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ABSTRAK

Penentuan tingkat kematangan mentimun dan tomat sangat penting untuk memastikan kualitas produk
yang sampai ke konsumen. proses ini sering dilakukan secara manual, yang cenderung kurang akurat dan
memakan waktu lama. Keterbatasan ini dapat menyebabkan distribusi buah yang belum matang atau busuk,
yang pada akhirnya berdampak pada kerugian bagi petani dan distributor serta menurunkan kepuasan
konsumen. Dalam era pertanian modern, diperlukan solusi yang lebih efisien dan akurat untuk mengatasi
masalah ini. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model berbasis Convolutional Neural Network
(CNN) yang dapat mengklasifikasikan kematangan mentimun dan tomat berdasarkan warna kulitnya. Dengan
menggunakan dataset yang terdiri dari 2779 citra dan pembagian menjadi empat kelas (mentimun matang,
mentimun busuk, tomat matang, dan tomat busuk), penelitian ini mengimplementasikan model CNN dalam
MATLAB. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model CNN dengan optimizer Adam mampu mencapai akurasi
hingga 97% dan nilai loss terendah 3%. Solusi ini diharapkan dapat membantu petani dan distributor dalam
menentukan kematangan buah secara lebih cepat dan akurat, mengurangi kerugian, dan meningkatkan kualitas
produk yang diterima oleh konsumen.

Kata kunci : Mentimun, tomat, pengolahan citra digital, Convolutional Neural Network (CNN), akurasi

klasifikasi

1. PENDAHULUAN

Mentimun adalah salah satu sayuran yang
sangat populer di Indonesia. Selain kaya akan air dan
nutrisi, mentimun sering dijadikan bahan dalam
berbagai hidangan, mulai dari salad, acar, hingga
minuman segar. Kualitas mentimun sangat tergantung
pada tingkat kematangannya. Mentimun yang segar
punya tekstur renyah dan rasa yang enak, sementara
mentimun yang terlalu matang atau busuk tidak
hanya kehilangan rasa, tapi juga bisa berbahaya bagi
kesehatan[1].

Tomat merupakan salah satu buah yang
memiliki tingkat kematangan tertentu dalam kurun
waktu yang singkat[13]. U

ntuk menentukan kematagan buah tomat tidak
hanya dapat di lakukan secara manual. Tomat
memiliki warna hijau sebagai warna buah yang belom
matang dan orange, merah sebagai warna buah tomat
yang sudah matang dan bisa dimakan dengan
berbagai cara[14].

Di dunia pertanian, menentukan kematangan
mentimun  biasanya dilakukan secara manual,
mengandalkan ketelitian dan pengalaman seseorang.
Sayangnya, cara manual ini tidak selalu akurat dan
konsisten, serta memakan waktu lama. Karena itu,
dibutuhkan teknologi yang bisa membantu
menentukan kematangan dengan cepat, akurat, dan
konsisten. Salah satu teknologi yang berkembang
pesat untuk ini adalah pengolahan citra digital dan
pembelajaran mesin (machine learning)[2].

Convolutional Neural Network (CNN) adalah
jenis jaringan saraf tiruan yang dirancang khusus
untuk mengolah data bergambar. CNN mampu
mengekstrak fitur-fitur penting dari gambar melalui
beberapa lapisan konvolusi, pooling, dan fully
connected. Dalam konteks menentukan kematangan
mentimun, CNN bisa digunakan untuk menganalisis
warna  kulit  mentimun  dan  tomat lalu
mengklasifikasikannya sebagai fresh atau rotten.
Dengan menggunakan teknik ini, proses klasifikasi
diharapkan menjadi lebih cepat dan akurat
dibandingkan cara manual[3].

Penelitian ini fokus pada beberapa pertanyaan
utama, yaitu bagaimana CNN dapat membedakan
antara citra buah matang dan buruk berdasarkan
warna kulitnya, serta seberapa akurat CNN dalam
mengklasifikasikan tingkat kematangan mentimun
dan tomat. Tujuannya adalah mengembangkan model
CNN vyang mampu mengklasifikasikan tingkat
kematangan citra berdasarkan warna Kulitnya,
mengimplementasikan ~ model CNN  tersebut
menggunakan  MATLAB, serta mengevaluasi
kinerjanya dalam klasifikasi mentimun matang dan
busuk, dan membandingkannya dengan metode
konvensional[4].

Penelitian ini diharapkan memberikan manfaat
praktis dan akademis, seperti menyediakan alat bantu
yang efektif bagi petani dan distributor dalam
menentukan tingkat kematangan mentimun dan
tomat, mengurangi kerugian akibat distribusi buah
yang tidak layak konsumsi, meningkatkan kualitas
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produk mentimun dan tomat yang sampai ke
konsumen, dan menambah pengetahuan baru dalam
penerapan teknologi CNN untuk klasifikasi produk
pertanian[5].

Namun, penelitian ini juga memiliki beberapa
batasan. Dataset yang digunakan mencakup gambar
citra matang dan busuk yang diambil dalam kondisi
pencahayaan seragam. Penentuan kematangan hanya
didasarkan pada warna kulit, tanpa
mempertimbangkan faktor lain seperti tekstur atau
ukuran. Implementasi dilakukan menggunakan
MATLAB, sehingga hasilnya mungkin tidak
langsung dapat diintegrasikan dengan sistem lain
yang menggunakan platform berbeda [3].

Dengan memahami latar belakang, konsep
dasar, rumusan masalah, tujuan, manfaat, dan batasan
penelitian ini, diharapkan dapat memberikan
gambaran yang jelas tentang pentingnya teknologi
CNN dalam menentukan tingkat kematangan citra
dan langkah-langkah yang diambil untuk mencapai
tujuan penelitian ini.

2.  TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Pengolahan Citra Digital dalam Pertanian
Pengolahan citra digital adalah teknik yang
semakin populer dalam pertanian, khususnya untuk
menganalisis  kualitas tanaman. Teknologi ini
memungkinkan kita untuk melakukan analisis visual
secara lebih akurat dan efisien dibandingkan metode
manual. Misalnya, pengolahan citra digital bisa
digunakan untuk mengevaluasi warna, tekstur, dan
bentuk buah atau sayuran, yang sangat penting untuk
menentukan kematangan. Penelitian menunjukkan
bahwa teknik ini efektif dalam mengidentifikasi dan
mengklasifikasikan berbagai jenis buah berdasarkan
kematangan mereka. Hal ini menunjukkan bahwa
teknologi ini bisa juga diterapkan pada mentimun
untuk menilai kualitasnya dengan lebih cepat dan
tepat[2].

2.2. Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) adalah
salah satu jenis jaringan saraf tiruan yang dirancang
khusus untuk memproses data bergambar. CNN
bekerja dengan lapisan-lapisan yang masing-masing
berfungsi untuk mengekstrak fitur-fitur penting dari
gambar, seperti pola dan tekstur. Penelitian telah
menunjukkan bahwa CNN sangat efektif dalam
mengklasifikasikan gambar dan mendeteksi objek,
bahkan dalam konteks yang kompleks. Dengan
kemampuannya untuk belajar dari data gambar, CNN
dapat digunakan untuk mengidentifikasi berbagai
kondisi dan kategori, termasuk dalam aplikasi
pertanian seperti menentukan kematangan buah
mentimun dan tomat.

2.3. Implementasi CNN dalam Klasifikasi Buah
Menggunakan CNN untuk mengklasifikasikan

buah mentimun dan tomat telah menunjukkan hasil

yang positif. Penelitian sebelumnya menunjukkan

bahwa CNN dapat dengan akurat mengklasifikasikan
buah berdasarkan kondisi mereka, seperti segar atau
busuk. Model CNN telah berhasil digunakan untuk
berbagai jenis buah, membuktikan bahwa teknologi
ini dapat diterapkan juga pada buah mentimun dan
tomat. CNN dapat mengenali pola warna dan tekstur
yang berbeda, yang sangat membantu dalam
menentukan apakah mentimun masih segar atau
sudah mulai membusuk[7].

2.4. MATLAB sebagai Platform Pengembangan

CNN

MATLAB adalah perangkat lunak yang banyak
digunakan dalam penelitian dan pengembangan
teknologi, termasuk  pengolahan citra dan
pembelajaran  mesin. MATLAB  menyediakan
berbagai alat dan fungsi untuk merancang dan
melatin model CNN. Dengan toolbox khusus untuk
deep learning, MATLAB memudahkan pengguna
untuk mengembangkan model CNN secara efisien.
Penelitian menunjukkan bahwa MATLAB sangat
efektif dalam mengimplementasikan model CNN,
memungkinkan analisis yang mendalam dan
pengujian yang akurat[8].

2.5. Studi Kasus: Klasifikasi Kematangan Buah
Ada beberapa studi yang telah menggunakan
CNN untuk mengklasifikasikan kematangan buah.
Misalnya, ada penelitian yang menggunakan CNN
untuk mendeteksi tingkat kematangan tomat.
Hasilnya  menunjukkan  bahwa CNN  dapat
mengidentifikasi kematangan dengan tingkat akurasi
yang tinggi. Ini membuktikan bahwa teknik yang
sama bisa diterapkan pada mentimun untuk
klasifikasi kematangan berdasarkan warna kulit[9].

3. METODE PENELITIAN

Studi ini memanfaatkan metode Convolutional
Neural Network (CNN) untuk mengklasifikasikan
gambar mentimun dan tomat berdasarkan tingkat
kematangan kulitnya. Pada tahap awal penelitian,
data dikumpulkan untuk digunakan sebagai instruksi,
validasi, dan input. Kemudian, metode CNN
diterapkan untuk merancang jaringan yang dapat
menganalisis gambar mentimun[10].

CNN digunakan untuk melatih model dengan
data pelatihan yang telah dikumpulkan. Melalui
pelatihan ini, model diharapkan dapat membedakan
buah yang segar dari yang busuk dengan akurasi yang
tinggi. Setelah pelatihan, data diuji untuk memastikan
keakuratan dan validitas hasil klasifikasi. Hasil uji
menunjukkan bahwa model CNN dapat dengan baik
membedakan antara buah segar dan busuk,
membuktikan  efektivitas  teknik  ini  dalam
mengidentifikasi tingkat kematangan buah mentimun
dan tomat[11].

3.1. Alur Penelitian

Penelitian ini mempunyai 6 tahap, dimulai
dengan akuisisi citra buah Matang dan Busuk hingga
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hasil akurasi dalam membedakan cabai sehat atau
terinfeksi antraknosa. Alur penelitian ditunjukkan
pada Gambar 1[12].

Akuisi Citra

Pelabelan Citra

Resize

Dataset

CNN

Kelas 1 mentimun matang
Kelas 2 mentimun busuk
Kelas 3 mentimun matang
Kelas 4 mentimun busuk

Selesai

Gambar 1. Alur Tahap Penelitian

3.2. Akusisi Citra

Dalam penelitian ini, akuisisi citra mentimun
dan tomat dilakukan dengan menggunakan dataset
yang tersedia di platform Kaggle. Kaggle merupakan
salah satu platform terkemuka yang menyediakan
berbagai dataset untuk keperluan penelitian dan
pengembangan di bidang data science dan machine
learning. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
terdiri dari gambar-gambar buah mentimun dan tomat
yang diambil dalam berbagai kondisi kematangan dan
pencahayaan. Sebanyak 1000 gambar Data dibagi
menjadi dua kelas yaitu 1.530 gambar mentimun
terdiri dari 768 gambar Mentimun Matang, 762
gambar Mentimun Busuk dan 1.249 gambar tomat
yang terdiri dari 654 gambar Tomat Matang, 595
gambat Tomat Busuk.

3.3. Pelabelan citra

Setelah citra cabai diakuisisi, tahap berikutnya
adalah pelabelan citra. Citra yang terkumpul
kemudian dikategorikan menjadi dua kelompok yaitu
mentimun matang dan busuk, tomat matang dan
busuk. Proses pelabelan ini dilakukan secara manual.

Tabel 1. Citra Mentimun

No | Kelas Citra Mentimun _ Jumlah
1 | Matang : 768
2 Busuk 762
Tabel 2. Citra Tomat
No Kelas Citra Tomat Jumlah
——
1 | Matang "i ’ 654
= T i

2 | Busuk . ‘e’% e 595
3.4. Resize

Resize adalah tahap penting memastikan ukuran
konsisten dari gambar input, meningkatkan efisiensi
komputasi, dan memungkinkan model untuk
mempelajari  fitur yang lebih umum. Dengan
menggunakan teknik resize yang tepat, dapat

meminimalkan hilangnya detail penting dari gambar
asli, sehingga memastikan bahwa informasi yang
diperlukan untuk pengenalan pola tetap terjaga dalam

yang

proses pengolahan data. Gambar akan

digunakan diresize menjadi 114x114.

B

Gabar 2. Citra Resize

3.5. Dataset

Dataset dibuat dan sudah siap untuk digunakan
untuk pelatihan dan pengujian model CNN. Data
pelatihan digunakan untuk melatih model CNN, dan
data pengujian digunakan untuk mengevaluasi kinerja
model. Biasanya, dataset dibagi menjadi rasio
tertentu, seperti 80% untuk pelatihan dan 20% untuk
pengujian[13].
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3.6. Convolutional Neural Network (CNN)

CNN dirancang untuk memproses citra-citra
yang telah diresize. Arsitektur CNN direncanakan
dengan hati-hati untuk menangkap fitur-fitur yang
relevan dari citra, termasuk lapisan konvolusi,
normalisasi batch, fungsi aktivasi ReLU, dan lapisan
max pooling. Desain arsitektur ini merupakan
langkah kunci dalam membangun model yang efektif
untuk mengklasifikasi antraknosa pada citra cabai
rawit. Proses pelatihan model CNN untuk
mengklasifikasikan kematangan pada citra mentimun
melibatkan pengumpulan dataset citra mencakup
sampel-sampel dengan dan tanpa ada yang buruk,
yang kemudian digunakan untuk melatih model
CNNI8].

Langkah-langkah ini mencakup konfigurasi
CNN dengan algoritma Adam, RMSprop, SGDM
serta penyesuaian arsitektur CNN dengan lapisan
imageinput, convolution, relu, maxpool, fully
connected, softmax, dan classoutput. Setelah melalui
tahap pelatihan, model CNN tersebut dapat
digunakan untuk mengenali kematangan pada citra
dengan tingkat akurasi yang diharapkan[14]. Setelah
pelatihan selesai, model CNN diuji menggunakan
dataset pengujian yang terpisah. Citra-citra dalam
dataset pengujian tidak digunakan selama pelatihan
dan digunakan untuk menguji kemampuan model
dalam mengklasifikasikan citra-citra baru.

Activations. Learnabie Prope. States

=

Desain Arsitektur CNN

Gambar 3.

| ~cll imageinput
‘ imagelnputLayer

&

conv
convolutionZdL ...

B relu
reluLayer
maxpool
maxPooling2dL...
softmax
softmaxLayer

3.7. Membedakan Buah Matang dan Busuk

Setelah model CNN dilatih menggunakan data
pelatihan, tahap berikutnya adalah menguji model
untuk membedakan anatara buah yang sehat atau
terinfeksi antraknosa. Model yang telah dilatih akan
diuji dengan data pengujian untuk mengevaluasi
akurasi dan kemampuannya dalam mengklasifikasi
citra. Hasil akurasi CNN dalam mengklasifikasi
antraknosa pada citra buah mentimun dan tomat
mencerminkan seberapa baik model tersebut dapat
memprediksi dengan tepat kondisi infeksi pada citra,
memberikan gambaran tentang efektivitas dan
keandalan model dalam tugas klasifikasi yang
diberikan. Perhitungan akurasi dengan confusion
matrix sebagai berikut[15].

2 _ TP +TN
CUTaY = TP Y TN+ FP + FN
1)
Variabel Positif Asli, atau TP, dinilai dari setiap data
yang memiliki nilai asli positif ~ dan
mengklasifikasikan  sistem dengan benar. TP

dijumlahkan dengan Variabel Negatif Asli, atau TN,
yang dinilai dari setiap data yang memiliki nilai asli
negatif dan sistem mengklasifikasikan dengan benar.
Untuk menghitung akurasi, TP digabungkan dengan
TN. Hasil penjumlahan sebelumnya dibagi dengan
TP+FN+FP+TN, di mana FN adalah data negatif
yang gagal diklasifikasi oleh sistem dan FP adalah
data positif yang gagal diklasifikasi oleh sistem. Total
data yang diuji disebut TP+FN+FP+TN[16].

Prediction Condition

™ | EN

Actual Condition

P TN

Gambar 5. Confusion Matrix

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN

Tabel Parameter skenario pengujian menyajikan
detail parameter dan nilai-nilai yang digunakan dalam
pengembangan dan evaluasi model Convolutional
Neural Network (CNN) untuk mengklasifikasi
kematangan  pada citra Mentimun dan Tomat.
Parameter utama yang dipertimbangkan meliputi
jumlah epoch, optimizer, tingkat pembelajaran awal,
fungsi aktivasi, serta konfigurasi lapisan konvolusi,
max pooling, dam normalisasi batch.

Tabel 3. Parameter

classoutput
Bx classificationLa. ..

Gambar 4. Alur Arsitektur CNN

No Parameter Uraian

1 | Jumlah Epoch 100

2 | Optimizer Adam, RMSprop, SGDM
Tingkat

3 Pembelajaran Awal 0.01

4 | Fungsi Aktivasi RelLu
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5 | Lapisan Konvolusi Jlfg(lg]h -3, Ukuran Kernel
. . Jumlah : Ukuran Pool :

6 | Lapisan Max Pooling [5X5]
Lapisan Normalisasi

! Batch Yes

8 Lapisan Fully Jumlah : 1, jumlah neuron
Connected 2

9 | Ukuran Citra Input 114x114x3(RGB)

10 | Jumlah Kelas Output | 2 (Antraknosa, Normal)

11 | Batch Size Default

12 | Metrik Evaluasi Akurasi

13 | Tingkat Pengurutan Setiap Epoch

14 | Frekuensi Validasi Setiap 5 epoch

Hasil uji model Convolutional Neural Network
(CNN) untuk Implementasi Tingkat Kematangan
Mentimun dan Tomat memperlihatkan perbedaan
kinerja berdasarkan jenis optimizer yang diterapkan.
Dalam pengujian ini, tiga optimizer yang digunakan
adalah Adam, RMSprop, dan Stochastic Gradient
Descent with Momentum (SGDM). Seluruh pengujian
dilakukan dengan membagi dataset menjadi 60%
untuk pelatihan dan 40% untuk pengujian. Tingkat
pembelajaran awal ditetapkan sebesar 0.01 untuk
memulai  proses pelatihan  dengan langkah
pembelajaran yang moderat. Fungsi aktivasi ReLU
digunakan untuk memberikan sifat non-linearitas
yang dibutuhkan dalam jaringan CNN.

Konfigurasi lapisan seperti konvolusi, max
pooling, dan normalisasi batch diatur secara strategis
untuk mengoptimalkan proses ekstraksi fitur dan
meningkatkan performa model. Dengan
menggunakan ukuran citra input 114x114x3 (RGB)
dan lapisan fully connected dengan jumlah neuron
sebanyak dua untuk mencocokkan output klasifikasi,
diharapkan model dapat mengklasifikasikan citra
dengan akurasi tinggi antara kelas antraknosa dan
normal. Evaluasi model dilakukan dengan
menggunakan metrik akurasi, dan validasi dilakukan
setiap 5 epoch untuk memantau kinerja model secara
periodik dan menghindari overfitting.

Pada pengujian pertama, optimizer Adam
menunjukkan hasil terbaik dengan mencapai akurasi
sebesar 97% dan nilai loss sebesar 3 %. Adam, yang
merupakan singkatan dari Adaptive Moment
Estimation, menggabungkan keunggulan metode
RMSprop dan Momentum. Dengan menyesuaikan
tingkat pembelajaran secara adaptif untuk setiap
parameter, Adam menawarkan pelatihan yang lebih
stabil dan cepat. Tingkat akurasi yang tinggi dan nilai
loss yang rendah menunjukkan bahwa model mampu
mengklasifikasikan antraknosa dengan sangat baik
dan meminimalkan kesalahan prediksi selama
pelatihan.Hasil ini menunjukkan bahwa dengan
proporsi data latih yang cukup besar, model mampu
mempelajari pola-pola yang kompleks dalam data
latih dengan baik, sehingga dapat menghasilkan hasil
yang lebih akurat. Grafik akurasi pengujian hasil
akurasi dan loss dengan optimizer Adam buah

mentimun dan tomat dapat dilihat pada gambar
dibawah ini.

7 T T T T T T T A T T T L T e
o f\ WM’W.‘,_- e i
..

¥

I

A

0 a0 10 : =0 w0 : 1o

Glambar 6. Hasil Akurasi Mentimun

4 b, L L

Gambér 7. Hasil Loss Mentimun

Gambar 8. Hasil Akurasi Tomat

Gambar 9. Hasil Loss Tomat

Optimizer kedua yang diuji dalam penelitian ini
adalah RMSprop, yang menghasilkan akurasi 92%
dan nilai loss sebesar 8%. Metode RMSprop
menyesuaikan tingkat pembelajaran dengan rata-rata
eksponensial gradien sebelumnya. Walaupun akurasi
yang diperoleh sedikit lebih rendah dibandingkan
dengan Adam, RMSprop tetap menunjukkan
performa yang baik dengan akurasi di atas 90%.
Namun, nilai loss yang lebih tinggi dibandingkan
Adam menunjukkan bahwa ada potensi perbaikan
dalam hal stabilitas dan penyesuaian parameter model
ini.

Pada uji coba terakhir dengan optimizer SGDM,
model mencapai akurasi sebesar 94.00% dan nilai
loss 6.00%. SGDM melakukan pembaruan parameter
dengan memperhitungkan momentum, yang dapat
mengurangi fluktuasi gradien dan mempercepat
proses konvergensi. Meskipun akurasi yang diperoleh
lebih rendah dibandingkan Adam dan RMSprop,
SGDM masih menghasilkan tingkat akurasi yang
cukup memadai. Nilai loss yang lebih tinggi
menunjukkan bahwa model dengan SGDM mungkin
memerlukan lebih banyak epoch atau penyesuaian
parameter untuk meningkatkan hasilnya.

Temuan dari pengujian ini menggaris bawahi
betapa pentingnya pemilihan optimizer dalam
memengaruhi  kinerja  model CNN  untuk
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Implementasi Tingkat Kematangan Mentimun dan
Tomat. Optimizer Adam menunjukkan performa
terbaik dengan akurasi tertinggi dan nilai loss
terendah, menandakan efisiensi dan keefektifannya
dalam penyesuaian parameter selama pelatihan.
RMSprop, meskipun sedikit kurang unggul
dibandingkan Adam, tetap memberikan hasil yang
kompetitif. SGDM, walaupun akurasinya lebih
rendah, tetap menjadi opsi yang baik, terutama untuk
pelatihan jangka panjang dengan penyesuaian
parameter yang lebih mendalam.

Secara keseluruhan, hasil pengujian ini
menegaskan pentingnya pemilihan optimizer yang
tepat dalam pelatihan model CNN untuk tugas
klasifikasi spesifik. Perbedaan akurasi dan nilai loss
yang dicapai oleh masing-masing optimizer
memberikan insight berharga tentang bagaimana
setiap metode memengaruhi proses pembelajaran
model. Akurasi tertinggi yang dicapai adalah 93.25%
dengan menggunakan optimizer Adam.

Hasil confusion matrix dari klasifikasi
menggunakan Convolutional Neural Network (CNN)
menunjukkan bahwa optimizer Adam memberikan
kinerja terbaik dengan akurasi 99 data dan nilai loss 1
untuk mentimun yang matang, serta akurasi 95 data
dan nilai loss 5 untuk mentimun yang buruk,
Optimizer RMSprop juga memberikan hasil yang
cukup baik dengan akurasi 176 data dan nilai loss 24
untuk mentimun matang, serta akurasi 192 data dan
nilai loss 8 untuk mentimun yang buruk. Optimizer
SGDM menunjukkan kinerja sedikit di bawah,
dengan akurasi 99 data dan nilai loss 1 untuk
mentimun yang matang, serta akurasi 95 data dan
nilai loss 5 untuk mentimun buruk. Begitu juga pada
optimizer Adam memberikan Kkinerja terbaik dengan
akurasi 187 data dan nilai loss 13 untuk tomat yang
matang, serta akurasi 182 data dan nilai loss 18 untuk
tomat yang buruk, Optimizer RMSprop juga
memberikan hasil yang cukup baik dengan akurasi
176 data dan nilai loss 24 untuk tomat matang, serta
akurasi 192 data dan nilai loss 8 untuk tomat yang
buruk. Optimizer SGDM menunjukkan kinerja sedikit
di bawah, dengan akurasi 99 data dan nilai loss 1
untuk tomat yang matang, serta akurasi 95 data dan
nilai loss 5 untuk tomat buruk. menunjukkan bahwa
pemilihan optimizer sangat mempengaruhi Kinerja
model CNN dalam implementasi, dengan Adam
memberikan hasil paling optimal, diikuti oleh
RMSprop dan SGDM.

True Class

Matang

Buruk Matang
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Gambar 10. Confusion Matrix Mentimun

Tomat Matang

Teenat Busuk Tomat Mata

Predicted Class

Gambar 11. Confusion Matrix Tomat

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Dalam penelitian ini, penerapan metode
Convolutional Neural Network (CNN) untuk
Implementasi Tingkat Kematangan Mentimun dan
Tomat menunjukkan hasil yang signifikan.
Penggunaan tiga optimizer Adam, RMSprop, dan
SGDM mengungkapkan bahwa Adam memberikan
performa terbaik dengan akurasi mencapai 97% dan
nilai loss terendah 3%. Adam berhasil mencapai hasil
optimal karena kemampuannya menyesuaikan tingkat
pembelajaran secara adaptif, yang meningkatkan
stabilitas dan efisiensi pelatihan. Sementara itu,
RMSprop dan SGDM menunjukkan akurasi yang
kompetitif, masing-masing dengan nilai 92% dan
94%, tetapi dengan nilai loss yang lebih tinggi
dibandingkan Adam. Temuan ini menegaskan
pentingnya pemilihan optimizer yang tepat untuk
memaksimalkan akurasi dan efisiensi dalam deteksi
penyakit berbasis citra.

Disarankan ~ untuk  menggunakan  teknik
augmentasi data, memperluas dataset, mencoba
arsitektur CNN lainnya seperti ResNet atau VGG,
melakukan  penyesuaian  hyperparameter, dan
melakukan evaluasi lebih lanjut menggunakan metrik
seperti Precision, Recall, dan F1-score. Implementasi
dalam sistem nyata dan kolaborasi dengan ahli
pertanian juga penting untuk validasi hasil model dan
penerapan praktis di lapangan.
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