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Coffee is one of the beverage ingred s widely consumed in Indonesia and has
y of the community and as a source of
important stage in coffee processing

because it affects the aroma and taste of coffee. However, determining the level of

a high economic value to improve t
foreign exchange. The roasting pr

roasting visually is often inaccurate and prone to human error. To overcome this
problem, this study uses a deep learning approach with a transfer learning method based
on the MobileNet architecture to classify the level of roasting maturity of coffee based
on digital images. MobileNet was chosen because of its lightweight and fast
architecture, suitable for implementation on mobile devices. This study aims to compare
the performance of the model in detecting the level of coffee roasting automatically,
efficiently, and objectively. With this approach, it is hoped that coffee enthusiasts and
producers can easily recognize the type of coffee roasting, support product quality
consistency, and reduce dependence on experts in the roasting process. This study
analyzes the performance of the classification model with results that show very good
performance. The model achieves a total accuracy of 99.50%, with consistently high
precision, recall, and f1-score values in all classes, including several classes with perfect
scores (1,000). Evaluation using ROC curve and AUC also shows the model's ability to
distinguish classes perfectly (AUC = 1,000). Confusion matrix analysis reveals that the
misclassification is very minimal and concentrated in certain classes, such as Dark and
Medium, leaving room for further improvement. These results confirm the practical
relevance of the model in image classification or pattern recognition applications that
require high accuracy. However, testing on new datasets and additional optimizations,
such as hyperparameter tuning or data augmentation, are recommended to improve the
model's generalization. Overall, the model shows great potential and high reliability for
real-world applications.

Keywords: MobileNet, coffee roasting, deep learning.
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Kopi merupakan salah satu bahan m| ng banyak dikonsumsi di Indonesia dan
memiliki nilai ekonomi tinggi unt katkan perekonomian masyarakat serta
sebagai sumber devisa negara. P ting menjadi tahapan penting dalam
pengolahan kopi karena memengaruhi aroma dan rasa kopi. Namun, penentuan tingkat
roasting secara visual sering kali kurang akurat dan rawan kesalahan manusia. Untuk
mengatasi masalah ini, penelitian ini menggunakan pendekatan deep learning dengan
metode transfer learning berbasis arsitektur MobileNet untuk mengklasifikasikan
tingkat kematangan roasting kopi berdasarkan citra digital. MobileNet dipilih karena
arsitekturnya yang ringan dan cepat, cocok untuk implementasi pada perangkat seluler.
Penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja model dalam mendeteksi tingkat
roasting kopi secara otomatis, efisien, dan objektif. Dengan pendekatan ini, diharapkan
penggemar kopi maupun produsen dapat dengan mudah mengenali jenis roasting kopi,
mendukung konsistensi kualitas produk, dan mengurangi ketergantungan pada tenaga
ahli dalam proses roasting. Penelitian ini menganalisis kinerja model klasifikasi dengan
hasil yang menunjukkan performa sangat baik. Model mencapai akurasi total 99,50%,
dengan nilai precision, recall, dan fl-score yang konsisten tinggi pada semua kelas,
termasuk beberapa kelas dengan skor sempurna (1.000). Evaluasi menggunakan kurva
ROC dan AUC juga menunjukkan kemampuan model dalam membedakan kelas secara
sempurna (AUC = 1.000). Analisis confusion matrix mengungkapkan bahwa kesalahan
klasifikasi sangat minim dan terkonsentrasi pada kelas tertentu, seperti Dark dan
Medium, memberikan ruang untuk perbaikan lebih lanjut. Hasil ini menegaskan
relevansi praktis model dalam aplikasi klasifikasi gambar atau pengenalan pola yang
membutuhkan akurasi tinggi. Meskipun demikian, pengujian pada dataset baru dan
pengoptimalan tambahan, seperti tuning hyperparameter atau augmentasi data,
disarankan untuk meningkatkan generalisasi model. Secara keseluruhan, model ini
menunjukkan potensi besar dan keandalan yang tinggi untuk aplikasi dunia nyata.

Kata Kunci : MobileNet, roasting kopi, deep learning
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1.1 Latar Belakang Penelitia

Kopi adalah salah satu numan yang paling banyak dikonsumsi

oleh masyarakat Indonesia. K yaKini memiliki nilai ekonomi yang tinggi
untuk meningkatkan ekonomi masyarakat dan sebagai sumber devisa Negara.
Menurut data Badan Pusat Statistik (BPS) pada tahun 2021, Indonesia
memproduksi biji kopi mencapai 774,6 ribu ton yang dimana pada tahun
sebelumnya produksi kopi hanya sebesar 753,9 ribu ton, hal ini menunjukkan
adanya peningkatan produksi kopi di Indonesia sebesar 2,75% [3]. Produksi kopi
dalam negeri tercatat telah mencapai 600.000 ton per tahun dan lebih dari 80%
hasil produksi tersebut berasal dari perkebunan rakyat. Sedangkan melalui
pejualan ekspor kopi, devisa yang didapatkan dapat mencapai kurang lebih US$
824.02 juta [2].

Aroma dan rasa kopi dipengaruhi oleh tingkat penyangraian (roasting).
Proses roasting merupakan salah satu tahapan yang penting dalam pengolahan
kopi. Proses penyangraian (roasting) dapat menghasilkan berbagai level, ada 4
level roasting yang dilakukan yaitu unroasted, light roasted, medium roasted, dan
dark roasted. Untuk mengetahui tingkat sangrai biji kopi dapat dilihat secara kasat
mata dari warna hasil sangrai. Namun hal ini dianggap kurang akurat dan kurang
optimal karena memungkinkannya terjadi human error, akibatnya sulit untuk
menentukan tingkat sangrai biji kopi yang baik dan tepat. Adapun tindakan yang
dapat dicapai untuk membantu penanganan masalah tersebut yaitu dengan

memanfaatkan kecerdasan buatan seperti teknologi pengenalan citra metode Deep

Learning.
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n tema pengolahan citra dalam berbagai

banyak digunakan pada peneli
bidang seperti bidang kesehat in dan sosial. Dalam bidang perkebunan
di Indonesia, salah satu komoditas penting dan masih memiliki peluang untuk
dikembangkan adalah komoditas kopi.

Deep Learning (Pembelajaran Dalam) merupakan Teknik Machine
Learning yang berbasis Jaringan Syaraf Tiruan (JST) atau evolusi dari JST. Salah
satu algoritma Deep Learning yang merupakan pengembangan dari Multi Layer
Perceptron (MLP) adalah Convolutional Neural Network (CNN) [2]. Penelitian
pernah dilakukanoleh Joelyan Vicky, Frisca Ayu Serta Bagas Julianto (2023)
dimana penelitian tersebut mengimplementasikanmetode CNN untuk mendeteksi
penyakit pada daun alpukat. Penelitian tersebut menggunakan data berjumlah212
data training serta 52 data testing.

Hasil testing dari penelitian tersebut mendapatkan hasil akurasi
sebesar96% pada epoch ke 10. Perbedaan dengan penelitian ini terletak pada
objek penelitian. Penelitian inimenggunakan biji kopi sebagai objeknya.
Penelitian menggunakan metode yang serupa tetapi dengan objekyang berbeda
juga pernah dilakukan oleh saudara Arvi Arkadia, Sekar Ayu Damayanti, Desta
Sandya Prasvita(2021). Penelitian ini mengklasifikasikan objek buah Mangga
Badami untuk menentukan tingkat kematangandengan metode CNN. Dataset yang
digunakan berjumlah 204 citra, terdiri dari 35 Mangga Badami Busuk, 75Mangga
Badami Mentah, dan 94 Mangga Badami Matang. Sedangkan dalam penelitian ini

menggunakan objekbiji kopi untuk menentukan tingkat kamatangan.



DarbbEQdieghedsdayt, PR Adticla0py J8fiasifikasi tingkat
roasting padh S ke P e e Y A ek can pemrosesan

gambar Arsitektur Mobile Net

sifikasi tigkat kematangan roasting kopi
dapat dilakukan dengan men sendekatan deep learning yaitu metode
transfer learning. Metode ini lebih efektif, efisien dan obyektif serta aman dimana
semua prosesnya dilakukan oleh sistem [4]. Deep Learning merupakan sebuah
teknik baru dalam mempelajari representasi data. Deep learning mengacu pada
teknik machine learning pada jaringan syaraf tiruan dengan 9 hidden layers untuk
meningkatkan performa [4].

Pendekatan deep learning sering diimplementasikan dalam berbagai
aplikasi kehidupan nyata dan dapat dilakukan secara otomatis oleh komputer
seperti dalam pemrosesan gambar digital, biometrik, dan sebagainya. Transfer
learning merupakan teknik yang menggunakan model yang terlatih yang
digunakan untuk mengklasifikasikan kumpulan dataset baru sehingga tidak perlu
dilakukan pelatihan data terlebih dahulu [4]. Tujuan dari Transfer learning adalah
untuk meningkatkan pembelajaran pada tugas yang baru ditargetkan
memanfaatkan pengetahuan dari tugas yang berasal dari sumber sebelumnya [4].

Tujuan dari penelitian ini yaitu untuk membandingkan kinerja arsitektur
MobileNet dalam melakukan deteksi tingkat kematangan roasting kopi melalui
gambar (image classification) berdasarkan hasil evaluasi model. MobileNet
merupakan arsitektur yang ringan dan memiliki kinerja yang cepat yang dapat
diimplementasikan pada perangkat mobile [10]. Arsitektur MobileNet
dikembangkan oleh Google Inc, NASNetMobile adalah salah satu varian

arsitektur NASNet, pengembangan arsitektur NASNetMobile difokuskan pada
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dipisahkan secara mendalam u mbangun bobot yang ringan pada jaringan

saraf. Metode ini bertujuan unt tahui jenis roasting biji kopi dari gambar
digital untuk menentukan jenis roasting itu sendiri. Tujuannya agar penikmat kopi
atau pecinta kopi yang awam mengenai jenis roasting kopi dapat mengenali jenis
level atau kategori roasting kopi.

Berdasarkan beberapa penelitian tersebut, proses klasifikasi telah
dilakukan terhadap citra digital biji kopi mentah, untuk mendapatkan tingkat mutu
maupun jenis dari biji kopi, namun di satu sisi untuk mendapatkan produk akhir
dari kopi yang konsisten secara kualitas, tidak hanya ditentukan berdasarkan jenis
dan mutu biji kopi, namun juga dalam proses pemasakan biji kopi atau lebih
disebut dengan istilah roasting. Tingkat kematangan dalam proses pemasakan biji
kopi, sulit untuk ditentukan oleh orang awam, sehingga pabrik produsen kopi
memerlukan seseorang dengan keahlian khusus untuk melakukan pengendalian
kualitas dalam hal kematangan proses roasting. Dari penjelasan yang penulis
jabarkan tersebut, maka penulis tertarik untuk melakukan penelitian dengan judul

“Klasifikasi Tingkat Kematangan Roasting Biji Kopi Berbasis Deep

Learning dengan Arsitektur MobileNet”.

1.2 Identifikasi Masalah
Berdasarkan latar belakang diatas, maka dapat diidentifikasi masalah

sebagai berikut:
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kesalahan manusia (huma

al ini dapat memengaruhi kualitas hasil
roasting yang berperan pe 1 cita rasa kopi.
Pabrik kopi membutuhkan teknologi yang mampu mengklasifikasikan tingkat

roasting secara konsisten dan akurat untuk menjamin kualitas produk akhir

tanpa terlalu bergantung pada tenaga ahli.

1.3 Rumusan Masalah

Dari hasil identifikasi masalah diatas, maka dapat dirumuskan suatu

permasalahan, yaitu:

a.

Bagaimana melakukan klasifikasi jenis tingkat kematangan rosting biji kopi
yang dapat memudahkan proses pengendalian kualitas dalam hal kematangan
proses roasting.

Bagaimana melakukan proses ekstraksi pengenalan pola jenis kematangan
rosting kopi berdasarkan citra digital dengan menggunakan model Arsitektur

Mobile Net?

1.4 Batasan Masalah

Beberapa batasan masalah dalam penelitian ini adalah:
a. Penelitian ini menggunakan dataset citra digital jenis kematangan rosting
kopi yang terdiri dari 4 kelas dengan jumlah masing-masing data perkelas

sebanyak 300 citra.
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c. Model deep learning yan n adalah Arsitektur MobileNetV2;

d. Menggunakan Bahasa pe n python;

e. Menggunakan library keras dan tensorflow;

1.5 Tujuan dan Manfaat Penelitian
1.5.1 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut :

a) Tujuan Umum

1. Dapat melakukan klasifikasi jenis tingkat kematangan roasting biji kopi
yang dapat memudahkan proses pengendalian kualitas dalam hal
kematangan proses roasting biji kopi.

2. Dapat melakukan proses ekstraksi pengenalan pola tingkat kematangan biji
kopi berdasarkan citra digital dengan menggunakan model Arsitektur
Mobile Net.

b) Tujuan Khusus

Adapun tujuan khusus dari penelitian ini adalah sebagai salah satu
syarat untuk menyusun proposal skripsi program pendidikan strata satu (S1)

pada program studi Sistem Informatika di Universitas Bina Insan.

1.5.2 Manfaat Penelitian
Adapun manfaat penelitian ini adalah sebagai berikut:

1) Manfaat Bagi Perkembangan [lmu Pengetahuan
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dengan menggunakan m ktur MobileNet.
2) Manfaat Bagi Lembaga
Sebagai bahan pengetahuan untuk peningkatan pengetahuan dan
keterampilan mahasiswa Universitas Bina Insan Lubuklinggau dan sebagai
evaluasi kemampuan mahasiswa Universitas Bina Insan dalam menerapkan
teori yang didapat di bangku perkuliahan.
3) Manfaat bagi peneliti
Sebagai media untuk mengimplementasikan pengetahuan dan
keterampilan yang penulis serta sebagai bahan pengetahuan dalam

menyelesaikan Pendidikan Strata Satu (S-1) di Program Studi Informatika

Komputer Universitas Bina Insan Lubuklinggau.

1.6 Sistematika Penulisan
Dalam penulisan skripsi ini yang merupakan laporan hasil di penelitian,
direncanakan terdiri dari lima bab, masing-masing bab berisi:

BABI : PENDAHULUAN

Dalam bab ini berisi latar belakang penelitian, identifikasi masalah,

rumusan masalah, batasan masalah, dan sistematika penulisan.
BABII  : KAJIAN PUSTAKA
Dalam bab ini berisi teori-teori masalah yang mendasari yang
diteliti, penelitian relavan dan kerangka berfikir.
BABIII : METODELOGI PENELITIAN

Dalam bab ini berisi metode Penelitian, metode pengumpulan data,

metode pengembangan sistem tempat dan waktu penelitian, alat dan
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BAB IV : HASIL DAN PE SAN

Dalam bab ini ber: an umum hasil penelitian, pembahasan,

dan pengujian sis
BABYV  : KESIMPULAN DAN SARAN

Dalam bab ini berisi kesimpulan dari seluruh penelitian dan saran-

saran / masukan-masukan yang berguna dimasa yang akan datang.
DAFTAR PUSTAKA
LAMPIRAN
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2.1 Literatur

2.1.1 Klasifikasi

Klasifikasi adalah proses an sekumpulan pola atau fungsi-fungsi
yang mendeskripsikan dan memisahkan kelas data satu dengan yang lainnya, dan
digunakan untuk memprediksi data yang belum memiliki kelas data tertentu [5].
Pohon keputusan merupakan salah satu teknik yang dapat digunakan untuk
melakukan klasifikasi terhadap sekumpulan objek, sebuah pohon keputusan
mungkin dibangun dengan seksama secara manual, atau dapat tumbuh secara

otomatis dengan menerapkan salah satu atau beberapa algoritme pohon keputusan

untuk memodelkan himpunan data yang belum terklasifikasi [5].

2.1.2 MobileNet

MobileNet adalah streamlined architecture yang menggunakan konvolusi
yang dapat dipisahkan secara mendalam untuk membangun deep convolutional
neural networks yang ringan dan menyediakan model yang efisien untuk aplikasi
mobile dan embedded vision [6]. MobileNet atau MobileNetV1 merupakan model
yang memiliki ukuran kecil baik dari jumlah parameter maupun ukuran model
yang dihasilkan. Seperti namanya, Mobile, para peneliti dari Google membuat
arsitektur CNN yang dapat digunakan untuk kebutuhan mobile. MobileNetV]
adalah sebuah arsitektur model yang dikembangkan untuk pengembangan aplikasi
pada perangkat mobile ataupun perangkat lain yang memiliki keterbatasan sumber
daya perangkat keras dengan mengurangi ukuran dan kompleksitas model

menggunakan depthwise separable convolutions [20]. Perbedaan mendasar antara
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input image. Gambar 6 menu

bar depthwise separable convolutions,
yakni blok layer yang ters depthwise convolution dan pointwise
convolution, masing-masing layer tersebut diikuti oleh batch normalizationdan
ReLU nonlinearity berikut adalah gambar arsitektur depthwise separable
convolutions [7].

Struktur MobileNet didasarkan pada filter yang dapat dipisahkan secara

mendalam[6] , seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.1.

RelLU

Pointwise convolution

C

Gambar 2.1 Struktur MobileNet [6]
Pada bagian a merupakan lapisan Depthwise Convolution, bagian b
Lapisan Pointwise Convolution, dan bagian merupakan ¢ Kedalaman konvolusi

yang dapat dipisahkan dengan lapisan Depthwise dan Pointwise diikuti oleh
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Konvolusi asli dengan tinggi x eta fitur masukan saluran dibagi menjadi

beberapa kelompok tergant jumlah saluran, yang menandakan
kedalaman. Pengurangan ukuran kernel juga akan mengikuti pengelompokan yang
sama. Konvolusi depthwise mengumpulkan fitur spasial secara terpisah dan
dengan demikian jumlah parameter yang dibutuhkan juga berkurang secara
signifikan [8].

Konvolusi pointwise adalah kebalikan dari konvolusi depthwise. Lebar
dan tinggi kernel diatur ke 1, tetapi kedalamannya akan tergantung pada jumlah
saluran input. Ini akan mengalir tepat setelah konvolusi depthwise untuk mewakili

konvolusi penuh tetapi dengan jumlah parameter yang jauh lebih sedikit. Ini dapat

digunakan untuk mengatur dimensi fitur saluran keluaran [8].

2.1.3 Artificial Intelegence (Al)

Artificial intelligence adalah suatu program yang digunakan untuk
merancang komputer untuk meniru cara berfikir ataupun nalar manusia guna
melakukan tugas-tugas tertentu [9].Manusia bisa menjadi cerdas karena memiliki
pengetahuan dan pengalaman yang didapatkan dari belajar. Semakin baik
kemampuan manusia dalam menyelesaikan masalah menandakan semakin banyak
pula pengetahuan dan pengalaman yang dimiliki seseorang. Manusia juga diberi
akal oleh tuhan agar bisa melakukan penalaran, mengambil kesimpulan
berdasarkan pengalaman dan pengetahuan yang dimiliki, tanpa kemampuan

penalaran ini sebanyak apapun pengetahuan dan pengalaman yang di miliki tetap
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membutuhkan belajar agar i kemampuan dalam menalar, artificial

intelligence memberikan beber e agar mesin bisa menjadi pintar, dengan
adanya artificial intelligence diharapkan dapat membantu dan meringankan
pekerjaan manusia. Cara kerja artificial intelligence adalah dengan menerima
input yang masuk, kemudian diproses untuk kemudian memberikan keluaran
berupa output. Penerapan artificial intelligence saat ini umum dijumpai dalam
bidang-bidang seperti berikut:

a. Computer Vision, yaitu metode artificial intelligence yang mengenali
inputan berupa citra.

b. Fuzzy Logic, yaitu metode artificial intelligence yang terdapat dalam alat-
alat robotika atau elektronik dimana alat-alat tersebut mampu berperilaku
dan berfikir layaknya manusia.

c. Game, yaitu metode artificial intelligence dimana komputer dapat meniru
cara berfikir manusia dalam bermain game.

d. Speech Recognition, yaitu metode artificial intelligence yang mengenali
inputan berupa suara.

e. General Problem Solving, yaitu metode artificial intelligence yang
berhubungan dengan pemecahan masalah dalam suatu situasi yang
diselesaikan oleh komputer.

f- Expert System, yaitu metode artificial intelligence yang bertujuan meniru

cara berfikir seorang ahli dalam memecahkan masalah
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mempelajari metode komputas liri [10]. Metode pembelajaran dalam deep

learning memanfaatkan artifici network yang berlapis-lapis (multi layer).
Deep learning atau deep neural atau hirarchial learning termasuk metode

learning yang memanfaatkan multiple non-linier transformation, deep learning

dapat dikatakan sebagai gabungan machine learning dengan Al (artificial neural
network). Artifical Neural Network ini dibuat mirip otak manusia, dimana neuron-
neuron terkoneksi satu sama lain sehingga membentuk sebuah jaringan neuron
yang sangat rumit.

Beberapa algoritma termasuk dalam kategori Deep Learning antara lain:
a. Convolutional Neural Networks.
b. Restricted Boltzmann Machine (RBM).

c. Deep Belief Networks (DBN).

d. Stacked Autocoders

2.1.5 Python

Python merupakan bahasa pemrograman tingkat tinggi yang sifatnya
interpreter yaitu bahasa pemrograman yang mendukung paradigma pemrograman
object oriented programing (OOP), prosedural dan fungsional di hampir semua
platform sistem operasi. Python telah digunakan untuk mengembangkan berbagai
macam software, seperti systems programming, user interfaces, internet scripting,

product customization, numberic programming, dan lain sebagainya [11].
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Python yakni: Multi Paradi bon , Open Source, Simplicity, Library

Support, Portability, Extendab lity[12].
2.1.6 Computer Vision
Computer vision (CV) adalah kemampuan komputer untuk menampilkan
objek digital dan mengoleksi data secara visual komputer agar mampu melihat
sebuah object sehingga bisa melakukan beberapa pekerjaan yang tidak bisa
dilakukan oleh manusia [13], yaitu:
a. Komputer dapat melihat data citra dalam bentuk pixel bahkan untuk warna
yang berbeda.
b. Komputer mampu membedakan dua objek gambar yang sama persis.
c. Komputer dapat melihat sebuah objek data dalam waktu yang lama bahkan
sampai berhari-hari.
Vision sendiri adalah proses evaluasi data gambar yang biasanya bersumber
dari kamera dengan algoritma tertentu dan tekhnik ekstraksi. Sederhananya,
komputer vision adalah kemampuan mesin/ komputer melihat, memvisualisasikan

dan menganalisis data berupa inputan gambar maupun video.

2.1.7 Tensor Flow
Tensorflow adalah framework machine learning yang bersifat open source
yang didukung oleh Google dalam rangka pengembangan penelitian berbasis

komputer cerdas [14]. Tensorflow menyediakan antarmuka untuk
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2.1.8 Keras

Keras adalah inferface library yang bertujuan menyederhanakan
implementasi algoritma-algoritma deep learning di atas TensorFlow [14].
TensorFlow sendiri adalah platform high performance computing berbasis alur
graph. Keras dikembangkan dan dikelola oleh Francois Chollet dan dirancang
untuk manusia, bukan mesin. Termasuk pustaka Python yang kuat dan mudah,
Keras digunakan untuk tujuan pengembangan dan pengevaluasian model deep
learning. Mengikuti praktik terbaik untuk mengurangi beban kognitif, Keras
menawarkan API yang konsisten dan sederhana.

Fungsi Keras adalah mengurangi jumlah tindakan yang diperlukan dalam
mengimplementasikan kode umum serta dapat menjelaskan kesalahan pengguna
agar dapat ditindaklanjuti. Keras relatif mudah dipelajari dan digunakan karena
menyediakan front-end Python dengan abstraksi tingkat tinggi dan memiliki opsi
beberapa back-end untuk tujuan komputasi. Hal ini mungkin membuat Keras lebih
lambat daripada kerangka kerja deep learning lainnya, namun sangat ramah bagi
pemula.

Keras memberikan kemudahan dan fleksibilitas dalam menulis kode. Selain
itu juga menyediakan beberapa fitur lain yang memperluas jangkauan aplikasi.

Beberapa kelebihan Keras dari model deep learning lain mencakup:
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Keras adalah API yang ar mudah dipelajari orang sehingga dibuat
sesederhana mungkin.
Durasi pembuatan prototipe dalam model Keras lebih sedikit sehingga ide-
ide Anda dapat diimplementasikan dan disebarkan dalam waktu yang
relatif lebih singkat.

Keras juga menyediakan berbagai opsi penerapan yang tergantung pada

kebutuhan pengguna.

Uji Performansi

Pengukuran performansi dari suatu sistem klasifikasi, dapat digunakan 2

(dua) buah tabel, yaitu: confusion matrix dan classification report [15].Berikut

penjelasan dari masing-masing tabel tersebut:

1)

Confusion matrix: Pada dasarnya confusion matrix memberikan informasi
perbandingan hasil klasifikasi yang dilakukan oleh sistem (model) dengan
hasil klasifikasi sebenarnya. Confusion matrix berbentuk tabel matriks yang
menggambarkan kinerja model klasifikasi pada serangkaian data uji yang
nilai sebenarnya diketahui. Confusion matrix terdiri dari bilangan biner
dengan output 0 dan 1. Tabel 1 mengilustrasikan True Positive (TP) dengan
posisi (1,1), True Negative (TN) dengan posisi (0,0), False Positive (FP)

dengan posisi (0,1), dan False Negative (FN) dengan posisi (1,0).
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Aktual (0)
Aktual (1)

(0,0) FP (0,1)
1,0) TP (1,1)

Classification report: S didasarkan pada confusion matrix yang

terdiri dari (Tabel 2 menunjukkan classification report):
Skor akurasi (accuracy): Persen akurasi dari nilai yang benar (Persamaan

3).

(TP+TN)

Acc= —————
(TP+TN+FP+FN)

Pers. (3)

Skor presisi (precision): Identifikasi proporsi Positif yang sebenarnya

benar (Persamaan 4).

TP
(TP+FP)

Pre = Pers. (4)

Skor perolehan (recall):Proporsi aktual positif diidentifikasi dengan benar

(Persamaan 5).

TP
(TP+FN)

Rec = Pers. (5)

Skor F1: Dapat diartikan sebagai bobot rata-rata presisi (precision) dan

perolehan (recall) (Persamaan 6).

F1Score = 2+ LR Pers. (6)
(Pre+Rec)
Tabel 2.2. Classification Report
Precision Recall F1-Score Support
0) 1.00 1.00 1.00 165
(1) 1.00 1.00 1.00 143

Accuracy 1.00 308
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Data
Exploration

Deployment

Berikut tahapan-tahapan dalam framework ini antara lain:

Problem Scooping

Proses identifikasi atau memetakan batasan masalah yang ingin
diselesaikan sehingga tujuan atau target menjadi semakin jelas dan lebih
terarah serta lebih mudah untuk menemukan solusi.

Ada metode 4W untuk mempermudah proses problem scoping, yaitu: i)
who, siapa saja yang terlibat dalam masalah tersebut; ii) what, apa masalah
dan faktor pendukung masalah; iii) where, kondisi, suasana atau tempat
masalah diamati; iv) why, alasan mengapa masalah tersebut perlu
diselesaikan dan manfaatnya.

Data Acquisition

Proses mengumpulkan data-data yang dibutuhkan untuk membuat proyek
Al Hal ini merupakan dasar atau bahan yang selanjutnya diolah untuk
dianalisis sesuai masalah dan diamati agar bisa menghasilkan solusi

terbaik.
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b) Observasi, seperti: nelitian.

¢) Open Data, seperti agle, API (REST API, Twitter API, dan
Youtube API).

d) Web Scraping/ Crawling, Web Scraping adalah metode ekstraksi data
sebuah website yang kemudian disimpan pada database dalam format
(xIsx, csv, json, dan sebagainya.). Sedangkan Crawling hanya sebatas
menjelajahi data, misalnya implementasi pada Search Engine
Optimization (SEO) tujuannya untuk meningkatkan traffic visitor.

Data Exploration

Proses menjelajahi dataset untuk memahami isi, komponen dan

karakteristiknya sehingga kita dapat mengetahui pola data tersebut.

Beberapa metode yang digunakan dalam eksplorasi data, yaitu:

a) Summary Descriptive Statistics, rangkuman properti (frekuensi,
modus, mean, median, range, variance dan standar deviasi) dalam
data.

b) Visualization, penyajian data dalam bentuk grafis (Bar Chart,
Histogram, Box Plot, Scatter Plot, Star Plot, Chernoff Plot, Maps).

c) Clustering dan Anomaly Detection.

Modelling

Proses pembuatan algoritma dalam bahasa pemrograman sebagai metode

pembelajaran mesin (training phase) yang digunakan untuk menemukan

pola-pola dalam data sebagai bahan dasar pengetahuan sistem untuk
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d ah satu metode yang digunakan yaitu

untuk membuat proye
Confusion Matrix menggunakan tabel dengan 4 kombinasi berbeda dari
nilai prediksi dan nilai aktual.

6. Deployment
Proses implementasi Al pada sebuah aplikasi atau sistem sesuai dengan

tujuan pembuatan produk sehingga diharapkan dapat memudahkan

pekerjaan manusia.

2.2 Penelitian Terdahulu Yang Relevan

Pada subbab penelitian ini, penulis menyajikan penelitian-penelitian yang
berhubungan dengan klasifikasi menggunakan deep learning yang telah
dilakukan. Beserta Teknik-teknik yang digunakan. Tabel 3 menyajikan secara
detail penelitian relevan dalam bidang deep learning.

Dalam hal ini fokus penelitian terdahulu yang dijadikan acuan adalah
terkait dengan masalah Klasifikasi Tingkat Kematangan Roasting Biji Kopi
Berbasis Deep Learning dengan Arsitektur Mobile Net. Oleh karena itu, peneliti
melakukan langkah kajian terhadap beberapa hasil penelitian berupa jurnal-jurnal

yang didapat peneliti melalui google scholar dan Buku.
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3 A
No Author/tahun dataset etode / ” Hasil
model
1 Anwar Fuadi, Citra Arsitektur  Akurasi dengan
etal,2022[18] Kenta MobileNet evaluasi K-fold 90.86
P,
2 Daniel Carlos  citra t Arsitektur  Akurasi pengujian
* ,etal[19] tembok MobileNet sebesar 88.86%,
3 Putri Nada Citra data retina Arsitektur  akurasi validation
Zakiyal, et OCT MobileNet 92,045%
al,[7]
4  Oktaviana, et 120 citra data Transfer Akurasi sebesar 100 %
al, 2021 [20] penyakit pada learning
daun padi (ResNet10
1))
5 Rizki,etal, 80 citra data Faater R- Akurasisebesar 82 %
2021 [21] motif tenun CNN
melayu
6 Tiarasari,etal, 100 citra data CNN Akurasi sebesar 90 %
2021 [22] penyakit jagung
7 Hanin, etal, 1500 citra data CNN Akurasi sebesar 95 %
2021 [23] penyakit kulit
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3.1 Metode Penelitian

Pada penelitian ini pen unakan pendekatan kualitatif. Kualitatif
merupakan data yang berbentuk kalimat, kata ataupun gambar [24]. Pemilihan
Kualitatif dikarenakan data lebih banyak bersifat keterangan atau penjelasan yang
bukan berbentuk angka. Data-data pada penelitian ini data primer yaitu berupa
kata-kata, ataupun perilaku yang diamati melalui observasi yaitu dating langsung
ketempat penelitian di Tempat Pembuatan Kopi Bubuk Cap Lesung dan

wawancara dengan pemilik usaha Kopi Cap Lesung serta data sekunder yaitu

literatur mengumpulkan data-data dari jurnal dan buku.

3.2 Metode Pengumpulan Data
Untuk mendapatkan data yang akurat maka dalam penyusunan proposal
skirpsi ini penulis mengunakan beberapa metode pengumpulan data diantaranya
adalah sebagai berikit ini :
1) Observasi
Merupakan teknik atau pendekatan untuk mendapatkan data primer
dengan mengamati langsung objek datanya sehingga data dapat diproleh secara
orisinil pada saat terjadinya dan mencatatkan hasil observasi tersebut. Dengan
melakukan observasi langsung untuk mencari informasi data baik alat dan

bahan serta segala sesuatu yang digunakan dalam penelitian ini.
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Me gg nakan metode pengumpulan data Literatur yaitu”dengan mencari

referensi dari buku, majala rtikel, internet, dan sumber lainnya yang

berkaitan dengan judul yan kemudian dirangkum untuk disusun dan

disempurnakan

3.3 Metode Analisa

Dalam penelitian ini penulis menggunakan metode framework Al life cycle

untuk membangun klasifikasi jenis padi menggunakan Arsitektur MobileNet.

Berikut merupakan langkah-langkah pengembangan perangkat tersebut:

a)

b)

Problem Scoping

Problem scoping terkait dengan lingkup masalah sekaligus proses awal dalam
Al Project Life Cycle, dengan menggunakan 4w+1h yakni what (apa), where
(dimana), when (kapan), who (siapa), dan how (bagaimana).

Data Acquisition

Data Acquisition adalah proses pengumpulan, pengukuran dan validitas data,
dengan cara mencari data apa saja yang dibutuhkan dan bagaimana cara
mendapatkannya. Data diambil menggunakan kamera berjumlah 1600
gambar yang dibagi menjadi dua kategori utama, yaitu 1200 gambar pada
kategori train dan 300 gambar pada kategori test. Jumlah kelas sebanyak 4
(kelas) antara lain: Drak, Green, Light, dan medium. Gambar 3.1 menyajikan

sampel dari masing-masing kelas.
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Gambar 3.1 Sampel data pada masing-masing kelas

c) Data Exploration

25

Data Exploration adalah tahapan setelah Data Acquisition dimana tahapan ini

bertujuan untuk memahami karakteristik data yang telah dikumpulkan. Proses
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Modelling adalah tahap p an model meliputi pemilihan algoritma

dan training data. Pada tah )embuatan model dilakukan.

e) FEvaluation
Merupakan tahapan dimana dilakukan pengujian performansi terhadap model
yang sudah dibangun. Metode pengujian yang dilakukan meliputi: confusion
matrix dan classification report.

f)  Deployment
Setelah didapatkan model baik atau yang siap digunakan, tahap deployment
ini mengimplementasikan penerapan dari model Arsitektur MobileNet yang

sudah dibuat. Model disimpan dalam format .h5 sehingga bisa dijalankan dan

tidak diperlukan proses training kembali.

3.4 Waktu dan Tempat Penelitian
3.4.1 Waktu

Penelitian ini dilakukan mulai dari proses perencanaan hingga proses
pelaporan terhitung dari bulan September 2024 s/d Januari 2025. Tabel 4
menyajikan rencana waktu kegiatan penelitian.

Tabel 3.1. Waktu Penelitian

Waktu Kegiatan
September Oktober November Desember Januari
No  KEGIATAN 2024 2024 2024 2024 2024

123412341234 123417234

1  Studi literatur

Studi
2

Lapangan
3 Perancangan
4 Mengambil
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3.4.2 Tempat

Tempat penelitian berlangsung di Kopi Bubuk Cap Lesung yang bealamat

di Jalan Moneng Sepati RT.01 Kel Taba Pingin Kec.Lubuklinggau Selatan II Kota

Lubuklinggau Sumatera Selatan kode pos 31626.

3.5 Alat dan Bahan

a. Alat

Alat yang digunakan di penelitian ini dibagi menjadi 2 macam, yaitu:

1) Perangkat keras (Hardware)

Perangkat Keras yang digunakan dalam penelitian ini antara lain:

- 1 unit PC;

- Tunit

printer;

2) Perangkat Lunak (Software)

Tabel 3.2

. Daftar Perangkat Lunak

No

Nama Perangkat Lunak

Keterangan

1 Python Bahasa pemrograman
2 Keras Library deep learning
3 tensorflow Library deep learning
4 Scikit-learn Library machine learning
5 matplotlib Library plot graph
6 a2 Library openCV
b. Bahan

Bahan yang dimaksud dalam pelaksanaan penelitian ini berupa bahan yang
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3.6 Metode Pengujian dan pe Data

Adapun metode pengujian sistem dalam penelitian ini adalah Confusion
Matrix. Confusion Matrix bertujuan menggambarkan performa dari sebuah model
atau algoritma secara spesifik. Seperti yang terlihat pada tabel berikut:

Tabel 3.3 Confusion Matrix

Predicted NegativePredicted Positive

Actual Negative True Negative (TN) False positive (FP)

Actual Positive False Negative (FN) True positive (TP)

Penjelasan Confusion Matrix diatas:

1) True Positive, data-data yang memiliki kelas positif, dan model juga
memprediksi benar positif.

2) True Negative, data-data yang memiliki kelas positif, dan model
memprediksi juga benar negatif.

3) False Positive, data-data yang memiliki kelas positif, namun model
memprediksi positif.

4) False Negative, data-data yang memiliki kelas positif, namun model
memprediksi negatif.

Melalui data tersebut, dapat diperoleh data data lain untuk mengukur

perfoma sebuah model, antara lain:
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PDF
TP+TN
d Total
2) Precision, ketika model memprediksi positif, seberapa sering prediksi
itu benar. Formula precision dapat ditulis menggunakan persamaan
berikut:

TP
FP+TP

3) Recall (Sensitivity | True Positive Rate), ketika kelas aktualnya positif,
seberapa sering model memprediksi positif. Formula recall dapat ditulis

menggunakan persamaan berikut:

TP
FN + TP

4) FI-Score, merupakan rata-rata harmonik dari Precision dan Recall.

Formula f1-score dapat ditulis menggunakan persamaan berikut:

2*precision§recall
precision+recall

3.7 Metode Pengujian dan Pengolahan Data

a) Alur Kerja Sistem
Gambar 3.2 berikut menyajikan alur kerja sistem. Alur kerja sistem berawal
dari proses pengumpulan data yaitu pengambilan dataset, kemudian dilakukan
split data (permbagian data) antara data train dan data test. Kemudian

dilakukan proses resize untuk pelatihan Arsitektur MobileNet. Setelah model
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Gambar 3.2 Alur Kerja Sistem
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pemrosesan data untuk m konsistensi dan kualitas dataset. Adapun

tahapan-tahapan  pre-pro yang dilakukan adalah grayscale,
thresholding, segmentasi, dan resize.
Arsitektur MobileNet

Setelah proses segmentasi selesai, kemudian dilakukan klasifikasi
menggunakan arsitektur Mobile-Net. Arsitektur tersebut telah dimodifikasi
untuk mendapatkan model performa yang baik. Pada arsitektur ini dimulai
dengan lapisan konvolusi pertama kemudian diikuti dengan 13 lapisan dari
lapisan depthwise convolution dan setiap lapisan diikuti oleh lapisan
pointwise convolution. Fungsi aktivasi Batch normalization (BN) dan
Rectified Linear Unit (ReLU) diterapkan setelah setiap lapisan konvolusi
depthwise dan pointwise. Fungsi ini digunakan untuk membuat jarigan lebih
cepat dan stabil. Setelah fitur citra input diekstraksi oleh semua lapisan
convolutional, kemudian digunakan lapisan Global Average Pooling untuk
mengurangi ukuran peta fitur yang diekstraksi. Kemudian yang terakhir yaitu
lapisan Dense yang menggunakan fungsi aktivasi Softmax. Proses selanjutnya
yaitu output, menampilkan hasil dari klasifikasi yang telah dilakukan
berdasarkan Empat kelas yaitu Drak, Green, Light, dan medium.
Klasifikasi Fitur
Pada tahap ini terdapat 1 layer yaitu fully connected layer dan fungsi aktivasi
yang digunakan yaitu softmax. Berikut ini adalah penjelasan dari layer dan

fungsi aktivasi pada tahap klasifikasi fitur:
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connected layer.

2. Fully-Connected Layer
Layer tersebut adalah layer yang biasanya digunakan dalam penerapan
MLP dan bertujuan untuk melakukan transformasi pada dimensi data agar
data dapat diklasifikasikan secara linear. Setiap neuron pada convolution
layer perlu ditransformasi menjadi data satu dimensi terlebih dahulu
sebelum dapat dimasukkan ke dalam sebuah fully-connected layer. Karena
hal tersebut menyebabkan data kehilangan informasi spasialnya dan tidak
reversibel, fully- connected layer hanya dapat diimplementasikan di akhir
jaringan.

Softmax Activation

Softmax adalah fungsi yang mengambil sebagai input vektor dari bilangan
real dari K, dan menormalisasi menjadi distribusi probabilitas yang terdiri
dari probabilitas K. Sebelum menerapkan softmax, beberapa komponen
vektor bisa negatif, atau lebih besar dari satu; dan mungkin tidak
berjumlah 1, tetapi setelah menerapkan softmax, setiap komponen akan
berada dalam interval (0 - 1), dan komponen akan bertambah hingga 1,
sehingga mereka dapat diartikan sebagai probabilitas. Selanjutnya,
komponen input yang lebih besar sesuai dengan probabilitas yang lebih
besar. Softmax sering digunakan dalam neural network, Softmax ini

digunakan unuk menentukan output yang sesuai.
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4.1 Gambaran Umum (Tem ian)
4.1.1 Sejarah Tempat Penelit

Sejarah Kopi Cap Lesung di dirikan mulai tahun 2019 dimulai dari bisnis
kopi rumahan, hingga dipasarkan secara luas. Kopi cap lesung di dirikan oleh
Asep Hidayat.

Kopi Bubuk Cap Lesung menawarkan kopi dari berbagai perkebunan kopi
di sumatera selatan, muali dari daerah Selamgit, Kepahiang dan Tebing Tinggi.
Kopi Cap Lesung memiliki beberapa keunggulan, di antaranya:

1. Menjadi kedai kopi khas Lubuklinggau yang terfavorit

2. Selalu menambahkan varian kopi berkualitas tinggi

3. Menyediakan varian Kopi Berkelas

4.1.2 Visi Misi
4.1.2.1 Visi
Menjadi pemimpin pasar UMKM dalam produk makanan dan minuman
berbasis kopi di Sumatera Selatan.
4.1.2.2 Misi
Menyediakan produk unggulan yang berbasis kopi untuk memenuhi

kebutuhan dan kepuasan pelanggan
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4.2.1 Persiapan distribusi data

Dataset terdiri dari 2 folder u u train dan test. Masing-masing folder

terdiri dari setiap kelas yang a ight, green, dark, dan medium. Gambar

4.1 menyajikan sebaran data dari masing-masing kelas. Dalam membangun
model, diperlukan data validasi yang diambil sebesar 20 % dari data train.

Distribution of Classes in Training, Validation, and Testing Data

250 2480 dataset
239.0 238.0 235.0 - train
mm validation

BN test

200 -

=
W
=}

# of Samples

=
=)
a

Class

Gambar 4.1 Distribusi data

4.2.2 Preprocessing
Untuk meningkatkan ketajaman gambar, diperlukan proses enhancement
dengan menggunakan metode Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization

(CLAHE). Gambar 4.2 menyajikan hasil dari proses CLAHE.
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Gambar 4.2 Proses CLAHE

4.2.3 Ekstraksi fitur dengan arsitektur MobileNetV2 dan fully connected layer

Model: "model™
Layer (type) Output Shape Param #
Cinputt (nputlayer)  [(None, 224, 224, 3)] @
mobilenstv2_1.86_224 (Funct (Mone, 7, 7, 1288@) 2257984
ional)
batch_normalization (BatchM (Mone, 7, 7, 128@) 5128

ormalization)

global_average_pooling2d (G (Mone, 1288) a
lobalAveragePooling2D)

dense (Dense) (None, 512) 655872
dropout (Dropout) (None, 512) a
output_layer (Dense) (None, 4) 20852

Total params: 2,921,828
Trainable params: 660,484
Non-trainable params: 2,260,544

Gambar 4.3 Model Summary
Gambar 4.3 menyajikan ringkasan model yang dibangun. Model yang
diberikan adalah arsitektur jaringan saraf konvolusional (CNN) yang
menggunakan MobileNetV2 sebagai backbone untuk ekstraksi fitur, diikuti dengan
beberapa lapisan tambahan untuk klasifikasi. Berikut adalah rincian dari setiap

komponen model:
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a. Input Layer

e Tipe: InputLay
e Output Shape: , 224, 3)

e Deskripsi: Ini adalah lapisan input yang menerima gambar
berukuran 224x224 piksel dengan 3 saluran warna (RGB). None
menunjukkan bahwa ukuran batch dapat bervariasi.

b. MobileNetV2
e Tipe: Functional
e Output Shape: (None, 7, 7, 1280)

e Parameter #: 2,257,984

e Deskripsi: MobileNetV2 adalah model CNN yang dirancang
untuk efisiensi dan kecepatan, terutama pada perangkat mobile. la
mengurangi jumlah parameter dan komputasi dengan
menggunakan teknik seperti depthwise separable convolutions.
Output dari lapisan ini adalah tensor dengan dimensi spatial yang
lebih kecil (7x7) dan jumlah fitur sebanyak 1280.

c. Batch Normalization
e Output Shape: (None, 7, 7, 1280)
e Parameter #: 5,120

e Deskripsi: Lapisan ini digunakan untuk menormalkan output dari
lapisan sebelumnya. Ini membantu dalam mempercepat pelatihan

dan meningkatkan stabilitas model.
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Output Shape: (None, 1280)

Parameter #: 0

PDF

Deskripsi: Lap d eratakan output dari lapisan sebelumnya
menjadi vektor satu dimensi dengan panjang fitur sebanyak 1280.

Ini menggantikan kebutuhan akan Ilapisan fully connected

tradisional dan membantu mengurangi overfitting.

e. Dense Layer

Output Shape: (None, 512)

Parameter #: 655,872

Deskripsi: Lapisan dense ini memiliki 512 neuron yang terhubung
ke semua neuron di lapisan sebelumnya. Ini berfungsi untuk

mengubah dimensi fitur menjadi representasi yang lebih kompak

sebelum klasifikasi akhir.

f. Dropout Layer

Output Shape: (None, 512)

Parameter #: 0

Deskripsi: Lapisan dropout digunakan untuk mencegah
overfitting dengan secara acak menonaktifkan sejumlah neuron
selama pelatihan. Ini membantu model generalisasi lebih baik

pada data baru.

g. Output Layer

Output Shape: (None, 4)
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e Deskripsi: Ini adalah lapisan akhir yang menghasilkan prediksi

untuk empat k , Green, Dark, Medium). Jumlah neuron

di lapisan ini s an jumlah kelas yang ingin diprediksi.
2. Ringkasan Parameter

e Total Parameters: 2,921,028

e Trainable Parameters: 660,484

e Non-trainable Parameters: 2,260,544

Total parameter model menunjukkan bahwa meskipun ada banyak
parameter di seluruh model (terutama di MobileNetV2), hanya sebagian kecil dari
mereka yang dapat dilatih (660,484). Ini menunjukkan bahwa banyak parameter
berasal dari lapisan pre-trained MobileNetV2 yang tidak diubah selama pelatihan.
Non-trainable parameters sebagian besar berasal dari lapisan yang telah dilatih
sebelumnya dalam MobileNetV?2.

Model ini merupakan arsitektur CNN yang efisien dan kuat untuk tugas
klasifikasi gambar dengan memanfaatkan kekuatan MobileNetV2. Dengan
penggunaan batch normalization dan dropout, model ini dirancang untuk
meningkatkan performa dan generalisasi sambil menjaga efisiensi komputasi.
Arsitektur ini sangat cocok untuk aplikasi di mana kecepatan dan akurasi
diperlukan dalam pengenalan gambar.

4.2.4 Pelatihan sistem

Hyperparameter memungkinkan untuk melakukan konfigurasi variabel
eksternal yang digunakan untuk mengelola pelatihan model machine learning.

Tabel 4.1 menyajikan konfigurasi hyperparameter yang digunakan.
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Hyperparameter Value

Un

No
1 Batclym 32
2 Learni 0.001
3 Ep 50
4 Opti Adam

4.2.5 Hasil pelatihan model

Model Accuracy
Modelloss 0 e

10 — N
validation
08
o8
0.6
0.6
4 5
2
o4 0.4
02 0.2 1
— train |
0.0 validation |

] 2 4 (3 8 10 0 2 4 6 8 10

acuracy

Gambar 4.4 Grafik loss dan accuracy
Gambar 4.4 menyajikan data tentang grafik loss dan accuracy. Terlihat
jelas bahwa model berjalan dengan baik yang menunjukkan model tidak terjadi
overfitting.
4.2.6 Evaluasi model
Evaluasi model antara lain melihat seberapa bagus model dalam
mengidentifikasi setiap kelas yang ada. Evaluasi model ini meliputi confusion

matrix, dan classification report.
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Gambar 4.5 Confusion Matrix
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Gambar 4.6 Classification Report
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Gambar 4.5 menyajikan hasil dari confusion matrix. Baris pertama

menunjukkan bahwa dari total 100 contoh untuk kelas Dark, model memprediksi

dengan benar sebanyak 99 dan salah memprediksi sebanyak 1 sebagai Medium.

Baris kedua menunjukkan bahwa semua contoh untuk kelas Green diprediksi

dengan benar.Baris ketiga menunjukkan bahwa semua contoh untuk kelas Light
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Gambar 4.6 menyajika ition report dari model klasifikasi. Kelas
Dark: Model sangat baik dalam mengidentifikasi kelas ini dengan precision yang
sempurna (1.0000) meskipun recall sedikit lebih rendah (0.9900). Kelas Green:
Model menunjukkan performa sempurna dengan precision dan recall keduanya
mencapai 1.0000. Kelas Light: Precision sangat tinggi (0.9901) dan recall
sempurna (1.0000), menunjukkan bahwa model hampir tidak membuat kesalahan
dalam klasifikasi kelas ini. Kelas Medium: Precision (0.9900) dan recall (0.9900)

juga sangat baik, menunjukkan bahwa model mampu mengenali kelas ini dengan

baik.

Akurasi Total sebesar 0.9950. Ini menunjukkan bahwa model benar dalam
memprediksi sekitar 99.50% dari semua contoh dalam dataset. Rata-Rata Macro
Average antara lain: Precision 0.9950, Recall: 0.9950, F1-Score: 0.9950. Rata-rata
makro menghitung rata-rata dari metrik tanpa mempertimbangkan jumlah contoh
di setiap kelas, memberikan gambaran umum tentang kinerja model di semua
kelas.

Weighted Average antara lain: Precision: 0.9950, Recall: 0.9950, F1-
Score: 0.9950. Rata-rata berbobot mempertimbangkan jumlah contoh di setiap
kelas, memberikan gambaran yang lebih representatif tentang kinerja model pada

dataset secara keseluruhan.
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Pengujian dengan input data dimaksudkan untuk menguji model yang

telah dibangun. Gambar 4.7 hasil pengujian dari proses input data

pada model.

4/4 [ ] - 3s 118ms/step

Enter the name of the image file you want to see (or type ‘'exit' to quit): yes

No prediction found for image file 'yes'. Please check the file name and try again.

Enter the name of the image file you want to see (or type 'exit' to quit): 1light (34).png

Light, 1.00

Enter the name of the image file you want to see (or type ‘exit' to quit): exit

Gambar 4.7 Pengujian model

4.3 Pembahasan

Model menunjukkan performa yang sangat baik dalam klasifikasi empat
kelas dengan akurasi total sebesar 99.50% dan nilai f1-score mendekati sempurna
di semua kelas. Confusion matrix mengindikasikan bahwa kesalahan yang terjadi
relatif kecil dan terfokus pada beberapa contoh tertentu, terutama pada kelas Dark
dan Medium.

Dengan hasil ini, model dapat dianggap handal untuk aplikasi klasifikasi
yang dihadapi, meskipun tetap ada ruang untuk perbaikan lebih lanjut, terutama
dalam mengurangi kesalahan pada kelas tertentu jika diperlukan untuk aplikasi

kritis. Dari 300 data uji, terdapat 3 misklasifikasi yang didapat, yaitu 2 sampel
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Gambar 4.9 menyajikan kurva RoC. Kurva ROC (Receiver Operating

Characteristic) adalah alat penting dalam evaluasi model klasifikasi, yang

menggambarkan performa model dengan memplot rasio positif yang benar (True

Positive Rate, TPR) terhadap rasio positif yang salah (False Positive Rate, FPR)

pada berbagai ambang batas klasifikasi. Berikut adalah gambaran tentang kurva
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Karakteristik Kurva R
1. Sumbu X dan Y:

e Sumbu X (FPR): Menunjukkan tingkat kesalahan dalam
memprediksi kelas positif (false positive rate).

e Sumbu Y (TPR): Menunjukkan kemampuan model dalam
mengidentifikasi kelas positif dengan benar (true positive rate).

2. Garis Diagonal:

e QGaris diagonal dari titik (0,0) ke (1,1) mewakili kinerja model
acak. Model yang lebih baik akan memiliki kurva yang berada di
atas garis ini, mendekati titik (0,1).

3. Area Under Curve (AUC):

e AUC adalah ukuran dari keseluruhan kinerja model. Nilai AUC
berkisar antara 0 hingga 1, di mana nilai 1 menunjukkan model
sempurna yang dapat membedakan antara kelas positif dan negatif
tanpa kesalahan.

e Jika AUC = 1.000 untuk masing-masing kelas, ini menunjukkan
bahwa model dapat mengklasifikasikan semua contoh dengan
sempurna tanpa kesalahan.

4. Interpretasi Hasil AUC = 1.000

e Kinerja Sempurna: Nilai AUC sebesar 1.000 berarti bahwa model

berhasil mengidentifikasi semua contoh positif dan negatif dengan

akurasi sempurna di semua ambang batas klasifikasi.
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e Keandalan Mo 1 ini sangat dapat diandalkan untuk

aplikasi praktis dak hanya menunjukkan akurasi tinggi
tetapi juga konsistensi dalam memprediksi setiap kelas.

Kurva ROC adalah alat yang kuat untuk menilai dan membandingkan

kinerja model klasifikasi. Hasil yang menunjukkan nilai AUC = 1.000 untuk

masing-masing kelas menandakan bahwa model tersebut sangat efektif dan dapat

digunakan dengan percaya diri dalam situasi di mana akurasi prediksi sangat

penting.
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Berdasarkan analisis ha d 1 model klasifikasi yang telah dilakukan,

dapat dirumuskan kesimpulan sebagai berikut:

1.

Kinerja Model yang Sangat Baik:

Model menunjukkan performa luar biasa dengan akurasi total sebesar
99.50%. Semua metrik kinerja (precision, recall, dan fl-score) untuk
masing-masing kelas berada pada tingkat yang sangat tinggi, dengan
beberapa kelas mencapai nilai sempurna (1.000).

Evaluasi Melalui Metrik Kinerja:

Precision dan recall untuk setiap kelas menunjukkan bahwa model tidak
hanya mampu mengidentifikasi contoh positif dengan akurat tetapi juga
meminimalkan kesalahan dalam prediksi negatif. Ini penting untuk
aplikasi di mana kesalahan klasifikasi dapat memiliki konsekuensi serius.
Kurva ROC dan AUC:

Dengan nilai AUC mencapai 1.000 untuk masing-masing kelas, model ini
menunjukkan kemampuan sempurna dalam membedakan antara kelas-
kelas yang ada, tanpa menghasilkan false positives atau false negatives.
Confusion Matrix:

Analisis confusion matrix mengindikasikan bahwa kesalahan klasifikasi
sangat minim dan terfokus pada beberapa contoh tertentu, terutama di

kelas Dark dan Medium. Ini menunjukkan bahwa meskipun model sangat
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5. Relevansi Praktis:
Hasil ini menunjukka nodel dapat diandalkan untuk aplikasi
praktis dalam klasifikasi gambar atau pengenalan pola, di mana akurasi
tinggi sangat penting.

6. Pertimbangan Lanjutan:

Meskipun hasilnya sangat positif, penting untuk terus memantau performa
model pada dataset baru dan mempertimbangkan teknik seperti
hyperparameter tuning atau augmentasi data jika diperlukan untuk
meningkatkan generalisasi model.

Secara keseluruhan, model ini menunjukkan potensi besar dalam tugas

klasifikasi yang dihadapi, dan hasil evaluasi memberikan keyakinan akan

keandalannya dalam aplikasi dunia nyata.

5.2 Saran
Berdasarkan hasil evaluasi model yang sangat baik, berikut adalah
beberapa saran untuk pengembangan lebih lanjut yang dapat meningkatkan
kinerja dan aplikabilitas model:
1. Peningkatan Dataset
e Augmentasi Data: Pertimbangkan untuk menerapkan teknik
augmentasi data untuk meningkatkan keragaman dataset pelatihan. Ini
dapat membantu model belajar dari variasi yang lebih banyak dan

meningkatkan generalisasi.
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, terutama untuk kelas-kelas yang mungkin kurang

terwakili. Ini dap tu mengurangi bias dan meningkatkan

akurasi model.

2. Hyperparameter Tuning

Eksplorasi Hyperparameter: Lakukan tuning hyperparameter lebih
lanjut menggunakan metode seperti Grid Search atau Bayesian
Optimization untuk menemukan kombinasi optimal yang dapat
meningkatkan performa model.

Penggunaan  Teknik  Regularisasi: Pertimbangkan  untuk
menambahkan teknik regularisasi seperti L1 atau L2 regularization
untuk mencegah overfitting, terutama jika model mulai menunjukkan

tanda-tanda overfitting pada data baru.

3. Evaluasi Berkelanjutan

Validasi Silang (Cross-Validation): Gunakan teknik validasi silang
untuk mendapatkan estimasi yang lebih akurat tentang kinerja model
di berbagai subset data.

Monitoring Model: Implementasikan sistem monitoring untuk
mengevaluasi kinerja model secara real-time setelah diterapkan di

lapangan, sehingga dapat segera dilakukan perbaikan jika diperlukan.

4. Penerapan Model di Dunia Nyata

Uji Coba Lapangan: Lakukan uji coba model dalam kondisi nyata

untuk memahami bagaimana model berfungsi di lingkungan
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5. Eksplorasi Arsitektur Model Lain

e Model Lain: Pertimbangkan untuk mengeksplorasi arsitektur model
lain atau teknik ensemble (misalnya, Random Forest, Gradient
Boosting) untuk membandingkan performa dan melihat apakah ada
peningkatan.

e Transfer Learning: Jika menggunakan dataset baru atau domain
berbeda, pertimbangkan untuk menerapkan transfer learning dari
model yang sudah ada, yang mungkin telah dilatih pada dataset besar
dan relevan.

6. Pelatihan Berkelanjutan

e Model Adaptif: Kembangkan sistem pelatihan berkelanjutan di mana
model secara berkala diperbarui dengan data baru untuk menjaga
kinerjanya tetap optimal seiring waktu.

e Retraining: Jadwalkan retraining model secara berkala dengan data
terbaru untuk memastikan bahwa model tetap relevan dan akurat.

Dengan mengikuti saran-saran ini, dapat dipastikan bahwa model tidak

hanya tetap efektif tetapi juga mampu beradaptasi dengan perubahan data dan
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Ahstrak-Kopt mesupakan salah satu baban mipaman yang banyak dikonsumsi & Indonessa dan memiliki nila ehonomd 1inggi
ik meningkatkan perekonominn masyarkat sera sehapal sumber devisa nepara. Proses roasting menjadi tahapan penting
dalam pengolahan kopt karemz memengarubd aroma dan rasa kope. Hal yang sering déhadapi adalah penencuan imghkal roasting
koipl secara visual sering kali kurang akarat dan rawan kesalahan manusia. héengatasl masalah sersebat, maka pada penediitan
ml digunakan pendekalan deep  lesming  dengan msode  mansfer berning berbisls  asicekior MobileMNer  untuk
mengklasifikasikan tingknt kematangan mastng kopl berdasarkan citm digital. MohibeNet dipilih karema arsitekinmya yang
ringan dan cepal. cocak uniuk implementast pada perangkai sebaler. Pereliitan inl berinjuan membandinghan kinerja madel
dalamn meredrickst impkol rossiing koql secara alomais, efisien, dan objekeld. Dmgm pendl:'k'llau. ing, dﬂumpkz.n pCRgEemEr
kopl mengmm produsen dapal dengan mudah mengenall jenis roasiing kopd, | kr Hitas produk, dam
mengurmgl keiergantmngan pada ienaga ahdi dalm proses masting. Proclitdan i rru:nmi.n.nlhsl: kinerja mode] klasifikasi
demgan kaxil yang menumjukkan performa sangat batk. Mode] menrapal akerast tatal 99,500%, dengan pilal precisan, recall.
dan fl-score vang domsssien iinggi pada semun kelas, dermasuk beberapa kelas dengan skor I {1000 Evabuosi
mengpunaicen kura ROC dan AUC payn mesanjulien kermampuan moded dalam membedakan kelas secam sempuma, (AUC
= LY. Analisis confusion mainx memgungkapkin bahwa keslaban klasilikas) sangal minim dan lethensenimasi pada kelas
tertenu, seperil Dark dan Medsam, memberikan mang untuk perhadkan Iehib l2njui. Hasil ind menegaskan relevamsl pmktis
maiel dslam aplikasi klasiftkasi pamber atay pengeralan pala yang membalshkan shursl dnpgl. Meskipom demiklan,
pergujian pads dateset hama dan pengnpti maten tambaban, seperd iming by pepammeter slan mgmentasi daa, disamnkan
umituk meningkatkan generalisasi model. Secam kesebarahan, model il menunjukkan potensi besar dan keandalan yang tisggi
ik 2plikas dunla nyaa

Kata Kunck: hobilenes; Roasting Kopl; Deep Leaming.

Absiract-Coffee b one of the mast widely conssmed bevernge ingredienis i Indonesia and hes bigh economic value o
improve the commemity's coonomy and @ o source af forelgn cxchange. The masting process 15 an mmpanant siage o ooffee
processing brome 18 affects the arnma and Mavor of coffee. Whan is afien moountesed 15 that visually determining the besed of
coffee roasting & often inocosate and prooe o baman ermoe; Ta evercaree this peobdem, this stody eses a deep Jeamdng
approach with a iransder leaming meibod based an MobileNet archileciure o classtfy the beved ol coffes roesing mabarity based
on digeal images. MobileNet was chosen due g s Bghiweight and fast arch#echare, sximbie or mmplementalion an motile
devires, This research alms in compare the perfommance of the model in deteciing coffee roasting level automatieally,
effcirnily, and chjectivedy, With ihis approads, B is expecied thet coffes enihusiasés and producers can easily recogrdoe ibe

twpe of coffee roasiing, suppon product quality comsisiency, and meduce dependence an experis in the roasting process. This
study analyaed the perdcemance of the classificotion model with the resalts showing socelbem perlormance. The moded achseved
il intal aomuracy of 99.500%, with consisiently high precision, recall, and Tl soone valees aooes all clesses, incladng several
classes with perfec scares {§000). Evaluatinn wsing ROC curves and AUC also demoestrated the model's abiliny io distinguish
Eetweeen the o classes

Kevwords: Maobilehlet; Coffer Roasting; Deep Leamdng,

1. PENDAHULUAN

Koopd adalah slah satn balian mimonan vang paling banvak dikomsome oleh masyarakal lelomesia, Kopi divakini
memiliki nilai ekomomi yang tinggi uniuk meningkatkan ekonomi masyarakal dan sebagai sumber deviss Megara,
Mlemuiral diata Bacan Pusar Statistik (BPS) pada tahon 2021, Indonesia enemproduksd biji kopd mencapai 7786 il
o yang dimmama pacla Gabm dehehoemye produ ks kopd hanya sshesar 7539 ribo ton. hal ind menunjokkan sdamyva
peningkatan procuksd kapi di Indomesis sebesar 2, 75(1], Produksi kopi dalam neped tercaar telab mencapai
GO0L000 ton per dabum dan lebib dad 30% basil produksi lemebol berasal dard pedkebunan rakyal. Sedangkan
neelalis perjualan ehiper kopd, devisa yang didlapatkean dapat mencapal karng lebih USE B24.02 jutan|2].

Ao ddam rasa Ropd dipergnbi oleb inglkal penyangratan (roasting). Prodes roasting meropakian salab
salu talspen vang peoling dalan pengolaban kopl. Proses penvangraian froasting) dapal menghasilkan berbagai
lewel, ada 4 level resstimg vang dilakokan vaitis ureasied, gl roasted, medivm moasted, dim dark rasied]. Utk
meengpietabne Lngkat Roasting biji kop dapar dilibal secara kassl mats dand wama hasil Roasting. Namun bal ini
diang@ap kurang akurd dan korang optimal karena memomgkinkannya terjadi iman ervor, alibatmga sulit uniuk
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