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Abstract

This article discusses the application of smart clustering in the classification of dragon fruit in
Banyuwangi Regency. Banyuwangi is the largest production center in Indonesia. However, some
farmers experience problems in producing quality fresh fruit that meets market demand. Therefore,
a convolutional neural network method is proposed for the dragon fruit classification system to
differentiate rotten and fresh fruit. The dragon fruit sample uses 50 fruits which will be trained based
on digital images. The results of applying smart clustering show that the best fruit search value
achieved an epoch accuracy of 99.24% with 100 iterations. Meanwhile, iterations 50 and 70 get
epoch accuracy of 98.88% respectively. The results of fruit classification are used as initial data in
determining good (fresh) and bad (rotten) fruit quality. So, dragon fruit farmers can harvest earlier
before the disease spreads to other fruit.
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1. PENDAHULUAN

Kabupaten Banyuwangi merupakan sentra produksi buah naga terbersar di Indonesia [1].
Produksi buah naga yang dihasilkan oleh kelompok tani 737,5 ton per tahun atau 50% dari 1,475 ton
per tahun [2]. Produksi buah naga meningkat dari tahun 2015-2022 ton per tahun [3] dan tahun 2015-
2016 produksi sebesar 91 ton [4]. Tahun 2017 yaitu 42,349,40 ton, 2018 adalah 44,140,70 ton, 2019
sebesar 35,687 ton, 2020 yaitu 62,452 ton, 2021 meningkat sebesar 114,335 ton [5], namun 2022
menurun 82,544 ton [6]. Hasil produksi buah naga dijual di pasar lokal 5%, luar Kabupaten 25%,
Provinsi 40% dan ekspor 30%. Penjualan di luar kota seperti Surabaya, Malang, Jakarta, Bandung dan
Bali [7]. Harga jual buah naga di pasaran mengalami beberapa kendala seperti buah naga hanya
mampu panen pada saat musim panen dengan kerugian mencapai 2,000 per kilo gram, buah naga
menggunakan sistem pencahayaan di luar musim dengan biaya operasional listrik 4,800,000 per bulan,
dan permintaan buah naga yang kontinyu serta fresh belum terpenuhi secara maksimal. Harga buah
naga dengan kualitas baik pada waktu musim mencapai 10,0 00 per kilo gram [8], sedangkan harga di
luar musim mencapai 35,000 per kilo gram [9].
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Beberapa upaya dilakukan oleh petani untuk meningkatkan kualitas produksi buah naga baik
pada saat musim atau di luar musim seperti penerapan panel surya dengan Automatic Transfer Switch
[10], sistem monitoring Pembangkit Listrik Tenaga Surya (PLTS) dan Internet of Things (loT) untuk
memantau arus, tegangan, daya, suhu, dan intensitas cahaya [11], monitoring real time arus, tegangan,
daya, suhu, kelembaban, dan radiasi matahari menggunakan PLX DAQ serta Arduino Uno [12], loT
berbasis fuzzy logic pada tegangan, cuaca, daya [13], arus, tegangan, sudut kemiringan panel surya dan
intensitas cahaya [14], solar tracking system (STS), single-axis solar tracking system (SATS) dan fixed-
tilt PV system (FTPV) [15], penyiraman buah naga berbasis loT dan telegram, loT serta modul ESP8266,
dan kontrol penyinaran buah naga menggunakan Arduino serta Android [16]. Klasifikasi pada buah
salak mendapatkan akurasi epoch 95,83% [21], buah mangga mendapatkan akurasi epoch yaitu
13,07%, 8,06%, 6,63% [31], dan buah pisang 98,96% [32]. Sedangkan epoch 50-1000 pada klasifikasi
CNN hanya mampu mendapatkan data training 70% dan testing 30% [33]. Data training dengan
menggunakan 15 memiliki epoch akurasi tertinggi sebesar 92,83% dan akurasi training memperoleh
86,04% [34]. Namun beberapa upaya yang dilakukan oleh petani belum maksimal. Hal ini disebabkan
oleh penyakit buah naga dapat menurunkan kualitas produksi buah dan tidak sesuai dengan
permintaan pasar.

Berdasarkan uraian di atas tampak bahwa peningkatan kualitas produksi buah naga dengan
aplikasi teknologi klasifikasi buah naga untuk menentukan kondisi buah yang fresh dan busuk belum
diterapkan. Hasil klasifikasi buah digunakan sebagai data awal dalam menentukan buah yang
bekualitas baik (fresh) dan buruk (busuk). Sehingga petani buah naga dapat memanen lebih awal
sebelum penyakit menyebar pada buah yang lain. Penyakit buah naga disebabkan oleh hama, serangga
(Apis cerana, Bibio sp., Chrysomya megacephala, Exoprosopa, decora, Hypolimnas bolina, Polistes
bellicosus, Tetragonula, Thyreus nitidulus) [17] dan hewan (bekicot serta burung). Oleh sebab itu,
metode klasifikasi buah diusulkan dengan smart clustering berbasis Convolutional Neural Network
(CNN). Smart clustering diterapkan untuk mempermudah kelompok tani di Banyuwangi dalam
menentukan panen buah naga.

2. STUDI PUSTAKA
2.1 Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu jenis dari jaringan saraf tiruan
yang digunakan untuk pengenalan dan klasifikasi gambar. CNN memiliki beberapa kegunaan di
antaranya adalah pengenalan objek, pemrosesan gambar, penglihatan komputer, dan pengenalan
wajah [18]. Input CNN disediakan melalui gambar dan secara otomatis mempelajari hierarki fitur yang
kemudian dapat digunakan untuk klasifikasi, bukan membuat fitur secara manual. Untuk mencapai ini,
hierarki peta fitur dibangun dengan menggabungkan gambar input secara iteratif dengan filter yang
dipelajari [19].

2.2 Arsitektur VGG 16

VGG 16 mempunyai layer keseluruhan 16 yang terdiri dari (13) layer convolution dan (3) layer
fully connected [20]. VGG16 menerapkan konsep blok dalam membentuk convolution layer dengan
masing-masing ukuran 3x3 dan stride 1. Blok akhir digunakan sebagai max pooling layer dengan 2x2
dan stride 2 [21]. Input gambar VGGnet mencapai 224x224. Dalam pencarian citra gambar
menggunakan imageNet, ukuran gambar dijaga agar sama dengan potongan ukuran gambar 224x224
dari setiap pencarian masing-masing gambar [22]. Komponen Rectifier Linear Unit Activation Function
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(ReLu) digunakan untuk mengurangi waktu pencarian citra gambar. ReLu memberikan output yang
sesuai untuk input positif dan output nol untuk input negatif. VGG memiliki pengaturan konvolusi set
1 piksel untuk mempertahankan resolusi spasial setelah konvolusi (nilai langkah mencerminkan berapa
banyak piksel yang "bergerak" filter untuk menutupi seluruh ruang gambar) [21]. Hidden Layer
merupakan semua lapisan yang tersembunyi dari VGG dengan menggunakan ReLU AlexNet, dimana
waktu pencarian dan memori penyimpanan yang sedikit dan tingkat akurasi yang tinggi. Pooling Layer
mengikuti beberapa convolutional layer yang mengurangi dimensi dan jumlah parameter yang tersedia
dari 64 menjadi 128, 256, dan akhirnya 512 di lapisan akhir [23].

3. METODE
3.1 Sampel Buah Naga

Dalam sistem klasifikasi buah naga, ada beberapa tahapan yang dilakukan sebagaimana
dijelaskan pada gambar 1 seperti tahapan pengambilan sampel buah naga dengan dokumentasi foto.
Sampel buah naga dengan berbagai kondisi didokumentasi untuk mendapatkan data awal. Data awal
diproses oleh metode convolutional neural network (CNN) VGG-16 [24] dengan data set dari 10-100
gambar. Sehingga menghasilkan output layer 10-100 neuron yang nilainya mewakili gambar input dan
sesuai pada setiap kelas. Hasil data awal menunjukkan bahwa identifikasi buah naga tidak rusak [25].
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Gambar 1. Metode Klasifikasi Buah Naga Menggunakan CNN
3.2 Dataset Buah Naga

Buah naga dibagi ke dalam dua data training yaitu training set (TN) dan testing set (TS). TN
terdiri dari 50 sampel random buah naga dan yang dipilih 20 sampel setiap group (group terdiri dari
100 buah naga). Antara 100 gambar buah naga, ada 20 gambar yang sesuai dengan gambar training
set 250-750. Jumlah gambar buah naga dan sample dari 50-100 dimasukkan kedalam TS. TS dilakukan
percobaan dengan tiga kondisi kulit busuk, setengah busuk, dan buah busuk [25]. Tabel 1 merupakan
dataset training buah naga, TS, sampel buah, dan epoch.
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Tabel 1. Dataset Training Buah Naga

No. | Training Set (TN) Sampel Buah Epoch
1 Input TN 20 250
2 Input TN 20 500
3 Input TN 20 750

3.3 Training dan Testing Buah Naga

Tahapan selanjutnya data diolah degan berbagai training dan testing (identifikasi dan
klasifikasi) buah naga yang dijelaskan pada gambar 2.
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Gambar 2. Training (A) dan testing (B) buah naga

Training buah naga dilakukan dengan sampel 20 buah naga yang ditunjukkan pada gambar
(A). Data diolah dengan algoritma convolutional neural network (CNN) untuk mendeteksi warna buah
berdasarkan red, green, blue (RGB) [26]. Warna RGB dikonversi dengan matrik 3x3 untuk
mengklasifikasi warna yang rumit. Warna rumit diproses pada VGG16-DFC sehingga mendapatkan pola
gambar segmentasi [27]. Pola gambar diidentifikasi dan diekstraksi berdasarkan kesamaan dan
perbedaan pola, karena pola data memiliki dimensi yang besar [28]. Pola data dipilih secara automatis
untuk menentukan jumlah klaster data dan sampel baru. Hal ini memberikan cakupan data maksimum
dari beberapa kelas data yang dihasilkan [29].
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3.4 Hasil Training dan Testing Buah Naga

Hasil training (A) yaitu identifikasi dan klasifikasi buah naga dibagi dalam tiga kategori seperti
kulit buah busuk, kulit setengah busuk, dan kulit tidak busuk. Kemudian data dianalisis berdasarkan
kondisi buah naga siap panen dan kualitas buah naga. Gambar (B) testing buah naga berdasarkan
warna, pola gambar, jumlah data, dan sampel baru. Warna kulit buah naga yang busuk berwarna
merah kecoklatatan, setengah busuk berwarna hijau kecoklatan, kulit tidak busuk berwarna merah
kehijauan. Pola gambar yang mewakili kulit busuk yaitu bintik coklat, setengah busuk bintik hijau, dan
buah tidak busuk bintik merah. Jumlah data dianalisis berdasarkan spektrum warna untuk
menghasilkan sampel baru buah naga.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Load data dan pencarian data gambar buah naga berdasarkan ImageDatastore object. Load
data digunakan untuk training awal pada proses klasifikasi buah naga. Jumlah sampel gambar buah
naga yaitu 20 dengan berbagai kondisi warna yang berbeda dijelaskan pada gambar 3.

Gambar 3. Load data store buah naga

Load data store buah naga dilakukan pengujian klasifikasi dengan iterasi 50, 70, dan 100.
Pengujian digunakan untuk menghasilkan citra gambar (buah naga fresh dan busuk). Pembagian data
menjadi data set training dan validasi. Kemudian setiap kategori set training berisi 20 gambar serta
validasi gambar. Hasil set training gambar dengan iterasi 50-100 dijelaskan pada gambar 4-6 berikut.
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Gambar 4. Iterasi 50

Hasil set training buah naga dengan iterasi 50 dijelaskan oleh gambar 4. Hasil set training
menunjukkan bahwa pencarian gambar buah naga mencapai akurasi 98,88% dan loss 1,12%. Hal ini
disebabkan oleh citra yang diklasifikasikan dengan warna red green blue (RGB) dan 250-750 epoch.
Semakin besar epoch, maka akan mempengaruhi tingkat akurasi warna gambar. Sedangkan nilai
maksimal epoch sebesar 1500 dengan tingkat akurasi 99,15 % [30]. Namun, klasifikasi pada buah yang
lain seperti salak mendapatkan akurasi epoch 95,83% [21], buah mangga mendapatkan akurasi epoch

yaitu 13,07%, 8,06%, 6,63% [31], dan buah pisang 98,96% [32].
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Gambar 5. Iterasi 70
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Hasil set training dengan iterasi 70 dijelaskan gambar 5. Set training menunjukkan bahwa
pencarian buah naga mempunyai tingkat akurasi 98,88% dan loss 1,12%. Tingkat akurasi epoch 1
dimulai dari 10%, epoch 2 pada 88%, epoch 3 dengan 89% dan epoch 4 yaitu 98,88% dengan waktu
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iterasi per epoch 58 detik dan elapsed time 12 detik. Degradasi nilai loss epoch 1 ditunjukkan pada 2,7
detik, loss epoch 2 dengan waktu 0,9 detik, loss epoch 3 pada waktu 0,4 detik, dan loss epoch 4
ditunjukkan waktu O detik. Degradasi dipengaruhi oleh nilai dataset epoch tinggi untuk mendapatkan
nilai akurasi yang maksimal dengan presentase error kecil. Sedangkan epoch 50-1000 pada klasifikasi
CNN hanya mampu mendapatkan data training 70% dan testing 30% [33].
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Gambar 6. Iterasi 100

Hasil training dengan iterasi 100 dijelaskan pada gambar 6. Hasil training menunjukkan
bahwa pencarian buah naga mempunyai tingkat akurasi 99,24% dan loss 0,76%. Tingkat akurasi epoch
sebesar 750 untuk mendapatkan presentase nilai error yang kecil. Hail ini dibuktikan pada transien
epoch 1 yang dimulai dari 15%, epoch 2 pada 89%, epoch 3 dengan 90% dan epoch 4 yaitu 99,24%
dengan waktu iterasi per epoch 58 detik dan elapsed time 14 detik. Sedangkan degradasi nilai loss
epoch 1 ditunjukkan pada 2,5 detik, loss epoch 2 dengan waktu 0,4 detik, loss epoch 3 yaitu 0,3 detik,
dan loss epoch terjadi pada 0 detik. Kenaikan transien set training dipengaruhi oleh nilai akurasi epoch
sebesar 750 dengan presentase error yang kecil dan elapsed time lebih lama 14 detik dibandingkan set
training 50 dan 70. Data training dengan menggunakan 15 memiliki epoch akurasi tertinggi sebesar
92,83% dan akurasi training memperoleh 86,04% [34].

5. SIMPULAN

Penerapan aplikasi teknologi smart clustering pada buah naga di Kabupaten Banyuwangi
menunjukkan bahwa nilai pencarian buah terbaik mencapai akurasi epoch 99.24% dengan iterasi epoch
750 dan elapsed time lebih lama 14 detik. Sedangkan iterasi 50 dan 70 mendapatkan akurasi epoch
masing-masing 98,88% dengan elapsed time lebih cepat 12 detik. Hasil klasifikasi buah digunakan
sebagai data awal dalam menentukan buah yang bekualitas baik (fresh) dan buruk (busuk). Sehingga
petani buah naga dapat memanen lebih awal sebelum penyakit menyebar pada buah yang lain.
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