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Abstrak- Kematangan buah pinang (Areca catechu L.) merupakan salah satu faktor yang memengaruhi kualitas hasil panen. Proses 

identifikasi tingkat kematangan secara visual masih memiliki keterbatasan karena dapat dipengaruhi oleh subjektivitas pengamat dan 

kondisi lingkungan. Penelitian ini bertujuan melakukan klasifikasi tingkat kematangan buah pinang menggunakan pendekatan 

Hybrid Deep Feature Fusion dengan kombinasi ResNet50 dan EfficientNetB0 sebagai ekstraktor fitur serta XGBoost sebagai 
algoritma klasifikasi. Dataset yang digunakan merupakan dataset primer sebanyak 1.200 citra buah pinang yang terdiri dari tiga 

kategori, yaitu mentah, setengah matang, dan matang. Tahapan penelitian meliputi pra-pemrosesan citra, ekstraksi fitur menggunakan 

CNN, penggabungan fitur menggunakan metode feature concatenation, klasifikasi menggunakan XGBoost, serta evaluasi 

menggunakan accuracy, precision, recall, F1-score, confusion matrix, dan 5-Fold Cross Validation. Hasil pengujian menunjukkan 

bahwa ResNet50 + XGBoost dan Hybrid Deep Feature Fusion + XGBoost memperoleh nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score 

sebesar 100%, sedangkan EfficientNetB0 + XGBoost memperoleh accuracy sebesar 99,16%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa 

fitur CNN mampu merepresentasikan karakteristik visual buah pinang pada dataset yang digunakan. Penggunaan Hybrid Deep 
Feature Fusion memberikan analisis terhadap kombinasi fitur dari dua arsitektur CNN, meskipun peningkatan jumlah fitur tidak 

selalu memberikan peningkatan nilai evaluasi apabila fitur tunggal telah mampu merepresentasikan karakteristik dataset dengan baik. 

Pengembangan selanjutnya dapat dilakukan dengan menambahkan variasi dataset untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi 

metode pada kondisi lingkungan yang lebih beragam. 

Kata Kunci: Buah Pinang; Klasifikasi Citra; Deep Learning; Hybrid Deep Feature Fusion; XGBoost 

Abstract- Areca nut (Areca catechu L.) maturity is one of the factors affecting harvest quality. Visual maturity identification still has 

limitations because it can be influenced by observer subjectivity and environmental conditions. This study aims to classify areca nut 

maturity levels using a Hybrid Deep Feature Fusion approach by combining ResNet50 and EfficientNetB0 as feature extractors with 
XGBoost as the classification algorithm. The dataset used in this study was a primary dataset consisting of 1,200 areca nut images 

categorized into three maturity classes: unripe, semi-ripe, and ripe. The research stages included image preprocessing, feature 

extraction using CNN models, feature combination through feature concatenation, classification using XGBoost, and performance 

evaluation using accuracy, precision, recall, F1-score, confusion matrix, and 5-Fold Cross Validation. The experimental results 
showed that ResNet50 + XGBoost and Hybrid Deep Feature Fusion + XGBoost achieved accuracy, precision, recall, and F1-score 

values of 100%, while EfficientNetB0 + XGBoost achieved an accuracy of 99.16%. These results indicate that CNN-based features 

are able to represent the visual characteristics of areca nut images in the dataset used. The Hybrid Deep Feature Fusion approach 

provides an analysis of feature combination from two different CNN architectures, although increasing the feature dimensions does 
not always improve evaluation performance when a single feature extractor is already capable of representing dataset characteristics 

effectively. Future research can be conducted by increasing dataset variations to evaluate the generalization capability of the method 

under more diverse environmental conditions. 
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1. PENDAHULUAN 

Buah pinang (Areca catechu L.) merupakan salah satu komoditas perkebunan yang memiliki nilai ekonomi dan 

dimanfaatkan dalam berbagai sektor industri. Kualitas buah pinang dipengaruhi oleh tingkat kematangannya karena 

berkaitan dengan karakteristik fisik, kandungan senyawa, serta standar kualitas hasil panen. Oleh karena itu, proses 

identifikasi tingkat kematangan menjadi salah satu tahapan penting dalam kegiatan pascapanen untuk mendukung 

pengelompokan kualitas buah yang dihasilkan. 

Pada praktiknya, identifikasi tingkat kematangan buah pinang masih banyak dilakukan melalui pengamatan visual 

berdasarkan perubahan warna dan karakteristik permukaan buah. Pendekatan tersebut relatif mudah diterapkan, namun 

memiliki keterbatasan karena hasil penilaian dapat dipengaruhi oleh subjektivitas manusia, pengalaman pengamat, serta 

kondisi lingkungan pada saat proses identifikasi dilakukan. Permasalahan serupa juga ditemukan pada klasifikasi 

tingkat kematangan berbagai jenis buah, sehingga pengembangan sistem berbasis citra digital menjadi salah satu 

pendekatan yang banyak dikaji untuk mendukung proses identifikasi secara lebih konsisten[1], [2]. Perkembangan 

teknologi computer vision berbasis kecerdasan buatan memberikan peluang dalam pengembangan sistem analisis citra 

pada bidang pertanian. teknologi yang memungkinkan sistem komputer memperoleh dan menginterpretasikan informasi 

dari citra digital untuk mendukung proses pengenalan objek, analisis pola visual, dan klasifikasi citra secara 

otomatis[3]. Pemanfaatan computer vision telah banyak diterapkan dalam analisis kualitas produk pertanian, 

pemantauan tanaman, serta klasifikasi objek berbasis citra[4], [5], [6].  
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Perkembangan metode deep learning semakin memperluas kemampuan sistem dalam melakukan klasifikasi citra secara 

otomatis. Salah satu pendekatan yang banyak digunakan adalah Convolutional Neural Network (CNN) karena mampu 

melakukan proses ekstraksi fitur visual secara otomatis tanpa memerlukan perancangan fitur secara manual. Deep 

learning memungkinkan sistem membangun representasi fitur secara bertingkat melalui beberapa lapisan jaringan 

sehingga dapat digunakan untuk memahami pola visual yang kompleks[7]. Pada bidang pertanian, CNN telah 

diterapkan untuk berbagai tugas analisis citra seperti identifikasi objek, klasifikasi kualitas produk, dan pengenalan 

karakteristik visual buah berdasarkan citra digital[8], [9]. Berbagai arsitektur CNN telah dikembangkan dengan 

mekanisme pembelajaran fitur yang berbeda. ResNet50 merupakan salah satu arsitektur CNN yang menerapkan konsep 

residual learning melalui mekanisme skip connection sehingga memungkinkan proses pembelajaran fitur pada jaringan 

yang lebih dalam [10]. Selain itu, EfficientNetB0 menggunakan pendekatan compound scaling yang mengatur 

keseimbangan antara kedalaman jaringan, lebar jaringan, dan resolusi citra dalam proses pembentukan representasi fitur 

[11]. Perbedaan karakteristik arsitektur tersebut memungkinkan setiap model menghasilkan representasi fitur visual 

yang berbeda. 

Beberapa penelitian sebelumnya telah menerapkan pendekatan berbasis deep learning untuk klasifikasi dan analisis 

kematangan buah. [1] melakukan kajian terhadap penerapan kecerdasan buatan dalam klasifikasi tingkat kematangan 

buah dan menunjukkan bahwa karakteristik visual seperti warna, bentuk, dan tekstur menjadi informasi penting dalam 

proses identifikasi. Penerapan metode berbasis deep learning juga telah digunakan pada komoditas perkebunan lain, 

seperti penelitian deteksi kematangan buah kelapa sawit menggunakan citra digital yang menunjukkan kemampuan 

model dalam mengenali karakteristik visual tingkat kematangan buah[12].  [2] menerapkan metode deep learning untuk 

klasifikasi serta penilaian kematangan buah dan sayuran menggunakan citra digital. [13]. juga melakukan penelitian 

terkait identifikasi kematangan buah menggunakan citra digital berbasis deep learning. Selain itu, [14] menerapkan 

pendekatan deep learning pada identifikasi tingkat kematangan buah kelapa sawit yang menunjukkan pemanfaatan 

metode berbasis citra pada komoditas perkebunan. 

Pada komoditas buah pinang, penelitian berbasis kecerdasan buatan juga mulai dikembangkan. [15] menyediakan 

dataset citra buah pinang untuk mendukung pengembangan metode berbasis deep learning. Selain itu, [16] menerapkan 

model deep learning untuk melakukan klasifikasi buah pinang berdasarkan karakteristik citra digital. Penelitian tersebut 

menunjukkan bahwa pendekatan berbasis citra dapat digunakan dalam proses identifikasi karakteristik visual buah 

pinang. Namun, eksplorasi terhadap kombinasi fitur dari beberapa arsitektur CNN pada klasifikasi tingkat kematangan 

buah pinang masih dapat dikaji lebih lanjut. 

Meskipun CNN mampu menghasilkan representasi fitur dari citra, penggunaan satu arsitektur ekstraksi fitur 

menghasilkan informasi berdasarkan karakteristik pembelajaran model tertentu. Oleh karena itu, beberapa penelitian 

mengembangkan pendekatan penggabungan fitur (feature fusion) untuk memanfaatkan informasi yang diperoleh dari 

beberapa model ekstraksi fitur. [17] menerapkan penggabungan fitur dari beberapa model CNN pralatih untuk 

mengombinasikan representasi fitur yang diperoleh dari masing-masing model. Pendekatan multi-scale feature fusion 

juga telah digunakan untuk meningkatkan representasi fitur pada proses klasifikasi citra[18]. [19] juga menerapkan 

pendekatan multi-CNN deep feature fusion dengan memanfaatkan kombinasi fitur dari beberapa arsitektur CNN 

sebelum dilakukan proses klasifikasi. 

Pendekatan feature fusion memungkinkan fitur dari beberapa model digunakan secara bersama dalam proses klasifikasi 

sehingga karakteristik representasi dari arsitektur berbeda dapat dianalisis. Namun, efektivitas penggabungan fitur tidak 

hanya bergantung pada jumlah fitur yang digunakan, tetapi juga dipengaruhi oleh karakteristik dataset, kualitas 

representasi fitur, serta metode klasifikasi yang diterapkan. 

Berdasarkan kajian penelitian sebelumnya, terdapat beberapa aspek yang masih dapat dikembangkan. Penelitian terkait 

klasifikasi kematangan buah pinang menggunakan deep learning masih lebih terbatas dibandingkan beberapa komoditas 

pertanian lainnya. Selain itu, penelitian yang mengevaluasi kombinasi fitur dari ResNet50 dan EfficientNetB0 sebagai 

ekstraktor fitur dengan algoritma XGBoost pada klasifikasi kematangan buah pinang masih belum banyak dilakukan. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini menerapkan pendekatan Hybrid Deep Feature Fusion untuk 

klasifikasi tingkat kematangan buah pinang. Metode yang digunakan menggabungkan fitur hasil ekstraksi ResNet50 

dan EfficientNetB0 menggunakan proses feature concatenation, kemudian fitur hasil penggabungan digunakan sebagai 

masukan pada algoritma XGBoost untuk proses klasifikasi[20]. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi 

pemanfaatan kombinasi representasi fitur CNN dalam klasifikasi tingkat kematangan buah pinang pada tiga kategori, 

yaitu mentah, setengah matang, dan matang. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian  

Penelitian ini menerapkan pendekatan Hybrid Deep Feature Fusion untuk melakukan klasifikasi tingkat kematangan 

buah pinang (Areca catechu L.) berdasarkan citra digital. Secara umum, tahapan penelitian terdiri dari proses akuisisi 

dataset, pra-pemrosesan citra, ekstraksi fitur menggunakan model Convolutional Neural Network (CNN), 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/ekuitas
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


 Bulletin of Information Technology (BIT) 
 Vol 7, No 2, Juni 2026, Hal. 255 – 264 
 ISSN 2722-0524 (media online) 

 DOI 10.47065/bit.v5i2.2864 
 https://journal.fkpt.org/index.php/BIT 
 

Copyright © 2026 Author, Page 257  
Jurnal BIT is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

 
 

penggabungan fitur (feature fusion), klasifikasi menggunakan XGBoost, serta evaluasi performa model. Penggunaan 

citra digital pada penelitian ini bertujuan untuk memperoleh informasi visual buah pinang berdasarkan karakteristik 

yang dapat diamati, seperti warna dan tekstur permukaan. Pendekatan berbasis computer vision telah banyak digunakan 

dalam bidang pertanian karena mampu melakukan analisis informasi visual objek berdasarkan citra digital [5]. Pada 

penelitian ini, model CNN digunakan sebagai ekstraktor fitur, bukan sebagai model klasifikasi akhir. Fitur yang 

diperoleh dari ResNet50 dan EfficientNetB0 digunakan sebagai representasi visual citra buah pinang yang selanjutnya 

menjadi masukan pada algoritma XGBoost untuk proses klasifikasi.  

Gambar 1. Tahapan penelitian klasifikasi kematangan buah pinang menggunakan Hybrid Deep Feature Fusion dan 

XGBoost 

Gambar 1 menunjukkan alur penelitian yang dilakukan. Dataset citra buah pinang terlebih dahulu melalui tahap pra-

pemrosesan. Selanjutnya, citra diproses menggunakan dua model CNN untuk memperoleh representasi fitur. Fitur dari 

kedua model kemudian digabungkan dan digunakan sebagai data masukan pada algoritma XGBoost. Tahap terakhir 

adalah evaluasi untuk mengetahui performa model terhadap dataset pengujian. 

2.2  Akuisisi Dataset  

Dataset yang digunakan merupakan dataset primer yang diperoleh melalui proses pengambilan citra buah pinang 

secara langsung di Desa Sukaraya Baru, Kecamatan STL Ulu Terawas, Kabupaten Musi Rawas, Sumatera Selatan pada 

tahun 2025. Proses akuisisi citra dilakukan menggunakan kamera smartphone Realme Note 60. Dataset terdiri dari tiga 

kategori tingkat kematangan buah pinang, yaitu mentah, setengah matang, dan matang. Penentuan kelas dilakukan 

berdasarkan karakteristik visual buah yang terlihat pada perubahan warna permukaan. Jumlah keseluruhan dataset 

sebanyak 1.200 citra dengan distribusi yang seimbang pada masing-masing kelas. 

 

Tabel 1. Distribusi Dataset Buah Pinang 

Kelas Jumlah Kelas 

Mentah 400 

Setengah Matang 400 

Matang 400 

Total 1200 

Berdasarkan Tabel 1, setiap kategori tingkat kematangan memiliki jumlah citra yang sama yaitu 400 citra. Distribusi 

dataset yang seimbang digunakan untuk mengurangi pengaruh ketidakseimbangan jumlah sampel antar kelas selama 

proses pelatihan model. Namun, distribusi yang seimbang belum sepenuhnya merepresentasikan seluruh variasi kondisi 

nyata, sehingga pengembangan dataset dengan variasi pencahayaan, latar belakang, dan kondisi pengambilan citra yang 

lebih luas masih diperlukan pada penelitian selanjutnya. 
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Gambar 2. Contoh dataset buah pinang berdasarkan tingkat kematangan 

Gambar 2 menunjukkan contoh citra buah pinang berdasarkan tiga kategori tingkat kematangan. Dataset tersebut 

digunakan sebagai dasar dalam proses pelatihan dan pengujian metode yang diterapkan. Meskipun dataset memiliki 

distribusi kelas yang seimbang, citra masih diperoleh pada kondisi pengambilan tertentu sehingga variasi lingkungan 

yang lebih luas menjadi aspek yang dapat dikembangkan pada penelitian berikutnya. 

2.3 Pra-Pemrosesan Data 

Tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk menyesuaikan citra agar dapat digunakan pada model ekstraksi fitur CNN. 

Seluruh citra diubah ukurannya menjadi 224 × 224 piksel sesuai dengan ukuran input yang digunakan pada ResNet50 

dan EfficientNetB0. Selain itu, dilakukan normalisasi nilai piksel untuk menyeragamkan skala data sehingga citra dapat 

diproses oleh model deep learning[8]. Dataset kemudian dibagi menjadi data pelatihan (training data) dan data pengujian 

(testing data) menggunakan rasio 80:20. Sebanyak 960 citra digunakan sebagai data pelatihan dan 240 citra digunakan 

sebagai data pengujian. 

2.4 Ekstraksi Fitur Menggunakan ResNet50 

ResNet50 digunakan sebagai salah satu model ekstraksi fitur pada penelitian ini. Arsitektur ResNet memperkenalkan 

konsep residual learning dengan mekanisme skip connection yang memungkinkan proses pembelajaran fitur pada 

jaringan yang memiliki banyak lapisan[10]. Pada penelitian ini, ResNet50 digunakan tanpa lapisan klasifikasi akhir (fully 

connected layer) sehingga keluaran yang diperoleh berupa vektor fitur. Fitur tersebut kemudian digunakan sebagai 

representasi karakteristik visual buah pinang dalam proses klasifikasi. 

2.5 Ekstraksi Fitur Menggunakan EfficientNetB0 

EfficientNetB0 digunakan sebagai model ekstraksi fitur kedua. Arsitektur EfficientNet menerapkan pendekatan 

compound scaling yang mengatur keseimbangan antara kedalaman jaringan, lebar jaringan, dan resolusi citra [11]. 

Penggunaan EfficientNetB0 bertujuan memperoleh representasi fitur dari arsitektur CNN yang berbeda. Hal ini dilakukan 

karena setiap model CNN memiliki mekanisme pembelajaran fitur yang dapat menghasilkan karakteristik representasi 

visual berbeda terhadap suatu citra. 

2.6 Hybrid Deep Feature Fusion 

Tahap feature fusion dilakukan dengan menggabungkan fitur hasil ekstraksi dari ResNet50 dan EfficientNetB0 

menggunakan metode concatenation. Pendekatan ini digunakan untuk mengombinasikan representasi fitur yang diperoleh 

dari beberapa model ekstraksi fitur sehingga karakteristik dari arsitektur CNN yang berbeda dapat dianalisis secara 

bersama[17], [19]. 

Proses penggabungan fitur pada penelitian ini dinyatakan sebagai: 

𝐹𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 = [𝐹𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡50, 𝐹𝐸𝑓𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡𝑁𝑒𝑡𝐵0] (1) 

Keterangan: Ffusion merupakan fitur hasil penggabungan, FResNet50 merupakan fitur hasil ekstraksi ResNet50, dan 

FEfficientNetB0 merupakan fitur hasil ekstraksi EfficientNetB0. 
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Gambar 3. Arsitektur Hybrid Deep Feature Fusion 

Gambar 3 menunjukkan arsitektur Hybrid Deep Feature Fusion yang digunakan dalam penelitian ini. Citra buah pinang 

yang telah melalui tahap pra-pemrosesan digunakan sebagai input pada dua model CNN, yaitu ResNet50 dan 

EfficientNetB0. Kedua model tersebut digunakan sebagai ekstraktor fitur berdasarkan karakteristik masing-masing 

arsitektur. Fitur dari ResNet50 sebanyak 2.048 fitur dan EfficientNetB0 sebanyak 1.280 fitur digabungkan menggunakan 

metode feature concatenation sehingga menghasilkan fitur gabungan sebanyak 3.328 fitur. Selanjutnya, fitur hasil 

penggabungan digunakan sebagai masukan algoritma XGBoost untuk klasifikasi tingkat kematangan buah 

pinang.matang. 

2.7 Klasifikasi Menggunakan XGBoost 

Tahap klasifikasi dilakukan menggunakan algoritma XGBoost. XGBoost merupakan algoritma berbasis gradient 

boosting yang membangun beberapa model pohon keputusan secara bertahap untuk menghasilkan prediksi akhir[20]. 

Pada penelitian ini, XGBoost digunakan untuk melakukan klasifikasi terhadap fitur hasil ekstraksi CNN ke dalam tiga 

kategori tingkat kematangan buah pinang yaitu mentah, setengah matang, dan matang. 

2.8 Evaluasi Model 

Evaluasi dilakukan untuk mengetahui performa model terhadap data pengujian. Parameter evaluasi yang digunakan 

terdiri dari accuracy, precision, recall, F1-score, classification report, dan confusion matrix. Selain itu, pengujian 

menggunakan 5-Fold Cross Validation dilakukan untuk melihat konsistensi performa model pada beberapa pembagian 

data. Evaluasi yang dilakukan bertujuan untuk menganalisis performa metode pada dataset penelitian. Namun, pengujian 

menggunakan dataset dengan kondisi pengambilan citra yang lebih beragam tetap diperlukan untuk mengetahui 

kemampuan generalisasi metode pada kondisi yang berbeda. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini menjelaskan hasil pengujian metode klasifikasi tingkat kematangan buah pinang (Areca catechu L.) 

menggunakan pendekatan Hybrid Deep Feature Fusion dengan kombinasi ResNet50 dan EfficientNetB0 sebagai 

ekstraktor fitur serta XGBoost sebagai algoritma klasifikasi. Evaluasi dilakukan untuk menganalisis kemampuan 

representasi fitur yang diperoleh dari model CNN dalam membedakan karakteristik visual pada tiga kategori 
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kematangan buah pinang. Pengujian dilakukan menggunakan dataset sebanyak 1.200 citra buah pinang yang telah 

melalui tahap pra-pemrosesan. Dataset dibagi menjadi data pelatihan sebesar 80% dan data pengujian sebesar 20%. 

Data pengujian digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model terhadap citra yang tidak digunakan pada proses 

pelatihan. Pemanfaatan metode berbasis deep learning pada analisis citra pertanian telah banyak dikembangkan karena 

kemampuannya dalam memperoleh representasi fitur visual secara otomatis. Namun, performa model tetap dipengaruhi 

oleh karakteristik dataset yang digunakan, seperti jumlah data, variasi objek, kualitas citra, dan kondisi pengambilan 

gambar[1], [2]. 

3.1 Hasil Ektraksi Fitur  

Tahap ekstraksi fitur dilakukan menggunakan dua arsitektur CNN, yaitu ResNet50 dan EfficientNetB0. Kedua 

model digunakan sebagai feature extractor, sehingga lapisan klasifikasi akhir tidak digunakan dalam proses pengujian. 

ResNet50 menghasilkan representasi fitur sebanyak 2.048 fitur untuk setiap citra buah pinang. Arsitektur ini 

menggunakan konsep residual learning yang memungkinkan proses pembelajaran representasi fitur melalui jaringan 

yang lebih dalam[10]. Sementara itu, EfficientNetB0 menghasilkan representasi sebanyak 1.280 fitur. Perbedaan jumlah 

fitur yang diperoleh disebabkan oleh perbedaan desain arsitektur dan mekanisme ekstraksi fitur pada masing-masing 

model[11]. Fitur dari kedua model kemudian digabungkan menggunakan metode feature concatenation sehingga 

menghasilkan representasi gabungan sebanyak 3.328 fitur. 

Tabel 2. Jumlah Fitur hasil ekstraksi CNN 

Metode Jumlah Fitur 

ResNet50 2048 

EfficientNetB0 1280 

Hybrid Feature Fusion 3328 

Berdasarkan Tabel 2, proses feature fusion menghasilkan dimensi fitur yang lebih besar karena adanya penggabungan 

dua representasi fitur. Namun, peningkatan jumlah fitur tidak selalu menunjukkan peningkatan performa klasifikasi, 

karena efektivitas fitur gabungan dipengaruhi oleh relevansi informasi yang diperoleh dari masing-masing ekstraktor 

fitur. Pendekatan feature fusion pada penelitian ini digunakan untuk mengevaluasi bagaimana kombinasi fitur dari dua 

model CNN dapat merepresentasikan karakteristik visual buah pinang, bukan sebagai asumsi bahwa fitur gabungan 

selalu menghasilkan performa lebih tinggi dibandingkan fitur tunggal. 

 

3.2 Hasil Pengujian ResNet50 dan XGBoost 

Pengujian pertama dilakukan menggunakan fitur hasil ekstraksi ResNet50 yang kemudian diklasifikasikan 

menggunakan XGBoost. Pengujian ini digunakan sebagai salah satu pembanding untuk mengetahui karakteristik fitur 

yang diperoleh dari satu model CNN. 

Gambar 4. Confusion Matrix ResNet50 dan XGBoost 

Berdasarkan hasil pada Gambar 4, kombinasi ResNet50 dan XGBoost mampu melakukan klasifikasi terhadap data 

pengujian dengan nilai evaluasi yang tinggi. Hasil tersebut menunjukkan bahwa fitur yang diperoleh dari ResNet50 telah 

mampu merepresentasikan pola visual pada dataset penelitian. Performa yang diperoleh dapat dipengaruhi oleh 
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karakteristik dataset, terutama adanya perbedaan visual antar kategori kematangan buah pinang seperti perubahan warna 

permukaan. Oleh karena itu, hasil yang diperoleh perlu dianalisis berdasarkan ruang lingkup dataset yang digunakan. 

3.3 Hasil Pengujian EfficientNetB0 dan XGBoost 

Pengujian kedua dilakukan menggunakan fitur EfficientNetB0 sebagai masukan algoritma XGBoost. Pengujian ini 

dilakukan untuk melihat kemampuan representasi fitur dari arsitektur CNN yang berbeda. 

Gambar 5. Confusion Matrix EfficientNetB0 dan XGBoost 

Berdasarkan gambar 5, EfficientNetB0 juga mampu menghasilkan fitur yang dapat digunakan dalam proses klasifikasi 

tingkat kematangan buah pinang. Terdapat sedikit perbedaan nilai evaluasi dibandingkan ResNet50. Perbedaan tersebut 

menunjukkan bahwa setiap arsitektur CNN memiliki mekanisme berbeda dalam mengekstraksi informasi visual. Oleh 

karena itu, penggunaan beberapa model ekstraksi fitur dapat digunakan sebagai pendekatan untuk memperoleh variasi 

representasi fitur. 

3.4 Hasil Pengujian Hybrid Deep Feature Fusion dan XGBoost 

Pengujian utama dilakukan menggunakan fitur hasil penggabungan ResNet50 dan EfficientNetB0. Fitur dari kedua 

model digabungkan melalui proses feature fusion sebelum diklasifikasikan menggunakan XGBoost. Pendekatan 

penggabungan fitur dilakukan karena setiap model CNN dapat memperoleh informasi visual yang berbeda dari suatu 

citra. Beberapa penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa feature fusion dapat digunakan untuk mengombinasikan 

beberapa sumber fitur dalam analisis citra, meskipun pengaruhnya terhadap performa tetap bergantung pada karakteristik 

data yang digunakan[15],[16]. 

Gambar 6. Confusion Matrix Hybrid Deep Feature Fusion dan XGBoost 

Berdasarkan Gambar 6, metode Hybrid Deep Feature Fusion dan XGBoost mampu melakukan klasifikasi pada dataset 

pengujian dengan hasil yang baik. Namun, hasil evaluasi menunjukkan bahwa performa metode ini memiliki nilai yang 

sama dengan ResNet50 + XGBoost. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa pada dataset penelitian ini, fitur tunggal dari 

ResNet50 telah memiliki kemampuan representasi yang cukup untuk membedakan karakteristik visual antar kelas. 
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Dengan demikian, kontribusi pendekatan Hybrid Deep Feature Fusion lebih diarahkan pada eksplorasi kombinasi fitur 

dari beberapa model CNN, bukan pada klaim peningkatan performa dibandingkan seluruh metode tunggal. 

3.5 Perbandingan Performa Model 

Perbandingan dilakukan terhadap tiga pendekatan yaitu ResNet50 + XGBoost, EfficientNetB0 + XGBoost, dan 

Hybrid Deep Feature Fusion + XGBoost. 

Tabel 3. Perbandingan hasil evaluasi model 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score 

ResNet50 + XGBoost 100% 100% 100% 100% 

EfficientNetB0+ XGBoost 99,16% 99,18% 99,16% 99,16% 

Hybrid Feature Fusion + XGBoost 100% 100% 100% 100% 

Berdasarkan Tabel 3, ResNet50 + XGBoost dan Hybrid Feature Fusion + XGBoost memperoleh hasil evaluasi yang 

sama pada dataset pengujian. Hasil ini menunjukkan bahwa penambahan fitur dari EfficientNetB0 pada proses fusion 

tidak memberikan peningkatan nilai evaluasi dibandingkan ResNet50 dalam skenario pengujian yang digunakan. 

Meskipun demikian, penggabungan fitur tetap memberikan informasi mengenai bagaimana kombinasi beberapa 

representasi CNN bekerja pada klasifikasi kematangan buah pinang. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa efektivitas 

metode tidak hanya dipengaruhi oleh kompleksitas model, tetapi juga oleh karakteristik dataset dan kualitas fitur yang 

digunakan. 

3.6 Validasi Menggunakan 5-Fold Cross Validation 

Pengujian tambahan dilakukan menggunakan metode 5-Fold Cross Validation untuk mengetahui konsistensi 

performa model terhadap variasi pembagian data. 

Tabel 4. Hasil 5-Fold Cross Validation 

Fold Accuracy 

Fold 1 100% 

Fold 2 100% 
Fold 3 100% 
Fold 4 100% 
Fold 5 100% 

Tabel 4 Menunjukan Hasil validasi menunjukkan nilai evaluasi yang konsisten pada dataset yang digunakan. Namun, 

hasil tersebut tidak dapat dijadikan kesimpulan bahwa model akan menghasilkan performa yang sama pada seluruh 

kondisi data. Perbedaan lingkungan pengambilan citra, variasi pencahayaan, latar belakang objek, serta karakteristik buah 

dari lokasi berbeda dapat memengaruhi kemampuan generalisasi model. 

3.7 Pembahasan 

Berdasarkan keseluruhan hasil pengujian, pendekatan ekstraksi fitur CNN yang dikombinasikan dengan XGBoost 

dapat digunakan untuk klasifikasi tingkat kematangan buah pinang pada dataset penelitian. Hasil ini sejalan dengan 

penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa metode berbasis citra digital dan deep learning dapat diterapkan dalam 

analisis kualitas produk pertanian[1], [2] 

Pada penelitian ini, hasil evaluasi yang tinggi dipengaruhi oleh beberapa faktor, seperti distribusi dataset yang seimbang 

serta karakteristik visual antar kelas yang cukup berbeda. Oleh karena itu, hasil yang diperoleh perlu dipahami sesuai 

dengan kondisi dataset yang digunakan. 

Keterbatasan penelitian ini terdapat pada variasi dataset yang masih terbatas. Selain pendekatan berbasis citra, 

penelitian kualitas buah juga dapat dikembangkan dengan mengombinasikan informasi tambahan dari sensor atau 

karakteristik lain untuk memperoleh analisis kualitas yang lebih komprehensif Seluruh citra diperoleh menggunakan 

perangkat kamera dan kondisi pengambilan tertentu, sehingga belum mencakup variasi lingkungan yang lebih 

kompleks seperti perubahan intensitas cahaya, jenis kamera berbeda, variasi latar belakang, dan kondisi buah dari 

lokasi berbeda. 

Selain itu, penelitian ini hanya mengevaluasi pendekatan berdasarkan fitur visual citra. Faktor lain yang dapat 

memengaruhi tingkat kematangan buah, seperti karakteristik fisik atau kandungan internal buah, belum dianalisis. 

Berdasarkan keterbatasan tersebut, penelitian selanjutnya dapat dilakukan dengan memperluas variasi dataset, 
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melakukan pengujian pada kondisi lingkungan nyata, serta membandingkan pendekatan feature fusion lainnya untuk 

memperoleh pemahaman yang lebih menyeluruh terhadap klasifikasi kematangan buah pinang. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini melakukan klasifikasi tingkat kematangan buah pinang (Areca catechu L.) menggunakan pendekatan 

Hybrid Deep Feature Fusion dengan kombinasi ResNet50 dan EfficientNetB0 sebagai ekstraktor fitur serta XGBoost 

sebagai algoritma klasifikasi. Dataset yang digunakan merupakan dataset primer sebanyak 1.200 citra buah pinang yang 

terdiri dari tiga kategori tingkat kematangan yaitu mentah, setengah matang, dan matang. Berdasarkan hasil pengujian, 

ResNet50 + XGBoost dan Hybrid Deep Feature Fusion + XGBoost memperoleh nilai accuracy, precision, recall, dan 

F1-score sebesar 100%, sedangkan EfficientNetB0 + XGBoost memperoleh accuracy sebesar 99,16%. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa fitur yang diperoleh dari CNN mampu merepresentasikan karakteristik visual buah pinang pada 

dataset penelitian. Penggunaan Hybrid Deep Feature Fusion memberikan analisis terhadap pemanfaatan kombinasi fitur 

dari dua arsitektur CNN berbeda, meskipun pada pengujian ini penggabungan fitur belum memberikan peningkatan 

nilai evaluasi dibandingkan penggunaan fitur tunggal ResNet50. Hal tersebut menunjukkan bahwa efektivitas feature 

fusion dipengaruhi oleh karakteristik dataset dan kualitas fitur yang digunakan. Keterbatasan penelitian ini terdapat 

pada penggunaan dataset yang masih diperoleh dalam kondisi pengambilan citra tertentu, sehingga variasi pencahayaan, 

latar belakang, perangkat kamera, dan kondisi lingkungan belum sepenuhnya terwakili. Penelitian selanjutnya dapat 

dilakukan dengan memperluas jumlah serta variasi dataset, melakukan pengujian pada kondisi lingkungan yang 

berbeda, dan mengevaluasi metode penggabungan fitur lainnya untuk mengetahui kemampuan generalisasi model 

secara lebih menyeluruh. 
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