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ABSTRACT  

 

This research aims to develop a classification model using Convolutional Neural Networks (CNN) 

to determine the ripeness and quality of Cavendish bananas. The model classifies bananas into four 

categories: good quality unripe (MHBS), poor quality unripe (MHBK), good quality ripe (MGBS), and 

poor quality ripe (MGBK), using a total of 1,000 images. In this study, the classification process of the 

ripeness and quality of Cavendish bananas was carried out based on automatic feature extraction using 

CNN,after which an evaluation was carried out using a confusion matrix to assess model performance. The 

research developed 36 models with variations in parameters such as the number of epochs, batch size, and 

dataset split. The analysis results indicate that the number of epochs significantly affects the model's 

accuracy, with an increase in the number of epochs leading to higher accuracy. However, the dataset split 

scenario and batch size do not have a significant impact on the model's overall accuracy. Evaluation shows 

that the highest accuracy of 95% was achieved by the model with a 90:10 dataset split, a batch size of 16, 

and 20 epochs. 
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ABSTRAK  

 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi menggunakan Convolutional 

Neural Network (CNN) untuk menentukan kematangan dan kualitas pisang Cavendish. Model ini terdiri 

dari empat kategori: mentah kualitas bagus (MHBS), mentah kualitas buruk (MHBK), matang kualitas 

bagus (MGBS), dan matang kualitas buruk (MGBK) dengan total 1000 gambar. Dalam penelitian ini, 

dilakukan proses klasifikasi kematangan dan kualitas pisang Cavendish berdasarkan ekstraksi fitur otomatis 

yang dimiliki oleh CNN setelah itu dilakukan evaluasi menggunakan confusion matrix untuk menilai 

kinerja model. Penelitian ini membangun 36 model dengan variasi parameter seperti jumlah epoch, batch 

size, dan split dataset. Hasil analisis menunjukkan bahwa jumlah epoch berpengaruh signifikan terhadap 

akurasi model, dengan peningkatan jumlah epoch menyebabkan peningkatan akurasi. Namun, skenario 

pembagian dataset dan batch size tidak memiliki pengaruh yang signifikan terhadap akurasi model secara 

keseluruhan. Evaluasi menunjukkan bahwa akurasi tertinggi mencapai 95% diperoleh oleh model dengan 

split dataset 90:10, batch size 16, dan jumlah epoch 20. 

 

Kata kunci : deep learning; CNN; klasifikasi; pisang cavendish 
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1. PENDAHULUAN 

Pisang merupakan satu dari 

banyaknya buah yang memiliki potensi 

besar di Indonesia.  Merujuk Badan 

Pusat Statistik (BPS), jumlah produksi 

pisang di Indonesia mencapai 9,24 juta 

ton pada tahun 2022, meningkat sebesar 

5,72% dibandingkan tahun 2021 yang 

mencapai 8,74 juta ton (Annur, 2023). 

Buah pisang mempunyai nilai ekonomi 

tinggi dan potensi pasar yang masih 

terbuka lebar (Putro Wicaksono, 2023). 

Indonesia memiliki sekitar 200 jenis 

pisang yang beraneka ragam. Berbagai 

varietas pisang tumbuh di berbagai 

wilayah, seperti pisang ambon, pisang 

Cavendish, pisang kepok, pisang raja, 

pisang tanduk, pisang barangan, pisang 

susu, dan pisang nangka. Pisang 

Cavendish menjadi salah satu jenis 

pisang yang sangat populer dan diminati 

oleh masyarakat saat ini (Gampur et al., 

2022). 

Buah pisang Cavendish 

dibudidayakan di Indonesia oleh petani 

perorangan dan perusahaan besar 

(Muktianto & Indriyani, 2022). 

Pengelolaan buah pisang di Kabupaten 

Banyumas terutama di Desa Kedondong 

saat ini hanya dikelola dalam skala kecil 

di pekarangan atau perkebunan milik 

penduduk setempat menghasilkan buah 

pisang berkualitas memerlukan 

ketelitian dan pengetahuan yang tinggi. 

Faktor-faktor seperti waktu panen, 

cuaca, dan tingkat kelelahan petani dapat 

mempengaruhi kualitas hasil panen. 

Hasil wawancara dengan petani pisang 

Cavendish pada tanggal 21 November 

2023 di Desa Kedondong Kabupaten 

Banyumas menunjukkan bahwa 

penilaian kematangan pisang masih 

dilakukan secara manual berdasarkan 

warna dan ukuran, yang dapat 

menyebabkan ketidak-konsistenan 

dalam hasil pemilahan dan kerugian bagi 

petani jika kesalahan terjadi. Oleh karena 

itu, pentingnya deteksi teknologi untuk 

menilai kualitas dan kematangan pisang 

lebih akurat guna mencegah kerugian 

dalam pemilahan dan pemasaran. 

Penelitian tentang klasifikasi 

kualitas dan kematangan buah telah 

mendapatkan perhatian yang signifikan 

dalam beberapa tahun terakhir. Salah 

satu teknik yang banyak digunakan 

dalam tugas ini adalah pembelajaran 

mesin, khususnya Convolutional Neural 

Network (CNN). CNN telah terbukti 

efektif dalam pemrosesan citra karena 

kemampuannya dalam mengekstraksi 

fitur warna dan tekstur secara otomatis 

melalui filter yang dapat belajar mandiri. 
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Dalam konteks ini, penelitian oleh 

(Barburiceanu et al., 2021) menunjukkan 

bahwa CNN mampu mencapai akurasi 

hingga 99,74% dalam mengidentifikasi 

penyakit daun tanaman apel, melalui 

ekstraksi fitur tekstur. 

Selain itu, (Mehenag et al., 2020) 

menggunakan CNN untuk 

mengklasifikasikan tujuh jenis buah, 

yaitu apel, pisang, mangga, jeruk, pir, 

nanas, dan stroberi, dengan hasil akurasi 

model mencapai 98,74%. 

Penelitian ini bertujuan untuk 

menjelaskan dan menggambarkan 

penerapan model CNN dalam klasifikasi 

kematangan dan kualitas pisang 

Cavendish serta melakukan evaluasi 

menggunakan confusion matrix untuk 

menilai kinerja model. Perbedaan dari 

penelitian sebelumnya adalah fokus pada 

jenis buah tertentu, yaitu pisang 

Cavendish, yang merupakan salah satu 

varietas pisang yang populer di pasaran, 

sementara itu penelitian oleh 

(Barburiceanu et al., 2021), berfokus 

pada  penyakit daun tanaman apel dan 

penelitian oleh (Mehenag et al., 2020) 

mencakup berbagai jenis buah, 

penelitian ini secara khusus menargetkan 

varietas pisang Cavendish untuk 

mengembangkan model yang lebih 

spesifik dan optimal. Meskipun ada 

penelitian sebelumnya yang 

menggunakan CNN untuk klasifikasi 

buah secara umum, tidak ada penelitian 

yang secara khusus mengkaji kualitas 

dan kematangan pisang Cavendish. 

Celah ini memberikan peluang untuk 

mengembangkan model yang lebih 

spesifik. 

Penelitian ini memiliki potensi 

untuk memberikan kontribusi terhadap 

pengembangan teknologi pemrosesan 

citra dalam dunia pertanian, khususnya 

dalam hal membantu proses pemilahan 

secara tepat dan efisien. 

2. METODE 

Pada penelitian ini, tahapan atau 

metode penelitian digambarkan pada 

Gambar 1. 

Gambar 1.  Diagram alir penelitian 

2.1.  Identifikasi Masalah 

Sebelum memulai penelitian, 

penting untuk memahami masalah yang 

ingin diselesaikan, terutama pada kasus 

data yang kompleks. Hal ini meliputi 

menentukan apakah masalah tersebut 
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termasuk dalam klasifikasi, regresi, 

pengelompokan, atau jenis tugas 

machine learning lainnya (Pusporani et 

al., 2019). Dalam penelitian ini, dataset 

yang digunakan memiliki karakteristik 

klasifikasi multi-kelas, yang terdiri dari 

empat kategori yaitu, mentah kualitas 

bagus (MHBS), mentah kualitas buruk 

(MHBK), matang kualitas bagus 

(MGBS), dan matang kualitas buruk 

(MGBK). 

2.2.  Pengumpulan Data 

Pengumpulan dataset pisang 

dilakukan secara mandiri dengan sudut 

pengambilan gambar sekitar 60° hingga 

70° dan jarak sekitar 35 cm hingga 40 cm 

dari objek pisang. Pengambilan gambar 

dilakukan pada jam 11 sampai 13 siang 

bertempat di kebun pisang Cavendish, 

Desa Kedondong, Kecamatan Sokaraja, 

Kabupaten Banyumas. Total ada 400 

gambar yang terkumpul dalam format 

.jpg, dengan masing-masing kategori 

memiliki 100 gambar dengan empat 

kategori. Pada Gambar 2, menunjukkan 

buah pisang dalam keadaan MHBS 

sedangkan pada Gambar 3, 

menunjukkan buah  pisang  dalam 

keadaan MHBK dan pada  Gambar 4, 

menunjukan buah pisang dalam keadaan 

MGBS sedangkan pada Gambar 5, 

menunjukan buah pisang dalam keadaan 

MGBK. 

 

Gambar 2.  Mentah Bagus 

 

 

Gambar 3.  Mentah Buruk 

 

Gambar 4.  Matang Bagus 

 

 

Gambar 5.  Matang Buruk 

2.3.  Preprocessing 

Alur preprocessing yang   

diambil   oleh peneliti dalam tahap ini 

mencakup remove background, resizing 

citra, augmentasi  citra, dan split dataset. 

Gambar 6 menggambarkan alur dari 

tahap-tahap preprocessing tersebut. 

 

Gambar 6.  Tahap preprocessing data 
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Pada bagian resizing citra, citra 

semula berukuran 3000 x 4000 pixel 

diubah menjadi 150x150 pixel.  

2.4.  Augmentasi Citra 

Pada proses augmentasi citra, 

gambar-gambar diperbanyak menjadi 

1000 citra dengan 250 citra tiap 

kategorinya dengan teknik flip left-

right(a), flip top-bottom(b), random 

zoom 50%(c), dan random erasing(e). 

Berikut ini hasilnya pada Gambar 7. 

Gambar 7.  Hasil Augmentasi 

2.5.  Split Dataset 

Pada proses split dataset, dibagi 

dua bagian yaitu pelatihan dan pengujian 

dengan proporsi yang berbeda: 60:40, 

70:30, 80:20, dan 90:10. 

2.6.  Perancangan Model CNN 

Proses pembuatan model ini 

menggunakan input shape dengan 

ukuran (150, 150, 3), yang berarti 

menggunakan citra dengan resolusi 150 

x 150 piksel dan tiga channel warna (R, 

G, B) karena citra berwarna. 

Pada lapisan konvolusi 

(convolutional layer), nilai filter yang 

digunakan adalah 32, 64, dan 128 untuk 

mendeteksi berbagai fitur gambar, mulai 

dari tepi dan tekstur sederhana hingga 

objek dan pola kompleks  (Iswantoro & 

Handayani, 2022; Molnar, 2022). 

Lapisan MaxPooling2D mereduksi 

ukuran citra dengan mengambil nilai 

maksimum dari matriks 2x2, yang 

membantu mempertahankan informasi 

penting dalam citra (Alzubaidi et al., 

2021). Proses flattening mengubah array 

dua dimensi hasil poolling menjadi satu 

dimensi untuk input ke lapisan Dense. 

Lapisan Dense pertama memiliki 512 

unit dengan fungsi aktivasi ReLU, 

sementara lapisan Dense terakhir, yang 

berfungsi sebagai output, memiliki 4 

node sesuai jumlah kelas dengan fungsi 

aktivasi softmax untuk klasifikasi 

multiclass (Alzubaidi et al., 2021). Alur 

perancangan model CNN ini akan 

dijelaskan dalam Gambar 8. 

 

Gambar 8.  Arsitektur CNN 
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 Setelah merancang arsitektur 

CNN, langkah berikutnya adalah 

menentukan hyperparameter. Perubahan 

pada hyperparameter bertujuan untuk 

mengamati variasi hasil pada akurasi dan 

loss saat pengujian model, berikut 

merupakan skenario yang akan 

diterapkan disajikan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Skenario training data 

Parameter Nilai 

Split 

Dataset 

60:40, 70:30, 80:20, dan 

90:10 

10, 20, dan 30 

8, 16, dan 32 
 

Epoch 

Batch Size 

Berdasarkan Tabel 1, total 

terdapat 36 model yang dilatih. Setelah 

pelatihan, dilakukan evaluasi untuk 

menentukan akurasi terbaik dengan 

menggunakan confusion matrix. 

Evaluasi ini mencakup penilaian model 

berdasarkan metrik akurasi, presisi, 

recall, dan F1-Score. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dalam tahapan augmentasi data, 

data citra diperbanyak dan berikut ini 

rincian tentang jumlah data citra yang 

dihasilkan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Data sebelum dan sesudah Augmentasi 

Pisang 

Cavendish 

Sebelum Sesudah 

MHBS 100 

100 

100 

100 

250 

250 

250 

250 

MHBK 

MGBS 

MGBK 

Jumlah 400 1000 

Dalam implementasi CNN ini, 

terdapat tiga lapisan konvolusi, dengan 

lapisan konvolusi terbesar memiliki 128 

filter. Citra input yang digunakan 

memiliki ukuran 150x150 pixel. 

3.1. Hasil Training 

Setelah melatih 36 model dengan 

berbagai skenario, satu model akan 

dipilih masing-masing satu model dari 

skema split dataset berdasarkan akurasi 

terbaik untuk dianalisis lebih lanjut. 

Hasilnya dicatat dalam Tabel 3. 

Tabel 3. Model terbaik tiap Split Dataset 

Split 

Dataset 

Acc Val 

Acc 

Loss Val 

Loss 

60:40 100 

100 

99 

100 

94 

94 

94 

95 

0.003 

0.05 

0.8 

0.085 

38 

33 

40 

29 

70:30 

80:20 

90:10 

Tabel 3 menunjukkan detail hasil 

dari empat model yang menggunakan 

skema split dataset yang berbeda Berikut 

disajikan grafik akurasi dari tiap model 

pada Gambar 9, 10, 11, dan 12. 

Gambar 9.  Grafik akurasi split dataset 60:40 
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Gambar 10.  Grafik akurasi split dataset 70:30 

Gambar 11.  Grafik akurasi split dataset 80:20 

Gambar 12.  Grafik akurasi split dataset 90:10 

3.2. Pembahasan 

Setelah training selesai 

dilakukan, berikut analisis hasil dari 

klasifikasi kualitas dan kematangan 

pisang Cavendish menggunakan CNN.  

a. Pengaruh hyperparameter 

Pada penelitian ini parameter 

yang diujikan adalah jumlah epoch, 

skenario split dataset, dan jumlah batch 

size. Berdasarkan hasil penelitian, 

parameter-parameter tersebut memiliki 

pengaruh terhadap hasil akurasi dan loss 

model. Berdasarkan hasil penerapan 

ketiga skenario jumlah epoch, maka 

didapatkan hasil bahwa penggunaan 

epoch 30 pada saat pelatihan model akan 

menghasilkan akurasi yang lebih tinggi 

dan loss yang lebih rendah dibandingkan 

dengan penggunaan epoch 20 atau 10. 

Hal tersebut menunjukan bahwa 

semakin banyak proses pelatihan pada 

model semakin banyak informasi yang 

didapatkan sehingga akurasi model lebih 

tinggi dan loss model lebih rendah. 

Skenario penggunaan parameter 

selanjutnya yang digunakan pada 

penelitian ini adalah split dataset. Hasil 

dari penerapan empat skenario pelatihan 

data menunjukan adanya pengaruh 

pembagian data terhadap akurasi dan 

loss model. Pembagian data dengan rasio 

90:10 menghasilkan akurasi tertinggi 

pada 2 model dan loss terendah pada 7 

model. Namun parameter ini tidak 

mempengaruhi akurasi data secara 

keseluruhan, hal tersebut dikarenakan 

akurasi tertinggi pada penelitian ini 

tersebar pada semua skenario split 

dataset. 

Parameter terakhir yang 

diterapkan pada penelitian ini adalah 

jumlah batch size. Hasil dari ketiga 
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skenario penggunaan batch size 

menunjukkan bahwa perbedaan dalam 

akurasi model tidak begitu signifikan 

antara batch size yang besar atau kecil, 

tetapi penggunaan batch size 8 

cenderung menghasilkan nilai loss yang 

lebih rendah dibandingkan dengan batch 

size 16 atau 32. 

b. Split Dataset 60:40 

 
Gambar 13.  Confusion matrix split 60:40 

Pada Gambar 13 menunjukkan 

hasil klasifikasi dari model      CNN 

dievaluasi menggunakan confusion 

matrix pada split dataset 60:40,  dengan 

batch size 8 dan epoch 20. Hasil rata-rata 

penghitungan dapat dilihat pada Tabel 4. 

Tabel 4.  Hasil klasifikasi split dataset 60:40 

Pisang 

Cavendish 

Presisi Recall F1-Score 

MGBS 0.98 

0.91 

0.96 

0.89 

0.93 

0.93 

0.96 

0.92 

0.95 

0.92 

0.96 

0.91 

MGBK 

MHBS 

MHBK 

Accuracy   0.94 

 

 

 

 

c. Split Dataset 70:30 

Gambar 14.  Confusion matrix split 70:30 

Pada Gambar 14 menunjukkan 

hasil klasifikasi dari model      CNN 

dievaluasi menggunakan confusion 

matrix pada split dataset 70:30,  dengan 

batch size 16 dan epoch 20. Hasil rata-

rata penghitungan dapat dilihat pada 

Tabel 5. 

Tabel 5.  Hasil klasifikasi split dataset 70:30 

Pisang 

Cavendish 

Presisi Recall F1-Score 

MGBS 0.94 

0.97 

0.93 

0.94 

0.99 

0.92 

0.99 

0.88 

0.96 

0.95 

0.95 

0.91 

MGBK 

MHBS 

MHBK 

Accuracy   0.94 

d. Split Dataset 80:20 

Gambar 15.  Confusion matrix split 80:20 

Pada Gambar 15 menunjukkan 

hasil klasifikasi dari model      CNN 

dievaluasi menggunakan confusion 

matrix pada split dataset 80:20,  dengan 

batch size 16 dan epoch 20. Hasil rata-
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rata penghitungan dapat dilihat pada 

Tabel 6. 

Tabel 6.  Hasil klasifikasi split dataset 80:20 

Pisang 

Cavendish 

Presisi Recall F1-Score 

MGBS 0.96 

0.94 

0.94 

0.92 

0.96 

0.90 

1.00 

0.90 

0.96 

0.92 

0.97 

0.91 

MGBK 

MHBS 

MHBK 

Accuracy   0.94 

e. Split Dataset 90:10 

 

Gambar 16.  Confusion matrix split 90:10 

Pada Gambar 16 menunjukkan 

hasil klasifikasi dari model      CNN 

dievaluasi menggunakan confusion 

matrix pada split dataset 80:20,  dengan 

batch size 16 dan epoch 20. Hasil rata-

rata penghitungan dapat dilihat pada 

Tabel 7. 

Tabel 7.  Hasil klasifikasi split dataset 90:10 

Pisang 

Cavendish 

Presisi Recall F1-

Score 

MGBS 0.92 

0.96 

1.00 

0.92 

0.96 

0.88 

1.00 

0.96 

0.94 

0.92 

1.00 

0.94 

MGBK 

MHBS 

MHBK 

Accuracy   0.95 

Berikut perolehan accuracy yang 

didapatkan split dataset 60:40, 70:30, 

80:20, 90:10 dapat dilihat pada Tabel 8. 

 

Tabel 8. Hasil Testing 

Split 

Datase

t 

Presis

i 

Recal

l 

F1-

Scor

e 

Accurac

y 

60:40 94% 

94% 

94% 

95% 

94% 

94% 

94% 

95% 

94% 

94% 

94% 

95% 

94% 

94% 

94% 

95% 

70:30 

80:20 

90:10 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan     hasil     yang     

diperoleh, dapat diambil kesimpulan 

bahwa  model CNN dalam  penelitian ini 

berhasil  dalam  melakukan klasifikasi 

kualitas dan kematangan buah pisang 

Cavendish. Penelitian ini menggunakan 

model CNN untuk mengklasifikasikan 

kematangan dan kualitas pisang 

Cavendish, dengan citra input berukuran 

150 x 150 piksel. Model terdiri dari tiga 

lapisan konvolusi, lapisan max pooling 

2x2 dengan filter 32, 64, dan 128, satu 

lapisan flatten, dan lapisan dense. 

Berbagai parameter seperti jumlah epoch 

(10, 20, 30), batch size (8, 16, 32), dan 

skema split dataset (60:40, 70:30, 80:20, 

90:10) dieksplorasi untuk mencari 

akurasi terbaik. Evaluasi yang dilakukan 

menggunakan confusion matrix, dan 

model terbaik dengan akurasi 95% pada 

data pengujian ditemukan pada skema 

split dataset 90:10, batch size 16, dan 

epoch 20. 
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