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Abstrak
Stroberi merupakan komoditas hortikultura dengan nilai ekonomis tinggi, namun penentuan tingkat kematangannya di tingkat petani masih banyak dilakukan secara manual berdasarkan pengamatan visual, sehingga rawan kesalahan klasifikasi dan memerlukan waktu yang tidak sedikit, terutama karena batas warna antara kategori mentah, setengah matang, dan matang kerap tumpang tindih. Penelitian ini bertujuan membangun dan mengevaluasi model klasifikasi tingkat kematangan buah stroberi ke dalam tiga kelas menggunakan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) VGG-16 dengan pendekatan transfer learning. Dataset yang digunakan berjumlah 1.087 citra digital yang dihimpun dari dua sumber terbuka pada platform Kaggle, kemudian melalui tahap praproses berupa resizing 224×224 piksel dan normalisasi, serta augmentasi data, sebelum dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji. Model dilatih menggunakan bobot awal ImageNet pada platform Google Colaboratory dengan bahasa pemrograman Python. Kinerja model diukur melalui metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score berdasarkan confusion matrix pada data uji. Penelitian ini diarahkan untuk menguji dua hipotesis, yaitu kemampuan arsitektur VGG-16 dalam membangun sistem klasifikasi tiga kelas kematangan stroberi, serta pencapaian kinerja model dengan nilai akurasi minimal 80%. Hasil yang diharapkan dari penelitian ini adalah tersedianya model klasifikasi yang akurat dan efisien, sehingga dapat menjadi alternatif solusi bagi proses sortasi stroberi otomatis serta mendukung efisiensi pascapanen dan konsistensi mutu buah.

Kata kunci: stroberi, tingkat kematangan, convolutional neural network, VGG-16, klasifikasi citra.
Pendahuluan
Tanaman stroberi merupakan komoditas buah yang sangat diminati pasar dan memiliki potensi ekonomi signifikan. Spesies stroberi yang kini dibudidayakan di Indonesia merupakan hasil introduksi dan persilangan, sehingga menghasilkan ragam varietas unggul lokal, di antaranya Mencir, California, Nyoho, Sweet Charlie, Red Giant, dan Merlan, dengan varietas Mencir dan Merlan yang mampu berkembang optimal di wilayah dataran rendah. Jawa Barat tercatat sebagai produsen stroberi terbesar di Indonesia, dengan total produksi mencapai 25.413 ton [1].
Di bidang pertanian, klasifikasi buah stroberi berdasarkan tingkat kematangan sangat penting guna memastikan kualitas dan nilai ekonomis produk [2]. Kendati demikian, penyortiran stroberi secara manual cenderung menghasilkan kesalahan manusia dan memerlukan waktu yang tidak sedikit. Permasalahan dalam pemisahan buah stroberi kerap timbul karena ambiguitas batas warna antar kategori mentah, setengah matang, dan matang, sehingga dibutuhkan sistem klasifikasi otomatis yang menggunakan sampel data berlabel kelas yang tepat untuk menentukan nilai klasifikasi secara konsisten [3].
Tantangan tersebut kini dapat direspons dengan baik melalui kemajuan teknologi pemrosesan citra digital dan kecerdasan buatan. Dalam konteks klasifikasi citra, Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu metode yang paling sering digunakan karena efektif dalam mengidentifikasi fitur penting dari sebuah citra, misalnya gradasi warna dan pola spasial [4]. Oleh karena itu, penerapan CNN dinilai tepat untuk mengklasifikasikan tingkat kematangan buah dengan memanfaatkan citra digital [5], [6].
Salah satu arsitektur deep learning yang banyak dimanfaatkan untuk klasifikasi citra adalah VGG16-Net. Arsitektur ini terdiri atas 16 lapisan yang merangkum kombinasi lapisan konvolusional, lapisan max pooling, dan lapisan fully connected, dengan kinerja klasifikasi yang telah terbukti baik pada berbagai kumpulan data visual seperti ImageNet [7], [8], [9]. Berangkat dari uraian tersebut, penelitian ini menempatkan klasifikasi tingkat kematangan buah stroberi sebagai fokus utama, yang dicapai melalui penerapan metode CNN VGG-16 terhadap citra digital buah stroberi agar penentuan tingkat kematangan dapat dilakukan secara otomatis dan akurat.
Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini berupaya menjawab dua persoalan utama, yaitu bagaimana membangun model klasifikasi tingkat kematangan buah stroberi ke dalam tiga kelas (mentah, setengah matang, dan matang) menggunakan arsitektur VGG-16 berbasis transfer learning terhadap dataset sebanyak 1.087 citra, serta bagaimana tingkat kinerja model tersebut ditinjau dari nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score pada data uji. Sejalan dengan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk membangun dan mengimplementasikan model klasifikasi kematangan buah stroberi menggunakan arsitektur CNN VGG-16, serta mengukur dan mengevaluasi kinerjanya berdasarkan keempat metrik tersebut pada 20% data uji dari keseluruhan dataset.
Ruang lingkup penelitian ini dibatasi pada objek buah stroberi varietas Mencir dan Merlan, dengan dataset sebanyak 1.087 citra yang dihimpun dari dua repositori terbuka pada platform Kaggle, yaitu 521 citra dari “Strawberry Dataset” dan 566 citra dari “Multi-Class Strawberry Ripeness Detection Dataset”. Klasifikasi dilakukan ke dalam tiga kelas kematangan (mentah, setengah matang, dan matang sempurna), dengan proses pelatihan dan pengujian model dilaksanakan sepenuhnya pada platform Google Colaboratory menggunakan bahasa pemrograman Python, serta pembagian data sebesar 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian.
Ketiga kelas kematangan tersebut dapat dibedakan secara visual berdasarkan dominasi warna permukaan buah, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1. Stroberi pada kelas mentah didominasi warna putih kekuningan hingga hijau muda Gambar 1, kelas setengah matang ditandai perpaduan warna merah muda dan putih sebagai indikasi proses pematangan yang sedang berlangsung Gambar 1 sedangkan kelas matang ditandai warna merah menyeluruh pada permukaan buah Gambar 1 [10].Gambar 1. Stroberi berdasarkan tingkat kematangan, mentah, setengah matang, matang

Beberapa penelitian terdahulu telah mengangkat tema klasifikasi tingkat kematangan buah menggunakan pendekatan pengolahan citra digital dan deep learning. Wijayanti mengembangkan model CNN untuk mendeteksi kematangan stroberi dan memperoleh akurasi validasi hingga 97,5% pada epoch ke-30 [11]. Penelitian yang dilakukan wijayanti menerapkan segmentasi warna berbasis metode HSV untuk mengklasifikasikan stroberi ke dalam tiga kategori kematangan [11], sementara Amalia menunjukkan bahwa model CNN dengan arsitektur VGG-16 mampu mencapai akurasi 98,3% pada dataset 1.200 citra stroberi yang terbagi ke dalam tiga kelas [12]. Pada ranah aplikasi, Parenreng dan Syarif mengembangkan aplikasi berbasis mobile untuk deteksi kematangan stroberi menggunakan ekstraksi nilai RGB [13]. Pendekatan serupa juga banyak diterapkan pada objek buah lain, misalnya klasifikasi kematangan kelapa sawit menggunakan CNN [14] dan pendekatan transfer learning Xception [15], klasifikasi kematangan pisang menggunakan CNN [16], serta perbandingan arsitektur VGG-16 dan MobileNetV2 pada klasifikasi kematangan buah apel [17]. B serta klasifikasi kematangan buah lengkeng menggunakan metode Content Based Image Retrieval [16]. Berbeda dengan penelitian-penelitian tersebut, penelitian ini memadukan dataset stroberi dari dua sumber terbuka yang berbeda untuk memperbesar variasi data, serta menempatkan arsitektur VGG-16 berbasis transfer learning sebagai model utama dengan evaluasi kinerja yang komprehensif melalui empat metrik sekaligus, yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-score.
Secara teoretis, penelitian ini diharapkan memperkaya kajian penerapan deep learning, khususnya arsitektur CNN VGG-16, dalam klasifikasi citra berdasarkan tingkat kematangan buah. Secara praktis, model yang dihasilkan diharapkan dapat menjadi solusi alternatif bagi proses sortasi stroberi secara otomatis, sehingga mampu meningkatkan efisiensi pascapanen, menekan kesalahan sortasi manual, dan turut menjaga konsistensi mutu buah yang dipasarkan.
Metode
Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif eksperimental dengan menerapkan metode deep learning berbasis CNN VGG-16 untuk mengklasifikasikan tingkat kematangan buah stroberi berdasarkan citra digital, sesuai dengan rumusan masalah dan tujuan penelitian yang telah diuraikan pada bagian Pendahuluan.
Penelitian dilaksanakan di Universitas Muslim Indonesia, Jalan Urip Sumoharjo Km. 5, Makassar, Sulawesi Selatan, pada periode Januari hingga Juni 2026. Proses pelatihan dan pengujian model dilakukan secara daring melalui platform Google Colaboratory.
Bahan utama penelitian ini berupa dataset citra stroberi sejumlah 1.087 citra dengan tiga kelas kematangan (mentah, setengah matang, dan matang sempurna) yang diperoleh dari platform Kaggle. Adapun alat yang digunakan meliputi laptop dengan koneksi internet untuk mengakses Google Colaboratory, bahasa pemrograman Python, framework deep learning TensorFlow/Keras, serta pustaka pendukung NumPy, Pandas, Matplotlib, dan Scikit-learn.
Data dikumpulkan dengan mengunduh dua himpunan data citra stroberi yang tersedia secara publik di Kaggle, yaitu Strawberry Dataset (521 citra) dan Multi-Class Strawberry Ripeness Detection Dataset (566 citra). Kedua sumber tersebut digabungkan menjadi satu dataset terpadu berjumlah 1.087 citra, dengan label kelas kematangan pada setiap citra diverifikasi ulang agar sesuai dengan tiga kategori yang ditetapkan dalam penelitian ini, sebagaimana dirangkum pada Tabel 1.
Tabel 1. Definisi Operasional Variabel
	Variabel
	Definisi Operasional
	Indikator
	Skala Pengukuran

	Citra Stroberi
	Data masukan (input) berupa citra digital buah stroberi yang diperoleh dari dataset Kaggle, digunakan sebagai objek klasifikasi tingkat kematangan.
	Jumlah citra sebanyak 1.087 dengan tiga kelas kematangan: mentah, setengah matang, matang.
	Nominal

	Tingkat Kematangan Stroberi
	Kelas target yang digunakan dalam proses klasifikasi berdasarkan karakteristik visual warna permukaan buah.
	Tiga kelas kematangan: (a) mentah – putih kekuningan/hijau muda; (b) setengah matang – merah muda bercampur putih; (c) matang – merah menyeluruh.
	Nominal

	Preprocessing Citra
	Proses pengolahan awal citra sebelum pelatihan dan pengujian model CNN VGG-16 guna menyeragamkan format dan meningkatkan kualitas data.
	Resizing 224×224 piksel, normalisasi nilai piksel 0–1, augmentasi data (rotasi, flip, zoom).
	Rasio

	Model CNN VGG-16
	Model CNN dengan arsitektur VGG-16 (16 lapisan) yang digunakan untuk mengekstraksi fitur visual dan mengklasifikasikan tingkat kematangan stroberi melalui pendekatan transfer learning.
	Arsitektur VGG-16, transfer learning dari ImageNet, pelatihan pada Google Colaboratory dengan Python. Keluaran: 3 kelas melalui fungsi aktivasi softmax.
	Nominal

	Akurasi (Accuracy)
	Ukuran kinerja model dalam mengklasifikasikan citra stroberi secara benar dari keseluruhan data uji.
	Accuracy (%) = (TP+TN) / (TP+TN+FP+FN) × 100
	Persentase (%)

	Presisi (Precision)
	Ukuran ketepatan model dalam memprediksi suatu kelas kematangan dibandingkan seluruh prediksi pada kelas tersebut.
	Precision (%) = TP / (TP+FP) × 100
	Persentase (%)

	Recall
	Ukuran kemampuan model mengenali seluruh data yang benar-benar termasuk suatu kelas kematangan.
	Recall (%) = TP / (TP+FN) × 100
	Persentase (%)

	F1-Score
	Rata-rata harmonis dari presisi dan recall untuk mengukur kinerja model secara seimbang, terutama pada distribusi data yang tidak merata.
	F1-Score (%) = 2 × (Precision×Recall) / (Precision+Recall)
	Persentase (%)


Analisis data dilakukan menggunakan teknik deep learning berbasis CNN VGG-16 dengan pendekatan transfer learning[18]. Data citra diproses melalui tahapan praproses berupa penyeragaman ukuran (resizing) menjadi 224×224 piksel dan normalisasi nilai piksel ke rentang 0 hingga [15], [19], [20]kemudian dilatihkan pada model CNN VGG-16 menggunakan Google Colaboratory, dan selanjutnya dievaluasi menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score, dan confusion matrix untuk mengukur efektivitas sistem klasifikasi yang dibangun.
Hipotesis penelitian dirumuskan berdasarkan dua rumusan masalah yang telah ditetapkan, yaitu terkait pembangunan model dan kinerja model CNN VGG-16 dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan buah stroberi. Pertama, terkait pembangunan model klasifikasi: H₀ menyatakan bahwa model CNN VGG-16 dengan pendekatan transfer learning tidak dapat membangun sistem klasifikasi kematangan buah stroberi ke dalam tiga kelas (mentah, setengah matang, matang sempurna) berdasarkan citra digital, sedangkan H₁ menyatakan sebaliknya, yaitu model tersebut dapat membangun sistem klasifikasi dimaksud. Kedua, terkait kinerja model klasifikasi: H₀ menyatakan bahwa model CNN VGG-16 tidak menghasilkan kinerja yang baik (nilai akurasi ≥ 80%) dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan buah stroberi berdasarkan citra digital, sedangkan H₁ menyatakan bahwa model tersebut menghasilkan kinerja yang baik (nilai akurasi ≥ 80%) dalam mengklasifikasikan tingkat kematangan buah stroberi berdasarkan citra digital.
Kinerja model dievaluasi menggunakan parameter true positive (TP), true negative (TN), false positive (FP), dan false negative (FN) yang disusun dalam bentuk confusion matrix sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 2.
Tabel 2. Confusion Matrix
	
	Prediksi Positif
	Prediksi Negatif

	Aktual Positif
	True Positive (TP)
	False Negative (FN)

	Aktual Negatif
	False Positive (FP)
	True Negative (TN)



Akurasi menunjukkan rasio prediksi benar (baik positif maupun negatif) terhadap keseluruhan data uji, sebagaimana pada Persamaan (1).
	
	(1)


Presisi mengukur proporsi prediksi positif yang benar-benar termasuk ke dalam kelas positif tersebut, sebagaimana pada Persamaan (2).
	
	(2)


Recall menunjukkan kemampuan model mengenali seluruh data yang benar-benar termasuk kelas positif, sebagaimana pada Persamaan (3).
	
	(3)


F1-score merupakan rata-rata harmonis antara presisi dan recall yang berguna untuk mengukur kinerja model secara seimbang, terutama pada distribusi data yang tidak merata, sebagaimana pada Persamaan (4).
	
	(4)


Perancangan
Perancangan sistem klasifikasi kematangan stroberi diawali dengan analisis terhadap alur kerja penyortiran stroberi yang saat ini masih dilakukan secara manual, di mana operator menentukan kelas kematangan berdasarkan pengamatan visual sehingga rawan terhadap subjektivitas dan inkonsistensi antarpetugas. Sistem yang dirancang bertujuan menggantikan proses tersebut dengan mekanisme klasifikasi otomatis berbasis citra digital. Masukan (input) sistem berupa citra digital buah stroberi yang telah melalui tahap praproses resizing menjadi 224×224 piksel, sedangkan keluaran (output) sistem berupa label kelas kematangan, yaitu salah satu dari tiga kategori mentah, setengah matang, atau matang sempurna, yang dihasilkan melalui fungsi aktivasi softmax pada lapisan akhir model.
Prosedur kerja sistem digambarkan melalui diagram alur tahapan penelitian pada Gambar 2. Penelitian dimulai dengan penetapan tujuan, dilanjutkan dengan pengumpulan dataset citra stroberi dari platform Kaggle, praproses citra (resizing dan normalisasi), augmentasi data untuk memperkaya variasi data latih, pelatihan model CNN VGG-16 melalui pendekatan transfer learning, hingga tahap evaluasi kinerja model menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score, dan confusion matrix.
[image: ]

Gambar 2. Tahapan Penelitian
Rancangan sistem secara lebih rinci disajikan pada Gambar 3, yang menguraikan tahapan pengumpulan data, praproses, augmentasi, pembagian data latih dan data uji, pelatihan model, hingga pengujian dan evaluasi. Dataset sebanyak 1.087 citra dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji agar kinerja model dapat diukur secara objektif terhadap data yang belum pernah dipelajari sebelumnya. Pada tahap augmentasi, teknik yang diterapkan meliputi rotasi, flip horizontal, zoom, pergeseran posisi (width dan height shift), serta penyesuaian tingkat kecerahan (brightness adjustment), sehingga model dapat mengenali objek stroberi dalam berbagai kondisi pengambilan gambar dan risiko overfitting dapat ditekan [16]. Model VGG-16 yang telah dilatih selanjutnya digunakan untuk memprediksi kelas kematangan pada citra baru berdasarkan pola visual warna dan tekstur yang telah dipelajari selama proses pelatihan.
[image: ]
Gambar 3. Desain Penelitian
Pemodelan
Untuk bidang sistem cerdas, pemodelan pada penelitian ini direpresentasikan melalui arsitektur jaringan CNN VGG-16 beserta proses konvolusi yang mendasarinya. Convolutional Neural Network (CNN) merupakan jenis jaringan saraf tiruan yang dirancang khusus untuk mengolah data dua dimensi seperti citra, dengan memanfaatkan operasi konvolusi pada matriks piksel dan bobot kernel [21]. Proses ekstraksi fitur pada CNN secara umum terdiri atas lapisan konvolusi (convolutional layer) untuk menghasilkan feature map, lapisan pooling (max pooling) untuk mereduksi dimensi data, dan lapisan fully connected untuk menghasilkan keluaran klasifikasi, sebagaimana diilustrasikan pada Gambar 4.
[image: ]
Gambar 4. Proses Convolutional Neural Network
Sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4, proses CNN berlangsung melalui empat tahapan utama. Pertama, citra input berukuran 224×224×3 piksel (tinggi × lebar × kanal warna RGB) dimasukkan ke jaringan. Kedua, tahap konvolusi (convolution) menggeser sejumlah kernel/filter kecil ke seluruh area citra untuk menghasilkan feature map, yaitu peta yang menonjolkan pola visual tertentu seperti tepi, gradasi warna, dan tekstur permukaan buah; setiap feature map kemudian melalui fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit) agar jaringan mampu mempelajari hubungan non-linear antarfitur. Ketiga, tahap pooling (max pooling) memperkecil ukuran spasial feature map dengan mengambil nilai piksel maksimum pada tiap area kecil, sehingga jumlah parameter dan beban komputasi berkurang, sekaligus membuat fitur yang diperoleh lebih tahan terhadap pergeseran posisi objek pada citra. Kedua tahap konvolusi dan pooling ini diulang secara berlapis pada beberapa blok, sebagaimana ditunjukkan pada arsitektur VGG-16 di Gambar 5, sehingga fitur yang diekstraksi berkembang dari pola sederhana (tepi, warna) pada lapisan awal menjadi pola yang lebih kompleks (bentuk dan tekstur buah stroberi) pada lapisan yang lebih dalam. Keempat, hasil ekstraksi fitur dari blok konvolusi terakhir diratakan (flatten) menjadi satu vektor, kemudian diproses oleh lapisan fully connected untuk menggabungkan seluruh fitur yang telah dipelajari. Lapisan keluaran menggunakan fungsi aktivasi softmax untuk menghasilkan probabilitas setiap kelas kematangan (mentah, setengah matang, matang), dengan kelas berprobabilitas tertinggi ditetapkan sebagai hasil prediksi akhir.
Secara matematis, operasi konvolusi pada CNN dirumuskan sebagaimana pada Persamaan (5).
	
	(5)


dengan S(i,j) adalah nilai keluaran hasil operasi konvolusi pada posisi (i,j), I(m,n) adalah nilai piksel citra input stroberi pada koordinat (m,n), K(i−m, j−n) adalah nilai kernel atau filter konvolusi, i dan j adalah indeks posisi pada feature map, m dan n adalah indeks posisi piksel pada citra input, tanda ∗ adalah operator konvolusi, dan notasi penjumlahan menyatakan proses penjumlahan seluruh hasil perkalian elemen kernel dengan citra.
Arsitektur VGG-16 yang digunakan pada penelitian ini terdiri atas 13 lapisan konvolusi yang disusun dalam lima blok, masing-masing diikuti oleh lapisan max pooling, serta ditutup dengan tiga lapisan fully connected (dense), sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 5. Model ini pada mulanya dikembangkan untuk tugas pengenalan objek pada dataset ImageNet dan dikenal efektif dalam mengekstraksi fitur citra secara bertahap, meskipun membutuhkan sumber daya komputasi yang relatif besar [17]. Pada penelitian ini, arsitektur VGG-16 diterapkan melalui pendekatan transfer learning dengan memanfaatkan bobot awal hasil pelatihan pada dataset ImageNet, sehingga proses pembelajaran fitur visual citra stroberi dapat berlangsung lebih efisien dibandingkan pelatihan dari awal (training from scratch). Pemilihan arsitektur ini juga didukung oleh temuan bahwa VGG-16 menunjukkan kinerja klasifikasi citra yang kompetitif dibandingkan arsitektur CNN modern lain seperti DenseNet121, ResNet50V2, dan EfficientNetB0 pada tugas klasifikasi citra dengan karakteristik visual yang kompleks [22].

[image: ]
Gambar 5. Model Arsitektur VGG-16
Secara keseluruhan, kerangka pemikiran sistem dapat diringkas sebagai berikut: (1) citra stroberi dimasukkan sebagai input; (2) citra melalui tahap praproses dan augmentasi; (3) fitur visual diekstraksi melalui blok-blok konvolusi dan pooling pada arsitektur VGG-16; (4) fitur yang telah diekstraksi diklasifikasikan melalui lapisan fully connected dengan fungsi aktivasi softmax; dan (5) sistem menghasilkan keluaran berupa label kelas kematangan (mentah, setengah matang, atau matang), yang kinerjanya selanjutnya diukur melalui metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score.
Kesimpulan
Penelitian ini dirancang untuk membangun dan mengevaluasi model klasifikasi tingkat kematangan buah stroberi ke dalam tiga kelas menggunakan arsitektur CNN VGG-16 berbasis transfer learning, dengan memanfaatkan dataset sebanyak 1.087 citra dari dua sumber terbuka pada platform Kaggle. Berdasarkan kerangka metode dan rancangan sistem yang telah diuraikan, penelitian ini diarahkan untuk membuktikan bahwa arsitektur VGG-16 mampu membangun sistem klasifikasi tiga kelas kematangan stroberi secara efektif serta mencapai kinerja klasifikasi dengan nilai akurasi minimal 80% pada data uji, sebagaimana dirumuskan dalam hipotesis penelitian. Apabila hipotesis tersebut terbukti, model yang dihasilkan diharapkan dapat menjadi alternatif solusi bagi proses sortasi stroberi secara otomatis, sehingga membantu meningkatkan efisiensi pascapanen, menekan kesalahan sortasi manual, serta menjaga konsistensi mutu buah yang dipasarkan. Tahap pelatihan, pengujian, dan analisis hasil secara menyeluruh akan dilaksanakan pada tahap penelitian selanjutnya untuk memverifikasi capaian kinerja model terhadap hipotesis yang telah dirumuskan.
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