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Abstract

Soybeans are an important commodity in the food and feed industry, where they can be used to produce soy milk or other
processed products. However, low-quality seeds can reduce the quality of the processed products and increase production
costs. To address this issue, a soybean seed quality classification system was developed using the method of Transfer
Learning with CNN and SMOTE. This method leverages the ability of neural networks for extracting of the visual features
and handle for data imbalance between classes. The study shows that the CNN model achieved value accuracy is 91.09%,
while the combination of CNN and SMOTE get the accuracyf 89.92%. Additionally, the MobileNetV2 model reached an
accuracy of 91.11%, which further improved to 92.42% after applying SMOTE. These results demonstrate that the use of
Transfer Learning and SMOTE significantly enhances accuracy in soybean seed quality classification, resulting in a more
effective.
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Abstrak

Kedelai merupakan komoditas penting dalam industri pangan dan pakan ternak, di mana kedelai bisa diolah menjadi susu
kedelai atau produk olahan lainnya. Namun, biji kedelai berkualitas rendah dapat menurunkan kualitas produk olahan dan
meningkatkan biaya produksi. Untuk mengatasi masalah ini, sistem klasifikasi kualitas biji kedelai dikembangkan
menggunakan metode transfer learning dengan CNN dan SMOTE. Metode ini memanfaatkan kemampuan jaringan saraf
tiruan untuk mengekstrak fitur visual serta mengatasi ketidakseimbangan data antar kelas. Penelitian menunjukkan bahwa
model CNN mencapai akurasi sebesar 91,09%, sementara kombinasi CNN dan SMOTE memperoleh akurasi sebesar
89,92%. Selain itu, model MobileNetV2 berhasil mencapai akurasi sebesar 91,11%, yang kemudian meningkat menjadi
92,42% setelah penerapan SMOTE. Hasil ini menunjukkan bahwa penggunaan transfer learning dan SMOTE secara
signifikan meningkatkan akurasi dalam klasifikasi kualitas biji kedelai, sehingga memberikan hasil yang lebih efektif.

Kata kunci: Biji Kedelai, CNN, Mobile Net, SMOTE, Transfer Learning

1. Pendahuluan Selain itu, hasil panen yang tidak optimal menyebabkan
biaya produksi lebih tinggi untuk menangani kerusakan
fisik atau ketidakteraturan ukuran biji, seperti biaya
tambahan untuk manajemen dan penyortiran lebih
lanjut [6]. Penurunan harga jual ini berdampak
langsung pada pendapatan petani, yang berkurang
meskipun upaya dan biaya produksi tinggi. Dari
perspektif penjual dan distributor, produk berkualitas
rendah menimbulkan tantangan logistik, seperti
pengelolaan barang rusak yang memerlukan waktu dan
biaya ekstra untuk penyortiran [7]. Penjual juga
menanggung risiko produk yang tidak terjual atau lebih
cepat rusak saat penyimpanan, yang memperpendek
masa simpan barang olahan [8]. Situasi ini berpotensi
meningkatkan limbah dan kerugian finansial, karena
produk menjadi tidak layak jual dan harus dibuang atau
dijual dengan harga lebih rendah. Dari sisi konsumen,
kualitas produk olahan yang dibuat dari kedelai

Kedelai merupakan salah satu komoditas pertanian
utama yang memiliki nilai ekonomi tinggi dan banyak
digunakan dalam industri pangan dan pakan ternak [1].
Kaya akan protein, serat, dan asam lemak esensial,
kedelai menjadi bahan baku utama untuk berbagai
produk olahan seperti tempe, tahu, minyak kedelai, dan
susu kedelai [2]. Selain itu, kedelai juga berperan
sebagai bahan baku pakan ternak serta sumber protein
nabati dalam produk makanan sehat [3]. Kualitas biji
kedelai sangat menentukan keberhasilan produksi,
karena biji berkualitas tinggi umumnya memiliki
bentuk seragam, bebas dari kerusakan fisik, serta
mengandung nutrisi yang optimal [4]. Namun, jika
kualitas biji kedelai rendah, kerugian dapat terjadi di
berbagai tahap. Dari perspektif petani, mereka
menghadapi penurunan harga jual karena kualitas yang
buruk tidak memenuhi standar pasar atau industri [5].
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berkualitas rendah berdampak negatif pada pengalaman
konsumen. Tempe, tahu, atau produk olahan lainnya
mungkin memiliki tekstur yang tidak optimal, rasa
yang kurang enak, atau masa simpan yang lebih
pendek, sehingga cepat rusak [8]. Hal ini
mengakibatkan  ketidakpuasan ~ konsumen  dan
menurunkan kepercayaan terhadap produk, yang pada
akhirnya menurunkan permintaan pasar [9]. Mengingat
banyaknya kerugian yang bisa terjadi, penting untuk
mengembangkan sistem Kklasifikasi kualitas kedelai
yang akurat dan otomatis, sebagai solusi signifikan
untuk mengurangi kerugian di semua tingkat produksi.
Sistem semacam ini memungkinkan petani untuk
dengan cepat mengidentifikasi kualitas biji dan
menyesuaikan proses panen serta pasca-panen guna
mempertahankan kualitas optimal. Salah satu metode
yang dapat diterapkan dalam pengembangan sistem
klasifikasi ini adalah penggunaan teknologi pemrosesan
citra digital. Dengan teknologi ini, Kklasifikasi kualitas
kedelai dapat dilakukan secara otomatis berdasarkan
karakteristik visual biji, seperti bentuk, warna, dan
tekstur.

Klasifikasi citra merupakan metode penting dalam
pengelompokan kualitas biji kedelai menggunakan
teknik computer vision, yang berfokus pada
pengambilan, pemrosesan, dan analisis gambar visual
seperti foto atau video [10]. Tujuan dari proses
klasifikasi ini adalah untuk mengidentifikasi dan
mengelompokkan objek atau pola dalam gambar ke
dalam kategori tertentu, seperti biji kedelai berkualitas
tinggi dan berkualitas rendah [11]. Untuk mencapai
akurasi yang optimal, pembelajaran mendalam (deep
learning) diterapkan melalui Jaringan Saraf Tiruan
yang memungkinkan analisis visual lebih mendalam
dengan kemampuan mengenali pola kompleks yang
sulit diidentifikasi secara manual [12]. Salah satu
metode deep learning yang paling efektif digunakan
dalam proses klasifikasi citra adalah Convolutional
Neural Network (CNN), sebuah arsitektur yang
dirancang untuk memproses data dua dimensi seperti
gambar. CNN bekerja dengan mengekstrak fitur
penting dari gambar melalui lapisan konvolusi, di mana
filter atau kernel digunakan untuk mendeteksi elemen
seperti tepi, tekstur, dan pola [13]. Selanjutnya, lapisan
pooling berfungsi mengurangi dimensi peta fitur untuk
mengurangi kompleksitas komputasi tanpa kehilangan
informasi yang signifikan [14]. Lapisan fully-connected
kemudian menggabungkan semua fitur yang telah
dipelajari untuk membuat prediksi akhir, seperti
mengklasifikasikan gambar ke dalam kategori tertentu
[15][16]. Jika dataset yang digunakan terbatas, transfer
learning dapat diterapkan. Transfer learning dalam
CNN adalah teknik pembelajaran mesin di mana model
yang sebelumnya dilatih untuk suatu tugas digunakan
kembali sebagai titik awal untuk tugas baru atau tugas
serupa [17]. Dengan demikian, model CNN yang telah
dilatih sebelumnya pada dataset besar seperti ImageNet
dapat dimodifikasi untuk tugas klasifikasi baru. Teknik
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ini memungkinkan model memanfaatkan pengetahuan
yang telah diperoleh sebelumnya untuk meningkatkan
akurasi klasifikasi pada dataset yang lebih kecil dan
lebih spesifik.

Dalam membangun model deep learning, untuk
mencapai akurasi optimal tidak hanya diperlukan
model yang tepat, tetapi juga dataset yang seimbang.
Untuk memastikan hal ini, penyeimbangan data antar
kelas sangat penting, sehingga model dapat belajar
secara efektif tanpa bias. Salah satu metode yang
efektif untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan
kelas dalam dataset adalah Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE), yang sering digunakan
dalam machine learning untuk menangani kasus di
mana satu kelas memiliki jumlah sampel yang jauh
lebih sedikit dibandingkan dengan kelas lainnya.
Ketidakseimbangan data ini dapat menyebabkan model
lebih  condong terhadap kelas mayoritas dan
mengabaikan kelas minoritas. Metode SMOTE bekerja
dengan mensintesis sampel baru dari kelas minoritas,
sehingga meningkatkan jumlahnya dan menciptakan
keseimbangan antara kelas-kelas, yang membantu
model untuk belajar secara lebih adil dan efektif [18].
Penelitian ini mempresentasikan pengembangan sistem
klasifikasi kualitas biji kedelai yang menggunakan
SMOTE untuk menangani ketidakseimbangan data.
Sistem ini mengintegrasikan kerangka kerja deep
learning, khususnya model transfer learning CNN dan
MobileNetV2, untuk meningkatkan hasil klasifikasi.
CNN digunakan karena kemampuannya dalam
mengekstraksi fitur visual yang kompleks dari gambar
biji kedelai, sehingga model dapat membedakan
kualitas biji dengan presisi tinggi. Selain itu,
MobileNetV2 dipilih karena arsitekturnya yang ringan
dan efisien, memungkinkan implementasi model yang
hemat sumber daya tanpa mengorbankan akurasi [19].
Transfer learning dari MobileNetvV2 memungkinkan
model memanfaatkan fitur yang telah dipelajari dari
dataset besar, lalu menyesuaikannya dengan tugas
khusus untuk mengklasifikasikan kualitas biji kedelai.
Oleh karena itu, dengan menggunakan SMOTE untuk
menyeimbangkan data, diharapkan akan menghasilkan
dataset yang lebih baik, membantu model memahami
pola data dengan lebih efektif, dan meningkatkan
kinerjanya dalam tugas klasifikasi kualitas biji kedelai.

Pada penelitian  sebelumnya, telah dilakukan
pembahasan mengenai proses klasifikasi kualitas biji
kedelai oleh Pratap et. all, dalam penelitian tersebut
dibangun model klasifikasi menggunakan VGG16,
AlexNet dan CNN [20]. Hasil penelitian tersebut
menunjukkan bahwa VGG16 mencapai akurasi sebesar
90%, sementara AlexNet memperoleh akurasi 78,49%,
dan CNN mencapai akurasi 74,55%. Meskipun hasil ini
sudah cukup optimal, masih terdapat ruang untuk
peningkatan lebih lanjut. Oleh karena itu, dalam
penelitian ini dibangun model klasifikasi kualitas biji
kedelai menggunakan metode CNN dan MobileNetV2
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yang diperbaiki dengan penerapan SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique), yang di mana
bertujuan  untuk mempermudah dalam  proses
pemilahan kualitas biji kedelai. SMOTE digunakan
karena distribusi data dalam dataset yang digunakan
kurang seimbang, yang dapat menyebabkan model
cenderung bias saat memprediksi data baru. Selain itu,
penelitian ini juga memperkenalkan metode augmentasi
data untuk meningkatkan generalisasi model.
Augmentasi data membantu model dalam mempelajari
variasi yang lebih luas dari data, seperti perbedaan
sudut, pencahayaan, dan skala yang sering muncul
dalam kondisi nyata. Dengan menambahkan teknik
augmentasi, diharapkan model dapat lebih efektif
dalam menangkap pola-pola yang ada pada citra biji
kedelai, yang sebelumnya mungkin sulit dideteksi
dengan model yang hanya dilatih pada data asli.
Penggunaan MobileNetV2 dalam penelitian ini
memberikan keunggulan dalam hal efisiensi komputasi,
karena arsitekturnya yang ringan dan cepat, namun
tetap mampu mempertahankan akurasi yang tinggi.
Dikombinasikan dengan SMOTE dan augmentasi data,
model yang dibangun diharapkan dapat mengatasi
masalah ketidakseimbangan data dan meningkatkan
kemampuan model dalam menangani prediksi pada
data baru dengan akurasi yang lebih optimal
dibandingkan  penelitian  sebelumnya. = Dengan
pendekatan ini, diharapkan performa model dapat lebih
unggul dalam mengklasifikasikan kualitas biji kedelali,
baik pada data uji maupun di dunia nyata.

Berdasarkan tinjauan literatur, metode CNN terbukti
unggul dalam mengekstraksi informasi dari data
gambar, memungkinkan model untuk belajar secara
optimal. Dalam penelitian ini, serangkaian pengujian
dilakukan untuk mengevaluasi kinerja berbagai model
dalam klasifikasi gambar. Hasilnya menunjukkan
bahwa model CNN mencapai akurasi pengujian sebesar
91,09%, yang membuktikan kemampuannya dalam
mengenali pola visual secara efektif. Namun, ketika
dikombinasikan dengan teknik SMOTE untuk
mengatasi ketidakseimbangan data, akurasi sedikit
menurun  menjadi  89,92%. Meskipun demikian,
penggunaan SMOTE sangat penting untuk menangani
distribusi kelas yang tidak seimbang, yang berpotensi
meningkatkan generalisasi model pada kelas minoritas.
Sementara itu, model MobileNetV2, yang merupakan
arsitektur CNN yang ringan dan efisien, mencapai
akurasi lebih tinggi sebesar 91,11%. Setelah penerapan
SMOTE, akurasi MobileNetV2 meningkat menjadi
92,42%, menunjukkan bahwa kombinasi SMOTE dan
transfer learning dapat meningkatkan kinerja
klasifikasi, terutama dalam konteks dataset yang tidak
seimbang. Dari hasil ini dapat disimpulkan bahwa
model CNN dan MobileNetV2 yang dikembangkan
dalam penelitian ini mampu mengklasifikasikan
gambar dengan efektif, dan penerapan SMOTE terbukti
meningkatkan akurasi model secara keseluruhan,
terutama pada MobileNetV2. Hal ini menunjukkan
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bahwa model yang dibangun bekerja dengan baik
dalam tugas klasifikasi gambar dan cocok untuk
digunakan dalam berbagai aplikasi yang membutuhkan
presisi klasifikasi yang tinggi.

2. Metode Penelitian

Dalam penelitian ini, akan dikembangkan model deep
learning yang dapat digunakan untuk
mengklasifikasikan kualitas biji kedelai. Proses
pengembangan model ini akan menggunakan bahasa
pemrograman Python, karena Python menyediakan
lingkungan yang sangat mendukung untuk membangun
model dan implementasi sistem. Jupyter Notebook,
sebuah platform untuk menjalankan Python, akan
digunakan untuk tujuan ini. Alur kerja penelitian
digambarkan pada gambar 1.
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Gambar 1 menggambarkan alur kerja yang diikuti
untuk membangun model klasifikasi Kkualitas biji
kedelai menggunakan metode CNN dan transfer
learning dengan arsitektur MobileNetV2. Seperti yang
ditunjukkan dalam gambar 1, langkah pertama adalah
mempersiapkan dataset penelitian dan membacanya.
Setelah dataset dipastikan akurat, tahap praproses
dimulai. Dalam penelitian ini, praproses melibatkan
pengubahan ukuran dimensi piksel data. Untuk model
CNN, data diubah ukurannya menjadi 150 x 150 piksel,
sedangkan untuk model MobileNetV2, ukurannya
diubah menjadi 224 x 224 piksel. Setelah praproses
data selesai, langkah berikutnya adalah memeriksa

Gambar 1. Alur Penelitian
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apakah distribusi data seimbang di semua kelas. Dalam
penelitian ini, distribusi data antar kelas masih tidak
seimbang  sehingga  dilakukan  proses  untuk
menyeimbangkan distribusi data menggunakan metode
SMOTE guna memastikan distribusi yang seimbang di
antara kelas-kelas. Setelah pemrosesan data awal
selesai, model deep learning dapat dibangun
menggunakan CNN dan MobileNetV2. Setelah model
siap, dilakukan augmentasi data untuk menambah
variasi pada data. Terakhir, setelah semua persiapan
data dan model selesai, pelatihan dan pengujian model
dapat dilakukan. Setelah pengujian, kinerja model
dihitung menggunakan confusion matrix.

2.1. Dataset

Dalam membangun model, penting untuk memiliki
dataset yang memungkinkan pelatihan model untuk
mengenali pola dari data serta menguji model yang
telah dikembangkan. Pada penelitian ini, dataset yang
digunakan bersumber dari dataset publik dengan tautan
https://www.kaggle.com/datasets/warcoder/soyabean-
seeds . Dataset ini terdiri dari lima kelas yaitu kedelai
pecah, kedelai belum matang, kedelai utuh, kedelai
dengan kerusakan kulit, dan kedelai berbintik. Kedelai
pecah merujuk pada biji yang retak atau rusak, sering
kali akibat penanganan yang kasar, yang menunjukkan
kualitas yang lebih rendah. Kedelai belum matang
adalah biji yang belum mencapai kematangan penuh,
sehingga tidak memenuhi standar kualitas untuk
produksi yang optimal. Sebaliknya, kedelai utuh adalah
biji yang masih utuh dan tidak rusak, yang mewakili
kualitas tinggi, dan layak untuk dikonsumsi atau
diproses. Kedelai dengan kerusakan kulit memiliki
kerusakan pada bagian luar kulitnya, yang sering
disebabkan oleh faktor lingkungan seperti cuaca buruk
atau kesalahan selama transportasi. Terakhir, kedelai
berbintik adalah biji yang memiliki bercak atau noda di
permukaannya, biasanya menunjukkan adanya penyakit
atau kerusakan fisik yang dapat menurunkan kualitas
keseluruhan. Visualisasi data untuk setiap kelas dalam
dataset ini ditampilkan pada gambar 2.

Broken Soybeans

Intact Soybeans

Skin-Damaged Soybeans
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Spotted Soybeans

Gambar 2. Visualisasi Kelas pada Dataset

Gambar 2 menunjukkan visualisasi data dari setiap
kelas dalam dataset. Pada penelitian ini, dataset yang
digunakan berisi total 5.513 gambar dengan ekstensi
Jpg. Namun, dataset tersebut masih menunjukkan
distribusi data yang tidak merata di setiap kelas. Oleh
karena itu, penelitian ini melibatkan pemrosesan dataset
untuk  menyeimbangkan data di setiap kelas
menggunakan metode SMOTE. SMOTE bekerja
dengan menghasilkan data sintetis berdasarkan data
minoritas di kelas yang lebih sedikit, sehingga
mencapai jumlah sampel yang seimbang di setiap kelas
[21]. Visualisasi distribusi data sebelum dan sesudah
proses SMOTE ditampilkan pada gambar 3.

Distribution of Training Data Across Classes

Broken soybeans
Immature soybeans
Spotted soybeans

t
skin-damaged soybeans

Class.

Persebaran Data Awal

Distribution of SMOTE Data Across Classes

Broken soybe:
Immature soybeans
Intact soybeans
Skin-damaged soybeans
Spotted soybeans

Class

Persebaran Data Hasil SMOTE
Gambar 3. Persebaran Data Awal dan Setelah SMOTE

Gambar 3 menggambarkan distribusi data sebelum dan
setelah proses SMOTE. Seperti yang ditunjukkan
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dalam gambar, distribusi data awal tidak seimbang,
tetapi ketika metode SMOTE diterapkan, distribusi data
menjadi seimbang. Hal ini diharapkan dapat
memungkinkan model untuk mempelajari pola data
dengan lebih efektif dan mencapai akurasi yang
optimal.

2.2. Augmentasi Data

Augmentasi data adalah teknik yang digunakan dalam
pembelajaran mesin untuk memperbanyak jumlah data
pelatihan dengan cara memodifikasi data yang sudah
ada [22]. Tujuannya adalah untuk meningkatkan
kemampuan generalisasi model dan mengurangi risiko
overfitting, terutama ketika jumlah data yang tersedia
terbatas. Untuk parameter data augmentasi yang
digunakan diberikan pada tabel 1.

Tabel 1. Parameter Data Augmentasi

elemen input dan kernel, menghasilkan keluaran yang
disebut sebagai feature map [15]. Rumus untuk lapisan
konvolusi disediakan di poin 1.

S =)

m

ZI(i+m,j+n)-K(m,n) (1)

Poin 1 menjelaskan perhitungan matematis untuk
lapisan konvolusi. Seperti yang ditunjukkan pada poin
1, 5(i,j) merepresentasikan nilai pada posisi (i,j) di
keluaran peta fitur (feature map), di mana [ adalah
input dan K adalah kernel. Pooling berfungsi untuk
mengurangi dimensi dari peta fitur, biasanya
menggunakan max-pooling, yang memilih nilai
maksimum dari setiap area kecil di peta fitur [14]. Jika
max-pooling dengan ukuran 2x2  digunakan,
perhitungan untuk lapisan pooling disediakan di poin 2.

Parameter CNN MobileNetV2
Rotation range 30 40
Width shift range 0.2 0.3
Height shift range 0.2 0.3
Shear range 0.2 0.3
Zoom range 0.2 0.3
Horizontal flip True True
Fill mode Nearest Nearest

P(i,j) = max (5(2i,2)),5(2i + 1,2)),5(2i,2j + 1),6(2i + 1,2 + 1))
2

)

Poin 2 menjelaskan perhitungan matematis untuk
lapisan pooling. Seperti yang ditunjukkan pada poin 2,
P(i,j) merepresentasikan nilai maksimum dari area

Tabel 1 menunjukkan parameter augmentasi data yang
digunakan. Dapat dilihat pada tabel 1, model CNN dan
MobileNetV2 memiliki parameter augmentasi data yang
serupa, namun terdapat beberapa perbedaan yang
signifikan. Pada rotation range, MobileNetV2 memiliki
kisaran yang lebih besar 40° dibandingkan CNN 30°,
yang menunjukkan bahwa MobileNetV2 lebih agresif
dalam menangani rotasi gambar. Width shift range dan
height shift range pada MobileNetV2 juga lebih besar
(0,3) dibandingkan dengan CNN (0,2), yang berarti
MobileNetV2 menerapkan pergeseran gambar secara
horizontal dan vertikal dalam skala yang lebih besar.
Shear range dan zoom range pada MobileNetV2 juga
lebih luas (0,3) dibandingkan CNN (0,2), menunjukkan
bahwa MobileNetV2 memperkenalkan lebih banyak
distorsi geser dan pembesaran selama augmentasi.
Keduanya mengizinkan horizontal flip  untuk
memperluas keragaman sudut pandang gambar dan fill
mode yang digunakan pada kedua model adalah
nearest, di mana piksel kosong yang muncul akibat
transformasi diisi dengan nilai piksel terdekat.

2.3. Convolutional Neural Network

CNN adalah metode jaringan saraf tiruan yang
dirancang untuk memproses data yang memiliki
struktur grid, seperti data gambar. Metode ini sangat
efektif dalam tugas-tugas seperti deteksi objek,
pemrosesan gambar, dan pengenalan wajah [23].
Arsitektur CNN biasanya terdiri dari tiga jenis lapisan
utama, yaitu lapisan konvolusi, lapisan pooling dan
lapisan fully-connected. Pada lapisan konvolusi, filter
berukuran tetap, yang juga dikenal sebagai kernel,
bergerak melintasi input. Pergerakan ini menghitung
proses perkalian titik (dot product) antara elemen-
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2x2 di peta fitur (S). Akhirnya, lapisan fully-connected
menghubungkan neuron yang dihasilkan di lapisan
input dengan neuron di lapisan output, mirip dengan
jaringan saraf tiruan feed forward tradisional [16].
Rumus yang digunakan untuk lapisan fully-connected
disediakan di poin 3.

Oy =f(zwki'xi+bk)

Poin 3 menjelaskan perhitungan matematis untuk
lapisan fully-connected. Seperti yang ditunjukkan di
Poin 3, 0, merepresentasikan output dari nilai neuron
ke-k, kemudian x; adalah input, W,; adalah bobot, b,
adalah bias, dan f merujuk pada fungsi aktivasi.
Lapisan-lapisan ini bekerja bersama, memungkinkan
CNN secara  otomatis  mengekstraksi dan
mengklasifikasikan fitur kompleks dari data input.
Untuk layer CNN yang digunakan pada penelitian ini
diberikan pada Gambar 4.

®3)
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Layer (type) Param #

Output Shape
conv2d (Conv2Db) (None, 150, 150, 64)

max_pooling2d (MaxPooling20) (None, 75, 75, 64)

batch_normalization (None, 75, 75, 64)
(Batchi )

conv2d_1 (Conv2D) ( » 75, 75, 128)

max_pooling2d_1 (Max 920) | (none, 37, 37, 128)

batch_normalization_1 ( » 37, 37, 128)
(BatchNormalization)

conv2d_2 (Conv2D) ( » 37, 37, 256)

max_pooling2d_2 (MaxP 920) | (None, 18, 18, 256)

batch_normalization_2 ( , 18, 18, 256)
(BatchNormaliz. )

conv2d_3 (Conv20) ( . 18, 18, 512)

max_pooling2d_3 (MaxPo g20) ( » 9, 9, 512)

batch_normalization_3 (None, 9, 9, 512)
(BatchNormalization)

conv2d_4 (Conv20) (None, 9, 9, 512) 2,359, 80

max_pooling2d_4 (MaxPoo D) | (None, 4, 4, 512)

batch_normalization_4 ( , 4, 4, 512)
(Batchior z n)

conv2d_S (Conv20) (None, 4, 4, 1024)

max_pooling2d_5 (Ma 0) | (None, 2, 2, 1024)

batch_normalization_5 (None, 2, 2, 1024) 3,096
(BatchNormalization)

flatten (Flatten)

dense (De )

dropout ( out)

dense_1 (Dense)

dense_2 (D e)

dropout_2 ( )

(
(
(
(
dropout_1 (Dropout) ( » 1024)
(
(
(

dense_3 (Dense)

81 (74.98 MB)
(74.96 M8)
992 (19.50 KB)

Gambar 4. Layer CNN

Total params:

Trainable para

Non-trainable

Gambar 4 menunjukkan layer CNN yang digunakan.
Dapat dilihat pada gambar 4, model CNN yang
digunakan memiliki arsitektur yang kompleks dengan
19.656.581 parameter, terdiri dari lapisan konvolusi
bertingkat dengan jumlah filter yang meningkat dari 64
hingga 1024 untuk mengekstraksi fitur gambar secara
bertahap. Setiap lapisan konvolusi diikuti oleh
MaxPooling2D untuk mengurangi dimensi spasial,
serta Batch Normalization untuk stabilisasi pelatihan
dan mempercepat konvergensi. Setelah lapisan
konvolusi, model di flatten untuk dihubungkan ke
lapisan fully-connected (Dense) yang dimulai dengan
2.048 unit hingga output akhir dengan 5 unit,
menunjukkan bahwa model ini digunakan untuk
klasifikasi 5 kelas. Penggunaan beberapa Dropout
bertujuan untuk mencegah overfitting, terutama
mengingat ukuran dan kompleksitas model. Kombinasi
teknik ini menunjukkan bahwa model dirancang untuk
mengatasi tugas klasifikasi gambar yang membutuhkan
ekstraksi fitur dalam dan generalisasi yang baik.

2.4. Transfer Learning CNN MobileNetV2

Transfer learning dalam CNN adalah teknik di mana
model yang sebelumnya telah dilatih menggunakan
dataset besar, seperti ImageNet digunakan kembali
untuk menyelesaikan tugas pada dataset yang berbeda
dengan jumlah data yang lebih sedikit [24]. Transfer
learning memanfaatkan kemampuan model yang telah
dilatih untuk menangkap dan menerapkan fitur-fitur
yang efektif dalam mengidentifikasi pola visual umum,
seperti tepi, bentuk, dan tekstur. Dalam praktiknya,
lapisan awal dari model pra-latih, yang berfungsi
sebagai ekstraktor fitur, biasanya dibekukan, sementara
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lapisan akhir, yang lebih spesifik untuk tugas tertentu,
disesuaikan atau ditambahkan lapisan baru untuk
mengklasifikasikan kelas pada dataset baru. Proses ini
memungkinkan model baru mencapai performa tinggi
dengan lebih cepat dan efisien, karena hanya sedikit
parameter yang perlu dilatih dari awal. Transfer
learning sangat efektif ketika dataset target relatif kecil
atau ketika sumber daya komputasi terbatas.

MobileNetV2 adalah arsitektur CNN yang dirancang
untuk efisiensi tinggi pada perangkat dengan sumber
daya terbatas, seperti ponsel atau perangkat tertanam
[25]. Arsitektur ini menggunakan blok bangunan dasar
yang disebut “inverted residuals” dengan “linear
bottlenecks". Blok ini terdiri dari dua tahap: pada tahap
pertama, dimensi input diperbesar menggunakan
konvolusi 1x1 (yang meningkatkan dimensi input),
diikuti dengan konvolusi depthwise 3x3 (yang
menerapkan konvolusi secara terpisah untuk setiap
saluran), dan akhirnya dimensi dikurangi lagi dengan
konvolusi 1x1 linear tanpa fungsi aktivasi. Pendekatan
ini  memungkinkan pengurangan signifikan dalam
jumlah parameter dan perhitungan yang lebih cepat
dibandingkan  dengan  arsitektur  konvensional.
MobileNetV2 juga menggunakan teknik seperti ReLUG6
sebagai fungsi aktivasi dan menerapkan strides dalam
konvolusi untuk mengurangi resolusi spasial sambil
mempertahankan performa klasifikasi yang tinggi.
Arsitektur ini terbukti sangat efektif untuk aplikasi
real-time pada perangkat mobile dan edge computing,
di mana efisiensi sangat penting. Model MobileNetV2
yang digunakan digambarkan dalam gambar 5 berikut.

mobilenetv2_1.00_224 (Functional)

Input shape: (Nome, 224, 224,3) | Output shape: (None, 7, 7, 1280)

global_average_pooling2d_3 (GlobalAveragePooling2D)

Input shape: (None, 7, 7, 1280) Output shape: (None, 1280)

dense_9 (Dense)

Inputshape: (None, 1280) | Output shape: (None, 1024)

batch_normalization_6 (BatchMNormalization)

Input shape: (None, 1024) | Output shape: (None, 1024)

dropout_6 (Dropout)

Inputshape: (None, 1024) | Output shape: (None, 1024)

| Input shape: (None, 1024) | Output shape: (Nane, 512) \

batch_normalization_7 (BatchMNarmalization)

Input shape: (None, 512) | Output shape: (None, 512)

dropout_7 (Dropout)

Input shape: (None, 512) | Qutput shape: (None, 512)

dense_11 (Dense)

Input shape: (None, 512) | Output shape: (None, 12)

Gambar 5. Layer MobileNetV2
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2.5. Syntetic Minority Over-Sampling Technique

SMOTE adalah metode yang digunakan untuk
mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas dalam
data pelatihan dengan cara menghasilkan contoh
sintetik untuk kelas minoritas [26]. SMOTE bekerja
dengan memilih titik data dari kelas minoritas dan
membuat contoh baru melalui interpolasi linier antara
titik data yang ada. Secara khusus, SMOTE
mengidentifikasi tetangga terdekat (k) untuk setiap titik
data minoritas, lalu menghasilkan titik data sintetik
dengan secara acak memilih lokasi di sepanjang
segmen yang menghubungkan titik yang ada dengan
tetangga terdekatnya. Perhitungan dasar untuk SMOTE
dijelaskan di point 4.

xnew = xi + A - (xj — xi)

(4)

Poin 4 menjelaskan rumus SMOTE, di mana xi adalah
titik data asli dari kelas minoritas, xj adalah titik
tetangga terdekat dari xi, dan A adalah nilai acak antara
0 dan 1 yang menentukan seberapa jauh titik sintetis
xnew akan berada dari xi menuju xj. Dengan
menambahkan jumlah contoh dari kelas minoritas,
SMOTE membantu model pembelajaran mesin untuk
mempelajari data dari setiap kelas dengan lebih
seimbang, sehingga performa model dapat meningkat
pada kelas minoritas yang sebelumnya kurang
terwakili.

2.6. Confusion Matrix

Confusion matrix adalah alat yang sangat berharga
dalam proses evaluasi kinerja model Klasifikasi dengan
membandingkan hasil prediksi dengan label sebenarnya
[27]. Matriks ini terdiri dari empat komponen utama
yaitu True Positives (TP), False Positives (FP), True
Negatives (TN), dan False Negatives (FN). Dengan
menggunakan komponen-komponen ini, kita dapat
menghitung beberapa metrik evaluasi penting seperti
presisi, recall, dan skor F1. Presisi secara khusus
mengukur rasio prediksi positif yang benar, sehingga
menjadi sangat penting dalam situasi di mana false
positive membawa biaya yang signifikan. Perhitungan
presisi dijelaskan dalam rumus yang tercantum pada
poin 5.

TP

Recall sering disebut sebagai sensitivitas atau tingkat
positif sejati (True Positive Rate), mengevaluasi
persentase kasus positif yang sebenarnya dapat
diidentifikasi dengan akurat oleh model. Metrik ini
sangat berharga dalam situasi di mana tujuannya adalah
untuk memastikan bahwa semua instance positif
terdeteksi, bahkan dengan mengorbankan peningkatan
false positive. Perhitungan recall mengikuti rumus yang
tercantum pada poin 6.

TP

—_— 6
TP + FN ©)

Recall =
F1-Score merupakan nilai harmonis dari rata-rata
precision dan recall, sehingga menjadi metrik penting
saat berusaha mencapai keseimbangan antara kedua
ukuran ini. Nilai F1-Score yang tinggi menunjukkan
bahwa model berfungsi dengan baik dalam hal
precision dan recall. Perhitungan F1-Score mengikuti
rumus yang tercantum pada poin 7.

Presisi X Recall
F1 — Score = 2 X

Presisi + Recall @)
Pada dasarnya, F1-score mengintegrasikan kedua
metrik tersebut menjadi satu nilai, memberikan
penilaian yang lebih komprehensif terhadap efektivitas
model. Ketiga metrik ini bekerja sama untuk
memberikan wawasan berharga dalam menilai dan
meningkatkan model klasifikasi.

3. Hasil dan Pembahasan

Dalam  penelitian ini, deep learning akan
dikembangkan untuk mengevaluasi kualitas biji kedelai
menggunakan metodologi CNN dan transfer learning
CNN menggunakan kerangka kerja MobileNetV2.
Untuk meningkatkan variasi dataset, teknik SMOTE
digunakan untuk praproses data bersama dengan
augmentasi data untuk meningkatkan variabilitas
masing-masing citra pada setiap kelas. Setelah proses
augmentasi data, proses pelatihan model dilakukan.
Tujuan dari pelatihan ini adalah untuk memungkinkan
model mengenali pola dalam data. Setelah proses
pelatihan, hasil dari pelatihan dan validasi model
disajikan dalam Tabel 2.

Presisi = ——— ()
TP + FP
Tabel 2. Hasil Pelatihan dan Validasi Model

Model Grafik Data
Accuracy
Training: 91.37%
Validation: 91.6%

CNN
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Loss
Training: 26.3%
Validation: 26.75%
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CNN + SMOTE

Accuracy
Training: 90.01%
Validation: 89.68%

Loss
Training: 28.03%
Validation: 28.47%

MobileNetv?2 i

MobileNetV2 +
SMOTE ‘

Accuracy
Training: 85.55%
Validation: 91.21%

Loss
Training: 39.46%
Validation: 26.15%

Accuracy
Training: 96.67%
Validation: 92.51%

Loss
Training: 09.74%
Validation: 25.33%

Tabel 2 merangkum hasil nilai pelatihan dan nilai
validasi dari berbagai metode deep learning yang
digunakan  untuk  Kklasifikasi  data.  Hasilnya
menunjukkan bahwa model MobileNetvV2 + SMOTE
menawarkan performa tertinggi, dengan akurasi nilai
pelatihan mencapai 96,67% dan akurasi nilai validasi
sebesar 92,51%. Selain itu, nilai kehilangan (loss)
pelatihan sangat rendah pada 9,74%, sedangkan nilai
kehilangan validasi tercatat pada 25,33%. Ini
menunjukkan bahwa model efektif dalam membuat
prediksi yang akurat pada dataset pelatihan sambil

mempertahankan performa validasi yang kuat,
meskipun  sedikit  ketidaksesuaian antara nilai
kehilangan pelatihan dan validasi dapat

mengindikasikan kemungkinan overfitting. Sebaliknya,
model MobileNetV2 tanpa SMOTE memperoleh
akurasi validasi yang baik sebesar 91,21%, tetapi
akurasi pelatihannya lebih rendah, yaitu 85,55%. Ini
menunjukkan bahwa model ini lebih baik dalam
performa pada dataset validasi dibandingkan dengan
dataset pelatihan, meskipun mengalami nilai
kehilangan pelatihan yang lebih tinggi sebesar 39,46%
dan nilai kehilangan validasi sebesar 26,15%,
mencerminkan  beberapa  ketidakcocokan  dalam
prediksi yang dihasilkan.

Model CNN konvensional mencapai akurasi nilai
pelatihan sebesar 91,37% dan akurasi nilai validasi

model masih mengalami kesalahan prediksi yang
signifikan pada dataset pelatihan dan validasi. Setelah
menerapkan SMOTE pada model CNN, terjadi sedikit
penurunan akurasi, dengan akurasi pelatihan turun
menjadi 90,01% dan akurasi validasi menjadi 89,68%.
Selain itu, nilai kehilangan pelatihan meningkat
menjadi 28,03% dan nilai kehilangan validasi menjadi
28,47%, keduanya sedikit lebih tinggi dibandingkan
model CNN standar. Ini menunjukkan bahwa
penggabungan SMOTE dengan CNN tidak secara
signifikan meningkatkan akurasi atau mengurangi nilai
kehilangan, dan bahkan dapat sedikit mengurangi
performa dibandingkan dengan CNN tanpa SMOTE.
Akhirnya, temuan menunjukkan bahwa kombinasi
MobileNetV2 dengan SMOTE mencapai performa
keseluruhan terbaik, terutama dalam hal akurasi
pelatihan dan validasi, sambil mempertahankan nilai
kehilangan yang lebih rendah selama pelatihan. Ini
menunjukkan bahwa kombinasi MobileNetV2 dan
SMOTE secara efektif meningkatkan performa model
pada dataset yang tidak seimbang, meskipun perlu
diwaspadai untuk mencegah overfitting, seperti yang
terlihat dari ketidaksesuaian antara nilai kehilangan
pelatihan dan nilai kehilangan validasi. Setelah fase
pelatihan dan validasi, pengujian model dapat
dilanjutkan, dengan hasil yang dirinci dalam Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Pengujian Model

sebesar 91,6%, dengan nilai kehilangan pelatihan

sebesar 26,3% dan nilai kehilangan validasi sebesar
26,75%. Meskipun akurasi terlihat memuaskan, nilai
kehilangan yang relatif tinggi menunjukkan bahwa

Model Akurasi Presisi Recall F1-
Score
CNN 91.09% 91% 91% 91%
CNN + 89.92% 90% 90% 90%
SMOTE
MobileNetV2 91.11% 91% 91% 91%
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MobileNetV2
+ SMOTE

92.42% 93% 92% 92%

ketidakseimbangan data menjadi perhatian, sehingga
menghasilkan hasil yang lebih akurat dan konsisten.

Tabel 3 yang di mana merupakan hasil pengujian
model deep learning pada klasifikasi menggunakan
beberapa arsitektur dan teknik balancing data
menunjukkan variasi performa yang menarik. Model
Convolutional  Neural Network (CNN) dasar
memberikan akurasi sebesar 91.09% dengan presisi,
recall, dan F1-Score masing-masing sebesar 91%. Ini
menandakan bahwa CNN cukup efektif dalam
menangani klasifikasi awal, dengan keseimbangan
antara kemampuan mengidentifikasi kelas yang benar
dan menghindari kesalahan dalam prediksi. Kombinasi
nilai presisi dan recall yang seimbang pada angka 91%
menunjukkan bahwa CNN mampu secara konsisten
memberikan performa yang baik dalam
mengklasifikasikan data citra yang diberikan. Namun,
ketika teknik Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE) diterapkan pada CNN, terdapat
sedikit penurunan akurasi menjadi 89.92%. Meskipun
demikian, presisi, recall, dan F1-Score tetap berada
pada angka 90%. Hal ini mengindikasikan bahwa
meskipun SMOTE biasanya diharapkan dapat
meningkatkan performa dengan mengatasi
ketidakseimbangan data, dalam kasus ini, akurasi
model sedikit menurun. Namun, keseragaman antara
presisi, recall, dan F1-Score yang tetap pada 90%
menunjukkan bahwa model tetap mampu menjaga
konsistensi performanya, meskipun akurasinya sedikit
lebih rendah dibandingkan CNN dasar.

Model MobileNetV2, yang dioptimalkan untuk efisiensi
komputasi, menunjukkan akurasi yang lebih tinggi
dibandingkan dengan CNN tradisional, mencapai
91,11%. Model ini memiliki metrik presisi, recall, dan
F1-Score masing-masing sebesar 91%, yang
menunjukkan bahwa MobileNetV2 sangat efektif dalam

klasifikasi citra, hampir setara dengan CNN.
Menariknya, meskipun tanpa penerapan SMOTE,
MobileNetV2 menunjukkan Kkinerja yang kuat,

menyoroti keunggulan arsitekturnya dalam mengelola
tugas Kklasifikasi tanpa bergantung pada metode
oversampling. Ketika SMOTE digunakan bersamaan
dengan MobileNetV2, terjadi peningkatan kinerja yang
signifikan. Akurasinya naik menjadi 92,42%, dengan
presisi mencapai 93%, recall 92%, dan F1-Score 92%.
Peningkatan ini menunjukkan efektivitas SMOTE
dalam meningkatkan kapasitas MobileNetV2 untuk
mengatasi dataset yang tidak seimbang. Kenaikan
dalam presisi dan recall menunjukkan bahwa model ini
tidak hanya meningkatkan akurasi tetapi juga menjadi
lebih dapat diandalkan dalam mengidentifikasi kelas
dengan benar dan mengurangi kesalahan prediksi.
Secara keseluruhan, kombinasi MobileNetV2 dengan
SMOTE menghasilkan kinerja tertinggi, melampaui
model lain dalam berbagai metrik. Oleh karena itu,
MobileNetV2 + SMOTE muncul sebagai pilihan terbaik
untuk Klasifikasi citra, terutama dalam konteks di mana

DOI : https://doi.org/10.52158/jacost.v5i2.1002

Temuan ini  semakin menekankan bahwa
mengintegrasikan teknik penyeimbangan data seperti
SMOTE dapat secara signifikan meningkatkan kinerja
arsitektur canggih seperti  MobileNetV2. Dengan
akurasi yang luar biasa, serta presisi, recall, dan F1-
Score yang tinggi, model MobileNetV2 + SMOTE
menonjol sebagai pilihan yang sangat baik untuk
mengklasifikasikan kualitas biji kedelai dan sangat
direkomendasikan untuk tugas klasifikasi yang serupa.

Telah dilakukan penelitian mengenai proses klasifikasi
kualitas biji kedelai menggunakan berbagai metode.
Misalnya, sebuah studi yang dirujuk dalam [28]
menggunakan teknik CNN dan transfer learning CNN,
khususnya VGG16 dan AlexNet, untuk
mengklasifikasikan kualitas biji kedelai. Penelitian ini
mencapai akurasi sebesar 90% dengan model VGG16,
78,49% dengan model AlexNet, dan 74,55% dengan
model  CNN  konvensional.  Studi  tersebut
membandingkan beberapa metode, termasuk CNN,
CNN + SMOTE, MobileNetV2, dan MobileNetV2 +
SMOTE, dengan akurasi masing-masing sebesar
95,28%, 96,43%, 95,78%, dan 97,07%. Hasil ini
menunjukkan bahwa MobileNetV2 yang dipadukan
dengan SMOTE mencapai akurasi tertinggi, menyoroti
efektivitas teknik  penyeimbangan data dalam
meningkatkan  kinerja  klasifikasi citra, bahkan
melampaui model yang dikembangkan dalam penelitian
sebelumnya dalam konteks ini. Mengingat terbatasnya
studi yang membahas klasifikasi kualitas biji kedelai,
penelitian ini diharapkan menjadi referensi untuk
mengembangkan model Kklasifikasi yang akurat dan
lebih optimal.

4. Kesimpulan

Penelitian ini berfokus pada klasifikasi kualitas biji
kedelai melalui penggunaan CNN dan transfer
learning, khususnya MobileNetV2. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa model CNN mencapai nilai
akurasi sebesar 91,09%. Ketika CNN dipadukan
dengan SMOTE, akurasinya sedikit lebih rendah, yaitu
89,92%. Di sisi lain, MobileNetV2 mencapai akurasi
sebesar 91,11%, sementara kombinasi MobileNetV2
dan SMOTE menghasilkan akurasi tertinggi sebesar
92,42%. Temuan ini menunjukkan bahwa model
MobileNetV2, terutama ketika menggunakan teknik
preprocessing SMOTE, memberikan akurasi terbaik
dibandingkan metode lainnya dan  penelitian
sebelumnya. Informasi ini dapat menjadi dasar untuk
mengembangkan model yang lebih tepat dalam
mengklasifikasikan kualitas biji kedelai, memastikan
bahwa biji yang diproses memiliki kualitas yang lebih
baik dan memaksimalkan nilai gizi. Namun, masih ada
potensi untuk meningkatkan akurasi yang diperoleh,
dan optimasi lebih lanjut dapat dilakukan. Penelitian
mendatang dapat memanfaatkan eksplorasi model yang
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lebih canggih, termasuk kombinasi berbagai arsitektur,

untuk  meningkatkan

variabilitas dalam kinerja

klasifikasi kualitas biji kedelai dan mencapai akurasi
yang optimal.
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