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Abstrak— Perkembangan teknologi kecerdasan buatan telah membuka peluang besar dalam modernisasi sektor
pertanian, salah satunya melalui sistem budidaya akuaponik. Penelitian ini merancang sistem klasifikasi otomatis
menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) yang dikombinasikan dengan pendekatan transfer learning
berbasis model ResNet50, fungsinya untuk mengidentifikasi kondisi tanaman pare (bitter melon) dalam lingkungan
akuaponik. Dataset yang digunakan mencakup dua kategori utama, yaitu Good Condition dan Reject, dengan citra yang
diperoleh dari kamera beresolusi tinggi dan dibagi ke dalam data latih serta uji. Model ResNet50 memperlihatkan
performa tinggi pada data pelatihan dengan nilai presisi 0,92, recall 1,00, dan F1l-score 0,96. Namun, kemampuan
generalisasi model terhadap data uji masih rendah, yang mengindikasikan kemungkinan terjadinya overfitting. Di sisi
lain, model CNN memberikan hasil akurasi sempurna pada data pengujian, meskipun validitas hasil ini masih terbatas
oleh jumlah data uji yang minim. Untuk memperkaya keragaman data, dilakukan teknik augmentasi berupa rotasi,
pembalikan, dan perbesaran gambar. Temuan ini menunjukkan bahwa pendekatan berbasis deep learning memiliki
potensi besar dalam mendukung sistem pemantauan pertumbuhan tanaman yang cerdas dan adaptif, khususnya dalam
lingkungan akuaponik.

Kata Kunci—CNN, transfer learning, ResNet50, bitter melon, akuaponik, klasifikasi citra.

Abstract—The development of artificial intelligence technology has opened up great opportunities in modernizing
the agricultural sector, one of which is through aquaponic cultivation systems. This research designs an automatic
classification system using the Convolutional Neural Network (CNN) method combined with a transfer learning
approach based on the ResNet50 model, its function is to identify the condition of bitter melon plants in an aquaponic
environment. The dataset used includes two main categories, Good Condition and Reject, with images obtained from
high-resolution cameras and divided into training and test data. The ResNet50 model showed high performance on the
training data with a precision of 0.92, recall of 1.00, and F1-score of 0.96. However, the generalization ability of the model
to the test data was low, indicating the possibility of overfitting. On the other hand, the CNN model provides perfect
accuracy results on the test data, although the validity of these results is still limited by the minimal amount of test
data. To enrich the diversity of the data, augmentation techniques such as rotation, inversion, and magnification of the
images were performed. These findings show that deep learning-based approaches have great potential in supporting
intelligent and adaptive plant growth monitoring systems, especially in aguaponic environments.

Keywords—CNN, transfer learning, ResNet50, bitter melon, aquaponics, image classification.

l. PENDAHULUAN

Pemanfaatan teknologi berbasis kecerdasan buatan dalam sektor pertanian semakin berkembang pesat. Salah
satu teknik yang banyak diterapkan adalah pengolahan citra berbasis CNN untuk analisis serta klasifikasi tanaman
[1]. Dalam sistem akuaponik, pemantauan kondisi tanaman secara visual menjadi elemen penting untuk
mempertahankan produktivitas. Dengan dukungan teknologi deep learning, proses identifikasi kondisi tanaman
dapat dilakukan secara lebih efisien, memungkinkan deteksi dini terhadap pertumbuhan yang tidak optimal [2].

Bitter melon merupakan tanaman bernilai ekonomi tinggi yang sering dibudidayakan dalam sistem akuaponik
[3]. Namun, tantangan utama dalam budidayanya adalah memastikan kualitas pertumbuhan tanaman tetap optimal.
Oleh karena itu, sistem otomatis berbasis CNN dibutuhkan untuk mengklasifikasikan kondisi tanaman dengan
tingkat akurasi yang tinggi [4].

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi berbasis CNN dengan pendekatan transfer
learning menggunakan ResNet50 guna mengelompokkan tanaman bitter melon ke dalam dua kategori, yakni Good
Condition dan Reject. CNN telah diterapkan secara luas dalam pengelompokan gambar tumbuhan dengan berbagai
metode pemindahan pembelajaran yang terbukti efektif dalam meningkatkan ketepatan model [5]. Dataset diperoleh

Jurnal Rekayasa Elektro Sriwijaya, Vol. 6, No. 2, Mei 2025



elSSN 2716-4063 77

dari citra yang diambil menggunakan kamera smartphone iPhone 15 yang memiliki resolusi 48 MP dan selanjutnya
diproses untuk melatih model klasifikasi [6]. Model yang dirancang diharapkan mampu berfungsi sebagai jawaban
untuk sistem pemantauan pertumbuhan tanaman secara otomatis di dalam ekosistem akuaponik. Selain itu, ini juga
dapat menjadi titik awal dalam kemajuan teknologi yang mengandalkan kecerdasan buatan dalam sektor pertanian
presisi [7].

Model ResNet50 menunjukkan hasil yang sangat baik pada tahap pelatihan, dengan presisi mencapai 92%,
recall 100%, dan nilai F1-score sebesar 96%. Namun, performa model menurun drastis ketika diterapkan pada data
uji, yang mengindikasikan potensi terjadinya overfitting. Di sisi lain, model CNN sederhana justru memberikan hasil
yang sempurna pada data uji, meskipun keandalannya masih perlu dibuktikan lebih lanjut karena terbatasnya
jumlah data pengujian.

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan CNN dan transfer learning dalam klasifikasi tanaman pare
memiliki potensi besar untuk mendukung sistem pemantauan otomatis berbasis visual dalam ekosistem akuaponik.

. TINJAUAN PUSTAKA

A. Penelitian Terkait

Beberapa hasil studi sebelumnya menjadi bahan kajian yang dijadikan referensi dalam penelitian ini serta
sebagai landasan untuk menambahkan inovasi. Referensi pertama adalah kajian yang mengupas penerapan CNN
dalam klasifikasi tanaman dan analisis pertumbuhan tanaman melalui citra. Nugroho dan Supatman [8] menciptakan
model CNN untuk mendeteksi salak yang terinfeksi larva dengan tingkat akurasi yang tinggi. Hal ini menegaskan
efektivitas metode CNN dalam klasifikasi objek yang berbasis citra. Yuliany et al. [9] juga menggunakan deep
learning untuk mengklasifikasikan hama pada tanaman padi, yang dapat memberikan bantuan kepada petani dalam
mengenali serangga hama dengan lebih cepat dan tepat.

Selanjutnya, penelitian yang dilakukan oleh Nashrullah et al. [10] meninjau pengaruh dari parameter epoch
terhadap struktur ResNet50 dalam klasifikasi gambar, yang menjadi salah satu aspek yang dipikirkan dalam
pemilihan model dalam kajian ini. Di samping itu, studi oleh Oktafanda [11] yang mengembangkan sistem untuk
klasifikasi bibit kelapa sawit melalui CNN memperlihatkan bahwa metode tersebut dapat meningkatkan efisiensi
dalam pemilihan bibit yang berkualitas.

Rujukan kedua terkait dengan penggunaan teknologi loT dalam pengawasan pertumbuhan tanaman. Studi yang
dilakukan oleh Saputra et al. [12] mengembangkan sistem untuk mengklasifikasikan kesehatan tanaman padi
dengan menggunakan citra UAV yang didukung oleh CNN, yang memungkinkan pemantauan otomatis kondisi
tanaman dalam konteks pertanian presisi. Ini sejalan dengan tujuan penelitian ini untuk menciptakan sistem
klasifikasi visual pertumbuhan bitter melon dalam kerangka kerja akuaponik.

Selanjutnya, penelitian oleh Jinan et al. [13] membuktikan bahwa CNN efektif untuk mengklasifikasikan penyakit
pada tanaman padi melalui citra daun. Model CNN terbukti dapat mendeteksi tanda-tanda penyakit dalam tahap
awal, sehingga memungkinkan untuk melakukan langkah-langkah pencegahan yang cepat. Metode yang
diterapkan dalam studi ini juga digunakan untuk mengklasifikasikan tanaman bitter melon dengan tujuan mendeteksi
pertumbuhan yang kurang optimal.

Berdasarkan penelitian-penelitian tersebut, dapat disimpulkan bahwa pemanfaatan Deep Learning model CNN
untuk klasifikasi tanaman melalui citra berpotensi besar dalam meningkatkan efisiensi pemantauan dan analisis
pertumbuhan tanaman secara otomatis. Penelitian ini mengembangkan pendekatan yang lebih terfokus dengan
memanfaatkan deep learning pada model CNN untuk meningkatkan akurasi dalam mengklasifikasikan kondisi
tanaman bitter melon dalam sistem akuaponik.

B. Peran Citra Digital Dalam Pemantauan Tanaman

Penggunaan gambar digital dalam sistem akuaponik memungkinkan pemantauan otomatis terhadap
pertumbuhan tanaman. Gambar tanaman yang diambil melalui kamera CCTV atau alat pemantauan lain dapat
dianalisis dengan teknik pembelajaran mendalam, seperti CNN, untuk mengenali kondisi tanaman berdasarkan
tampilan visualnya [14].

Perubahan dalam faktor lingkungan seperti pencahayaan, kelembapan, dan nutrisi dalam air dapat
mempengaruhi kualitas gambar yang dihasilkan. Untuk itu, metode augmentasi data seperti rotasi, penyesuaian
kontras, dan pembalikan diterapkan guna meningkatkan ketahanan model terhadap variasi yang ada dalam dataset
[15].

C. Implementasi CNN dalam Klasifikasi Tanaman

CNN telah banyak diperdayakan dalam pengelompokan tanaman berdasar atribut morfologi serta warna daun
ataupun buah. Pada studi ini, model CNN digunakan untuk menarik fitur visual dari gambar tanaman pare dengan
tujuan mengidentifikasi kondisi pertumbuhannya [16].
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Struktur CNN dipilih karena kemampuan luar biasanya dalam menangani masalah gradien yang menghilang
yang kerap terjadi dalam jaringan saraf konvolusional dengan banyak lapisan. Dengan menerapkan model ini dapat
menggunakan bobot yang berasal dari pelatihan sebelumnya, yang mempercepat proses konvergensi dan
meningkatkan ketepatan klasifikasi [17].

Il. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan CNN dan transfer learning model ResNet50 untuk mengklasifikasikan status buah
bitter melon (Pare) ke dalam dua kategori, yaitu Kondisi Good Condition (Baik) dan Reject (Tolak). Proses klasifikasi
ditunjukkan pada Gambar 1, di mana data input diambil dari dataset yang terlihat pada Gambar 2, yang berisi
gambar-gambar bitter melon dalam berbagai kondisi. Gambar-gambar tersebut kemudian dianalisis dengan metode
deep learning menggunakan CNN dan transfer learning model ResNet50 untuk menghasilkan keluaran mengenai
kondisi buah.

Pemilihan CNN dan transfer learning model ResNet50 didasari oleh kemampuannya untuk mengekstrak fitur
yang kompleks serta tingkat akurasi yang tinggi, meskipun memiliki lebih banyak parameter dibandingkan dengan
model yang lebih sederhana.
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Gambar 1. Arsitektur model CNN.
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Gambar 2. Arsitektur transfer learning model ResNet50

Dalam penelitian ini, digunakan dua jenis arsitektur deep learning, yaitu CNN standar dan model transfer
learning ResNet50, untuk melakukan klasifikasi terhadap kondisi buah pare (bitter melon). Gambar pertama
menyajikan ilustrasi proses klasifikasi dengan CNN, di mana citra tanaman dianalisis melalui beberapa lapisan fully
connected hingga menghasilkan keputusan klasifikasi ke dalam dua kategori: Good Condition dan Reject.

Gambar kedua memperlihatkan urutan tahapan pada model CNN secara umum, yang mencakup proses
ekstraksi ciri menggunakan lapisan konvolusi dan pooling, kemudian dilanjutkan dengan proses klasifikasi pada
bagian fully connected. Model ResNet50 memanfaatkan bobot pralatih dari dataset berskala besar seperti
ImageNet, sehingga pelatihan dapat berlangsung lebih cepat dan akurat meskipun dataset penelitian relatif
terbatas.
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Kedua arsitektur ini menunjukkan kinerja yang efisien dalam mengenali kondisi tanaman berdasarkan visual
citra, dan berpotensi untuk diterapkan dalam sistem pemantauan otomatis pada budidaya akuaponik.

|
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Gambar 3. Contoh gambar kumpulan data bitter melon

Model pre-trained ResNet50 tersedia secara luas, sehingga dapat mempercepat pengembangan serta
implementasi model klasifikasi kondisi tanaman bitter melon (pare). Kombinasi antara efisiensi komputasi, performa
yang tinggi, dan ketersediaan model pre-trained menjadikan ResNet50 sebagai pilihan yang tepat untuk tugas
klasifikasi ini.

ResNet50 merupakan bagian dari metode CNN dengan kerangka kerja supervised learning. Dalam
penelitian ini, dataset yang digunakan adalah Pare_Dataset, yang terdiri dari citra tanaman bitter melon dengan dua
kategori, yaitu Good Condition dan Reject. llustrasi dataset dapat dilihat pada Gambar 2. Sementara itu, Tabel 1
menunjukkan jumlah data yang digunakan untuk proses pelatihan dan pengujian model.

TABEL I. TRAINING DAN TESTING DATA SET

Class Name Count Training Testing
Good Condition 50 45 5
Reject 50 45 5

Gambar 1 dan 2 menampilkan arsitektur model ResNet50 dan arsitektur CNN yang diterapkan dalam
penelitian ini. Model ini menerima input gambar dengan ukuran tetap 224 x 224 piksel dan menggunakan filter
konvolusi berukuran 3 x 3 pada lapisan awal.

Untuk meningkatkan stabilitas dan mempercepat proses konvergensi selama pelatihan, diterapkan batch
normalization sebanyak 2560. Teknik ini berfungsi untuk menormalkan output dari setiap lapisan sebelum aktivasi
ReLU atau Softmax, sehingga dapat mencegah terjadinya masalah gradient exploding dan gradient vanishing
selama proses training.

Selain itu, model ini menggunakan lapisan fully connected dengan 256 neuron untuk melakukan
transformasi linear terhadap fitur-fitur yang telah diekstraksi oleh lapisan sebelumnya. Dengan demikian, model
dapat membentuk representasi data yang lebih abstrak dan berperan sebagai classifier yang mengklasifikasikan
tanaman bitter melon (pare) ke dalam kategori Good Condition atau Reject.

V. HASIL DAN PEMBAHASAN

Eksperimen dilaksanakan dengan memanfaatkan kumpulan data dari bitter melon di Google Colab sebagai
platform komputasi. Model tersebut dilatih dengan dataset yang sudah diolah dan dibagi menjadi dua kategori, yaitu
Good Condition dan Reject.
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Gambar 4. Confusion matrix Transfer Learning model ResNet50.
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Gambar 5. Confusion matrix CNN.

Untuk mengevaluasi performa model pada data pelatihan dan pengujian, digunakan confusion matrix.
Matriks ini menunjukkan distribusi prediksi model terhadap label asli dari dataset.

Beberapa metrik evaluasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah:

1. Akurasi persentase prediksi yang benar terhadap seluruh data uji.

. TP+TN
Akurasi=——————
TP+FP+FN+TN

2. Presisi keandalan model dalam mengidentifikasi kategori positif.
Presisi=

TP+FP

3. Recall kemampuan model dalam mendeteksi semua sampel yang termasuk kategori positif.

TP+TN
Recall=
TP+FN

4. F1-Score rata-rata harmonis antara presisi dan recall, berguna untuk mengevaluasi model pada dataset yang
tidak seimbang.
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Gambar 6. Grafik Accuracy CNN.
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Gambar 7. Grafik Accuracy Transfer Learning model ResNet50.

Dua grafik di atas menampilkan kinerja model CNN dan ResNet50 berdasarkan akurasi selama proses
pelatihan dan validasi. Pada grafik pertama, terlihat bahwa model CNN mengalami fluktuasi cukup signifikan pada
akurasi validasi meskipun akurasi pelatihan meningkat secara konsisten hingga melampaui 95%. Variasi yang tajam
ini mengindikasikan bahwa model kurang stabil dalam mengenali pola pada data validasi, kemungkinan disebabkan
oleh keterbatasan jumlah data atau kerentanan terhadap variasi gambar.

Sebaliknya, grafik kedua yang menggambarkan performa model transfer learning ResNet50 menunjukkan
peningkatan akurasi pelatihan yang cepat hingga mencapai lebih dari 90% hanya dalam beberapa epoch. Akurasi
validasinya juga tampak stabil di angka sekitar 93%, menunjukkan bahwa model ini memiliki konsistensi yang lebih
baik dalam proses pelatihan. Namun demikian, perbedaan kecil antara akurasi pelatihan dan validasi masih
menunjukkan indikasi overfitting.

Evaluasi lebih lanjut pada data pengujian memperlihatkan bahwa model CNN berhasil mengklasifikasikan
data uji dengan sangat baik, sedangkan ResNet50 mengalami kesulitan dalam mengenali data uji secara akurat.
Hal ini memperkuat dugaan bahwa model mengalami overfitting terhadap data pelatihan. Untuk mengatasi
permasalahan ini, diperlukan pendekatan seperti augmentasi citra, regulasi parameter, serta perluasan data uji
guna meningkatkan kemampuan model dalam menghadapi berbagai kondisi nyata.
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Gambar 8. Data Hasil Prediksi Transfer Learning model ResNet50.
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Gambar 9. Data Hasil Prediksi CNN.

Pada Gambar 8 menunjukkan laporan klasifikasi yang membandingkan performa model pada data
pelatihan (Train) dan data pengujian (Test). Model menunjukkan kinerja yang sangat baik pada data pelatihan,
dengan precision sebesar 0.92, recall 1.00, dan f1-score 0.96, serta akurasi keseluruhan mencapai 92%. Namun,
hasil yang sangat berbeda terlihat pada data pengujian, di mana precision, recall, dan f1-score semuanya bernilai
0.00, bahwa data tersebut mengindikasikan adanya kemungkinan overfitting, di mana model terlalu menyesuaikan
pola dari data pelatihan tetapi gagal menggeneralisasi dengan baik ketika diberikan data baru. Hal ini menunjukkan
bahwa meskipun model dapat mengenali pola dengan sangat baik dalam data latih, performanya tidak dapat
diandalkan untuk melakukan klasifikasi pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Untuk mengatasi masalah
ini, diperlukan strategi seperti augmentasi data, regularisasi, atau peningkatan jumlah data pengujian agar model
dapat lebih seimbang dalam mengenali pola di berbagai kondisi.

Pada gambar 9 klasifikasi ini memberikan analisis perbandingan kinerja model pada data pelatihan dan
data pengujian. Model menunjukkan hasil yang sangat memuaskan pada data pengujian, dengan nilai presisi
mencapai 1.00, recall 1.00, dan f1-score 1.00 untuk kedua kategori, serta akurasi total mencapai 100%. Temuan ini
menunjukkan bahwa model berhasil mengklasifikasikan semua data uji secara akurat tanpa kesalahan. Namun,
hasil ini harus dianalisis lebih lanjut, mengingat jumlah data pengujian yang dipakai terbilang sedikit, dengan hanya
5 sampel untuk setiap kategori. Oleh karena itu, diperlukan pengujian tambahan menggunakan dataset yang lebih
besar agar dapat memastikan kemampuan generalisasi model.

Dalam penelitian ini, model CNN yang saya terapkan mampu memberikan hasil klasifikasi yang sangat baik
dengan F1-score, precision, dan recall yang semuanya bernilai 1.00 pada data uji. Sementara itu, model ResNet50
hanya menunjukkan performa tinggi pada data latih dengan F1-score sebesar 0.96, tetapi tidak mampu
mengklasifikasikan data uji dengan baik (F1-score 0.00), yang mengindikasikan adanya gejala overfitting.

Ketika dibandingkan dengan hasil penelitian sebelumnya, temuan ini cukup relevan. Misalnya, Nugroho
dan Supatman [8] melaporkan tingkat akurasi mencapai 93,5% dalam mendeteksi buah salak menggunakan CNN,
sedangkan Yuliany et al. [9] memperoleh F1-score sekitar 0.91 dalam sistem klasifikasi hama tanaman padi.
Keduanya menunjukkan bahwa CNN mampu memberikan hasil yang andal jika didukung oleh data yang mencukupi
dan bervariasi.

Studi oleh Nashrullah et al. [10] juga menyoroti tantangan serupa dalam penggunaan ResNet50, yaitu
sensitivitas terhadap parameter pelatihan seperti jumlah epoch, yang dapat memicu overfitting jika tidak dikontrol
secara tepat. Hasil tersebut sejalan dengan apa yang saya alami dalam model ResNet50, di mana kinerja saat
pelatihan sangat baik namun tidak konsisten pada data uiji.

Adapun penelitian oleh Oktafanda [11] yang menggunakan CNN dalam klasifikasi bibit kelapa sawit
mencatat akurasi sekitar 96%, meskipun tidak secara rinci melaporkan metrik lain seperti F1-score. Jika dilihat dari
sisi akurasi saja, hasil model CNN dalam penelitian saya menunjukkan keunggulan pada data uji, namun perlu
dicatat bahwa ukuran dataset yang terbatas dapat memengaruhi validitas temuan tersebut.

Berdasarkan perbandingan ini, saya menyimpulkan bahwa CNN konvensional menunjukkan kinerja yang
lebih stabil dalam konteks dataset yang kecil dan spesifik seperti pada penelitian ini. Sementara itu, penggunaan
transfer learning seperti ResNet50 perlu disertai pengaturan parameter yang cermat dan jumlah data yang lebih
besar agar dapat menghasilkan model yang lebih generalis dan adaptif.
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Gambar 10. Hasil klasifikasi buah bitter melon dengan pendekatan metode transfer learning model ResNet50.
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Pada Gambar 10 dan 11 menampilkan hasil klasifikasi tanaman bitter melon (pare) menggunakan
pendekatan deep learning. Setiap gambar disertai dengan label asli (True) dan prediksi model (Pred) yang terdiri
dari dua kategori: Good Condition (Baik) dan Reject (Tolak). Model yang digunakan menunjukkan performa yang
baik dalam mengidentifikasi kategori Reject, seperti terlihat dari kesesuaian antara label asli dan hasil prediksi.

Pendekatan deep learning dengan Convolutional Neural Networks (CNN) memungkinkan ekstraksi fitur visual
secara otomatis, yang terbukti efektif dalam proses klasifikasi pare. Selain itu, penggunaan transfer learning dengan
model pralatih seperti ResNet50 dapat meningkatkan akurasi, terutama saat bekerja dengan dataset berukuran
lebih kecil, sebagaimana didukung oleh penelitian sebelumnya. Untuk meningkatkan generalisasi model, teknik
augmentasi data seperti rotasi, flipping, dan zoom diterapkan agar model lebih mampu mengenali variasi dalam
dataset.

Gambar 11. Hasil klasifikasi buah bitter melon dengan pendekatan metode CNN.

V. KESIMPULAN DAN SARAN

Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode klasifikasi tanaman bitter melon menggunakan CNN dapat
secara efektif mengekstraksi fitur visual secara otomatis, sehingga meningkatkan akurasi klasifikasi. Penggunaan
transfer learning dengan model pralatih ResNet50 memberikan keunggulan dalam menangani dataset terbatas.
Untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model, teknik augmentasi seperti rotasi, flipping, dan zoom
diterapkan fungsinya memperkaya variasi dalam dataset.

Penerapan model ini dapat menjadi langkah awal dalam pengembangan sistem pemantauan tanaman berbasis
kecerdasan buatan di lingkungan akuaponik. Namun, untuk meningkatkan kinerja model lebih lanjut, optimasi
terhadap hyperparameter serta pengujian dengan dataset yang lebih beragam perlu dilakukan guna memastikan
model dapat beradaptasi dengan berbagai kondisi nyata di lapangan.
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