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ABSTRAK 

TERSIA RALESMANTI INNOCENSIA. Deteksi Kerusakan Mekanis Buah 

Tomat Ceri Berdasarkan Citra Fluoresen dengan Metode Convolutional Neural 

Network. Dibimbing oleh MOHAMAD SOLAHUDIN dan SLAMET WIDODO.  

 

Tomat ceri merupakan komoditas buah dengan nilai ekonomis tinggi bagi 

Indonesia. Namun, hingga saat ini, kerusakan mekanis sering terjadi dalam berbagai 

tahap, mulai dari panen hingga penyimpanan. Deteksi kerusakan mekanis pada 

tomat ceri umumnya masih dilakukan secara manual, yakni dengan menggunakan 

mata secara langsung. Proses tersebut rentan terhadap subjektivitas, kelelahan, dan 

kesalahan pandang. Tujuan penelitian ini mengembangkan suatu metode deteksi 

kerusakan mekanis buah tomat ceri seperti memar dan sayat dengan citra fluoresen 

menggunakan metode convolutional neural network (CNN). Hasil penelitian 

diharapkan mampu memberikan kemudahan dalam deteksi kerusakan mekanis 

pada buah tomat ceri secara lebih akurat yang nantinya dapat diimplementasikan 

untuk proses sortasi. Penelitian ini menggunakan lampu ultraviolet tipe-c, longpass 

filter, circular polarizer filter. Penggunaan lampu ultraviolet dan filter-filter kamera 

tersebut untuk menghasilkan citra fluoresen sesuai dengan karakteristik buah tomat 

ceri. Penelitian ini menggunakan algoritma YOLOv8 pada Google Colaboratory. 

Penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan: (1) pengumpulan dataset, (2) 

identifikasi dan pelabelan data, (3) training dataset, (4) pengujian model deep 

learning, (5) analisis hasil uji fungsional model deep learning. Nilai akurasi, presisi, 

recall, dan F1-score berturut-turut sebesar 95,33%; 100,00%; 87,78%, 93,49%. 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa model yang dibangun mampu mendeteksi 

kerusakan mekanis buah tomat ceri dengan akurat dan presisi. 

 

Kata kunci: CNN, deteksi kerusakan, fluoresen, tomat ceri, YOLO 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ABSTRACT 

TERSIA RALESMANTI INNOCENSIA. Detection of Mechanical Damage 

in Cherry Tomatoes Based on Fluorescent Imagery with Convolutional Neural 

Network. Supervised by MOHAMAD SOLAHUDIN and SLAMET WIDODO.  

 

Cherry tomatoes are an economically important crop for Indonesia. However, 

until now, mechanical damage has often accured at various stages, from harvest to 

storage. Damage detection is usually done manually through visual inspection. This 

process is susceptible to subjective, fatigue, and errors of view. The research aims 

to develop a damage detection method for cherry tomatoes using fluorescence 

imaging and a convolutional neural network (CNN) approach. The research results 

are expected to easier detect mechanical damage to cherry tomatoes more 

accurately, which can later be implemented in the sorting process. This research 

uses a type-c ultraviolet lamp, a longpass filter, a circular polarizer filter. The use 

of ultraviolet lights and camera filters to produce fluorescent images according to 

the characteristics of cherry tomatoes. This research uses the YOLOv8 algorithm 

on Google Colaboratory. This research consists of several stages: (1) dataset 

collection, (2) data identification and labeling, (3) training dataset, (4) deep learning 

model testing, and (5) analysis of functional test results of the deep learning model. 

The accuracy, precision, recall, and F1-score values were 95.33%; 100.00%; 

87.78%, 93.49%. These results show that the model built can detect mechanical 

damage to cherry tomatoes with accuracy and precision. 

 

Keywords: cherry tomatoes, CNN, damage detection, fluorescent, YOLO 
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I PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Tomat ceri merupakan komoditas buah dengan nilai ekonomis tinggi bagi 

Indonesia (Shahzad et al. 2014). Berdasarkan data dari Badan Pusat Statistik (BPS 

2022), produksi buah tomat ceri pada tahun 2022 mencapai 1.168.744 ton. Tomat 

ceri merupakan produk hortikultura yang banyak digemari oleh masyarakat. Pada 

umumnya tomat ceri dikonsumsi dalam bentuk buah segar atau salad. Tomat ceri 

memiliki rasa yang manis serta mengandung banyak vitamin, antioksidan, mineral, 

serat, dan nutrisi penting lainnya bagi tubuh (Carolina et al. 2019). 

Dalam industri pertanian dan perdagangan, menjaga kualitas buah tomat ceri 

sangat penting. Masalah utama yang sering muncul adalah kerusakan mekanis. 

Kerusakan mekanis ini dapat terjadi dalam berbagai tahap, mulai dari panen hingga 

penyimpanan. Kerusakan mekanis tersebut meliputi goresan, memar, pecah, dan 

cacat lainnya. Hal ini disebabkan karena tomat ceri memiliki kandungan air yang 

tinggi, yakni mencapai 94% dari berat totalnya dan struktur permukaan buah yang 

tipis (Widhiantari et al. 2019) sehingga mudah mengalami kerusakan secara fisik 

yang kemudian dapat menyebabkan kerusakan sel dan tekstur. Kerusakan tersebut 

dapat mengurangi daya tarik dan umur simpan tomat ceri karena akan lebih mudah 

mengalami pembusukan (Yuniastri et al. 2020). Oleh sebab itu penting sekali 

dilakukan pendeteksian saat proses pasca panen. 

Pendeteksian kerusakan mekanis pada tomat ceri umumnya masih dilakukan 

secara manual, yakni dengan menggunakan mata secara langsung. Hingga saat ini, 

proses tersebut rentan terhadap subjektivitas, kelelahan, dan kesalahan pandang. 

Oleh karena itu, diperlukan adanya pengembangan teknik pendeteksian otomatis 

yang efisien dan akurat. Pendeteksian kerusakan produk pertanian sudah ada yang 

menggunakan pengolahan citra warna RGB (Red, Green, Blue). Namun, 

penggunaan citra warna RGB untuk mendeteksi kerusakan lebih sulit dilakukan 

terutama pada awal terjadinya kerusakan mekanis. Selain penggunaan citra RGB, 

pendeteksian kerusakan sudah ada yang menggunakan citra fluoresen. 

Penelitian sebelumnya telah berhasil menggunakan metode citra fluoresen 

untuk melakukan pengenalan kerusakan mekanis pada buah jeruk seperti memar 

dan sayat (Siregar 2019). Kerusakan seperti memar dan sayat akan mengeluarkan 

zat yang akan berpendar ketika dieksitasi dengan sinar UV (ultraviolet). Sayangnya, 

metode ini belum banyak digunakan pada komoditas tomat ceri. Lai et al. (2007) 

menjelaskan bahwa pada buah tomat terdapat dua jenis zat yang dapat berpendar 

ketika diberikan sinar UV, yaitu zat flavonoid dan zat karotenoid. Penelitian 

Nurulhuda et al. (2021) menguatkan bahwa kedua zat tersebut memiliki panjang 

gelombang eksitasi dan emisi yang berbeda. Panjang gelombang eksitasi dan emisi 

zat flavonoid buah tomat berturut-turut adalah 200–450 nm dan 300–710 nm, 

sedangkan untuk zat karotenoid berturut-turut adalah 320–390 nm dan 400-650 nm 

(untuk bagian kulit) atau 420-600 nm (untuk bagian daging buah).  Oleh karena itu, 

pencitraan fluoresen merupakan salah satu metode yang perlu dikaji untuk 

mendeteksi kerusakan mekanis pada buah tomat ceri. 
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1.2 Rumusan Masalah 

Pendeteksian keadaan buah tomat ceri cukup riskan sesaat setelah proses 

pemanenan karena resiko terjadinya kerusakan mekanis pada tomat ceri saat 

pemanenan sangat besar. Benturan atau gesekan antar tomat serta tomat dengan 

wadah pemanenan dapat menyebabkan memar, lecet, bahkan pecah sehingga dapat 

memengaruhi mutu dan produktivitas tomat ceri. Untuk mengurangi resiko 

tersebut, diperlukan alat deteksi kerusakan mekanis yang baik untuk tetap menjaga 

mutu tomat ceri sampai ke tangan konsumen. 

1.3 Tujuan 

Penelitian ini bertujuan mengembangkan suatu metode deteksi kerusakan 

mekanis buah tomat ceri seperti memar dan sayat dengan citra fluoresen 

menggunakan metode convolutional neural network.  

1.4 Manfaat 

Manfaat dari penelitian ini adalah memberikan kemudahan dalam mendeteksi 

kerusakan mekanis pada buah tomat ceri sehingga pelaku industri pertanian tomat 

ceri dapat meningkatkan kualitas tomat ceri yang akan dipasarkan dalam proses 

sortasi.  
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II TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Tomat Ceri 

Tomat ceri (Solanum lycopersicum var. cerasiforme) merupakan salah satu 

jenis tomat yang banyak dibudidayakan di Indonesia. Tanaman tomat ceri termasuk 

dalam tanaman perdu semusim. Tanaman tomat ceri umumnya dibudidayakan pada 

daerah yang mempunyai ketinggian di atas 700 mdpl dengan penyinaran matahari 

minimal delapan jam per hari dan curah hujan sekitar 1250-5750 mm per tahun. 

Tanaman tomat ceri dapat bertumbuh dan berkembang dengan baik pada suhu 21-

24oC (Fajriyani 2020). Pada umur 60-100 hari setelah tanam, buah tomat ceri sudah 

dapat dipanen (Zebua et al. 2019). Bentuk buahnya berukuran kecil, bulat atau bulat 

memanjang, berwarna hijau ketika masih muda, dan berwarna kuning atau merah 

ketika sudah matang (Situmorang 2020) seperti yang ditunjukkan oleh Gambar 1. 

 

Gambar 1 Buah tomat ceri 

Tomat ceri dapat dikonsumsi secara langsung maupun dijadikan produk olahan. 

Tomat ceri merupakan komoditas buah dengan nilai ekonomis yang tinggi karena 

memiliki banyak manfaat untuk kesehatan manusia. Buahnya memiliki kandungan 

vitamin A, B, C, karbohidrat, lemak, dan protein yang lebih tinggi dibandingkan 

tomat biasa (Manalu dan Rahmawati 2019). Tidak hanya itu, tomat ceri juga 

mengandung kalsium, zat besi, magnesium, fosfat, dan kalium (Setiawati et al. 

2020). 

2.2 Pengolahan Citra 

Citra adalah representasi dari dua dimensi untuk bentuk-bentuk fisik nyata tiga 

dimensi. Perwujudan citra dapat berbentuk sebuah foto (tidak bergerak) hingga 

gambar warna yang dapat bergerak. Citra terbagi menjadi dua jenis, yakni citra 

analog dan citra digital. Citra analog adalah citra yang tidak dapat diproses langsung 

oleh komputer sehingga harus diubah terlebih dahulu menjadi citra digital, 
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sedangkan citra digital adalah citra yang dapat diolah oleh komputer. Citra juga 

memiliki beberapa tipe, antara lain citra biner, citra grayscale, dan citra warna 

(Andono et al. 2017). 

Pengolahan citra adalah metode atau teknik yang digunakan untuk memproses 

suatu citra atau gambar dengan cara memanipulasinya menjadi suatu data gambar 

yang diisikan untuk mendapatkan suatu informasi tertentu mengenai objek yang 

sedang diamati (Putri 2016). Tujuan dari pengolahan citra adalah untuk 

memperbaiki kualitas citra dan mengolah informasi yang terdapat pada citra untuk 

keperluan pengenalan dan proses-proses selanjutnya (Sriwijaya 2016). Teknik 

pengolahan citra antara lain penajaman citra, penonjolan fitur tertentu dari citra, 

dan koreksi citra (Ahmad 2005). 

2.3 Fluoresen pada Citra 

Ketika suatu cahaya berinteraksi dengan suatu materi, akan terjadi beberapa 

proses seperti pemantulan, penyerapan, hamburan, fluoresensi atau phosporesensi 

(peristiwa yang terjadi akibat proses penyerapan dan pengemisian kembali). 

Fluoresensi merupakan suatu peristiwa penyerapan cahaya pada panjang 

gelombang tertentu diikuti oleh emisi cahayanya. Sedangkan fluoresen pada citra 

adalah pengembangan dari spektroskopi fluoresensi. Fluoresen pada citra 

merupakan metode spektroskopi yang digunakan pada suatu material atau sampel 

yang dikenai cahaya (Fitri et al. 2018). Fluoresen pada citra umumnya dilakukan 

menggunakan sinar ultraviolet. 

Citra fluoresen dapat menghasilkan citra yang lebih informatif dan memiliki 

akurasi yang lebih tinggi dibandingkan citra RGB (citra warna). Hendy dan Fajrin 

(2022) menyatakan bahwa penggunaan cahaya fluoresen menyebabkan lebih 

banyaknya noise pada citra, tetapi membuat citra jauh lebih detail. Dengan metode 

fluoresen, daerah rusak pada objek akan memiliki intensitas yang berbeda sehingga 

dapat memberikan informasi posisi kerusakan pada citra (Siregar 2019). Perbedaan 

intensitas pada objek dapat lebih jelas terlihat seperti pada Gambar 2 dan Gambar 

3. 

   
       (a)           (b) 

Gambar 2 Contoh fluoresen pada citra (Siregar 2019) 

  (a) Memar; (b) Sayat 
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(a)        (b) 

Gambar 3 Contoh citra RGB dan citra fluoresen (a) Citra RGB;  

           (b) Citra fluoresen 

2.4 Convolutional Neural Network 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu metode dalam 

deep learning yang umumnya digunakan untuk mengklasifikasikan citra dalam 

jumlah besar. CNN memiliki kerangka kerja konseptual yang signifikan termasuk 

pembagian bobot, persepsi, dan ruang pengambilan sampel domain. CNN 

menjamin perpindahan relatif, distorsi, dan karakteristik penskalaan. CNN menjadi 

metode yang efektif untuk mengklasifikasikan citra karena adanya kemajuan dalam 

perangkat keras komputasi dan ketersediaan dataset dermoscopic open source 

(Hakim et al. 2021). 

Penggunaan CNN memungkinkan dimensi pada data direduksi tanpa 

mengalami kehilangan ciri atau fitur pada data. Dalam pengaplikasiannya, CNN 

menggunakan tiga layer antara lain convolutional layer, pooling layer, dan fully 

connected layer. Algoritma CNN dapat diilustrasikan seperti pada Gambar 4. 

Convolutional layer berperan untuk melakukan operasi konvolusi pada data untuk 

mengekstrasi ciri atau fitur. Pooling layer berperan untuk melakukan operasi 

berupa pooling pada data guna mereduksi dimensi dan mengurangi banyaknya 

parameter yang digunakan. Sedangkan fully connected layer berperan untuk 

melakukan klasifikasi setelah proses ekstraksi fitur (Azis 2020). Ilustrasi fully 

connected layer ditunjukkan oleh Gambar 5. 

 

Gambar 4 Arsitektur CNN (Nurfita 2018)  

 



 

6 

 

Gambar 5 Proses fully connected layer pada CNN (Nurfita 2018) 

2.5 You Only Look Once (YOLO) 

You Only Look Once (YOLO) merupakan algoritma untuk mendeteksi objek 

yang bekerja dengan cepat dan berbeda dari metode sebelumnya. YOLO 

mendeteksi objek dengan menggunakan unified model di mana dengan sebuah 

single convolutional network dapat memprediksi beberapa bounding box (kotak 

pembatas) dan probabilitas kelas di dalam kotak-kotak tersebut secara bersamaan. 

Algoritma ini memiliki kecepatan pemrosesan dan akurasi deteksi yang tinggi. 

Dibandingkan dengan algoritma lainnya, YOLO memiliki algoritma yang lebih 

ringan dan tidak menggunakan banyak parameter (Chen dan Zhu 2024). 

Cara kerja YOLO terdiri dari beberapa tahapan, antara lain mengubah ukuran 

citra input, menjalankan single convolutional network pada citra, dan membatasi 

deteksi yang dihasilkan oleh nilai confidence (Dari dan Triloka 2022). Ketika 

diberikan citra input, YOLO akan membagi citra input tersebut ke dalam grid 

berukuran S × S. Apabila pusat dari sebuah objek berada di salah satu sel grid, maka 

sel grid tersebut bertanggung jawab untuk mendeteksi objek tersebut. Setiap sel 

grid bertugas memprediksi bounding box dan confidence score dari setiap bounding 

box tersebut. Confidence score menunjukkan tingkat keyakinan dan keakuratan 

model terhadap sebuah objek di dalam bounding box tersebut. Oleh karena itu, 

setiap bounding box terdiri dari lima prediksi, yakni x, y, w, h, dan confidence. 

Parameter x dan y merupakan koordinat bounding box, parameter w dan h adalah 

tinggi dan lebar dari bounding box, sedangkan confidence mewakili Intersection 

over Union (IoU) antara kotak prediksi dan kotak ground-truth. Selain itu, setiap 

sel grid juga memprediksi probabilitas kelas. Probabilitas kelas ini dilakukan pada 

sel grid yang memuat objek dan hanya satu kelas probabilitas yang dideteksi per 

sel grid tanpa memperhitungkan jumlah bounding box (Khairunnas et al. 2021). 

Ilustrasi dari cara kerja algoritma YOLO dapat dilihat pada Gambar 6. 
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Gambar 6 Ilustrasi cara kerja YOLO (Redmon et al. 2016) 

2.6 Evaluasi Model 

Setiap model yang dibangun memerlukan evaluasi. Evaluasi bertujuan untuk 

mengukur kinerja dan efektivitas model yang dihasilkan. Evaluasi model umumnya 

menggunakan confusion matrix. Confusion matrix akan memberikan informasi 

perbandingan hasil prediksi yang dilakukan oleh model dengan hasil prediksi 

sebenarnya (Kurniawan dan Mustikasari 2022). Matriks ini terdiri dari baris, kolom, 

dan empat pilihan hasil yang diharapkan. Baris mewakili label actual, sedangkan 

kolom mewakili label prediksi. Empat pilihan hasil yang diharapkan antara lain true 

positive (TP), true negative (TN), false positive (FP), false negative (FN) (Hemdan 

et al. 2020). Keterangan lebih jelas mengenai Confusion Matrix ditunjukkan pada 

Tabel 1. 

 

Tabel 1 Confusion Matrix 
 

Aktual 
Prediksi 

Benar Salah 

Benar True Positive (TP) False Negative (FN) 

Salah False Positive (FP) True Negative (TN) 

Keterangan: 

True Positive (TP) : Nilai prediksi positif dan aktual benar 

False Positive (FP) : Nilai prediksi positif dan aktual salah 

False Negative (FN) : Nilai prediksi negatif dan aktual benar 

True Negative (TN) : Nilai prediksi negatif dan aktual salah 

Setelah menghitung nilai dari confusion matrix, evaluasi dapat dilanjutkan 

dengan perhitungan akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Akurasi adalah 

penjumlahan nilai positif dan negatif yang benar dibagi dengan nilai total 
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komponen confusion matrix. Akurasi digunakan untuk mengetahui seberapa sering 

algoritma yang dihasilkan berhasil melakukan deteksi yang benar. Presisi 

menunjukkan hubungan antara nilai prediksi positif yang sebenarnya dengan nilai 

positif penuh. Recall atau sensitivitas merupakan rasio antara nilai prediksi positif 

yang benar dengan penjumlahan nilai prediksi positif yang benar dan nilai prediksi 

negatif yang salah. Recall digunakan untuk mengukur pecahan pola positif yang 

diklasifikasikan dengan benar. Sedangkan F1-score adalah ukuran keseluruhan 

akurasi model yang menggabungkan presisi dan recall atau dua kali rasio antara 

perkalian dengan penjumlahan presisi dan recall. Keempatnya dapat 

direpresentasikan dengan persamaan sebagai berikut: 

  Akurasi =  
TP+TN

TP+TN+FP+FN
× 100%   (1) 

  Presisi  = 
TP

TP+FP
     (2) 

  Recall  = 
TP

TP+FN
     (3) 

  F1-Score = 2 × (
𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
)    (4)  
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III METODE 

3.1 Waktu dan Tempat 

Penelitian ini sudah dilakukan pada bulan Januari – April 2024. Lokasi 

penelitian untuk pengambilan dan pengolahan data akan dilakukan di Laboratorium 

Teknik Bioinformatika, Departemen Teknik Mesin dan Biosistem, Fakultas 

Teknologi Pertanian, IPB. 

3.2 Alat dan Bahan 

Alat yang digunakan dalam penelitian ini mencakup perangkat keras 

(hardware) dan perangkat lunak (software). Alat dan bahan yang digunakan pada 

penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 2 dan konfigurasi dari alat pengambilan data 

dapat dilihat lebih jelas pada Gambar 7. 

Tabel 2 Alat dan bahan yang digunakan pada penelitian 
 

No Nama Spesifikasi / fungsi 

1 Tomat Ceri Jenis tomat ceri fortesa. 

2 Kamera digital Canon Mirrorrless EOS M6 untuk menangkap citra. 

3 Laptop 

Laptop Lenovo ThinkPad X240 dengan spesifikasi 

Intel(R) Core(TM) i5-4300U CPU @1.90GHz, 2.49 

GHz, 64-bit operating system, x64-based processor. 

4 Meja Akuisisi Citra Kaiser RS 2. 

5 Lampu 
Lampu UV-C merk Krisbow 253,7 nm, 20 watt 

sebanyak 2 buah sebagai sumber cahaya buatan. 

6 Longpass Filter 
Filter LP Col Hoya L-39 50,8 Sq x 1 mm untuk 

meng-cut off panjang gelombang di bawah 390nm. 

7 
Circular Polarizer 

Filter 

Filter CPL K&F diameter 49mm untuk mengurangi 

pantulan cahaya berlebih pada objek.  

8 Dudukan filter 
Custom dengan 3D printing seukuran longpass filter 

untuk dudukan filter pada kamera. 

9 
Google 

Colaboratory 

GPU NVIDIA Tesla T4 dan memori 15.360 MB 

(15,36 GB). 

10 Roboflow 
Platform untuk memberikan anotasi atau pemberian 

bounding box. 

11 
You Only Look 

Once (YOLO) 

Algoritma deep learning yang memanfaatkan 

Convolutional Neural Networks (CNN) dalam 

mendeteksi objek, versi 8. 

12 Python Language 

Bahasa pemrograman yang diinterpretasi, interaktif, 

dan berorientasi objek. Mampu menggabungkan 

modul-modul, exception, pengetikan yang dinamis, 

tipe data dinamis yang bersifat tingkat tinggi, dan 

kelas-kelas. Python versi 3.10. 

13 Cutter Alat untuk memberi goresan pada buah tomat ceri 

14 Jarum Alat untuk memberi goresan pada buah tomat ceri 

15 Kain hitam 
Bahan penutup kotak studio foto agar sinar uv-c 

tidak terpancar ke luar studio foto 
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Gambar 7 Perangkat alat yang digunakan untuk pengambilan citra 

3.3 Prosedur Kerja 

Penelitian dilakukan melalui beberapa tahapan yang dapat dilihat pada Gambar 

8. Tahapan tersebut diantaranya adalah pengumpulan dataset, identifikasi dan 

pelabelan data, training dataset, pengujian model deep learning, dan analisis hasil 

dan perbaikan model deep learning. 

Keterangan: 

1. Styrofoam 

2. Alas tempat meletakkan objek 

3. Lampu ultraviolet tipe C 

4. Kamera dan filter 

5. Besi penyangga kamera 

6. Tiang penyangga 
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Gambar 8 Diagram alir prosedur kerja penelitian 

3.3.1  Pengumpulan dataset 

 Pengumpulan dataset dilakukan sebagai bahan untuk proses training dan 

testing data. Sebelum pengambilan data, dilakukan penyortiran berdasarkan kondisi 

awal buah tomat ceri (baik, memar, dan sayat) dan perlakuan. Perlakuan diberikan 

pada beberapa buah tomat ceri. Perlakuan yang diberikan, yaitu perlakuan memar 

dan sayat untuk menambah jumlah sampel buah tomat ceri yang memiliki 

kerusakan mekanis. Perlakuan memar diberikan dengan memberi tekanan dengan 

cara dibenturkan. Perlakuan sayat diberikan dengan menggores kulit buah tomat 

ceri dengan cutter dan jarum. Dataset yang dikumpulkan berupa citra-citra buah 

tomat ceri dalam kondisi baik dan buah tomat ceri yang memiliki kriteria kerusakan 

mekanis seperti memar dan sayat.  

Dalam proses training, untuk menghasilkan deteksi objek secara akurat 

diperlukan banyak dataset. Semakin banyak dataset yang terkumpul maka proses 
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pengenalan objek yang akan dideteksi akan semakin baik, sebab model yang dibuat 

akan lebih banyak dilatih untuk mengenali objek yang akan diidentifikasi  (Li et al. 

2022). Adapun tahapan dalam proses pengumpulan dataset terdapat pada Gambar 

9. 

 

 

Gambar 9 Diagram alir pengumpulan dataset 

Sampel buah tomat ceri diletakkan di atas kain kertas berwarna hitam sebagai 

latar belakang. Penggunaan kertas berwarna hitam sebagai latar belakang bertujuan 

untuk membedakan antara sampel buah tomat ceri dengan latar belakang tempat 

pengambilan citra dan diketahui kekonsistenan terhadap nilai RGB (Red, Green, 

Blue). Alat pengambilan citra dilengkapi dengan dua buah lampu ultraviolet tipe-c 

dengan panjang lampu 60 cm yang diletakkan di sudut kiri belakang dan sudut 

kanan depan. Kedua lampu diletakkan dengan posisi vertikal pada sudut 70 derajat 

terhadap garis horizontal yang sejajar dengan alas alat.  

Pemilihan lampu UV-C disesuaikan dengan panjang gelombang eksitasi dari 

buah tomat ceri, di mana zat flavonoid pada buah tomat ceri akan berpendar ketika 

dikenai sinar ultraviolet sesuai dengan panjang gelombang eksitasinya. Tamsil 

(2019) menjelaskan bahwa zat flavonoid dari buah tomat ceri lebih optimum 

berpendar pada panjang gelombang eksitasi 254 nm. Pada penelitian ini, panjang 
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gelombang yang digunakan hanya berfokus pada panjang gelombang zat flavonoid 

dan tidak menyertakan zat karotenoid karena lebih sedikitnya kontribusi zat 

karotenoid dalam fluoresen tomat ceri. Kontribusi zat dalam fluoresen berbanding 

lurus terhadap jumlah kandungan zat terhadap polifenol, di mana kandungan zat 

flavonoid pada polifenol tomat mencapai 72% (Miljković et al. 2022). Selain itu, 

struktur kimia karotenoid yang lebih sederhana dari flavonoid (Chen et al. 2021) 

dan sering kali mengalami proses non-radiatif menyebabkan energi yang diserap 

cenderung tidak dikeluarkan sebagai fluoresen melainkan menjadi energi panas 

atau energi lainnya. 

Pengambilan citra dilakukan dengan menggunakan kamera digital yang telah 

dilengkapi dengan circular polarizer filter dan longpass filter. Ketinggian kamera 

diatur pada ketinggian 10 cm dari objek untuk mendapatkan penampakan fisik yang 

jelas dari buah tomat ceri. Circular polarizer filter diatur putaran sudutnya untuk 

meminimalisir bayangan yang tercipta pada objek. Longpass filter digunakan untuk 

meng-cut off panjang gelombang di bawah 390 nm sehingga panjang gelombang 

yang terlewat (tertangkap oleh kamera) adalah panjang gelombang di atas 390 nm. 

Dengan demikian, kamera hanya menangkap informasi emisi cahaya yang 

digunakan untuk menghasilkan citra fluoresen yang berisi informasi penanda 

kerusakan pada buah tomat ceri. Penggunaan kedua filter tersebut bertujuan untuk 

memperjelas kondisi tomat ceri sehingga dapat meningkatkan akurasi dalam 

mendeteksi kerusakan buah. Pada proses pengambilan data, satu buah tomat ceri 

akan dilakukan pengambilan data sebanyak empat kali pada sisi yang berbeda. 

3.3.2  Identifikasi dan pelabelan data 

 Dataset yang terkumpul diidentifikasi dengan mengklasifikasikan hasil citra 

buah tomat ceri yang diketahui secara visual dan setiap kelompoknya dipisahkan 

pada folder yang berbeda. Kemudian, dari setiap kelompok kondisi dibagi menjadi 

dua bagian, yakni dataset untuk training (pengembangan model) dan dataset untuk 

pengujian. Setelah terindentifikasi, pelabelan dilakukan untuk mengetahui objek 

yang akan dikenali dalam sebuah citra. Pelabelan dilakukan menggunakan platform 

Roboflow dengan memberikan penandaan pada dataset yang telah teridentifikasi. 

Penandaan yang dilakukan adalah pemberian anotasi kondisi tomat ceri. Dataset 

yang sudah diberi label tersebut selanjutnya akan digunakan dalam proses training 

dataset. Selain itu, pada platform Roboflow dilakukan proses augmentasi untuk 

memperbanyak dataset training. Hasil dari tahap ini berupa file zip yang di 

dalamnya terdapat folder berisi citra-citra yang sudah diberi label dan diaugmentasi 

(JPG), file Text Document (TXT), serta  file YAML Ain’t Markup Languange 

(YAML). 

 

3.3.3  Training dataset 

 Training dataset adalah proses pelatihan model algoritma yang sebelumnya 

telah dibuat untuk mengenali citra dataset yang terkumpul. Proses training terdiri 

dari dua tahap yaitu forward propagation dan backward propagation. Pada forward 

propagation nilai input dipropagasikan pada setiap hidden layer menggunakan 

fungsi aktivasi untuk menghasilkan keluaran nilai bobot serta nilai bias dan 

mengaktifkan neuron atau layer dalam proses training dataset. Fungsi aktivasi 

merupakan fungsi yang digunakan untuk mengaktifkan neural network yang 

digunakan dalam proses training dataset (Julpan et al. 2015). Sedangkan backward 
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propagation dilakukan untuk memperbaiki nilai error yang terjadi pada tahap 

forward propagation. Kedua tahap dilakukan berulang kali hingga diperoleh 

keluaran dengan error paling kecil atau mendekati nol. Apabila nilai error telah 

mendekati atau sama dengan nol maka model yang dibuat telah mampu mengenali 

objek yang diidentifikasi. Training dataset dilakukan di Google Colaboratory. 

 

3.3.4  Uji fungsional model hasil training 

 Pengujian dari hasil training dilakukan dengan menggunakan nilai bobot bias 

yang diperoleh dari hasil training. Model terbaik yang diperoleh dari hasil training 

digunakan pada proses pengujian. Pada proses pengujian, data input digunakan 

berupa citra buah tomat ceri yang terdiri dari berbagai kondisi buah tomat ceri, 

seperti baik, memar, sayat, dan kombinasi antara memar dan sayat. Keluaran dari 

proses ini adalah citra dengan bounding box yang menunjukkan kondisi yang terjadi 

pada buah tomat ceri dan telah dibedakan dengan objek yang bukan buah tomat ceri. 

 

3.3.5  Analisis hasil model dan perbaikan model deep learning 

 Proses selanjutnya adalah penganalisisan hasil pengujian model untuk 

memastikan hasil identifikasi sesuai dengan kondisi buah tomat ceri yang 

sebenarnya. Proses ini dilakukan untuk mendapatkan akurasi model yang dibuat. 

Pada proses ini dilakukan perhitungan hasil identifikasi yang benar dari hasil 

pengidentifikasikan kondisi buah tomat ceri secara manual dengan tabel confusion 

matrix. Melalui proses ini diperoleh kinerja dari model yang telah dibuat seperti 

nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 
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IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Pengumpulan dataset tomat ceri 

Pada proses pengumpulan dataset, buah tomat ceri yang digunakan merupakan 

tomat ceri varietas fortesa yang berasal dari PT. Lima Sukses Utama, Cipayung 

Datar, Megamendung, Bogor. Buah yang digunakan dipanen pada hari H 

pengambilan data dengan umur 114 hari setelah tanam (HST). Pemanenan dan 

penyortiran dilakukan pada 19 Februari 2024. Perlakukan dan pengambilan citra 

dilakukan pada 19 Februari – 21 Februari 2024. Dataset yang berhasil dikumpulkan 

sebanyak 300 citra. Dataset tersebut diasumsikan telah mewakili populasi kondisi 

setiap objek. Tabel 3 menjelaskan jumlah dataset yang digunakan pada penelitian 

ini. 

 

Tabel 3 Jumlah dataset yang digunakan 
 

No Dataset Jumlah dataset 

1 Training 215 

2 Validation 55 

3 Testing 30 

 

Pada pengambilan data, citra yang diperoleh dengan menggunakan perangkat 

alat yang telah dirancang masih menghasilkan bayangan dan pantulan. Pada 

penelitian ini bayangan yang ada pada citra tidak mengganggu objek dan tidak 

memengaruhi informasi yang ingin didapatkan. Namun, adanya pantulan pada buah 

tomat ceri dapat mengganggu informasi kerusakan yang diinginkan dari citra 

tersebut. Pantulan yang terdapat pada buah tomat ceri berupa pantulan berwarna 

putih yang cukup jelas dan menutupi warna fluoresen dari buah tersebut sehingga 

terjadi hilangnya informasi pada bagian buah yang terdapat pantulan. Dengan 

pengaturan perangkat alat yang digunakan, pantulan pada objek belum dapat 

dihilangkan sepenuhnya karena objek yang digunakan merupakan benda mengilap. 

Peneliti telah mencoba memposisikan lampu dalam berbagai letak. Dari semua 

posisi lampu yang telah dicoba, posisi lampu yang digunakan pada penelitian ini 

(seperti pada Gambar 7) dianggap sudah yang paling optimal karena pantulan yang 

terjadi berada pada bagian pinggir objek dan pada posisi yang berbeda. Secara 

umum pun, area dari buah tomat ceri yang tidak terdapat efek pantulan sudah dapat 

memberikan informasi yang cukup sehingga dapat digunakan untuk mendeteksi 

kerusakan mekanis pada buah tomat ceri. Di sisi lain, untuk menghindari adanya 

informasi yang hilang atau terganggu akibat pantulan tersebut, pengambilan citra 

pada satu buah tomat ceri  dilakukan sebanyak empat kali pada sisi yang berbeda-

beda. Beberapa contoh citra yang berhasil diambil sebagai dataset yang digunakan 

dalam pengembangan model deep learning deteksi kerusakan mekanis pada buah 

tomat ceri ditunjukkan pada Gambar 10. 
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Gambar 10 Contoh dataset yang diolah (a) Baik; (b) Memar; (c) Sayat; 

       (d) Kombinasi memar dan sayat 

 

Berdasarkan proses pengambilan citra, penggunaan citra fluoresen 

memberikan hasil yang lebih informatif, terutama dalam mengidentifikasi 

kerusakan mekanis pada buah tomat ceri. Meskipun kerusakan mekanis yang cukup 

besar masih terlihat pada citra RGB seperti pada Gambar 11a, penggunaan metode 

fluoresen memungkinkan untuk menghasilkan citra yang lebih detail. Sebagai 

contoh, pada Gambar 11b, sayatan pada buah tomat ceri terlihat lebih panjang dan 

jelas serta kerusakan-kerusakan yang masih tergolong halus lebih terlihat 

dibandingkan dengan citra RGB (Gambar 11a). Di sisi lain, pada Gambar 11d, 

terlihat adanya kerusakan mekanis yang tidak terlihat pada citra RGB pada Gambar 

11c. Hal ini menunjukkan bahwa citra fluoresen dapat lebih memberikan informasi 

tentang kerusakan mekanis pada buah tomat ceri dibandingkan citra RGB. 

a b 

c d 
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Gambar 11 Contoh perbedaan citra RGB dan citra fluoresen pada tomat ceri  

   (a) Citra RGB sayat; (b) Citra fluoresen sayat ; (c) Citra RGB  

   memar; d) Citra fluoresen memar 

4.2 Identifikasi dan pelabelan data 

Dataset yang sudah terkumpul, diidentifikasi untuk dikelompokkan 

berdasarkan kondisi yang tertangkap oleh kamera. Proses identifikasi dilakukan 

karena terdapat beberapa kerusakan mekanis pada buah tomat ceri yang kurang 

dapat dilihat dengan penglihatan secara langsung, tetapi dapat tertangkap oleh 

kamera. Rincian setiap kelasnya terdapat pada Lampiran 1. Setelah identifikasi 

untuk pengelompokkan selesai, selanjutnya dilakukan proses pengolahan data 

dengan memberikan anotasi atau label pada setiap objek buah tomat ceri tersebut. 

Proses pelabelan dilakukan menggunakan platform Roboflow dengan metode 

object detection yang bertujuan untuk mengenali kondisi-kondisi kerusakan 

mekanis buah tomat ceri pada setiap citra. Pelabelan dilakukan dengan memberikan 

anotasi pada objek berdasarkan kriteria kerusakannya, antara lain baik, memar, dan 

sayat. Contoh proses anotasi yang dilakukan dapat dilihat pada Gambar 12, Gambar 

13, dan Gambar 14. 

a b 

c d 
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Gambar 12 Contoh proses anotasi pada dataset baik 

 

Gambar 13 Contoh proses anotasi pada dataset memar 

 

Gambar 14 Contoh proses anotasi pada dataset sayat 

Salah satu ciri dari tampilan platform Roboflow ketika menampilkan citra yang 

telah diberikan label (anotasi), fokus utama akan diberikan pada bagian citra yang 

terdapat di dalam bounding box. Sedangkan untuk bagian citra yang tidak terdapat 

pada bagian dalam bounding box akan diberikan warna yang lebih gelap 



 

19 

dibandingkan warna citra aslinya. Hal tersebut bertujuan untuk mempertegas 

visualisasi objek yang sedang difokuskan dalam proses anotasi. Pemberian kontras 

warna antara bagian citra yang dianotasi dengan bagian lain dari citra dapat 

membantu dalam mengidentifikasi lokasi objek yang telah dianotasi dengan lebih 

jelas. 

Setelah pelabelan, dalam platform Roboflow dilakukan penambahan jumlah 

dataset dengan metode augmentasi (perbanyakan dataset dari dataset asli). 

Augmentasi dilakukan dengan tujuan untuk meningkatkan kinerja model dalam 

menggeneralisasi citra tanpa pengunggahan lebih banyak citra. Augmentasi yang 

dilakukan dalam penelitian ini, meliputi flip (horizontal dan vertikal), crop (dengan 

maksimum zoom 50%), hue (±15o), saturation (±25%), dan brightness (±15%). 

Hasil dari proses augmentasi tersebut akan digunakan untuk menambah dataset 

training, sehingga total dari keseluruhan dataset training berjumah 645 citra 

dengan total anotasi sebanyak 1.173 anotasi. 

Keluaran dari proses pelabelan berupa file zip yang di dalamnya terdapat file 

JPG, TXT, dan YAML. Pada file TXT berisikan kode kelas bounding box dan titik-

titik koordinat dari setiap bounding box. Kode 0 untuk kelas ‘baik’, kode 1 untuk 

kelas ‘memar’, dan kode 2 untuk kelas ‘sayat’. Sedangkan file YAML merupakan 

file konfigurasi data dengan bahasa pemrograman. File tersebut berfungsi untuk 

memberitahu letak data pelatihan dan validasi serta jumlah dan nama kelas yang 

akan dideteksi. File-file tersebut nantinya akan digunakan untuk proses training dan 

validation dataset. 

4.3 Training dataset 

Kumpulan dataset yang telah dianotasi digunakan pada proses custom training. 

Proses training dilakukan untuk melatih model CNN sehingga pada proses ini dapat 

diperoleh nilai bobot yang dapat digunakan dalam deteksi kerusakan mekanis pada 

buah tomat ceri. Pada proses ini dataset yang digunakan merupakan dataset 

training dan dataset validation. Dataset validation digunakan untuk proses validasi. 

Proses validasi dilakukan selama proses training. Tujuan dari proses validasi adalah 

mengukur performa model secara cepat dan periodik. Hal tersebut untuk 

memastikan kesiapan model sebelum diuji dengan data baru yang belum pernah 

dianotasi. 

Proses pengembangan model (training dan pengujian) dilakukan di Google 

Colaboratory dengan menggunakan model algoritma YOLOv8. Pada proses 

training digunakan nilai epoch sebesar 300 dengan nilai parameter patience sebesar 

50. Parameter patience digunakan untuk menghentikan proses training lebih awal 

sehingga dapat menghindari terjadi overfitting. Nilai patience sebesar 50 memiliki 

arti apabila tidak terjadi perubahan yang signifikan pada metrik validation dalam 

50 epoch terakhir, proses training akan dihentikan secara otomatis. 

Proses training memerlukan nilai epoch sebanyak 144 kali untuk mencapai 

keadaan yang konvergen. Algoritma YOLOv8 pada penelitian ini memerlukan 

waktu training selama 1,308 jam (1 jam 18 menit 29 detik) dengan size memory 

22,6 MB. Berdasarkan proses training dihasilkan grafik training loss. Grafik 

tersebut menunjukkan proses perbaikan nilai error selama proses training. Grafik 

traning loss ditunjukkan pada Gambar 15 dan Gambar 16. 
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Gambar 15 Grafik box loss hasil training 

 

Gambar 16 Grafik classification loss hasil training 

Box loss merupakan kesalahan model dalam menentukan lokasi bounding box 

yang diprediksi. Classification loss adalah kesalahan model dalam 

mengklasifikasikan bounding box yang diprediksi (Bellynza dan Syaputra 2022). 

Semakin kecil nilai loss atau mendekati nilai nol menunjukkan model yang 

dibangun semakin baik atau bagus karena model dapat mengenali objek yang akan 

dideteksi. Nilai loss yang diperoleh dari hasil training pada penelitian ini untuk box 

loss dan classification loss berturut-turut adalah 0,58 dan 0,37. 

Setelah proses training selesai dilakukan, maka hasil dari proses validasi juga 

ditampilkan. Hasil dari proses validasi adalah confusion matrix yang ditampilkan 

pada Lampiran 3. Berdasarkan confusion matrix tersebut, model sudah siap atau 

dapat digunakan untuk pengujian. Nilai bobot yang didapatkan pada proses training 

kemudian digunakan untuk pengujian deteksi kerusakan mekanis pada buah tomat 
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ceri pada Google Colaboratory. Pengujian nilai bobot pada citra dilakukan dengan 

menggunakan dataset untuk testing. Kode program yang digunakan telah 

dilampirkan pada Lampiran 2. 

4.4 Hasil uji deep learning  

Dalam pengujian deep learning, dataset pengujian yang digunakan merupakan 

dataset baru di luar dataset training dan validation. Dataset tersebut terdiri dari 30 

citra. Tujuan dari pengujian dalam penelitian ini adalah untuk memperoleh nilai 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score dengan menggunakan confusion matrix. 

Contoh hasil deteksi dapat dilihat pada Gambar 17. 

 

Gambar 17 Contoh hasil deteksi kerusakan mekanis buah tomat ceri 

Berdasarkan hasil pengujian, dilakukan pembuatan tabel confusion matrix serta 

penghitungan nilai akurasi, presisi, dan recall dari nilai yang terdapat pada tabel 

confusion matrix. Tabel confusion matrix ditunjukkan pada Lampiran 4. Dari 30 

citra yang diuji, terdapat tujuh kerusakan mekanis yang masih kurang dapat 

terdeteksi. Berdasarkan tabel confusion matrix dilakukan perhitungan nilai akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score secara non-komputasi untuk mengevaluasi kinerja 

model menggunakan persamaan yang tercantum pada bagian tinjauan pustaka. 

Hasil perhitungan ditunjukkan pada Tabel 4. 

 

Tabel 4 Hasil evaluasi model 
 

Kelas Akurasi Presisi Recall F1-Score 

Baik 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 

Memar 94,00% 100,00% 83,33% 90,91% 

Sayat 92,00% 100,00% 80,00% 88,89% 

Rataan 95,33% 100,00% 87,78% 93,49% 
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Nilai akurasi menggambarkan tingkat keakuratan model dalam 

mengklasifikasikan objek dengan benar. Nilai akurasi dapat dikatakan tinggi jika 

model dapat memprediksi output dari sejumlah input dengan benar (Natan et al. 

2019). Berdasarkan hasil perhitungan pada Tabel 4, nilai akurasi model sebesar 

95,33%. Nilai akurasi tersebut dapat dikatakan tinggi karena dari sebagian besar 

input yang diberikan, model mampu memprediksi output dengan benar. Hal 

tersebut menunjukkan bahwa model yang dibuat sudah memiliki kemampuan 

dalam mendeteksi objek berupa kerusakan mekanis pada buah tomat ceri dengan 

akurat untuk semua kelas. 

Nilai presisi kelas baik, memar, dan sayat yang didapatkan pada pengujian 

model memiliki nilai yang sama yakni 100,00% sehingga nilai presisi untuk model 

juga sebesar 100,00%. Nilai presisi tersebut berfungsi untuk mengukur ketepatan 

model dalam melakukan pendeteksian. Nilai presisi yang dihasilkan oleh model 

deep learning menunjukkan bahwa model sangat baik dalam menentukan kelas 

setiap objek. Sedangkan recall berfungsi untuk mengukur tingkat efektivitas dalam 

menemukan kelas yang diprediksi (Rizki et al. 2023). Nilai recall untuk setiap kelas 

memiliki nilai yang berbeda-beda. Nilai recall kelas baik, memar, dan sayat 

berturut-turut adalah sebesar 100,00%; 83,33%; dan 80,00%. Berdasarkan nilai-

nilai tersebut maka didapatkan nilai recall model yang merupakan nilai rata-rata 

dari ketiga kelas adalah sebesar 87,78%. Lebih kecilnya nilai recall kelas memar 

dan sayat dikarenakan adanya kerusakan memar dan sayat yang tidak terdeteksi.  

Pada penelitian ini terdapat kelemahan YOLOv8 dalam pengembangannya, 

yakni adanya kerusakan mekanis yang tidak terdeteksi. Kerusakan mekanis pada 

buah tomat ceri yang tidak terdeteksi oleh YOLOv8 dikarenakan kerusakannya 

yang masih samar atau sangat halus. Hal tersebut menunjukkan bahwa YOLOv8 

masih kurang dapat mendeteksi objek yang berukuran kecil dan memiliki pola 

khusus pada citra. Contoh kerusakan mekanis buah tomat ceri yang tidak terdeteksi 

diperlihatkan pada Gambar 18. 

   
(a)      (b) 

Gambar 18 Contoh dataset yang tidak terdeteksi (a) Memar tidak terdeteksi;  

   (b) Sayat tidak terdeteksi 

Berdasarkan Tabel 4 juga dapat dilihat bahwa nilai presisi lebih tinggi 

dibandingkan nilai recall. Hal ini dikarenakan nilai FP lebih rendah dibandingkan 

nilai FN. Serianti et al. (2023) menjelaskan bahwa presisi dan recall memiliki 
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hubungan terbalik, ketika nilai presisi meningkat maka nilai recall akan menurun 

dan sebaliknya. Nilai FP yang lebih rendah dibandingkan FN menandakan model 

sedikit mengklasifikasikan aktual yang salah ke prediksi yang benar. Pada rincian 

nilai confusion matrix yang terdapat pada Lampiran 4, terlihat bahwa nilai FP 

adalah nol pada semua kelas. Sedangkan jika dilihat dari nilai F1-score yang 

didapatkan yakni sebesar 93,49%. Nilai F1-score yang semakin tinggi menandakan 

kinerja model semakin baik. Berdasarkan hasil yang didapatkan menggambarkan 

model deep learning sudah memiliki kinerja yang baik. 

Berdasarkan hasil uji deep learning, model deep learning yang dibangun sudah 

cukup stabil dalam mendeteksi kerusakan mekanis pada buah tomat ceri secara 

tepat. Hal tersebut ditandai dengan lebih banyaknya kerusakan yang terdeteksi 

dengan benar dibandingkan terdeteksi salah. Nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-

score yang cukup tinggi juga menggambarkan model deep learning sudah cukup 

baik. Kekurangan model dalam mendeteksi kerusakan diduga karena terdapat 

kerusakan-kerusakan halus dan/atau kerusakan yang masih samar sehingga model 

belum sepenuhnya mampu membedakan.  
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V SIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Simpulan 

Model deep learning untuk deteksi kerusakan mekanis buah tomat ceri dengan 

citra fluoresen menggunakan metode convolutional neural network telah berhasil 

dikembangkan dengan menggunakan algoritma YOLOv8. Penggunaan citra 

fluoresen membuktikan bahwa citra fluoresen dapat lebih efektif dalam 

menunjukkan kerusakan mekanis pada buah tomat ceri. Nilai box loss dan 

classification loss yang didapat berturut-turut adalah 0,58 dan 0,37. Proses training 

yang dilakukan menggunakan size memory sebesar 22,6 MB dengan waktu yang 

dibutuhkan selama 1,308 jam (1 jam 18 menit 29 detik). Berdasarkan hasil evaluasi 

model yang diperoleh dari tabel confusion matrix, model yang dibangun dengan 

algoritma YOLOv8 memiliki nilai akurasi sebesar 95,33%, nilai presisi sebesar 

100%, recall sebesar 87,78%, serta F1-score sebesar 93,49%. Dari hasil tersebut 

dapat disimpulkan bahwa model deep learning deteksi kerusakan mekanis buah 

tomat ceri dengan citra fluoresen mampu mendeteksi kerusakan secara akurat dan 

presisi. Namun, masih terdapat kekurangan di mana kerusakan mekanis yang sangat 

halus masih sulit dibedakan. 

5.2 Saran 

Saran untuk penelitian selanjutnya, pengambilan citra lebih memerhatikan 

faktor pencahayaan khususnya pengaturan lampu pada objek yang mengkilap 

sehingga masalah bayangan dan pantulan dapat diminimalisir atau dihilangkan 

untuk menghasilkan citra fluoresen yang lebih baik. Penggunaan metode colour 

feature juga dapat dipertimbangkan untuk proses pengolahan data. Penelitian 

selajutnya perlu dilakukan penambahan jumlah dan variasi dataset untuk 

mendapatkan nilai akurasi, presisi, dan recall yang lebih baik. Penelitian lebih 

lanjut dapat melakukan pengembangan implementasi model ke bentuk lokal 

software atau mobile application yang dapat digunakan secara mudah dengan 

mobilitas yang cepat. 
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