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Abstrak—Penelitian ini membahas penerapan arsitektur ResNet50 untuk Klasifikasi varietas mangga
berbasis citra digital. Identifikasi varietas mangga secara manual masih memiliki keterbatasan karena
kemiripan visual antar kelas. Penelitian ini menggunakan pendekatan transfer learning dengan model
ResNet50 berbobot awal ImageNet. Dataset terdiri dari tiga kelas, yaitu GADUNG, MANALAGI, dan
PODANG, yang dibagi menjadi data training, validation, dan testing. Tahap preprocessing dilakukan
melalui resize citra menjadi 224 x 224 piksel, normalisasi, dan augmentasi data. Untuk mengurangi
overfitting, diterapkan dropout, batch normalization, regularisasi L2, dan early stopping. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa model memperoleh akurasi testing sebesar 93,64%. Hasil ini menunjukkan bahwa
ResNet50 efektif digunakan untuk klasifikasi varietas mangga berbasis citra digital dengan performa yang
stabil.

Kata Kunci— citra digital, klasifikasi, mangga, ResNet50, transfer learning

Abstract—This study investigates the implementation of the ResNet50 architecture for mango variety
classification using digital images. Manual identification of mango varieties remains challenging due to
visual similarities among classes. The study employed a transfer learning approach using a ResNet50
model pretrained on the ImageNet dataset. The dataset consisted of three mango varieties, namely
GADUNG, MANALAGI, and PODANG, which were divided into training, validation, and testing sets.
Preprocessing included image resizing to 224 x 224 pixels, normalization, and data augmentation. To
reduce overfitting, dropout, batch normalization, L2 regularization, and early stopping were applied.
Experimental results showed that the model achieved a testing accuracy of 93.64%. These findings indicate
that ResNet50 is effective for mango variety classification using digital images with stable performance.
Keywords— classification, digital image, mango, ResNet50, transfer learning
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I. PENDAHULUAN

Mangga adalah salah satu komoditas hortikultura unggulan di daerah tropis yang bernilai
ekonomis tinggi dan telah lama menjadi tanaman budidaya utama di Indonesia. Besarnya volume
produksi dan luasnya jaringan distribusi buah mangga menjadikan kemampuan mengenali
varietas secara akurat sebagai kebutuhan mendasar dalam menunjang proses pemilahan,
pengiriman, serta penjagaan mutu hasil panen. Sayangnya, pengenalan varietas yang masih
mengandalkan pengamatan manual menghadapi sejumlah kendala, mulai dari keterbatasan
keahlian individu, ketidakkonsistenan dalam penilaian visual, hingga tingginya risiko salah
pengelompokan akibat kemiripan ciri fisik di antara berbagai varietas mangga. Kondisi ini
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mendorong kebutuhan akan sistem klasifikasi otomatis berbasis citra digital yang mampu
mengenali varietas mangga secara lebih akurat dan konsisten [1].

Perkembangan teknologi computer vision dan deep learning memberikan kontribusi besar
dalam menyelesaikan berbagai permasalahan klasifikasi citra digital. Salah satu metode yang
banyak digunakan adalah Convolutional Neural Network (CNN), yaitu metode deep learning
yang mampu melakukan ekstraksi fitur visual secara otomatis dari citra digital [2]. CNN telah
menunjukkan performa yang baik pada berbagai penelitian klasifikasi objek pertanian, seperti
identifikasi penyakit tanaman, klasifikasi buah, dan pengenalan varietas tanaman [3].
Dibandingkan metode machine learning konvensional yang memerlukan ekstraksi fitur manual,
CNN mampu menghasilkan representasi fitur yang lebih kompleks dan adaptif sehingga
meningkatkan akurasi klasifikasi.

Salah satu arsitektur CNN modern yang banyak digunakan pada bidang klasifikasi citra adalah
ResNet50. Arsitektur ini diperkenalkan dengan konsep residual learning yang memungkinkan
jaringan saraf memiliki lapisan yang lebih dalam tanpa mengalami permasalahan vanishing
gradient [4]. Melalui residual connection, ResNet50 mampu mempertahankan aliran informasi
pada proses pelatihan sehingga menghasilkan kemampuan ekstraksi fitur yang lebih baik
dibandingkan CNN konvensional. Selain itu, ResNet50 juga banyak digunakan dalam pendekatan
transfer learning karena telah dilatih menggunakan dataset ImageNet dan terbukti efektif pada
berbagai kasus Klasifikasi citra [5], [6].

Beberapa penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa arsitektur CNN berbasis deep learning
mampu memberikan performa tinggi pada klasifikasi objek pertanian. Penelitian yang dilakukan
olen Ahmad et al. menunjukkan bahwa deep feature extraction berbasis CNN mampu
menghasilkan Kklasifikasi varietas mangga dengan tingkat akurasi yang tinggi [1]. Penelitian lain
oleh Ratha et al. juga menunjukkan bahwa pendekatan serupa menggunakan arsitektur
MobileNet-v2 efektif diterapkan untuk klasifikasi varietas mangga India secara otomatis [7].
Penelitian lain oleh Yehulu et al. menunjukkan bahwa model CNN modern efektif digunakan
dalam proses Klasifikasi penyakit buah mangga berbasis citra digital [8]. Selain itu, penelitian
oleh Auni dan Sugiharti menunjukkan bahwa transfer learning menggunakan arsitektur CNN
dapat meningkatkan performa klasifikasi citra tanaman mangga secara signifikan [9]. Meskipun
demikian, sebagian besar penelitian sebelumnya masih berfokus pada peningkatan akurasi model
tanpa melakukan analisis lebih lanjut terhadap pengaruh kemiripan visual antar kelas terhadap
performa klasifikasi.

Kemiripan visual antar varietas mangga, seperti warna kulit, tekstur permukaan, dan bentuk
buah, menjadi tantangan utama dalam proses Klasifikasi citra digital. Kondisi pencahayaan, sudut
pengambilan gambar, dan kompleksitas latar belakang juga dapat memengaruhi kestabilan proses
pelatihan model deep learning [10]. Oleh karena itu, diperlukan model CNN yang mampu
melakukan ekstraksi fitur secara lebih mendalam untuk meningkatkan kemampuan klasifikasi
terhadap objek dengan karakteristik visual yang serupa.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini mengimplementasikan arsitektur ResNet50

berbasis transfer learning untuk klasifikasi varietas mangga menggunakan citra digital. Penelitian
difokuskan pada analisis performa model ResNet50 dalam mengenali tiga varietas mangga, yaitu
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GADUNG, MANALAGI, dan PODANG. Selain itu, penelitian ini juga menerapkan teknik
augmentasi data, dropout, batch normalization, dan early stopping untuk mengurangi overfitting
selama proses pelatihan model. Evaluasi dilakukan menggunakan accuracy, precision, recall, F1-
score, dan confusion matrix untuk mengetahui kemampuan model dalam mengklasifikasikan
varietas mangga secara optimal.

Berbeda dengan penelitian sebelumnya yang sebagian besar berfokus pada peningkatan
akurasi klasifikasi menggunakan berbagai arsitektur CNN, penelitian ini menitikberatkan pada
analisis kemampuan ResNet50 dalam membedakan varietas mangga yang memiliki tingkat
kemiripan visual tinggi, khususnhya antara varietas GADUNG dan MANALAGI. Selain itu,
penelitian ini juga menerapkan kombinasi strategi regularisasi berupa data augmentation, batch
normalization, dropout, dan early stopping untuk mengurangi overfitting selama proses pelatihan
model. Dengan pendekatan tersebut, penelitian ini tidak hanya mengevaluasi performa klasifikasi,
tetapi juga menganalisis kemampuan generalisasi model terhadap varietas mangga yang memiliki
karakteristik visual serupa.

II. METODE

Datazet | pre-processing — Augmentation |[—e EesNet30 3 Training = Evaluasi

Gambar 1. Tahapan penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan yang saling berurutan sebagaimana
ditunjukkan pada Gambar 1. Tahap pertama adalah pengumpulan dataset citra mangga yang
terdiri dari varietas GADUNG, MANALAGI, dan PODANG. Selanjutnya dilakukan tahap
preprocessing untuk menyeragamkan ukuran citra menjadi 224 x 224 piksel serta normalisasi
data agar sesuai dengan kebutuhan input model ResNet50. Setelah itu, dilakukan augmentasi data
untuk meningkatkan variasi data pelatihan dan mengurangi risiko overfitting. Tahap berikutnya
adalah pembentukan model menggunakan arsitektur ResNet50 berbasis transfer learning yang
dilengkapi dengan BatchNormalization, Dropout, dan L2 regularization. Model kemudian dilatih
menggunakan data training dan divalidasi menggunakan data validation dengan menerapkan
callback berupa EarlyStopping, ReduceLROnPlateau, dan ModelCheckpoint. Setelah proses
pelatihan selesai, model dievaluasi menggunakan data testing melalui metrik accuracy, precision,
recall, F1-score, dan confusion matrix.

A. Dataset Penelitian

Dataset yang digunakan terdiri dari tiga varietas mangga yaitu GADUNG, MANALAGI, dan
PODANG. Distribusi data training, validation, dan testing ditunjukkan Tabel 1. Setiap kelas
memiliki jumlah data seimbang untuk menjaga objektivitas proses pelatihan dan evaluasi model.

Tabel 1. Distribusi Dataset Mangga

Kelas Training Validation Testing Total
GADUNG 520 110 110 740
MANALAGI 520 110 110 740
PODANG 520 110 110 740
Total 1.560 330 330 2.220
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GADUNG MANALAGI PODANG

Gambar 2. Tipe Dataset Mangga

Gambar 2 menunjukkan contoh citra dari masing-masing varietas mangga yang digunakan
dalam penelitian.

B. Preprocessing Data

Tahap preprocessing dilakukan dengan mengubah seluruh citra menjadi ukuran 224 x 224
piksel dan menerapkan normalisasi menggunakan fungsi preprocess_input dari ResNet50. Proses
ini bertujuan untuk menyeragamkan dimensi citra serta menyesuaikan distribusi nilai piksel
dengan standar model pre-trained ImageNet.

a b
Gambar 3. Tahap preprocessing citra. (a) citra asli, (b) citra hasil resize 224x224 piksel

Gambar 3 menunjukkan perbandingan antara citra asli dan citra hasil preprocessing. Pada
tahap ini, citra asli yang memiliki ukuran beragam diseragamkan menjadi 224 x 224 piksel agar
sesuai dengan ukuran input arsitektur ResNet50. Penyeragaman tersebut dilakukan untuk
memastikan seluruh data memiliki dimensi yang konsisten sebelum masuk ke proses pelatihan
model.

C. Augmentasi Data

Penelitian ini menerapkan teknik augmentasi data untuk meningkatkan variasi data pelatihan
dan mengurangi risiko overfitting. Teknik augmentasi yang digunakan meliputi horizontal flip,
random rotation, random zoom, random contrast, dan Gaussian noise. Proses augmentasi hanya
diterapkan pada data training sehingga proses evaluasi tetap menggunakan citra asli.

D. Arsitektur ResNet50

Penelitian ini menggunakan arsitektur ResNet50 berbasis transfer learning dengan bobot pre-
trained ImageNet. ResNet50 merupakan arsitektur CNN modern yang menggunakan residual
learning untuk mengatasi permasalahan vanishing gradient pada jaringan yang dalam. Konsep
residual learning memungkinkan model mempertahankan aliran informasi selama proses
pelatihan melalui residual connection.
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Residual learning pada ResNet50 dinyatakan menggunakan Persamaan (1).
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Gambar 4. Arsitektur ResNet50 [11]

Gambar 4 menunjukkan arsitektur ResNet50 yang digunakan pada penelitian. Pada penelitian
ini, seluruh layer utama ResNet50 dibekukan (trainable=False), sedangkan classifier head
tambahan digunakan untuk proses Kklasifikasi varietas mangga. Selain itu, diterapkan
BatchNormalization, Dropout sebesar 0,5, serta regularisasi L2 untuk mengurangi overfitting
selama proses pelatihan model.

E. Proses Training

Proses pelatihan model dilakukan menggunakan konfigurasi parameter sebagaimana
ditunjukkan pada Tabel 2. Model dilatih menggunakan optimizer Adam dengan learning rate
sebesar 5x107° dan fungsi loss sparse categorical crossentropy. Untuk mengurangi risiko
overfitting diterapkan BatchNormalization, Dropout sebesar 0,5, serta regularisasi L2 pada layer
klasifikasi. Selain itu, digunakan callback berupa EarlyStopping, ReduceLROnPlateau, dan
ModelCheckpoint untuk menjaga stabilitas proses pelatihan.

Tabel 2. Parameter Pelatihan Model

Parameter Nilai
Avrsitektur ResNet50
Input Size 224 x 224
Batch Size 32

Epoch Maksimum 15
Optimizer Adam
Learning Rate 5x10°°
Loss Function Sparse Categorical Crossentropy
Dropout 0,5
Regularisasi L2 (0,001)
EarlyStopping Patience = 4
ReduceLROnPlateau Factor = 0,2
ModelCheckpoint Save Best Model

Selanjutnya, proses pelatihan dihentikan secara otomatis menggunakan mekanisme
EarlyStopping ketika nilai validation loss tidak mengalami peningkatan dalam beberapa epoch
berturut-turut. Strategi ini digunakan untuk mencegah terjadinya overfitting dan menjaga
kemampuan generalisasi model terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
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F. Evaluasi Model
Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, F1-score, dan
confusion matrix. Accuracy digunakan untuk mengukur ketepatan klasifikasi secara keseluruhan,
sedangkan precision, recall, dan F1-score digunakan untuk mengevaluasi performa model pada
masing-masing kelas. Perhitungan metrik evaluasi ditunjukkan pada Persamaan (2)—(5). Selain
itu, confusion matrix digunakan untuk menganalisis pola kesalahan klasifikasi antar kelas.
Accuracy digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan model dalam melakukan Klasifikasi
secara keseluruhan. Nilai accuracy diperoleh dari perbandingan jumlah data yang berhasil
diklasifikasikan dengan benar terhadap seluruh data pengujian. Accuracy dihitung menggunakan
Persamaan (2).
TP+TN )

TP+TN+FP+FN
Precision digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan model dalam memprediksi suatu kelas.

Precision dihitung menggunakan Persamaan (3).

Accuracy =

Precision = P ®3)
TP+FP

Recall digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam mengenali seluruh data yang
termasuk ke dalam suatu kelas. Recall dihitung menggunakan Persamaan (4).

TP (4)
. TP+FN . . o L o
F1-score digunakan untuk mengevaluasi keseimbangan antara nilai precision dan recall. Nilai

F1-score dihitung menggunakan Persamaan (5).

PrecisionxRecall
Fl =2x% —X (5)
Precision+Recall

Recall =

Selain menggunakan metrik kuantitatif, penelitian ini juga memanfaatkan confusion matrix
untuk menganalisis distribusi hasil klasifikasi pada setiap kelas varietas mangga. Confusion
matrix digunakan untuk mengidentifikasi pola kesalahan klasifikasi yang terjadi antar kelas
sehingga dapat diketahui kelas yang memiliki tingkat kemiripan visual tinggi dan berpotensi
menyebabkan kesalahan prediksi. Melalui kombinasi accuracy, precision, recall, F1-score, dan
confusion matrix, performa model dapat dievaluasi secara lebih komprehensif baik dari sisi
ketepatan klasifikasi maupun distribusi kesalahan prediksi pada masing-masing kelas.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Hasil Pelatihan Model

Model ResNet50 dilatih menggunakan dataset citra mangga yang terdiri dari tiga kelas, yaitu
GADUNG, MANALAGI, dan PODANG. Proses pelatihan dilakukan menggunakan pendekatan
transfer learning dengan bobot awal dari ImageNet serta menerapkan teknik regularisasi berupa
data augmentation, BatchNormalization, Dropout, dan L2 regularization untuk mengurangi
risiko overfitting. Selain itu, digunakan callback berupa EarlyStopping, ReduceLROnPlateau, dan
ModelCheckpoint untuk menjaga stabilitas proses pelatihan.
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Berdasarkan hasil pelatihan, model menunjukkan peningkatan performa yang konsisten pada
data pelatihan maupun validasi. Mekanisme EarlyStopping menghentikan proses pelatihan secara
otomatis ketika validation loss tidak mengalami peningkatan yang signifikan, sehingga
membantu mencegah terjadinya overfitting dan menjaga kemampuan generalisasi model terhadap
data yang belum pernah dilihat sebelumnya.

B. Analisis Accuracy dan Loss

Training and Validation Accuracy - ResNet50 Training and Validation Loss - ResNet50

0.90 4 — Training Accurac y 144 —— Training Loss
Validation Accuracy Validation Loss

Gambar 5. (a) Grafik training accuracy dan validation accuracy, (b) Grafik training loss dan
validation loss

Berdasarkan Gambar 5, nilai training accuracy dan validation accuracy mengalami
peningkatan selama proses pelatihan, dengan training accuracy meningkat dari 54,68% hingga
lebih dari 90%, sedangkan validation accuracy mencapai kisaran 87-88%. Pada saat yang sama,
nilai training loss dan validation loss menunjukkan tren penurunan yang stabil tanpa adanya
peningkatan signifikan pada akhir pelatinan. Perbedaan yang relatif kecil antara kurva pelatihan
dan validasi mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik serta
tidak mengalami overfitting yang berarti. Hasil ini menunjukkan bahwa arsitektur ResNet50
mampu mempelajari karakteristik visual varietas mangga secara efektif dengan performa
pelatihan yang stabil.

C. Evaluasi Kinerja Model

Setelah proses pelatihan selesai, model dievaluasi menggunakan data testing untuk mengukur
kemampuan klasifikasi terhadap data yang tidak pernah digunakan selama proses training
maupun validation. Tabel 3 menunjukkan hasil evaluasi model berdasarkan metrik accuracy dan
loss.

Tabel 3. Hasil Evaluasi Model ResNet50

Parameter Nilai
93,64%

Test Accuracy

Test Loss 0,4108

Berdasarkan hasil pengujian, model ResNet50 berhasil memperoleh akurasi sebesar 93,64%
pada data testing. Nilai tersebut menunjukkan bahwa sebagian besar citra mangga dapat
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diklasifikasikan dengan benar oleh model. Hasil ini juga menunjukkan bahwa pendekatan transfer
learning menggunakan ResNet50 efektif digunakan untuk klasifikasi varietas mangga berbasis
citra digital.

Tabel 4. Classification Report

Kelas Precision Recall F1-score
GADUNG 0,94 0,86 0,90
MANALAGI 0,87 0,95 0,91
PODANG 1,00 1,00 1,00

Berdasarkan Tabel 4, kelas PODANG memperoleh nilai precision, recall, dan F1-score
sempurna sebesar 1,00. Hal ini menunjukkan bahwa seluruh citra PODANG berhasil
diklasifikasikan dengan benar oleh model. Sementara itu, kelas GADUNG dan MANALAGI
masih menunjukkan beberapa kesalahan klasifikasi akibat adanya kemiripan karakteristik visual
antara kedua varietas tersebut.

D. Analisis Confusion Matrix

Analisis lebih lanjut dilakukan menggunakan confusion matrix untuk mengetahui distribusi
kesalahan klasifikasi yang terjadi pada setiap kelas.

Confusion Matrix - ResNet50

100

GADUNG

80

- 60

True Label
MANALAGI
|

- 40

-20

PODANG
|

' |
GADUNG MANALAGI
Predicted Label

Gambar 6. Confusion Matrix ResNet50

Berdasarkan Gambar 6, kesalahan klasifikasi dominan terjadi antara varietas GADUNG dan
MANALAGI. Dari 110 citra GADUNG, sebanyak 95 citra berhasil diklasifikasikan dengan benar
dan 15 citra salah diklasifikasikan sebagai MANALAGI. Sementara itu, pada kelas MANALAGI
terdapat 104 citra yang berhasil dikenali dengan benar dan 6 citra salah diklasifikasikan sebagai
GADUNG. Kondisi ini menunjukkan bahwa kedua varietas memiliki karakteristik visual yang
relatif serupa, terutama pada dominasi warna hijau pada permukaan kulit buah, bentuk buah yang
cenderung oval, serta tekstur kulit yang hampir sama. Kemiripan karakteristik tersebut
menyebabkan model mengalami kesulitan dalam membedakan batas fitur antar kelas secara
sempurna.
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Berbeda dengan kedua kelas tersebut, seluruh citra PODANG berhasil diklasifikasikan dengan
benar tanpa kesalahan prediksi. Hasil ini menunjukkan bahwa varietas PODANG memiliki
karakteristik visual yang lebih khas, terutama pada warna kulit buah yang didominasi warna
kuning hingga jingga sehingga lebih mudah dikenali oleh model ResNet50. Kemampuan model
dalam mengklasifikasikan seluruh citra PODANG dengan benar menunjukkan bahwa fitur warna
menjadi salah satu faktor penting dalam proses ekstraksi fitur yang dilakukan oleh arsitektur
ResNet50.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa penggunaan ResNet50 mampu menghasilkan performa
klasifikasi yang tinggi dengan akurasi pengujian sebesar 93,64%. Selain itu, penerapan data
augmentation, batch normalization, dropout, dan early stopping berhasil menjaga kestabilan
proses pelatihan sehingga perbedaan antara training accuracy dan validation accuracy tetap relatif
kecil. Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik terhadap
data yang belum pernah dilihat sebelumnya.

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan arsitektur ResNet50 untuk Klasifikasi varietas
mangga berbasis citra digital. Berdasarkan hasil pengujian, model mampu mengenali tiga varietas
mangga, yaitu GADUNG, MANALAGI, dan PODANG dengan performa yang baik. Penerapan
transfer learning, data augmentation, batch normalization, dropout, serta early stopping terbukti
membantu proses pelatihan model sehingga menghasilkan performa yang stabil dan mengurangi
risiko overfitting. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model memperoleh akurasi pengujian
sebesar 93,64%, dengan performa terbaik pada kelas PODANG yang mencapai nilai precision,
recall, dan F1-score sebesar 1,00.

Meskipun demikian, model masih mengalami beberapa kesalahan klasifikasi pada varietas
GADUNG dan MANALAGI. Kesalahan tersebut disebabkan oleh kemiripan karakteristik visual
kedua varietas, terutama pada warna kulit, bentuk buah, dan tekstur permukaan yang relatif
serupa. Kondisi ini menunjukkan bahwa objek dengan tingkat kemiripan visual yang tinggi masih
menjadi tantangan dalam proses klasifikasi menggunakan ResNet50.

Penelitian selanjutnya dapat difokuskan pada penambahan jumlah dataset, peningkatan variasi
kondisi pengambilan citra, serta penerapan fine-tuning pada layer ResNet50 untuk meningkatkan
kemampuan ekstraksi fitur. Selain itu, perbandingan dengan arsitektur deep learning lainnya juga
dapat dilakukan untuk memperoleh performa klasifikasi yang lebih optimal pada varietas mangga
dengan karakteristik visual yang mirip.
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