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ABSTRAK

Kopi merupakan produk tanaman perkebunan yang dibutuhkan oleh masyarakat
dunia.Di Indonesia kopi merupakan komoditas ekspor yang cukup tinggi.Indonesia
menempati posisi ke empat dalam ekspor dan produsen kopi di dunia, setelah
Brazil, Colombia, dan Vietnam. Tingkat kematangan atau tingkat sangrai kopi
memiliki 4 tingkatan yaitu green bean, light roast, medium roast, dan dark roast.
Dengan perkembangan kopi di Indonesia dibutuhkan perangkat lunak untuk
membantu memberi informasi dan mengklasifikasi kualitas biji kopi. Penelitian ini
mengkombinasikan arsitektur VGG16 dan DenseNet121 dengan memanifaatkan
metode ensemble stacking pada kiasifikasi kualitas biji kopi berdasarkan tingkat
kematangannya.Hasil dari kombinasi arsitektur CNN diperoleh menunjukan bahwa
dengan menggunakan epoch 15 dan learning rate 0.0001 menghasilkan nilai rata
rata precision sebesar 98,5%, recall 98%, F1-Score 98,5% dan akurasi 98% dan
nilai loss sebesar 27,4%.

Kata kunci: Kopi, CNN, VGG16, DenseNet121, Ensemble, Tingkat Kematangan
Bjji Kopi.

Abstract

Coffee is a plantation crop product that is needed by the world community. In
Indonesia coffee is a fairly high export commodity. Indonesia ranks fourth in
exports and coffee producers in the world, after Brazil, Colombia, and Vietnam.
There are 4 levels of coffee maturity or roasting level, namely green bean, light
roast, medium roast, and dark roast. With the development of coffee in Indonesia,
software is needed to help provide information and classify the quality of coffee
beans. This study combines the VGG16 and DenseNet121 architectures by utilizing
the ensemble stacking method in classifying coffee beans' quality based on their
maturity level. The results from the combination of CNN architectures show that
using epoch 15 and a learning rate of 0.0001 produces an average value of
precision of 98.5%, recall of 98 %, F1-Score 98.5%, the accuracy of 98%, and
loss value of 27.4%.

Keywords: Coffee, CNN, VGG16, DenseNet121, Ensemble, Maturity Levels of
Coffee Beans.
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1. PENDAHULUAN

Kopi merupakan produk tanaman perkebunan yang dibutuhkan oleh masyarakat dunia. Di
Indonesia kopi adalah komoditas ekspor yang cukup tinggi. Indonesia menempati posisi ke
empat dalam ekspor dan produsen kopi di dunia, setelah Brazil, Colombia, dan Vietnam
(Rachmawanto et al., 2018). Perkembangan produksi kopi di Indonesia dari tahun 2018
sampai dengan 2020 mengalami fluktuasi. Pada tahun 2018 produksi kopi sebesar 756,05 ribu
ton turun menjadi 752,51 ribu ton pada tahun 2019 atau turun sebesar 0.47 persen. Tahun
2020 produksi kopi naik menjadi 762,38 ribu ton atau meningkat sebesar 1,31 persen (Badan
Pusat Stastistik, 2020).

Pengolahan kopi sangat berpengaruh dalam menentukan kualitas dan cita rasa kopi. Hal ini
disebabkan, karena penanganan pasca panen yang tidak tepat salah satunya proses
penyangraian. Tingkat sangrai biji kopi memiliki 3 tingkatan, yaitu light roast, medium roast,
dan dark roast (Hasiru et al., 2019). Metode deep learning sangat cocok digunakan saat
memiliki jumlah data yang banyak. Deep learning adalah peningkatan jaringan syaraf tiruan,
yang memiliki lapisan lebih banyak sehingga mendapatkan tingkat ekstraksi yang lebih tinggi
dan lebih baik dalam prediksi (Gunawan & Setiawan, 2022).

CNN memiliki fungsi untuk melakukan ekstraksi fitur. Fitur-fitur digunakan untuk proses atau
tugas seperti klasifikasi, clustering ataupun regresi. CNN melakukan ekstraksi fitur secara
otomatis pada convolutional layer, pooling layer dan juga aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU)
(Setiawan, 2019).

Salah satu arsitektur CNN yang termasuk jaringan yang dalam yaitu Visual Geometry Group
(VGG). Kelebihan dari arsitektur ini yaitu meskipun termasuk jaringan yang dalam, tetapi tidak
akan mempengaruhi kompleksitas jaringan karena menggunakan filter konvolusi yang kecil
pada data dengan jumlah besar. Sayangnya VGG tidak cocok digunakan pada data yang
berukuran kecil karena menyebabkan jaringan mempelajari fitur-fitur secara berlebihan dan
banyak digunakan dalam klasifikasi dibandingkan segmentasi. Arsitektur yang dapat
mengurangi masalah mempelajari fitur yang berlebihan yaitu Dense Connected (DenselNet)
(Efriliyanti, 2021).

Teknik digunakan Transfer Learning agar mengoptimalkan kinerja model. Metode transfer
learning merupakan metode yang menggunakan bobot dan fitur yang sudah dilatih
menggunakan dataset yang besar, sehingga kaya akan fitur dan dapat mempercepat waktu
komputasi (Thiodorus et al., 2021).

Untuk lebih mengoptimalkan kinerja model dapat menggunakan Teknik ensemble. Metode
ensemble classifier adalah penggunaan beberapa base classifier secara bersamaan dalam
proses klasifikasi dengan tujuan untuk meningkatan akurasi prediksi. Metode ensemble
melakukan data preprocessing tanpa mereduksi baris data (Fitriansyah, 2016)

Melihat permasalahan yang telah dijelaskan diatas, maka pencipta melakukan penelitian
terhadap hal-hal pendukung yang dapat mengatasi permasalahan tersebut, sehingga pencipta
membangun sistem yang dapat mengklasifikasi kualitas biji kopi berdasarkan tingkat
kematangan dengan memanfaatkan metode ensemble stacking dengan base classifier yaitu
Visual Geometry Group dengan menggunakan /ayer 16 (VGG16) dan Dense Connected dengan
menggunakan 121 layer (DenseNet-121).
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2. METODE PENELITIAN

Pada penelitian yang dilakukan oleh pencipta terdapat dua metode utama yaitu V/GG16 dan
DenseNet121. Kedua metode tersebut dikombinasikan dengan menggunakan metode
Ensemble Stacking dari model arsitektur yang sudah di buat.

2.2. Block Diagram

Pada penelitian yang dilakukan oleh pencipta terdapat beberapa tahapan dalam membangun
sistem yang dapat melakukan klasifikasi kualitas biji kopi berdasarkan tingkat kematangannya
yaitu terdapat proses input, proses, dan output, tahapan dalam membangun system yang
dapat melakukan klasifikasi kualitas biji kopi berdasarkan tingkan kematangan akan
digambarkan dalam bentuk block diagram seperti yang ditunjukan pada Gambar 1.

Input Proses Output

vvvvvvv

Gambar 1. Block Diagram

2.3. Penggunaan Dataset

Dataset yang digunakan merupakan citra biji kopi dengan kategori green bean, light roast,
medium roast, dan dark roast. Dataset diperoleh dari situs Attps://www.kaggle.com/ dengan
pemilik Pornphat Sroison, Sakdiat Ontoum, dan Thitaree K. Citra biji kopi diambil dengan
iPhonel2 Mini dengan kamera belakang 12 megapiksel, Ultrawide, dan Wide Camera. Citra
dikumpulkan dan disimpan secara otomatis dalam format .png. Pada data yang di upload
terdiri dari data training dan data testing tetapi pada penelitian yang dilakukan menambahkan
data validation yang diperoleh dengan melakukan split dari data training sebesar 20%. Jumlah
dataset sebelum dilakukan sp/it akan ditunjukan pada Tabel 1.

Tabel 1. Jumlah Dataset Awal

Kelas Training Testing
Green Bean 300 100
Light Roast 300 100

Medium Roast 300 100
Dark Roast 300 100
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Jumlah dataset awal ditunjukan melalui grafik seperti pada Gambar 2.

300
2‘” I I I I
00
Green Bean Light Roast Medium Roas Yark Roast

. Training Testing
Gambar 2. Grafik Jumlah Dataset Awal

Jumlah dataset setelah dilakukan split data untuk kebutuhan data validation dapat dilihat pada
Tabel 2.

Tabel 2. Jumlah Dataset Final

Kelas Training Validation Testing
Green Bean 240 60 100
Light Roast 240 60 100

Medium Roast 240 60 100
Dark Roast 240 60 100

Pada dataset terdapat empat kelas yaitu green bean, light roast, medium roast, dan dark roast.
Berikut adalah contoh dataset dari empat kelas tersebut yang ditunjukan pada Gambar
dibawah ini.

e ¢ 0 o

Green Bean Light Roast Medium Roast Dark Roast

Gambar 4. Contoh Dataset

2.4 Preprocessing

Preprocessing citra merupakan tahapan yang bertujuan untuk perbaikan kualitas citra dan
normalisasi data citra (Fitri et al., 2021). Pada tahapan pre-processing ini dilakukan
beberapa tahapan terdiri dari resize ukuran dataset, dan augmentasi citra pada dataset.
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2.3.1 Resize

Citra yang telah di input masuk ke proses resize. Pada proses resize ini data diubah ukuran
setiap gambar sehingga memiliki jumlah piksel yang sama. Pada penelitian ini, citra diubah
menjadi ukuran 224x224 piksel sebagai input untuk arsitektur V\GG16 dan DenseNet121.

2.3.2 Augmentasi

Augmentasi adalah proses yang digunakan untuk memperkaya citra dengan cara membuat
citra baru dari citra yang sudah ada (Mega Pradnya & Putri Kusumaningtyas, 2022).
Teknik augmentasi ini sering dilakukan terutama pada pengujian yang jumlah ditanya terbatas
(Rochmawanti et al., 2021). Proses augmentasi yang dilakukan pada penelitian ini adalah
membalikan citra secara horizontal, merotasi dan melakukan pembesaran (zoom) gambar
secara acak.

2.4. Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu metode machine learning dari
pengembangan Multi-Layer Perceptron (MLP) untuk mengolah data dua dimensi. CNN
termasuk dalam jenis Deep Neural Network karena memiliki banyak tingkat jaringan dan
banyak di implementasikan dalam data citra (Kusuma Putra et al., 2020). Arsitektur CNN
umumnya memiliki tiga tipe /ayer yang menjadi inti yaitu convolution layer, pooling layer, dan
fully connected layer (Rochmawanti et al., 2021). Beberapa penelitian sebelumnya sudah
melakukan untuk mengembangkan metode CNN yaitu dengan membuat beberapa model
arsitektur yang diharapkan mampu meningkatkan nilai akurasi dan mengurangi nilai error.

2.5. Transfer Learning
Transfer learning adalah Teknik memanfaatkan model yang sudah dilakukan proses training
pada data sebelumnya, proses ini digunakan untuk klasifikasi dataset baru sehingga tidak lagi
diperlukan proses training dari awal hanya dilakukan penyesuaian pada bagian model akhir
(Amrulloh et al., 2022).

2.6. Visual Geometry Group (VGG)

VGG16 merupakan model convolutional neural network. VGG16 adalah penyempurnaan dari
model AlexNet. VGG16 menggunakan ukuran kernel 3x3. Arsitektur VGG16 memiliki 16 layer
yang terdiri dari 13 convolutional layerdan 3 fully connected layer. (Suryaman et al., 2021).
Arsitektur VGG16 dapat dilihat pada Gambar 6.
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Gambar 6. Arsitektur VGG16
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2.7. Densely Connected Convolutional Network (DenseNet)

Densely Connected Convolutional Network (DenseNet) struktur ini dibangun dari masing-
masing layer yang terhubung dengan layer lainnya. Dense connection merupakan bagian dari
arsitektur DenseNet dan fungsinya untuk mengurangi terjadinya overfitting ketika jumlah data
dalam skala besar. Pada penelitian yang dilakukan kali ini menggunakan ada model
DenseNet121. Arsitektur DenseNet121 d apat dilihat pada Gambar 7.
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A, % 3. JDenses | & Dense | & Dense | & Dense §. Jg
< N Block 1 | "1 Block 2 7l Block 3 ¥ Block 4 ‘:. 3
- e ‘ ‘.4
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Gambar 7. Arsitektur DenseNet121

2.7. Ensemble Learning

Ensemble learning merupakan metode yang mencari model terbaik dengan cara
mengkombinasikan beberapa model. Model dilatih dengan sendiri-sendiri kemudian
mengkombinasikan model tersebut (Wahid, 2022). Salah satu metode ensemble yaitu
stacking. Stacking adalah sebuah metode dimanaa sebuah /earner ditraining untuk
menggabungkan beberapa individual learner yang disebut first-level learner, sedangkan yang
digabungkan disebut second-level-learner atau meta-learner. Model yang berbeda digunakan
oleh base learner untuk belajar dari suatu dataset. Oufput dari masing-masing model
dikumpulkan untuk membuat dataset baru. Didalam dataset yang baru, setiap sampel
berhubungan dengan nilai sesungguhnya yang seharusnya diklasifikasi (Karomah, 2022).
Berikut ini adalah tahapan metode stacking yang ditunjukan pada Gambar 8.

Model 1
/. 2 Model2 — | ~_
/. — e Output
Data - —
= Model3 — _—
D .
' Model 4
Model Stack

Gambar 8. Tahapan Metode Ensemble Stacking
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2.5 Pelatihan Model

Pada penelitian ini setelah dilakukan preprocessing makan akan dilakukan pelatihan model
menggunakan arsitektur VGG16 dan DenseNet121. Setelah mendapatkan model terbaik dari
dua arsitektur tersebut maka akan dilakukan kombinasi dengan memanfaatkan metode
ensemble stacking. Hasil model setelah dilakukan kombinasi dapat dilihat pada Gambar 9.

input_1 input: | [(None, 224, 224, 3)]
InputLayer | output: | [(None, 224, 224, 3)]
Vgglé input: | (None, 224, 224, 3) densenetl21 | input: | (None, 224, 224, 3)
Functional | output: (None, 4) Functional | output: (None, 4)
concatenate | input: | [(None, 4), (None, 4)]
Concatenate | output: (None, 8)
A
dense | input: (None, 8)
Dense | output: | (None, 512)
A

dense_1 | input: | (None, 512)

Dense | output: (None, 4)

Gambar 9. Model Ensemble Stacking

2.6 Evaluasi Model

Tahap evaluasi dilakukan untuk mengetahui kinerja model yang sudah dihasilkan. Tahap ini
dapat diukur menggunakan nilai accuracy, precision, fi-score, dan recall (Awalia &
Primajaya, 2022). Dalam mengestimasi eksekusi dengan menggunakan confusion matrix,
terdapat 4 (empat) istilah dari sistem pengelompokan. Nilai 7rue Negative (TN) adalah jumlah
informasi negative yang dapat dibedakan secara akurat, sedangkan False Positive (FP) adalah
informasi negative tetapi diidentifikasi sebagai informasi yang pasti. Terdapat juga istilah 7rue
Positive (TP) adalah informasi positif yang dibedakan secara akurat. False Negative (FN)
adalah sesuatu yang bertentangan dengan True Positive, sehingga informasi yang positif,
namun diakui sebagai informasi yang negatif (Saputro et al., 2022).

Dimana rumus perhitungan seperti pada Persamaan (1),(2),(3),dan (4).

Accuracy merupakan hasil prediksi benar dari semua dataset. perhitungan accuracy dapat
dilihat pada persamaan (1)

TP+TN

Accuracy = ——
Y = TP+FN+FP+IN (1)

Precision merupakan suatau informasi yang diambil pada salah satu bagian data. perhitungan
precision dapat dilihat pada persamaan (2)

Precision = (%)X 100% (2)
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Recall merupakan seberapa akurat kinerja suatu model untuk mengklasifikasi benar atau
menghitung banyaknya kekeliruan klasifikasi /a/se negative pada model. Perhitungan recal/
dapat dilihat pada persamaan (3)

TP

Recall = (TP+FP +FN+FP

) X 100% (3)

F1-Score merupakan perbandingan rata-rata harmonic antara nilai precision dan nilai recall.
Perhitungan f7-score dapat dilihat pada persamaan (4)

F1— Score = 2x (Precision x Recall) X 100% (4)

Precision + Recall

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pengujian Kinerja Sistem

Penguijian kinerja sistem dilakukan untuk melihat confusion matrix dan mengukur accuracy,
precision, recall, dan f1-score. Pada pengujian kinerja sistem ini menggunakan data testing
yang terdapat pada dataset dimana terdapat 4 kelas yaitu green bean, light roast, medium
roast, dan dark roast. Pada penelitian terdapat beberapa Ayperparameter, salah satu yang
digunakan pada penelitian ini menggunakan epoch 15 dengan /earning rate 0.0001 dan
menggunakan optimizer Adaptive Moment Estimation (ADAM). Berikut ini adalah hasil dari
penelitian menggunakan hyperparameter yaitu epoch 15, /learning rate 0.0001, dan
menggunakan optimizer ADAM. Pada pengujian ini menggunakan arsitektur pada
convolutional neural network yaitu Visual Geometry Group (VGG) dengan menggunakan 16
layer dan Dense Connected (DenseNet) dengan menggunakan 121 layer yang dimanaa
dikombinasikan dengan menggunakan metode ensemble stacking. Penguijian ini dapat dilihat
pada Gambar dibawah ini.

Gambar 9. Grafik Pengujian Metode Ensemble Stacking
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Pengujian kinerja sistem merupakan pelatihan data dengan menggunakan hyperparameter
epoch 15 dengan learning rate 0.0001 dengan menggunakan optimizer ADAM. Pada Tabel 6
akurasi dari tiap model arsitekur yang dibuat sudah cukup baik, dimana model yang digunakan
arsitektur VGG16 dan DenseNet121 memiliki akurasi diatas 80%. Kemudian untuk
implementasi ensemble stacking transfer learning CNN dimanaa akurasi training mencapai
98%. Nilai akurasi training yang tidak jauh menandakan tidak terjadi overfitting.

3.2 Perbandingan Hyperparameter

Pada penelitian ini dengan menggunakan metode ensemble stacking tidak menggunakan satu
nilai hyperparameter terdapat juga beberapa nilai yang bertujuan menghasilkan model terbaik.
Berikut beberapa perbandingan hyperparameter dengan menggunakan optimizer ADAM dapat
dilihat pada Tabel 9.

Tabel 9. Perbandingan Hyperparameter

Epoch Learning Rate | Accuracy Loss
10 0.0001 98% 49,1%
15 0.0001 98,7% 27,4%
25 0.0001 98,7% 9%
50 0.0001 98,7% 4%

100 0.0001 98,7% 3%

Pada penelitian ini membandingan nilai rata-rata dari hyperparameter dengan epoch yang
berbeda pada optimizer ADAM. Pada epoch 100 dengan learning rate 0.0001 memiliki akurasi
tertinggi yaitu 98,7% dengan nilai loss yang paling rendah yaitu 3%. Perbandingan nilai rata
rata dapat dilihat dalam bentuk grafik yang dapat

10

0
75
50
25

0

Epoch 10 Epoch 15 Epoch 25 Epoch 50 Epoch 100

. Accuracy LOSS

Gambar 11. Grafik perbandingan Hyperparameter
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3.2 Implementasi User Interface

Setelah dilakukan penguijian model, implementasi dilakukan dengan pembuatan user interface

berbasis website dengan menggunakan flask. Tampilan user face dapat dilihat pada Gambar
12.

Tingkat Kematangan Biji Kopi

® GrzenBean ® Lioht Roast

Klasifikasi Kualitas Biji Kopi

Berdasarkan Tingkat Kematangan

Menggunakan Kombinasi Arsitektur GNN

Hasil

KIaS Iﬁka3| Klasifikasi
=

Gambar 21. Tampilan User Interface
Untuk melakukan klasifikasi terdapat section klasifikasi, yang dimana user diminta untuk
memasukan citra yang akan diklasifikasi, setelah diklasifikasi sistem akan memberikan output

berupa hasil dari klasifikasi. Berikut ini adalah gambar dari tampilan klasifikasi yang ditunjukan
oleh gambar dibawah ini.

Hasil
Klasifikasi

Klasifikasi

Hasil Prediksi

v

Gambar 31. Tampilan User Interface Klasifikasi
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Hasil
Klasifikasi

Hasil Prediksi

\/ ('Dark’, 0.9976913)

Gambar 41. Output Klasifikasi

4. KESIMPULAN

Hasil Penelitian yang dilakukan menunjukan bahwa kombinasi arsitektur CNN yaitu Visual
Geometry Group (VGG) menggunakan 16 layer dan Dense Connected (DenseNet)
menggunakan 121 layer dengan memanfaatkan metode ensemble stacking untuk
mengklasifikasi kualitas biji kopi berdasarkan tingkat kematangannya. .Hasil dari kombinasi
arsitektur CNN diperoleh menunjukan bahwa dengan menggunakan epoch 15 dan learning
rate 0.0001 menghasilkan nilai rata rata precision sebesar 98,5%, recall 98%, F1-Score 98,5%
dan akurasi 98% dan nilai loss sebesar 27,4%.
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