara benar dibagi dengan total data yang di klasifikasi 

positif. Persamaan Presisi sebagai berikut. 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑃
∗ 100% 

 

3. Nilai Sensitivity (recall) menunjukkan berapa persen data kategori positif 

yang terklasifikasi dengan benar oleh system. Persamaan Recall sebagai 

berikut. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝐹𝑃 +  𝑇𝑃 
∗ 100% 

4. F-Measure 

Adalah perhitungan penilaian pada keterangan retrival (temu kembali) 

yang mengkombinasikan recall dan precision. F-Measure dapat dihitung 

dengan rumus (Azis, et al. 2020) sebagai berikut: 

 

𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
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2.3 Kerangka Pemikiran 

2.2  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2.6 Kerangka Pemikiran 

MASALAH 

1. Bagaimana hasil akurasi metode Convolutional Neural Network untuk 

klasifikasi jenis buah tomat 

2. Bagaimana hasil klasifikasi gambar  jenis buah Tomat menggunakan 

metode Convolutional Neural Network 

PEMODELAN/ABSTRAKSI Grey Level Co-occurrence Matrik (GLCM) 

  

Dataset 

Sumber Data: 

http://www.kaggle.com.dataset/olgabelitsk

aya/tomato-cultivars?select=01_001.png 

Pra Pengolahan Resize, Encoder Data & 

Augumentassi 

Klasifikasi 
Convolutional Neural Network 

(CNN) 

Evaluasi Confusion Matrix 

TUJUAN 

1. Mengetahui tingkat akurasi metode Convolutional Neural 

Network dalam mengklasifikasikan gambar jenis buah tomat 

2. Mengetahui  hasil klasifikasi jenis buah tomat menggunakan 

metode Convolutional Neural Network 
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BAB III  

OBYEK DAN METODE PENELITIAN 

3.1. Jenis, Metode, Subjek, Objek, Waktu, dan Lokasi Penelitian 

Dilihat dari tingkat penerapannya, maka penelitian ini termasuk penelitian 

terapan. Dilihat dari jenis informasi yang diolah, maka penelitian ini bersifat 

kuantitatif. Dilihat dari pengolahan datanya, maka penelitian ini merupakan 

penelitian konfirmatori. 

Penelitian ini menggunakan metode penelitian eksperimen. Oleh karena 

itu, jenis penelitian ini bersifat eksperimental. Objek penelitian ini mengklasifikasi 

jenis buah Tomat sebagai objeknya.  

3.2. Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan penelitian ini adalah dataset public dengan nama, 

TOMATO CULTIVARS DATASET. Dataset yang diunduh dari 

http://www.kaggle.com.dataset/olgabelitskaya/tomato-

cultivars?select=01_001.png , dataset ini merupakan data yang pada umumnya 

dalam eksperiment untuk klasifikasi jenis buah tomat. Dataset ini akan di bagi 

menjadi dua bagian yaitu data training dan data testing. Berikut penjelasan 

mengenai TOMATO CULTIVARS  DATASET : 

Jumlah Gambar : 765 

Format gambar : PNG 

Resolusi  : High Resolusi 

Dimensi Gambar : 1600 x 1200 

URL : http://www.kaggle.com.dataset/olgabelitskaya/tomato-

cultivars?select=01_001.png 
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3.3. Pemodelan 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3.1 Pemodelan 

 

 

 

Data Set 

Pra Pengolahan 

Partisi Data 

Data Training Data Testing 

Training CNN 

Model CNN 

Hasil Klasifikasi 

Evaluasi 
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3.3.1. Pra Pengolahan 

Pra-Pengolahan citra (image pre-processing), yaitu proses paling awal 

dalam pengolahan citra sebelum proses utama dilakukan. Pra-Pengolahan 

bertujuan untuk mempermudah proses dalam melakukan klasifikasi citra. Proses 

perubahan ukurn asli citra dilakukan dari ukuran 1600 x 1200 piksel menjadi 124 

x 124 piksel lebih kecil dari skla citra asli. Kemudian data ditransformasikan atau 

encoding data untuk mengubah data citra menjadi code yang dapat di mengerti 

oleh sistem. Berikut adalah tahapan Pra-Pengolahan : 

1. Resize 

Resize merupakan tahap awal dari pre-processing, bertujuan untuk  

mengubah ukuran citra asli dari 1600x1200 piksel menjadi 124x124 piksel 

lebih kecil dari skala citra asli agar dapat mempercepat proses latih. 

2. Encoding Data (Label Encoder) 

Pada proses ini akan dilakukan transformasi labelkata menjadi bentuk 

numerik. Agar dapat diolah oleh sistem. 

3. Augumentasi Data  

Augumentasi yaitu suatu teknik manipulasi pada data yang ada tanpa 

kehilangan inti dari data tersbut, pada penelitian ini dilakukan teknik 

augumentasi terhadap data trining dengan mengatur rescale 1./225, 

rotation range 40, horizontal flip, widht shift range 0.2, height range 0.2, 

shear range 0.2, zoom range 0.2.  Beberapa cara tersebut membantu model 

yang akan disusun serta mempermudah untuk melatih model tersebut.  

3.3.2. Arsitektur Convolutional Neural Network 

Convolutional Neural Network adalah suatu jenis neurak network yang 

difungsikan untuk mengolah data citra. 

 



17 
 

 
 

3.3.3. Data Training 

Data training berupa data yang telah diseimbangkan jumlahnya untuk 

diolah menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN). Jumlah 

data training yang digunakan 80%. Data training berupa hasil  undersmpling data. 

3.3.4. Data Testing 

Data testing merupakan data yang telah diseimbangkan jumlahnya yang 

dugunakan untuk menguji data training. Jumlah data yang digunakan 20%. Data 

testing digunakan untuk mengetahui berapa tingkat keberhasilan untuk melakukan 

klasifikasi jenis buah tomat. 

3.3.5. Hasil Klasifikasi 

Hasil klasifikasi merupakan hasil otput yang didapatkan pada data uji dari 

proses klasifikasi yang menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) 

berdsarkan model yang didapatan dari data latih. Atau hasil yang didapatkan dari 

proses klasifikasi yang dilakukan model. 

3.3.6. Evaluasi 

Proses evaluasi bertujuan untuk mengetaui hasil kinerja dari metode yang 

digunakan. Evaluasi dilakukan pada semua data uji dan target keluaran yang 

dihasilkan dipetakan ke Confusion Matriks untuk mengevaluasi keakuratannya. 
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BAB IV 

HASIL PENELITIAN 

4.1. Hasil Pengumpulan Data 

 Dataset yang digunakan pada penelitian ini dataset public dengan dengan 

nama, TOMATO CULTIVARS DATASET. Dataset yang diunduh dari 

http://www.kaggle.com.dataset/olgabelitskaya/tomato-

cultivars?select=01_001.png, Dataset ini merupakan data yang pada umumnya 

digunakan dalam eksperimen untuk klasifikasi jenis buah tomat. Dataset ini akan 

dibagi menjadi dua bagian yaitu data training dan data testing. Dengan jumlah 

data training 612 image dan data testing 153 image. 

Tabel 4.1 Dataset Jenis Buah Tomat 

Tomat Apel Tomat Bistik Tomat Anggur 

   

   

   

 

4.2. Hasil Pemodelan  

4.2.1. Pra Pengolahan Data 

 Pra-Pengolahan citra (image pre-processing), yaitu proses paling awal 

dalam pengolahan citra sebelum proses utama dilakukan. Pra-Pengolahan 

bertujuan untuk mempermudah proses dalam melakukan klasifikasi citra. Proses 

perubahan ukuran citra asli dilakukan dari ukuran 1600x1200 piksel menjadi 
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128x128 piksel lebih kecil dari skala citra menjadi code yang dapat dimengerti 

oleh sistem. Berikut adalah tahapan Pra-Pengolahan : 

1. Resize 

Resize merupakan tahapan awal dari pre-pocessing, Bertujuan untuk 

mengubah ukuran citra asli dari ukuran 1600x1200 piksel menjadi 

128X128 piksel lebih kecil dari skala citra agar dapat mempercepat proses 

latih. 

2. Encoding Data ( Label Encoder) 

Pada proses ini akan dilakukan transformasi label kata menjadi bentuk 

numerik, agar dapat diolah oleh sistem. 

  Tomat Apel  > 0 

  Tomat Bistik  >1 

  Tomat Anggur  >2 

3. Augumentasi 

Augumentasi yaitu suatu teknik manipulasi pada data yang ada tanpa 

kehilangan inti dari data tersebut. Pada penelitian ini dilakukan teknik 

augumentasi terhadap data training dengan mengatur rescale 1./225, 

rotation range 0.2, zoom range 0.2, beberapa cara tersebut membantu 

model yang akan disusun serta mempermudah untuk melatih model 

tersebut. 

4. Training 

Tahapan training merupakan tahapan dimana training dataset dan 

validation dataset akan dipelajari oleh sistem menggunakan Convolutional 

Neural Network. 

 

    

Gambar 4.2 Tahapan Pra-Pengolahan 

 

 

Resize Encoder Data (Label 

Encoder) 

Augumentasi Data 
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4.2.2. Convolutional Neural Network 

Pada tahap ini training dataset dan validation dataset akan dilatih 

menggunakan algoritma Convolutional Neural Network agar sistem dapat 

mengenalai jenis buah tomat yang sidah diberikan dan dapat digunakan untuk 

pengujiannya nantinya. Berikut tahapan implementasi model CNN yang peneliti 

buat: 

Gambar 4.3 Arsitektur Model R 

1) Convolutional Layer 

Pada layer ini, perhitungan dilakukan antara dua matriks. Satu matrik 

adalah parameter atau karnel yang dipelajari, dan matriks lainnya adalah 

piksel citra. Berikutnya ini adalah pembahasan untuk lapisan konvolusi 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.4 Opreasi Konvolusi 
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 128x 128     5 x 5 

 Input Image    Sampel Matriks Citra 

 

Gambar 4.5 Sampel Gambar dan Input 

 

Gambar 4.5 adalah gambar input yang menunjukkan dataset yang tersedia.ukuran 

piksel dari citra masukkan adalah 128 x 128, sehingga penulis hanya mengambil 

sebagian dari piksel tersebut, atau 5 x5. Gambar 4.6 menunjukkan proses 

konvolusi menggunakan  kernel. 

           Kernel 

            3 x 3 

  5 x 5 

Gambar 4.6 Proses Konvolusi dengan Kernel 

Didalam penelitian ini, penulis tidak menggunakan padding tambahn atau biasa 

disebut zero padding. Dan penulis menggunakan stride 1. Untuk mengetahui 
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jumlah ouput yang  ingin dicapai. Ada dapat melihatnya pada gambar 4.6 dibawah 

ini : 

W = 5 x 5,  F =  3 X 3, 

P = 0,   S = 1 

Oleh karena itu, perhitungannya adalah sebagai berikut : 

𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 =
5 − 3 + 2(0)

1
+ 1 

Output  = 3 

Dari perhitungan diatas, kita akan medapatkan output dengan ukuran 3 x 3.  

Posisi 1 Posisi 2     Posisi 3 

Gambar 4.7 Proses Pergeseran Dengan Stride = 1 dan Karnel 3 x 3 

 

 

 

 

     

         

                         3 x 3   Feature Map 

    5 x 5                                                                                            3 x 3 

Gambar 4.8 Proses Konvolusi Pergeseran Pertama 
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      3 x 3   Feature Map 

5 x 5         3 x 3 

Gambar 4.9 Proses Konvolusi Pada pergeseran Terakhir 

 Adapun perhitungan yang dilakukan untuk mendapatkan hasil pada 

gambar 4.8 dan 4.9 adalah sebagai berikut : 

Posisi 1: 

(5x1) + (6x4) + (3x2) + (2x2) + (8x1) + (5x0) + (1x1) + (4x3) + (4x6) = 84 

Posisi 2 : 

(6x1) + (3x4) + (6x2) + (8x2) +(5x1) + (5x0) + (4x1) + (4x3) + (3x6) = 85 

Posisi 3 : 

(3x1) + (6x4) + (9x2) + (5x2) + (5x1) + (6x0) + (4x1) + (3x3) + (2x6) = 85 

Posisi 4: 

(2x1) + (8x4) + (5x2) + (1x2) + (4x1) + (4x0) + (5x1) + (2x3) + (8x6) = 109 

Posisi 5 : 

(8x1) + (5x4) + (5x2) + (4x2) + (4x1) + (3x0) + (2x1) + (8x3) + (3x6) = 94 

Posisi 6 : 

(5x1) + (5x4) + (6x2) + (4x2) + (3x1) + (2x0) + (8x1) + (3x3) + (6x6) = 101 

Posisi 7 : 

(1x1) + (4x4) + (4x2) + (5x2) + (2x1) + (8x0) + (6x1) + (3x3) + (9x6) = 106 

Posisi 8: 

(4x1) + (4x4) + (3x2) + (2x2) + (8x1) + (3x0) + (3x1) + (9x3) + (6x6) = 104 

Posisi 9 : 

(4x1) + (3x4) + (2x2) + (8x2) + (3x1) + (6x0) + (9x1) + (6x3) +(4x6) = 90 
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2) Pooling Layer 

Hasil akhir pada lapisan konvolusi akan digunakan kembali pada proses 

pooling sebagai input, seperti terlihat pada gambar 4.10 

84 85 85 

109 94 101 

106 104 90 

 
Gambar 4.10 Hasil Akhir Konvolusi Sebagai input Pada pooling 

 

Pada lapisan ini, penulis menggunakan stride 1 dengan kernel 2x2 dan juga 

menggunakan metode MaxPooling. Oleh karena itu kita dapat menggunakan 

rumus dibawah ini untuk mengetahui ukuran output yang akan diperoleh. 

Diketahui bahwa : 

W= 3x3,  F = 2x2,  S = 1 

Sebagai perhitungannya adalah sebagai berikut : 

𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 =  
3 − 2

1
+ 1 = 2 

Dari perhitungan diatas kita mengetahui bahwa kita akan memperoleh output 

sebesar 2x2. Adapun yang akan dilakukan dapat dilihat 

 

 

  

 

84 85 85 

109 94 101 

106 104 90 

109 
 

  

84 85 85 

109 94 101 

106 104 90 

109 101 
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Gambar 4.11 Proses Pooling Menggunakan MaxPooling 

MaxPooling memiliki efek mendapatkan nilai terbesar dari karnel 2x2, setelah 

berhasil mengambil nilai itu, bergerak dengan stride 1 dan kemudian disimpan 

dalam matrix baru. Hasil akhir dari pooling layer dapat dilihat pada gambar 4.12. 

 

109 101 

109 104 

Gambar 4.12 Hasil Akhir pada MaxPooling 

3) Flatten Layer 

Hasil akhir dari pooling akan dibuat menjadi 1 vektor, dimana hasil dari 

flattening kemudian akan digunakan sebagai input untuk lapisan yang 

terhubung atau fully connected layer. Hasil ari flattening dapat dilihat pada 

gambar 4.13. 

84 85 85 

109 94 101 

106 104 90 

109 101 

109 
 

84 85 85 

109 94 101 

106 104 90 

109 101 

109 104 
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1 

2 

3 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.13 Hasil dari Flatten   Layer 

4) Fully Connected Layer 

Fully connecTed layer disini berperan sebagai pengklasifikasian data 

input. Pada proses training ini sangat membantu untuk menemukan nilai 

bobot terbaik 

Input      Output 

  X1      Output 1 

   

 

  X2      Output 2 

  

 

  X3      Output 3 

 

Gambar 4.12 Fully Connected Layer 

1. Inisialisasi semua bobot, 

Bobot awal atau w = 0, untuk semua inputan. 

2. Fungsi aktivasi yang digunakan  

Aktivasi yang digunakan pada penelitian ini adalah 𝜎 =  𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 

3. Laju Pembelajaran atau Learning rate 

109 

101 

109 

104 

109 101 

109 104 

1 

2 

3 
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Pada penelitian ini dientukan nilai learning rate nya 𝛼 =  0.001 

4. Menghitung persamaan nilai output : 

𝑓(𝑥) = ∑(x1 w1  +  x2 w2  +  … +  xnwn  )

𝑛

𝑥=𝑖

 

 

   𝜎(𝑎)  =  
1

1+𝑒−2
 

 

𝑓(𝑥) = ∑(x1 w11  +  x2 w21  +  … +  x4w41  )

4

𝑥=𝑖

 

𝑓(𝑥) = ∑(109.0 +  101.0 +  109.0 +  104.0) = 0

4

𝑥=𝑖

 

𝑓(𝑥) = ∑(109.0 +  101.0 +  109.0 +  104.0) = 0

4

𝑥=𝑖

 

𝑓(𝑥) = ∑(109.0 +  101.0 +  109.0 +  104.0) = 0

4

𝑥=𝑖

 

Sigmoid : 

𝜎(𝑎)  =  
1

1 + 𝑒−2
 =

1

1 + 2.71828−0
 = 2 

Nilai sama dengan nilai output lainnya dikarenakan menggunakan nilai w = 0 

5. Hitung gradien error untuk layer output 

𝑒𝑘( 𝑝)  =  𝑦𝑑𝑘(𝑝)  − 𝑦𝑘(𝑝) 

 

𝛿𝑘(𝑝)  =  𝑦𝑑𝑘(𝑝)  ∗  [1 −  𝑦𝑘(𝑝)]  ∗  𝑒𝑘(𝑝) 
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 Untuk data pertama, nilai yang diharapkan adalah 𝑦𝑑𝑘  =  1, sedangkan 

keluaran yang didapatkan 𝑦𝑘  =  2  nilai neuron output semuanya sama 

karena nilai w = 0. 

𝑒1(1)  =  𝑦𝑑 −  𝑦1(1)  =  1 − 2 = −1 

𝛿1(1)  =  𝑦1(1) ∗ [1 − 𝑦1(1)] ∗ 𝑒1(1) = 2 ∗ [1 − 2] ∗ −1 = 2 

6. Menghitung Koresi Bobot 

Untuk  ∆𝑤11, ∆𝑤21, dan ∆𝑤31 

∆𝑤𝑗𝑘(𝑝) = 𝛼. 𝑦𝑗(𝑝) ∗ 𝛿𝑘(𝑝) 

∆𝑤21 = 𝛼 ∗ 𝑦1(1) ∗ 𝛿1(1) =  0.001 ∗ 109 ∗ 2 = 0.218 

∆𝑤22 = 𝛼 ∗ 𝑦2(1) ∗ 𝛿1(1) =  0.001 ∗ 101 ∗ 2 = 0.202 

∆𝑤23 = 𝛼 ∗ 𝑦3(1) ∗ 𝛿1(1) =  0.001 ∗ 109 ∗ 2 = 0.218 

∆𝑤24 = 𝛼 ∗ 𝑦4(1) ∗ 𝛿1(1) =  0.001 ∗ 104 ∗ 2 = 0.208 

 

7. Perbaharui Bobot 

Dengan diperolehnya nilai pengkoresi bobot maka proses memperbaharui 

nilai bobot dengan menggunakan persamaan : 

𝑤𝑗𝑘(𝑝 + 1) = 𝑤𝑗𝑘(𝑝) + ∆𝑤𝑗𝑘(𝑝) 

𝑤𝑗𝑘(𝑝 + 1) = 𝑤11(𝑝) + ∆𝑤11(𝑝) = 0 + 0.218 = 0.218 

𝑤𝑗𝑘(𝑝 + 1) = 𝑤21(𝑝) + ∆𝑤21(𝑝) = 0 + 0.202 = 0.202 

Setelah ini untuk interasi selanjutnya, kembali ke langkah 5 sampai 

mendapatkan hasil yang sesuai. 

4.3. Evaluasi Model 

4.3.1. Confusion Matrix 

 Dalam penelitian ini, confusion matrix digunakan sebagai metode untuk 

menghitung akurasi dalam penerapan pengenalan jenis buah tomat. Evaluasi 

akurasi pengenalan jenis buah tomat berdasarkan jumlah uji subjek benar dan 

salah yang terdeteksi dapat dilihat pada tabel dibawah ini : 
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Tabel 4.2 Hasil Data Testing 

Image 
Kelas 

Target 

Hasil 

Klasifikasi 
Image 

Kelas 

Target 

Hasil 

Klasifikasi 

 

Tomat 

Bistik 

Tomat 

Bistik  

Tomat 

Bistik 

Tomat 

Bistik 

 

Tomat 

Bistik 

Tomat 

Bistik  

Tomat 

Bistik 

Tomat 

Bistik 

 

Tomat 

Anggur 

Tomat 

Anggur  

Tomat 

Anggur 

Tomat 

Anggur 

 

Tomat 

Anggur 

Tomat 

Anggur  

Tomat 

Anggur 

Tomat 

Anggur 

 

Tomat 

Apel 

Tomat 

Apel  

Tomat 

Apel 

Tomat 

Apel 

 

Tomat 

Apel 

Tomat 

Apel 
 

Tomat 

Apel 

Tomat 

Apel 

 

Tabel 4.3 Confusion Matrix 

 Tomat Bistik Tomat Anggur Tomat Apel 

TomatBistik 10 0 0 

Tomat Anggur 0 9 1 

Tomat Apel 0 0 10 

 

Jumlah data yang diklasifikasi dengan benar = 29 

Jumlah data yang diklasifikasi salah = 1 



30 
 

 
 

Menghitung nilai Accuracy : 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑛𝑙 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟

𝑛𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎 (𝑛)
𝑥 100% 

 

𝐴𝑡𝑜𝑚𝑎𝑡 𝐴𝑝𝑒𝑙 
10

10
𝑥 100% = 100 𝐴𝑇𝑜𝑚𝑎𝑡 𝐴𝑛𝑔𝑔𝑢𝑟 =

9

10
 𝑥 100% = 90 

 

𝐴𝑡𝑜𝑚𝑎𝑡 𝐵𝑖𝑠𝑡𝑖𝑘
10

10
𝑥100% = 100  

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
10+ 9+10

10 +10+10 +
 𝑥100% =

29

30
 𝑥100% =  0,96 = 96%  

 

Menghitung nilai TP, TN, FP, FN sesuai dengan kelas masing-masing: 

TomatApel: 

TP =  8 + 6 =10   TN = 10+ 0 + 0 + 10 = 20 

FN = 0 + 0 = 0    FP = 0 + 0  = 0 

TomaAnggur: 

TP = 9    FN = 0 + 0= 0 

FP = 0 + 1 = 1   TN = 10 + 0 + 9 + 1 =20 

TomatBistik: 

TP = 10   FN = 10 + 0 + 0 + 10 = 20 

FP =0 + 0 = 0  TN = 0+0= 0 

 

Persamaan precision dan recall: 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 +  𝐹𝑃)
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𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 +  𝐹𝑁)
 

Hitung nilai precision dan  recall TomatApel, TomatAnggur dan TomatBistik: 

TomatApel: 

 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
10

(10+1)
 = 0.9 = 90 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

10

(10+0)
=  1 = 100 

TomatAnggur: 

 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
9

(9+1)
=  0.9 = 90  𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 

9

(9+0)
=  1 = 100 

TomatBistik: 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
10

(10+0)
=  1 = 100   𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

10

(10+0)
 = 1 = 100 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
90 + 100 + 90

3
= 93.3 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
100 + 100 + 100

3
= 100 

Tabel 4.4 Hasil Confusion Matrix 

Hasil% 

Ekspresi TP TN FP FN Accuracy Precision Recall 

T.Apel 10 20 1 0 100 90 100 

T.Anggur 9 20 1 0 90 100 100 

T.Bistik 10 20 0 0 100 100 100 

Rata-rata 96.6 96.6 100 

 

F1-Score 

𝑓1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑥
(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑥 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 +  𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)
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𝑓1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 
(100 𝑥 96.6)

(100 +  96.6)
=  2 𝑥 

9660

196.6
=  2 𝑥 49.13 = 98.26 
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BAB V  

PEMBAHASAN 

5.1. Objek Penelitian 

 Data set yang dugunakan penelitian ini adalah dataset public dengan nama 

TOMATO CULTIVARS DATASET, Dataset yang diunduh dari 

http://www.kaggle.com.dataset/olgabelitskaya/tomato-

cultivars?select=01_001.png. Dataset yang diambil terdiri dari 3 jenis buah tomat 

yaitu tomat apel, tomat anggur, tomat bistik. Dengan jumlah data training 136 

image dan data testing 34 image. 

5.2. Pembahasan model 

 Berdasarkan hasil yang diperoleh pada bab sebelumnya, dapat dijelaskan 

beberapa hal sebagai berikut: 

 Data gambar yang berhasil dikumpulkan pada penelitian ini adalah 

sebanyak 170 gambar jenis buah tomat yang dibagi kedalam tiga kelas (3) 

yaitu tomat apel, tomat bistik, dan tomat anggur. Berdasarkan visualisasi 

citra bahwa tiga jenis kelas tumbuhan obat herbal tersebut dapat dibedakan 

pada jenisnya. 

 Pada percobaan yang dilakukan pada penelitian ini fitur citra diekstraksi 

menggunakan metode CNN karena metode ini tidak perlu menggunakan 

metode ekstraksi tambahan. Fitur ekstraksi CNN melakukan proses 

konvolusi dan pooling layer sesuai dengan model yang dibuat. Pooling 

layer dipakai ditiap blok agar mengurangii akurasi piksel yang akan diolah 

sehingga dapat mengurangiwaktu komputasi dari algoritma CNN yang 

digunakan pada penelitian ini, sehingga penggunaan algoritma CNN ini 

menjadi lebih efesien untuk diterapkan pada aplikasi yang akan 

dikembangkan kedepannya. 

 Arsitektur CNN dibuat dengan 5 blok, citra berukuran 124x124 piksel 

yang berasal dari  layer input dikonvolusi tersebut menghasilkan feature 

map yang kemudian dinormalisasi oleh Batch Normalization. Hasil dari 



34 
 

 
 

normalisasi selanjutnya masuk ke layer aktivasi, didalamnya terdapat 

fungsi ReLu yang digunakan untuk membuata hasil dari ekstraksi fitur 

non-linier. Selanjutnya nilai output dari fungsi ReLu direduksi pada 

lapisan MaxPooling sebelum diteruskan pada tahap konvolusi kedua. 

 Tahap konvolusi kedua sampai dengan kelima, proses ekstraksi fitur 

dilakukan oleh kombinasi convolitional blok dan identy blok. Setelah 

proses ekstraksi fitur selesai, kemudian feture map diproses kedalam fully 

connected layer untuk melakukan proses klasifikasi dibantu dengan fungsi 

aktivasi sigmoid 

 Pada penelitian yang dilakukan, algoritma CNN yang digunakan sebagai 

fitur ekstraksi dan juga sebagai pengklasifikasi data citra digunakan 

sebagai yang telah digambarkan pada bab sebelumnya. 

 Dalam proses training data menggunakan algoritma CNN dengan nilai 

learning rate  sebesar 0,001, jumlah step epoch sebesar 10 dan epochsnya 

sebesar 40. 

Berdasarkan hasil peroses learning data yang dilakukan dengan data yang sudah 

maka diperoleh nilai akurasi untuk data training yang berkisaran 94,5% dan nilai 

akurasi untuk valdasi berkisar 82.5%, sementara untuk nilai loss data training 

berada diangka 18,5% dan nilai loss untuk data validasi berada diangka  45,5%. 

Sebagaimana yang ditunjukkan pada grafik dibawah ini: 
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Gambar 5.1 Grafik akurasi training dan validasi 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 5.2 Grafik nilai loss Training 

 

 Berdasarkan hasil proses klasifikasi yang dilakukan terhadap data testing 

yang terbentuk dalm confusion matrik dengan jumlah 34 gambar dengan 

mengambil 10 sampel jenis tomat dari setiap jenis dengan data yang sama, 

dapat diperoleh nilai kinerja model dari algoritma Convolutional Neural 

Network (CNN) yang digunakan yakni nilai recall sebesar 100%, nilai 
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precision sebesar 96.6%, nilai accuracy sebesar 96,6%. Dan nilai f1-Score 

sebesar 98,26%. Berdasarkan perolehan nilai kinerja model tersebut 

menunjukkan bahwa penggunaan algoritma CNN dapat bekerja dengan 

baik, sehingga penggunaan metode tersebut dapat digunakan dalam 

mengembangkan sebuah aplikasi yang dapat dimanfaatkan dibidang yang 

membutuhkan. 
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BAB VI  

PENUTUP 

6.1. Kesimpulan  

 Adapun kesimpulan yang diperoleh berdasarkan penelitian adalah sebagai 

berikut :  

1. kinerja Metode CNN yang diterapkan mampu mengenali jenis buah tomat 

dengan benar dapat dilihat pada tabel hasil klasifikasi data uji dengan 

mendapatkan akurasi 93.3%, nilai precision 92%, nilai recall 81% dan F1-

Score 89.9%, dengan data yang sama dan 30 sampel jenis tomat dengan 

masing-masing kelas 3sampel jenis buah tomat untuk data uji. 

2. Berdasarkan beberapa percobaan, pemilihan parameter berupa learning 

rate 0,001 dan jumlah epoch 40 merupakan nilai baik yang dapat 

digunakan untuk pelatihan data testing yang sudah ada. 

6.2. Saran 

 Setelah melakukan penelitian pengenlan jenis buah tomat menggunakan 

metode CNN, ada beberapa saran yang perlu diperhatikan : 

1. Diharapkan pada penelitian selanjutnya dikembangkan untuk  melakukan 

klasifikasi dengan menggunakan dataset yang lebih banyak, agar proses 

proses pembelajaran semakain baik lagi. 

2. Spesifikasi komputer/laptop yang digunakan sebaiknya lebih tinggi, yaitu 

dengan menggunakan komputer/laptop dengan Graphics Processing Unit 

(GPU) dan Random Access Memory (RAM) yang tinggi. 
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Lampiran 1 : Kode Program 

 

from imutils import paths 

import os 

import cv2 

import pandas as pd 

from google.colab import drive 

drive.mount('/content/drive/') 

def generate_image(image_source_path): 

  im_list = [] 

  labels = [] 

  img_path = [] 

  for path in paths.list_images(image_source_path): 

    img = cv2.imread(path) 

    img = cv2.resize(img, (124, 124)) 

    im_list.append(img) 

    labels.append(os.path.split(os.path.dirname(path))[-1]) 

    df_label = pd.DataFrame(labels) 

    img_path.append(path) 

  return im_list, df_label, img_path   

X_train, y_train, img_train = generate_image('/content/drive/MyDrive/Dataset/Training') 

X_test, y_test, img_test = generate_image('/content/drive/MyDrive/Dataset/Testing') 

import pickle 

with open('X_train.pkl', 'wb') as file_train: 

  pickle.dump(X_train, file_train) 

with open('X_test.pkl','wb')as file_test: 
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  pickle.dump(X_test, file_test) 

with open('Y_train.pkl', 'wb') as file_ytrain: 

  pickle.dump(y_train, file_ytrain) 

with open('Y_test.pkl', 'wb') as file_ytest: 

  pickle.dump(y_test, file_ytest) 

with open('img_train.pkl', 'wb') as file_img_train: 

  pickle.dump(img_train, file_img_train) 

with open('img_test.pkl', 'wb') as file_img_test: 

  pickle.dump(img_test, file_img_test) 

mport pickle 

X_train = pickle.load(open('X_train.pkl', 'rb')) 

X_test = pickle.load(open('X_test.pkl', 'rb')) 

y_train = pickle.load(open('Y_train.pkl', 'rb')) 

y_test = pickle.load(open('Y_test.pkl', 'rb')) 

img_train = pickle.load(open('img_train.pkl', 'rb')) 

img_test = pickle.load(open('img_test.pkl', 'rb')) 

y_train.columns=['y'] 

y_test.columns=['y'] 

y_train.columns=['y'] 

y_test.columns=['y'] 

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder 

encode_train = LabelEncoder() 

encode_train.fit(y_train) 

Y_train = encode_train.transform(y_train) 

 

Y_test = encode_train.transform(y_test) 
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from keras import backend as K 

from tensorflow.keras.utils import to_categorical 

import numpy as np 

 

X_train = np.array(X_train, dtype='uint8') 

X_test = np.array(X_test, dtype='uint8') 

 

y_train = np.array(Y_train, dtype='uint8') 

y_test = np.array(Y_test, dtype='uint8') 

 

Y_train = to_categorical(y_train,3) 

Y_test = to_categorical(y_test, 3) 

X_Train = X_train.reshape(X_train.shape[0], 124, 124, 3) 

X_Test = X_test.reshape(X_test.shape[0], 124, 124, 3) 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

 

xtrain, xval, ytrain, yval = train_test_split(X_Train, Y_train, test_size=0.3, 

random_state=4) 

from keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.applications import EfficientNetB7 as efn 

from tensorflow.keras.models import Model 

from keras.layers import Conv2D, MaxPool2D, Flatten, Dense, BatchNormalization, 

Dropout 

from tensorflow.keras.optimizers import SGD, Adam 

from tensorflow.keras import regularizers 

from matplotlib import pyplot as plt 

import tensorflow as tf 
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base_model = efn(input_shape = (124, 124, 3), include_top = False, weights = 'imagenet') 

for layer in base_model.layers: 

  layer.trainable = False 

 

x = base_model.output 

x = Flatten()(x) 

x = Dense(1024, activation="relu")(x) 

x = Dropout(0.3)(x) 

prediction = Dense(3, activation="sigmoid")(x) 

model_final = Model(base_model.input, prediction) 

 

model_final.compile(SGD(learning_rate=0.001), loss='categorical_crossentropy', 

metrics=['accuracy']) 

model_history = model_final.fit(xtrain, ytrain,  

                                validation_data = (xval, yval),  

                                steps_per_epoch=len(xtrain)/16, 

                                epochs=10, 

                                verbose=1) 

import matplotlib.pyplot as plt 

f, ax = plt.subplots() 

ax.plot([None] + model_history.history['accuracy'], 'o-') 

ax.plot([None] + model_history.history['val_accuracy'], 'x-') 

ax.legend(['Training Accuracy', 'Validation Accuracy'], loc=0) 

ax.set_title('Training/Validation Accuracy per Epoch') 

ax.set_xlabel('Epoch') 

ax.set_ylabel('Accuracy') 

import matplotlib.pyplot as plt 
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f, ax = plt.subplots() 

ax.plot([None] + model_history.history['loss'], 'o-') 

ax.plot([None] + model_history.history['val_loss'], 'x-') 

ax.legend(['Training Loss', 'Validation Loss'], loc=0) 

ax.set_title('Training/Validation Loss per Epoch') 

ax.set_xlabel('Epoch') 

ax.set_ylabel('Loss') 

model_json = model_final.to_json() 

with open("model.json", "w") as json_file: 

  json_file.write(model_json) 

 

model_final.save_weights("model_h5") 

import pickle 

with open('labeltrain_model.pkl', 'wb') as files: 

  pickle.dump(encode_train, files) 

from sklearn.metrics import accuracy_score, ConfusionMatrixDisplay, confusion_matrix 

 

y_pred = model_final.predict(X_Test) 

a = [np.argmax(y_pred, axis=None, out=None) for y_pred in y_pred] 

y_aktual = encode_train.inverse_transform(a) 

 

b = [np.argmax(Y_test, axis=None, out=None) for Y_test in Y_test] 

y_target = encode_train.inverse_transform(b) 

 

cm = confusion_matrix(y_target, y_aktual, labels=['Tomat Bistik','Tomat Apple','Tomat 

Anggur']) 
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disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm, display_labels=['Tomat 

Bistik','Tomat Apple','Tomat Anggur']) 

disp.plot() 

from sklearn.metrics import classification_report 

print(classification_report(y_target, y_aktual)) 

import numpy as np 

 

pd.DataFrame(np.asarray(y_aktual)).to_csv('Kelas Hasil Klasifikasi Menggunakan 

CNN.csv') 

pd.DataFrame(np.asarray(y_target)).to_csv('Kelas Target.csv') 

pd.DataFrame(np.asarray(img_test)).to_csv('image testing.csv') 
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