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Abstract  

Indonesia is a tropical country with a high diversity of fruits, both in terms of type and color. The main challenge in automatic 

fruit classification lies in the simultaneous recognition of multiple attributes under varying real-world conditions such as 

lighting, background, and image angles. This study aims to develop a multi-label classification model based on a Convolutional 

Neural Network (CNN) integrated with a ResNet-50 encoder to simultaneously recognize fruit types and colors with high 

accuracy and generalization. The model was trained using the diverse Fruit-360 dataset (94,110 images) and validated using 

5-fold cross-validation along with data augmentation techniques to reduce the risk of overfitting. Experimental results showed 

that the augmented model achieved a validation accuracy of up to 97%, a precision of 98.20%, and a recall of 97.61%. The 

novelty of this research lies in the integration of a multi-label approach, ResNet-50 encoder, and comprehensive cross-

validation within a single classification framework. Practically, this model has potential applications in image-based fruit 

identification systems for precision agriculture and mobile applications. 

Keywords: multi-label classification, CNN, ResNet-50, Fruit-360, cross-validation, fruit classification. 

Abstrak  

Indonesia merupakan negara tropis dengan keanekaragaman buah yang tinggi, baik dari segi jenis maupun warna. Tantangan 

utama dalam klasifikasi otomatis buah adalah pengenalan atribut ganda secara simultan di bawah kondisi nyata yang bervariasi 

seperti pencahayaan, latar belakang, dan sudut gambar. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model klasifikasi multi-label 

berbasis Convolutional Neural Network (CNN) yang dilengkapi encoder ResNet-50 untuk mengenali jenis dan warna buah 

secara bersamaan dengan akurasi dan generalisasi tinggi. Model dilatih menggunakan dataset Fruit-360 yang beragam (94.110 

gambar), serta divalidasi menggunakan teknik 5-fold cross-validation dan augmentasi data untuk mengurangi risiko overfitting. 

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model dengan augmentasi mencapai akurasi validasi hingga 97%, precision 98,20%, 

dan recall 97,61%. Kebaruan dari penelitian ini adalah integrasi pendekatan multi-label, encoder ResNet-50, dan validasi silang 

menyeluruh dalam satu kerangka klasifikasi. Secara praktis, model ini berpotensi diterapkan dalam sistem identifikasi buah 

berbasis citra untuk keperluan pertanian presisi dan aplikasi mobile. 

Kata kunci: klasifikasi multi-label, CNN, ResNet-50, Fruit-360, cross-validation, klasifikasi buah. 

1. Pendahuluan  

Pengenalan jenis Buah merupakan faktor yang cukup 

penting bagi masyarakat yang baru mengenal beberapa 

jenis buah yang jarang ditemui, sehingga seringkali 

menimbulkan kebingungan dalam mengidentifikasinya 

[1]. Indonesia memiliki keanekaragaman buah tropis 

yang sangat melimpah, baik dari segi jenis maupun 

warna. Terdapat sekitar 295.383 spesies tumbuhan 

berbiji yang dapat menghasilkan buah [2]. Namun, 

potensi besar ini belum dikelola secara optimal karena 

masih terbatasnya sistem identifikasi dan klasifikasi 

buah yang dapat diandalkan dalam skala besar [3].  

Dalam beberapa tahun terakhir, perkembangan 

teknologi kecerdasan buatan (AI) telah mendorong 

penerapan metode klasifikasi otomatis dalam 

pengolahan citra digital di berbagai bidang, termasuk 

pertanian dan pangan [4]. Salah satu cabang dari AI 

yang memainkan peran penting adalah deep learning, 

terutama melalui arsitektur pembelajaran bertingkat 

seperti Convolutional Neural Network (CNN), yang 

telah banyak dimanfaatkan dalam berbagai penelitian. 

CNN terbukti efektif dalam mengekstraksi pola visual 

dari citra dan menjadi fondasi berbagai sistem 

klasifikasi citra terkini. Selain itu, penggunaan teknik 

transfer learning dengan arsitektur seperti ResNet-50 
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telah meningkatkan presisi klasifikasi citra dalam 

banyak studi [5]. 

Beberapa penelitian sebelumnya menunjukkan 

efektivitas pendekatan ini. Penelitian yang dilakukan 

oleh [6] mengusulkan model CNN untuk klasifikasi 

empat jenis buah jeruk menggunakan 40 gambar dan 

berhasil mencapai akurasi sebesar 95%. Namun, 

keterbatasan utama dari studi ini terletak pada ukuran 

dataset yang sangat kecil dan kurangnya variasi kondisi 

lingkungan gambar, seperti pencahayaan dan latar 

belakang. Selain itu, pendekatan lanjutan seperti 

transfer learning atau fine-tuning belum diterapkan. 

Penelitian lain yang dilakukan oleh [7] menunjukkan 

potensi CNN dalam mengklasifikasikan tingkat 

kesegaran buah ke dalam enam kelas menggunakan 

dataset dari Kaggle, dengan akurasi rata-rata tertinggi 

sebesar 93%. Meskipun cukup menjanjikan, model ini 

mengalami 91 kesalahan klasifikasi yang 

mengindikasikan perlunya peningkatan pada struktur 

model dan representasi fitur yang lebih baik 

Sementara itu, penelitian lain oleh [8]  menggunakan 

arsitektur ResNet-50 dengan pendekatan transfer 

learning untuk klasifikasi citra bibit kelapa sawit ke 

dalam empat kelas, termasuk penyakit dan hama. 

Dataset awal sebanyak 612 gambar diperbesar menjadi 

1.749 gambar melalui augmentasi untuk mencegah 

overfitting. Hasil pengujian menunjukkan akurasi 

hingga 95%, dengan evaluasi menggunakan akurasi, 

precision, recall, dan confusion matrix. Hal ini 

membuktikan efektivitas ResNet-50 dalam mendeteksi 

fitur visual pada citra tumbuhan secara mendalam. 

Dari penelitian - penelitian sebelumnya, dapat 

disimpulkan bahwa CNN memiliki potensi besar dalam 

klasifikasi buah dan tanaman berdasarkan jenis, 

kesegaran, dan kondisi kesehatan. Namun, kebanyakan 

masih terbatas pada klasifikasi label tunggal, skala 

dataset kecil, dan belum menguji generalisasi model 

secara menyeluruh. Padahal, dalam kondisi nyata, objek 

sering kali memiliki lebih dari satu atribut penting 

seperti jenis dan warna. Pendekatan multi-label 

konvensional sering kali mengabaikan keterkaitan antar 

label yang berdampak pada akurasi prediksi. Menjawab 

celah tersebut, dibutuhkan pendekatan yang lebih 

komprehensif melalui klasifikasi multi-label, 

pemanfaatan arsitektur yang lebih kuat seperti ResNet-

50, dan validasi menyeluruh menggunakan n-fold 

cross-validation [9]. 

Keterbatasan tersebut menjadi dasar dilakukannya 

penelitian ini, yaitu untuk mengembangkan model 

klasifikasi multi-label buah yang mampu mengenali 

jenis dan warna secara bersamaan dengan akurasi tinggi 

dan generalisasi yang baik. Dataset Fruit-360 yang 

berskala besar dan memiliki variasi tinggi digunakan 

bersama dengan arsitektur CNN yang memanfaatkan 

encoder ResNet-50 yang dikenal kuat dalam ekstraksi 

fitur visual. Untuk mengurangi risiko overfitting dan 

mengevaluasi performa model secara menyeluruh, 

diterapkan teknik n-fold cross-validation [10].  

Penelitian ini mengkaji pengaruh penggunaan dataset 

yang besar dan bervariasi serta penerapan CNN dengan 

encoder ResNet-50 terhadap kinerja model klasifikasi 

multi-label buah. Selain itu, penelitian ini mengevaluasi 

kontribusi penerapan n-fold cross-validation dalam 

meningkatkan validitas dan generalisasi model. 

Keunikan pendekatan ini terletak pada integrasi multi-

label classification, ResNet-50, dan validasi silang 

menyeluruh dalam satu kerangka yang belum banyak 

diulas dalam penelitian terdahulu. 

2. Metode Penelitian  

Penelitian ini merupakan studi eksperimental dalam 

bidang pengolahan citra digital yang bertujuan untuk 

mengembangkan pendekatan klasifikasi multi-label 

berbasis deep learning menggunakan arsitektur CNN. 

Pendekatan ini dirancang untuk mampu 

mengidentifikasi dua label sekaligus dari gambar buah, 

yaitu jenis dan warna, dengan mengintegrasikan 

encoder sebagai bagian dari proses ekstraksi fitur guna 

meningkatkan akurasi dan efisiensi klasifikasi. Proses 

penelitian dilakukan secara sistematis melalui beberapa 

tahapan yang dijelaskan pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 
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Penelitian ini dimulai dengan pengumpulan dataset 

Fruit-360 yang terdiri dari berbagai gambar buah-

buahan. Dataset ini diperoleh dari platform Kaggle 

versi 2024.08.04.0 dan mencakup 94.110 gambar 

dengan resolusi awal 100×100 piksel. Dari dataset ini, 

dipilih 15 kelas buah yang digunakan dalam proses 

pelatihan dan pengujian model yaitu Apple, Banana, 

Blueberry, Cherry, Grape, Granadilla, Kiwi, Lemon, 

Mango, Orange, Papaya, Pear, Pomegranate, 

Strawberry, dan Watermelon. 

Pada tahap kedua, setelah pengumpulan data, dilakukan 

tahapan praproses yang meliputi pengubahan ukuran 

citra menjadi dimensi seragam, normalisasi nilai piksel, 

serta augmentasi data menggunakan rotasi, dan flipping 

[2]. Langkah ini bertujuan untuk memperkaya variasi 

data pelatihan dan mengurangi risiko overfitting pada 

model. Terakhir, dataset dibagi menjadi dua subset 

utama, yaitu data latih (80%) dan data uji (20%). Data 

latih digunakan untuk mengajarkan model mengenali 

pola dalam gambar, sedangkan data validasi digunakan 

untuk memantau kinerja model selama pelatihan serta 

melakukan tuning hyperparameter [6], [11]. 

Tahap ketiga adalah Perancangan Arsitektur model. 

Arsitektur yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

CNN dengan basis encoder ResNet-50, yang diadopsi 

melalui pendekatan transfer learning. Arsitektur 

ResNet-50 dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Arsitektur ResNet-50 

ResNet-50 dipilih karena kemampuannya dalam 

mengekstraksi fitur visual secara mendalam melalui 50 

lapisan jaringan, serta dukungan struktur residual 

blocks yang dapat mengatasi permasalahan vanishing 

gradient dan memungkinkan propagasi informasi lebih 

efisien pada jaringan yang dalam [2], [8]. 

Pada tahap keempat, untuk meningkatkan reliabilitas 

hasil dilakukan n-fold cross-validation sebagai teknik 

validasi model. Metode ini membagi dataset menjadi k 

bagian (fold), dimana setiap fold digunakan sebagai 

data validasi satu kali, sementara sisanya digunakan 

sebagai data latih. Proses ini diulang sebanyak n kali, 

sehingga setiap bagian dataset digunakan sebagai data 

validasi pada satu iterasi. Hasil dari n-fold cross-

validation, kemudian dirata-ratakan untuk memberikan 

gambaran yang lebih akurat tentang performa model 

[12].  

 

Gambar 3. Contoh Cross Validation 

Pelatihan model dalam penelitian ini dilakukan 

menggunakan framework TensorFlow 2.19.0 dan Keras 

API, yang diimplementasikan dalam lingkungan 

pemrograman Python 3.12.6 pada sistem operasi 

Windows 64-bit. Seluruh proses pengembangan, 

pelatihan, dan evaluasi model dijalankan pada 

perangkat dengan spesifikasi CPU Intel Core i3, RAM 

32 GB, serta GPU onboard Intel UHD Graphics. 

Meskipun tanpa dukungan GPU terdedikasi, proses 

pelatihan tetap dapat berjalan secara efisien dengan 

memanfaatkan teknik pelatihan bertahap dan batch 

yang disesuaikan dengan kapasitas perangkat keras.  

Sebelum digunakan dalam pelatihan model multi-label, 

data gambar dan label perlu ditransformasikan ke 

format numerik. Proses ini mencakup penggabungan 

label kelas dan warna, encoding ke format biner, 

transformasi gambar menjadi array numerik (resize, 

konversi NumPy, dan normalisasi piksel), serta 

penyimpanan hasil akhir. Alur proses tersebut dapat 

dilihat pada Gambar 4. 
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Gambar 4. Flowchart Proses Transformasi Data 

Setelah menyelesaikan perancangan model, langkah 

berikutnya adalah tahap kelima yaitu melakukan 

pelatihan model. Dilakukan dengan menggunakan dua 

skenario berbeda: satu dengan augmentasi data dan satu 

lagi tanpa augmentasi data. Setiap skenario dilatih 

menggunakan batch size sebesar 32 dan jumlah epoch 

yang ditentukan berdasarkan konvergensi model pada 

dataset validasi. Proses pelatihan dimulai dengan 

mengoptimalkan parameter model pada data latih, 

sedangkan kinerja model selama pelatihan dimonitor 

menggunakan data validasi. Untuk mencegah 

overfitting , teknik EarlyStopping diterapkan untuk 

menghentikan pelatihan lebih awal jika tidak ada 

perbaikan dalam validation loss setelah beberapa epoch 

berturut-turut [13]. 

Pada tahap keenam yaitu klasifikasi, model 

dikonfigurasi untuk mengenali 15 kelas buah yang 

dipilih dari dataset. Model ini menggunakan fungsi 

aktivasi Sigmoid pada lapisan output karena tugas yang 

dihadapi adalah klasifikasi multi-kelas, di mana setiap 

gambar hanya dapat memiliki satu label dari beberapa 

kelas, seperti jenis buah dan warnanya. Untuk 

mengoptimalkan proses pelatihan, digunakan optimizer 

Adam, yang memiliki keunggulan dalam menyesuaikan 

laju pembelajaran dan mempercepat konvergensi model 

[14]. 

Pada tahap ketujuh, model yang sudah dilatih, 

kinerjanya dievaluasi menggunakan precision untuk 

menganalisis jumlah prediksi benar dan salah pada 

setiap kelas. Hal ini bertujuan untuk memahami pola 

kesalahan klasifikasi yang terjadi pada model. Sebagai 

bagian dari evaluasi, metrik seperti akurasi, precision, 

recall, dan F1-score digunakan untuk mengukur 

performa model dalam mengenali kelas buah yang 

dipilih. Perbandingan dilakukan antara model yang 

dilatih dengan teknik augmentasi dan model tanpa 

augmentasi untuk menganalisis pengaruh augmentasi 

data terhadap kinerja model klasifikasi [14], [15]. 

Untuk model dengan augmentasi, confusion matrix 

dihitung berdasarkan prediksi yang dihasilkan oleh 

model pada data validasi yang berasal dari 

val_generator. Confusion matrix adalah salah satu 

metode yang dapat digunakan untuk mengevaluasi 

kinerja suatu model klasifikasi dengan menganalisis 

nilai akurasi dari model tersebut [16]. Confusion matrix 

dapat dilihat pada Gambar 5. 

 

Gambar 5. Confusion matrix 

Berdasarkan confusion matrix, dapat dilakukan 

perhitungan nilai akurasi, yaitu true positif (TP), true 

negatif (TN), false positif (FP), dan false negatif (FN). 

Keempat parameter ini menjadi dasar penentuan metrik 

performa seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score.  

Akurasi adalah proporsi prediksi yang benar terhadap 

seluruh data, yang dihitung dari jumlah True Positive 

(TP) dan True Negative (TN) dibagi dengan jumlah 

total data. Nilai akurasi memberikan gambaran umum 

tentang seberapa baik model dalam melakukan 

klasifikasi secara keseluruhan, baik untuk kelas positif 

maupun negative [17]. Rumus untuk menghitung 

akurasi ditunjukkan pada Persamaan 1. 

Akurasi =  
TP+TN

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁 
               (1) 

Presisi merupakan metrik evaluasi yang digunakan 

untuk mengukur seberapa banyak prediksi positif yang 

benar (True Positive/TP) dibandingkan dengan seluruh 

prediksi yang diklasifikasikan sebagai positif, termasuk 

prediksi yang salah (False Positive/FP) [18]. Rumus 

presisi yang digunakan dalam evaluasi model disajikan 

pada Persamaan 2. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
TP

TP + FP
                (2) 

Recall adalah rasio true positif dibandingkan dengan 

semua data positif. Nilai recall menunjukkan seberapa 

baik model dalam mendeteksi semua data yang benar-

benar termasuk dalam kelas positif, atau seberapa 

https://doi.org/10.38204/tematik.v12i1.2328
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sensitif model terhadap data dari kelas tersebut [19]. 

Perhitungan recall dapat dilihat pada Persamaan 3. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
TP

TP+FN
                                          (3) 

Sedangkan F-1 score adalah merepresentasikan 

pembobotan perbandingan nilai rata-rata antara nilai 

recall dan nilai precision [20]. Perhitungan F-1 score 

dapat dilihat pada Persamaan 4. 

𝑓1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
=2∗𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
             (4) 

Selanjutnya, hasil confusion matrix divisualisasikan 

menggunakan heatmap dan dianalisis lebih lanjut 

melalui classification_report untuk memperoleh metrik 

evaluasi yang lebih mendalam. Selain itu, dilakukan 

visualisasi perbandingan akurasi dan loss sepanjang 

epoch antara kedua model. Grafik perbandingan ini 

memberikan gambaran tentang pengaruh augmentasi 

data terhadap kinerja model, khususnya dalam hal 

peningkatan akurasi dan pengurangan loss selama 

pelatihan. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

3.1 Hasil Preprocessing Data 

Proses preprocessing data bertujuan untuk 

mempersiapkan dataset yang akan digunakan dalam 

model klasifikasi multi-label untuk prediksi jenis buah 

dan warna. Terdapat 5 tahapan yang dilakukan dalam 

proses preprocessing. 

Pemilihan dan Penyaringan Data: Pada tahap ini, 

dataset yang digunakan adalah Fruit-360, yang berisi 

gambar dari berbagai jenis buah. Berdasarkan tujuan 

penelitian, data yang digunakan dibatasi hanya pada 15 

jenis buah, yaitu: Apple, Banana, Blueberry, Cherry, 

Grape, Granadilla, Kiwi, Lemon, Mango, Orange, 

Papaya, Pear, Pomegranate, Strawberry, dan 

Watermelon. Setiap buah diberikan label warna sesuai 

kategori yang telah ditentukan, seperti Merah untuk 

Apple dan Strawberry, Kuning untuk Banana dan 

Mango, serta Hijau untuk Kiwi dan Pear. Data gambar 

kemudian disaring sesuai dengan kategori buah yang 

telah dipilih dan dimasukkan ke dalam dataframe 

bersama label jenis buahnya. 

Penambahan Label Warna: Setelah data gambar 

disaring, langkah selanjutnya adalah menambahkan 

informasi label warna untuk setiap jenis buah. Label 

warna diberikan berdasarkan kamus fruit_colors yang 

telah ditentukan sebelumnya. Setiap gambar diberi label 

warna sesuai dengan jenis buahnya, yang kemudian 

dikombinasikan dengan label jenis buah dalam kolom 

baru yang disebut labels. 

Binarisasi Label: Untuk mempersiapkan data bagi 

model klasifikasi multi-label, dilakukan binarisasi 

terhadap label jenis buah dan warna. Proses ini 

dilakukan menggunakan MultiLabelBinarizer, yang 

mengubah kategori buah dan warna menjadi format 

biner yang dapat diproses oleh model pembelajaran 

mesin. Hasil binarisasi menghasilkan dua set label 

terpisah: satu untuk jenis buah dan satu untuk warna. 

Visualisasi Distribusi Label: Untuk memastikan 

distribusi data yang seimbang antara kelas, dilakukan 

visualisasi terhadap jumlah kemunculan setiap label 

jenis buah dan warna. Distribusi jumlah gambar di 

setiap kelas buah divisualisasikan menggunakan 

diagram batang, yang bisa dilihat pada Gambar 6.  

 

Gambar 6. Distribusi Multi-Label (Jenis dan Warna) 

Dari hasil visualisasi tersebut, terlihat bahwa distribusi 

gambar antar kelas cukup seimbang, meskipun ada 

beberapa kelas yang sedikit lebih banyak gambar 

daripada yang lain. Dengan distribusi ini, model 

memiliki kesempatan untuk mempelajari ciri khas 

setiap buah dengan baik. 

Selain itu, untuk memastikan bahwa dataset ini cukup 

bervariasi, contoh gambar dari masing-masing kelas 
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buah juga ditampilkan. Contoh gambar ini 

menggambarkan visualisasi dari setiap kategori buah 

seperti Apel, Pisang, Blueberry, dan lain-lain, yang 

disajikan dalam bentuk subplot pada Gambar 7.  

 

Gambar 7. Kategori Buah 

3.2 Hasil Perancangan Model 

Pada tahap perancangan model, dilakukan pendekatan 

klasifikasi multi-label menggunakan arsitektur 

Convolutional Neural Network (CNN) yang 

dikombinasikan dengan encoder ResNet-50 sebagai 

feature extractor. Dataset yang digunakan telah 

diproses terlebih dahulu dengan mengubah label 

menjadi format multi-label biner menggunakan 

MultiLabelBinarizer. 

Data kemudian dibagi menggunakan teknik Stratified 

n-Fold Cross Validation sebanyak lima lipatan (5-fold) 

guna memastikan pemerataan distribusi label pada 

setiap pelatihan dan validasi. Model dibangun dengan 

memanfaatkan ResNet-50 pretrained dari ImageNet, 

dengan lapisan atas dihilangkan (include_top=False) 

dan beberapa lapisan akhir dibuka untuk pelatihan 

ulang (fine-tuning) guna meningkatkan akurasi model 

terhadap data baru.  

Setelah lapisan encoder, ditambahkan beberapa lapisan 

tambahan berupa GlobalAveragePooling, 

BatchNormalization, Dropout, dan Dense dengan 

aktivasi ReLU, serta output layer menggunakan aktivasi 

sigmoid agar mendukung multi-label. Model 

dikompilasi menggunakan optimizer Adam dengan 

learning rate kecil untuk mendukung fine-tuning, serta 

menggunakan loss function binary_crossentropy yang 

sesuai untuk tugas klasifikasi multi-label.  

3.3 Hasil Pelatihan Model 

Pada hasil pelatihan, penelitian ini bertujuan untuk 

mengevaluasi performa model Convolutional Neural 

Network (CNN) berbasis ResNet-50 dalam klasifikasi 

gambar buah, dengan membandingkan dua skenario: 

model dengan augmentasi data dan model tanpa 

augmentasi data. Pelatihan dilakukan menggunakan 

dataset gambar berukuran 224×224 piksel, dengan 

batch size 32 selama 15 epoch. Proses pelatihan ini 

menilai kinerja model berdasarkan metrik akurasi, 

precision, recall, dan loss pada data latih dan validasi. 

Untuk mendukung pelatihan yang optimal dan 

mencegah overfitting, diterapkan strategi early stopping 

dan model checkpoint. 

Sebagai upaya untuk memperoleh penilaian kinerja 

model yang lebih menyeluruh dan bebas dari bias 

pembagian data, penelitian ini menggunakan 

pendekatan 5-Fold Cross-Validation. Metode ini 

membagi dataset ke dalam lima bagian yang seimbang, 

kemudian secara bergiliran masing-masing bagian 

digunakan sebagai data validasi, sementara sisanya 

berfungsi sebagai data pelatihan. Proses ini diulang 

sebanyak lima kali, sehingga seluruh data mendapatkan 

kesempatan yang adil untuk diuji.  

Tabel 1 menunjukkan hasil evaluasi untuk setiap fold 

yang digunakan dalam cross-validation, meliputi F1-

score, Precision, Recall, dan Loss pada data validasi 

untuk setiap fold: 

Tabel 1. Hasil n-fold cross-validation 

Fold F1-score Precision Recall Loss 

1 0.8271 0.8496 0.8045 0.1342 

2 0.8394 0.8612 0.8168 0.1228 

3 0.8512 0.8735 0.8296 0.1105 

4 0.8410 0.8623 0.8201 0.1186 

5 0.8436 0.8644 0.8232 0.1163 

Berdasarkan pengujian tersebut, diperoleh rata-rata F1-

score sebesar 0.8405, precision sebesar 0.8622, recall 

sebesar 0.8188, dan loss sebesar 0.1205. Nilai-nilai ini 

mencerminkan bahwa model tidak hanya mampu 

mengenali label ganda dengan baik, tetapi juga 

memiliki tingkat generalisasi yang tinggi serta 

ketahanan terhadap overfitting selama pelatihan. 

3.4 Hasil Evaluasi Model 

Model dengan augmentasi data menunjukkan kinerja 

yang lebih stabil sepanjang pelatihan. Akurasi pada data 

latih meningkat secara konsisten, yang 

mengindikasikan bahwa model terus belajar dengan 

baik dari data yang diberikan. Sementara itu, loss pada 

data validasi terus menurun, menunjukkan bahwa 

teknik augmentasi berhasil membantu model dalam 

menghindari overfitting dan meningkatkan 

kemampuannya untuk menggeneralisasi pola yang ada 

dalam data. 

Pada akhir pelatihan, model mencapai akurasi validasi 

tertinggi sekitar 87%. Selain itu, model juga 

mencatatkan nilai precision sebesar 98.20% dan recall 

97.61%, yang menunjukkan kemampuannya dalam 

mengenali dan mengklasifikasikan data dengan akurat. 

Tabel 2 adalah hasil perbandingan metrik antara data 

latih dan data validasi untuk model dengan augmentasi: 

 

Tabel 2. Model dengan Augmentasi 
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Metrik Data Latih Data Validasi 

Akurasi 98.39% 87.88% 

Presisi 98.63% 98.20% 

Recall 98.10% 97.61% 

Perbandingan metrik antara model dengan dan tanpa 

augmentasi dapat dilihat pada Tabel 3: 

Tabel 3. Model tanpa Augmentasi 

Metrik Data Latih Data Validasi 

Akurasi 54.35% 56.14% 

Presisi 95.08% 95.08% 

Recall 6.37% 7.24% 

Sebaliknya, model tanpa augmentasi data menunjukkan 

kinerja yang jauh lebih rendah. Meskipun akurasi pada 

data latih terus meningkat, model mulai menunjukkan 

tanda-tanda overfitting setelah epoch ke-10, yang 

terlihat dari peningkatan nilai loss pada data validasi 

meskipun akurasi pada data latih terus meningkat. Hal 

ini menunjukkan bahwa model tidak dapat 

menggeneralisasi dengan baik pada data baru. Akurasi 

validasi model tanpa augmentasi hanya mencapai 

sekitar 56%, yang menunjukkan bahwa performa model 

pada data validasi jauh lebih rendah dibandingkan 

dengan pada data latih. 

Precision pada model ini tercatat sebesar 95.08%, 

namun recall sangat rendah, hanya 7.24%, yang 

menandakan bahwa model kesulitan dalam mengenali 

sebagian besar kelas dengan akurat. Nilai recall yang 

sangat rendah ini dapat dijelaskan oleh adanya dominasi 

kelas tertentu dalam dataset, yang menyebabkan model 

bias terhadap kelas mayoritas. Tanpa augmentasi, 

distribusi visual antar kelas menjadi kurang beragam, 

sehingga model tidak cukup terpapar pada variasi fitur 

dari kelas minoritas. Akibatnya, model cenderung 

mengabaikan kelas-kelas yang jarang muncul atau yang 

memiliki kemiripan visual dengan kelas mayoritas, 

yang secara langsung menurunkan kemampuan deteksi 

(recall) terhadap kelas-kelas tersebut. 

 

Gambar 8. F1-Score Model dengan dan tanpa Augmentasi 

Untuk menguji signifikansi perbedaan performa antara 

kedua model, dilakukan uji statistik paired t-test 

terhadap nilai F1-score dari masing-masing fold yang 

dapat dilihat pada Gambar 8. Hasil uji menunjukkan 

nilai t-statistic sebesar 96,43 dan p-value sebesar 6,93 × 

10⁻⁸, yang berarti bahwa perbedaan performa antara 

kedua model signifikan secara statistik (p < 0.05). 

Perbandingan grafik akurasi dan loss antara kedua 

model dapat dilihat pada Gambar 9. Model dengan 

augmentasi data menunjukkan peningkatan akurasi 

yang stabil dan penurunan loss yang konsisten, 

sementara model tanpa augmentasi data mengalami 

fluktuasi besar pada loss dan tidak menunjukkan 

perbaikan yang berarti dalam akurasi. 

 

Gambar 9. Grafik Perbandingan akurasi model dan loss model 

Untuk mengevaluasi kemampuan model dalam 

klasifikasi pada masing-masing kelas, dibuatlah 

confusion matrix berdasarkan hasil prediksi terhadap 

data validasi. Confusion matrix pada Gambar 10 

menunjukkan bahwa elemen diagonal yang 

menandakan prediksi benar dominan pada beberapa 

kelas seperti Apple, Banana, dan Cherry. Namun, 

terdapat kesalahan pada beberapa elemen non-diagonal, 

seperti kelas Blueberry dan Pomegranate, yang 

kemungkinan disebabkan oleh kemiripan visual antar 

kelas, variasi pencahayaan, atau tekstur gambar. 

Secara keseluruhan, model dengan augmentasi data 

memiliki performa yang jauh lebih baik dibandingkan 

model tanpa augmentasi. Model dengan augmentasi 

menunjukkan peningkatan yang konsisten dalam 

akurasi, dengan nilai validasi yang mencapai 87% dan 

nilai precision serta recall yang sangat tinggi. Di sisi 
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lain, model tanpa augmentasi mengalami overfitting, 

dengan akurasi validasi hanya mencapai 56%, precision 

yang lebih rendah, dan recall yang sangat rendah. 

Dengan hasil performa yang tinggi pada model yang 

menggunakan augmentasi data, pendekatan klasifikasi 

multi-label ini punya peluang besar untuk diterapkan 

dalam kehidupan sehari-hari. Salah satu contohnya 

adalah lewat aplikasi mobile berbasis kamera, yang bisa 

membantu pengguna seperti konsumen, pedagang, atau 

pelaku UMKM dalam mengenali jenis dan warna buah 

secara otomatis. Di bidang pertanian dan logistik, 

model ini juga bisa dimanfaatkan untuk menyortir buah 

secara otomatis di gudang pascapanen atau mengecek 

kualitas buah lewat tampilan visual. Karena model ini 

mampu mengenali lebih dari satu atribut sekaligus 

seperti jenis dan warna. Pendekatan ini cocok 

digunakan di situasi nyata yang kompleks, misalnya di 

lini produksi atau sistem pertanian berbasis teknologi 

visual. 

 

Gambar 10. Confusion matrix 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian ini, dapat disimpulkan 

bahwa augmentasi data secara signifikan meningkatkan 

performa model klasifikasi multi-label dalam 

mengidentifikasi jenis dan warna buah menggunakan 

arsitektur CNN berbasis ResNet-50. Model yang dilatih 

dengan augmentasi data mencapai akurasi validasi 

hingga 87.88%, dengan nilai precision sebesar 98.20% 

dan recall sebesar 97.61%, yang jauh lebih baik 

dibandingkan model tanpa augmentasi. Model tanpa 

augmentasi hanya mencapai akurasi validasi sebesar 

56.14% berdasarkan hasil pelatihan per fold. Namun, 

ketika dievaluasi secara keseluruhan pada data validasi 

akhir, akurasinya hanya mencapai 3.58%. Hal ini 

menunjukkan bahwa tanpa augmentasi, model sangat 

rentan terhadap overfitting dan gagal menggeneralisasi 

data baru dengan baik. Penerapan teknik cross-

validation dan augmentasi data terbukti membantu 

mengatasi masalah overfitting serta meningkatkan 

generalisasi model. Kontribusi utama dari penelitian ini 

adalah integrasi pendekatan multi-label, arsitektur 

ResNet-50, serta evaluasi komprehensif berbasis cross-

validation dan uji statistik dalam satu kerangka 

klasifikasi yang kuat. 
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