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ABSTRACT 
 

The determination of avocado ripeness is still commonly performed manually, which is subjective and often inaccurate due 

to its reliance on human visual perception. Traditional methods, such as pressing the fruit surface, may damage avocado 

quality and are inefficient for large-scale distribution and marketing. This study aims to automatically classify avocado 

ripeness levels using a deep learning approach based on transfer learning. The proposed method employs transfer learning 

using Convolutional Neural Network architectures, namely VGG16 and VGG19, which have been pre-trained on the 

ImageNet dataset. The research stages include image pre-processing such as resizing, normalization, and data augmentation 

to enhance input quality. Subsequently, model training and testing are conducted by comparing the performance of both 

architectures using evaluation metrics. The dataset used in this study is obtained from the Kaggle platform and consists of 

avocado images with various ripeness levels. Experimental results indicate that both models are capable of classifying 

avocado ripeness with high accuracy, precision, recall, and F1-score, with the VGG19 model achieving the best performance. 

These findings demonstrate that the deep learning approach effectively addresses the subjectivity and inaccuracy associated 

with manual avocado ripeness determination. This study contributes to the development of an accurate, objective, and 

practical image-based avocado ripeness classification system with potential applications in agriculture and fruit distribution. 
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Klasifikasi Tingkat Kematangan Buah Alpukat Menggunakan Transfer Learning 

Berbasis VGG16 dan VGG19 
 

ABSTRAK  
 

Penentuan tingkat kematangan buah alpukat secara manual masih bersifat subjektif dan sering kali kurang akurat karena 

bergantung pada persepsi visual manusia. Metode tradisional seperti menekan permukaan buah berpotensi merusak kualitas 

alpukat dan tidak efisien untuk kebutuhan distribusi dan pemasaran skala besar. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengklasifikasikan tingkat kematangan buah alpukat secara otomatis menggunakan pendekatan deep learning berbasis 

transfer learning. Metode yang digunakan adalah transfer learning dengan memanfaatkan arsitektur Convolutional Neural 

Network VGG16 dan VGG19 yang telah dilatih sebelumnya pada dataset ImageNet. Tahapan penelitian meliputi pra-

pemrosesan citra berupa resizing, normalisasi, dan augmentasi data untuk meningkatkan kualitas input model. Selanjutnya, 

dilakukan pelatihan dan pengujian model dengan membandingkan kinerja kedua arsitektur berdasarkan metrik evaluasi. 

Dataset yang digunakan berasal dari platform Kaggle yang berisi citra buah alpukat dengan variasi tingkat kematangan. 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa kedua model mampu melakukan klasifikasi kematangan buah alpukat dengan nilai 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score yang tinggi, dengan model VGG19 memberikan performa terbaik. Temuan ini 

menegaskan bahwa pendekatan deep learning mampu mengatasi permasalahan subjektivitas dan ketidakakuratan dalam 

penentuan kematangan buah alpukat secara manual. Penelitian ini memberikan kontribusi berupa pengembangan sistem 

klasifikasi kematangan buah alpukat berbasis citra digital yang akurat, objektif, dan berpotensi diterapkan secara praktis di 

bidang pertanian dan distribusi buah. 

 

Kata Kunci: Kematangan Alpukat, Deep Learning, Transfer Learning, CNN, VGG. 

 

1. PENDAHULUAN 

Buah alpukat (Persea americana Mill.) merupakan 

salah satu komoditas hortikultura yang banyak diminati 

karena kandungan gizi, cita rasa, serta manfaat 

kesehatannya. Di Indonesia, alpukat diproduksi secara 

luas di berbagai wilayah beriklim tropis, sehingga 

volume produksi dan permintaan pasar terus mengalami 

peningkatan setiap tahunnya. Kondisi ini menuntut 
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adanya sistem penanganan pascapanen yang optimal, 

khususnya dalam menentukan tingkat kematangan buah 

sebelum dipasarkan atau dikonsumsi (Putra et al., 2024; 

Wang et al., 2023) 

Tingkat kematangan buah alpukat menjadi faktor 

krusial karena berpengaruh langsung terhadap kualitas, 

tekstur, rasa, serta daya simpan buah. Alpukat yang 

belum matang memiliki tekstur keras dan cita rasa yang 

kurang optimal, sedangkan alpukat yang terlalu matang 

cenderung cepat mengalami pembusukan sehingga 

menurunkan nilai jual. Dalam praktiknya, penentuan 

tingkat kematangan alpukat masih banyak dilakukan 

secara manual melalui pengamatan visual, warna kulit, 

ukuran buah, atau dengan menekan permukaan buah 

menggunakan jari. Metode konvensional ini bersifat 

subjektif, sangat bergantung pada pengalaman individu, 

dan berpotensi merusak daging buah akibat tekanan 

mekanis yang diberikan (Elmasry et al., 2023; Santos et 

al., 2023). 

Keterbatasan metode manual mendorong perlunya 

pendekatan otomatis yang lebih objektif, akurat, dan 

efisien dalam menentukan tingkat kematangan buah. 

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan, khususnya 

deep learning, telah menunjukkan potensi yang besar 

dalam bidang pengolahan citra digital. Pendekatan deep 

learning dengan arsitektur Convolutional Neural 

Network (CNN) mampu mengekstraksi fitur visual 

kompleks seperti warna, tekstur, dan pola secara 

otomatis, sehingga sangat efektif digunakan dalam tugas 

klasifikasi citra pertanian dan kualitas buah (Abbas et al., 

2023; Zhou et al., 2023; García et al., 2024). 

Meskipun CNN memiliki performa yang tinggi, 

pelatihan model dari awal umumnya membutuhkan 

dataset dalam jumlah besar serta sumber daya komputasi 

yang tinggi. Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, 

pendekatan transfer learning banyak digunakan dengan 

memanfaatkan model CNN yang telah dilatih 

sebelumnya pada dataset berskala besar seperti 

ImageNet. Pendekatan ini memungkinkan model untuk 

beradaptasi dengan dataset yang lebih terbatas, 

mempercepat proses pelatihan, serta meningkatkan 

performa klasifikasi secara signifikan (Alzubaidi et al., 

2023; Hossain et al., 2023; Nisar et al., 2023). 

Di antara berbagai arsitektur CNN yang tersedia, 

VGG16 dan VGG19 merupakan model yang populer dan 

banyak digunakan dalam penelitian pengenalan citra. 

Kedua arsitektur ini memiliki struktur yang relatif 

sederhana namun efektif, dengan penggunaan filter 

konvolusi berukuran kecil secara konsisten sehingga 

mampu mengekstraksi fitur visual secara bertingkat. 

Perbedaan utama antara VGG16 dan VGG19 terletak 

pada kedalaman jaringan, yang berpotensi memengaruhi 

kemampuan model dalam menangkap detail visual yang 

lebih kompleks (Liu et al., 2024; Zhang et al., 2024). 

Sejumlah penelitian terdahulu menunjukkan bahwa 

pendekatan deep learning dan transfer learning efektif 

diterapkan dalam klasifikasi kualitas dan kematangan 

buah. Penelitian pada buah alpukat dan buah tropis 

lainnya melaporkan bahwa metode berbasis CNN 

mampu menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi dalam 

menentukan tingkat kematangan buah berdasarkan citra 

digital (Wang et al., 2023; Koirala et al., 2023; Wijaya et 

al., 2023). Penelitian lain juga menunjukkan bahwa 

penggunaan arsitektur VGG memberikan performa yang 

kompetitif dalam klasifikasi kematangan buah, meskipun 

terdapat perbedaan hasil antara VGG16 dan VGG19 

tergantung pada karakteristik dataset dan kondisi 

pencahayaan citra (Chen et al., 2024; Singh et al., 2025; 

Rahman et al., 2025). 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini 

mengusulkan penerapan transfer learning menggunakan 

arsitektur VGG16 dan VGG19 untuk mengklasifikasikan 

tingkat kematangan buah alpukat berdasarkan citra 

digital. Penelitian ini tidak hanya berfokus pada 

implementasi model, tetapi juga melakukan analisis 

komparatif terhadap kinerja kedua arsitektur CNN 

tersebut menggunakan metrik evaluasi akurasi, presisi, 

recall, dan F1-score, sehingga diharapkan dapat 

memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem 

klasifikasi kematangan buah alpukat yang objektif dan 

andal (Pratama et al., 2024; Singh et al., 2024; 

Kurniawan et al., 2024). 

 

2. RUANG LINGKUP  

Dalam penelitian ini permasalahan mencakup: 

1. Cakupan Permasalahan 

Penelitian ini berfokus pada penerapan metode 

Transfer Learning menggunakan arsitektur VGG-16 

dan VGG-19 untuk mengklasifikasikan tingkat 

kematangan buah alpukat berdasarkan citra digital. 

Ruang lingkup penelitian mencakup proses pra-

pemrosesan citra, pelatihan model, serta evaluasi dan 

perbandingan kinerja kedua arsitektur dalam 

mengenali karakteristik visual buah alpukat. 

2. Batasan-batasan Penelitian 

Batasan penelitian meliputi penggunaan dataset citra 

alpukat yang bersumber dari platform Kaggle 

pembatasan model pada arsitektur VGG-16 dan 

VGG-19, serta evaluasi kinerja model berdasarkan 

metrik akurasi, presisi, recall, dan efisiensi 

komputasi. Penelitian ini tidak membahas aspek fisik 

maupun kimiawi buah alpukat, melainkan hanya 

analisis berbasis citra visual. 

3. Rencana Hasil yang Didapatkan 

Hasil yang diharapkan adalah diperolehnya model 

klasifikasi kematangan buah alpukat dengan 

performa optimal serta tersusunnya analisis 

komparatif untuk menentukan arsitektur yang paling 

efektif dalam penerapan transfer learning pada 

klasifikasi citra buah 

 

3. BAHAN DAN METODE  

Penelitian ini merupakan penelitian terapan yang 

berfokus pada penerapan teknik Deep Learning di bidang 

pengolahan citra digital untuk mengidentifikasi dan 

mengklasifikasikan tingkat kematangan buah alpukat 
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secara otomatis berdasarkan citra yang diperoleh. 

Adapun alur kerja dari penelitian ini dapat dilihat pada 

gambar 1: 

 
Gambar 1. Kerangka Kerja 

Figure 1. Framework 

 

3.1 Pre-Processing 

Pada tahapan preprocessing data pada yang 

merupakan input adalah gambar buah avocade yang sdh 

disimpan dalam file. Kemudian dilakukan proses 

diantaranya melakukan penyesuaian kembali ukuran 

gambar yang sesuai dengan input VGG-19 dan VGG-16. 

Setelah itu dilakukan normalisasi gambar dalam bentuk 

pixel dan kemudian melakukan pembagian dataset 

menjadi data training, data test dan data validasi. 

 

3.2 Pemilihan Mode Pre-Trained 

Pada tahapan ini dilakukan pelatiham model gambar 

buah alpukat yang sudah disimpan dalam file dengan 

format gambar dan melakukan proses import VGG-19 

dan VGG-16 dengan melakukan pre-trained weights. 

Menonaktifkan layer awal model dan hanya melatih 

layer akhir sesuai dengan masalah deteksi kematangan 

buah alpukat. 

 

3.3 Menyusun Model 

Data yang sudah diolah dengan pre-trained weights 

kemudian dilakukan penambahan layer fully connected 

setelah layer terakhir VGG, menambahkan layer output 

dengan jumlah neuron sesuai dengan jumlah kelas 

kemudian dilakukan optimizer dan loss function 

(categorical cross-entropy). 

 

3.4 Training Model 

Data training dan validation dilakukan dengan 

melatih model dengan data training selama beberapa 

epoch dengan batch size tertentu. Melakukan 

pemantauan training loss dan validation accuracy setiap 

epoch untuk mendeteksi overfitting atau underfitting. 

 

3.5 Pengujian Hasil 

Menggunakan data test untuk melakukan pengujian 

hasil termasuk untuk tahap evaluasi model dengan 

menghitung akurasi, precision, recall, dan F1-score. 

Menilai apakah model dapat mendeteksi kematangan 

buah dengan baik. 

 

3.6 Fine Tuning 

Jika model menunjukkan overfitting atau 

underfitting, lakukan fine-tuning dengan cara 

menyesuaikan learning rate, batch size, atau menambah 

data augmentasi. 

 

3.7 Testing 

tahapan testing ini mencakup untuk melakukan 

pengecekan nilai akurasi, presisi, recall dan F1-Score. 

1. Akurasi 

Rumus akurasi terdapat pada persamaan (1) : 

 
(1) 

2. Menghitung Presisi 

Rumus presisi terdapat pada persamaan (2) : 

 
(2) 

 

3. Menghitung Recall 

Rumus recall terdapat pada persamaan (3) : 

 
(3) 

 

4. Menghitung F1-Score 

Rumus F1-Score terdapat pada persamaan (4) : 

 
(4) 

 

 

4. PEMBAHASAN 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan 

Transfer Learning berbasis CNN mampu mengekstraksi 

fitur visual penting dari citra buah alpukat secara 

optimal. Keberhasilan model dalam mengenali tingkat 

kematangan menegaskan bahwa fitur warna, tekstur, dan 
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pola permukaan kulit alpukat merupakan indikator visual 

yang relevan dan dapat dipelajari secara efektif oleh 

jaringan konvolusional. 

 

4.1 Pengumpulan Data 

Tahapan pengumpulan data untuk penelitian ini 

merupakan tahapan yang penting dilakukan. Tahapan ini 

dimulai dengan mengumpulkan data yang bersumber 

dataset online yaitu kaggle dan ditambah dengan data 

gambar buah alpukat yang didapatkan secara manual 

dengan pengambilan foto menggunakan kamera 

handphone. Berikut ini merupakan dataset yang 

didapatkan dari kaggle yang sudah dalam bentuk data 

yang diolah. 

 

Tabel 1. Data yang Diolah 

Table 1. Processed Data 

No layer hue saturation Sharpen color_category neuron weight size 

1 14.5 19 40 26 black 34 175 261 

2 71.7 53 69 75 green 69 206 185 

3 88.5 60 94 46 dark green 79 220 143 

4 93.8 105 87 41 dark green 75 299 140 

5 42.5 303 58 32 purple 63 200 227 

 

4.2 Data Pre-Processing 

Pada Tahapan data preprocessing hal yang dilakukan 

adalah:  

1. Resize 

Pada tahapan Resize tahapan yang dilakukan adalah 

melakukan resie dan pengambilan data pixel untuk 

data alpukat 

2. Augmentasi Data 

Apabila gambar telah melakukan proses resize maka 

tahapan selanjutnya yaitu melakukan Augmentasi 

data. Proses ini wajib dilakukan agar gambar buah 

alpukat siap diproses oleh algoritma transfer learning 

 

Untuk mendapatkan nilai RGB dari buah alpukat 

makan dilakukan dengan melakukan load gambar dengan 

menggunakan lybrasy pengolahan citra yaitu openCV dan 

Phyton Imaging Libray dengan perintah. 

 
from PIL import Image 

img = Image.open("alpukat.jpg") 

 

Kemudian untuk mendapatkan nilai pixel (x,y), ambil 

nilai inetnsitas warna RGB dengan menggunakan 

perintah. 

 

pixel_rgb = img.getpixel((x, y)) # 

(R, G, B) 

 

Berikut ini merupakan salah satu perintah yang 

digunakan untuk mendapatkan nilai pixel (0,0) 

 
pixel_rgb = img.getpixel((0, 0)) 

print("Nilai RGB pixel (0,0):", 

pixel_rgb) 

 

Hasil dari perintah ini kemudian menghasilkan nilai 

RGB seperti berikut ini : 

 
Nilai RGB pixel (0,0): (128, 200, 

50) 

 

Artinya pixel di posisi (0,0) memiliki nilai warna R = 

128, G = 200, B = 50. Selanjutnya tahapan yang 

dilakukan adalah tahapan normalisasi untuk RGB ini 

seperti berikut ini yang hasilnya ditampilkan pada tabel 2. 

Pixel_normalisasi = 128/255 = 0.502 

Pixel_normalisasi = 200/255 = 0.784 

Pixel_normalisasi = 50/255 = 0.196 

 

Tabel 2. Perhitungan Nilai RGB 

Table 2. Calculating RGB Values 

 

No 
Nama 

File 

 

Kematanga 

 

R 

Pixel normalisasi 

R 

 

G 

Pixel 

normalisasi G 

 

B 

Pixel 

ormalisasi B 

1 
alpukat_ 

001.jpg 
Mentah 120 0.471 135 0.529 90 

0.353 

2 
alpukat_ 

002.jpg 
Mentah 130 0.510 140 0.549 95 

0.373 

3 
alpukat_ 

003.jpg 
Mentah 125 0.490 130 0.510 85 

0.333 

4 
alpukat_ 

004.jpg 

Setengah 

Matang 
160 0.627 170 0.667 110 

0.431 

5 
alpukat_ 

005.jpg 

Setengah 

Matang 
155 0.608 165 0.647 105 

0.412 



 

© 2026, The Author(s). Authors retain all their rights to the published works, such as (but not limited to) the following rights; Copyright and other proprietary rights 

relating to the article, such as patent rights, The right to use the substance of the article in own future works, including lectures and books, The right to reproduce the 

article for own purposes, The right to self-archive the article 

 

 

254 

 

3. Normalisasi 

Tahapan dari augemntasi adalah normalisasi data 

diaman data yang sudah dalam bentuk pixel dan RGB 

selanjutnya dilakukan tahapan VGG menggunakan 

preprocess_input. melakukan perubahan dari RGB 

menjadi bentuk BGR, dengan menggunakan perintah 

mean ImageNet. 

 

Tabel 3. Konversi RGB ke B’G’R’ 

Table 3. RGB to B’G’R’ conversion 

No File Name Maturity R B' G G' B R' 

1 alpukat_001.jpg Raw 120 16.1 135 
18.0 

6 
90 

- 

33.68 

2 alpukat_002.jpg Raw 130 26.1 140 
23.0 

6 
95 

- 

28.68 

3 alpukat_003.jpg Raw 125 21.1 130 
13.0 

6 
85 

- 

38.68 

4 alpukat_004.jpg 
Half-Raw 

160 56.1 170 
53.0 

6 
110 

- 

13.68 

5 alpukat_005.jpg 
Half-Raw 

155 51.1 165 
48.0 

6 
105 

- 

18.68 

 

4.3 VGG-16 dan VGG-19 

Gambar 2 ini menujukan perbedaan proses dalam 

melakukan proses transfer learning dengan menggunakan 

VGG16 dan VGG 19. 

 
Gambar 2. VGG-16 dan VGG-19 

Figure 2. VGG-16 and VGG-19 

 

1. VGG- 16 

Berikut ini perhitungan yang dilakukan untuk setiap 

tahapan dari VGG 16 dengan menggunakan salah satu 

data yaitu : R = 128, G = 200, B = 50 dan dari hasil 

proses diatas didapatkan nilai (B, G, R) = (24.06, 83.22, 

73.68) 

a) Convolution 3x3 

Pada tahapan ini dilakukan pembuatan patch 

matriks 3x3 untuk seua channel yaitu: 

1) Saluran R 
−73.68 −73.68 −73.68 

[−73.68 −73.68 −73.68] 

−73.68 −73.68 −73.68 

2) Saluran G 
83.22 83.22 83.22 

[83.22 83.22 83.22] 

83.22 83.22 83.22 

 

3) Saluran B 
24.06 24.06 24.06 

[24.06 24.06 24.06] 

24.06 24.06 24.06 

Selanjutnya dilakukan penjumlahn setiap 

matriks untuk R+G+B yang mengahsilkan 

matriks  

R + G + B = -73.68 + 83.22 + 24.06 = 33.60 

 

Kemudian dilakukan penterjemahan kedalam 

matriks 3x3 berikut ini: 
33.06 33.06 33.06 

[33.06 33.06 33.06] 

33.06 33.06 33.06 

 

b) Kernel Convolution 3x3 

Dengan memberikan bobot =1, dengan menjadikan 

kernel 3x3 (untuk satu filter VGG-16) kemudian 

disederhanakn menjadi : 
 1 1 1 

K = [1 1 1] 

 1 1 1 

Maka untuk semua elemen nilainya adalah 3x3 = 9 

x 33.60 = 302.40. 

 

Maka nilai dari conv 302.40 yang merupakan nilai 

sebelum ReLU nilai Relu ini didapatkan dari : 

ReLU(302.40) = max (0,302.40) 

 

c) Conv2 3x3 

Conv2 dilakukan dengan conv3x3 dengan 

menginputkan saluran sebanyak 64 saluran untuk 

VGG16 sehingga untuk semua chanel didapatkan 

conv2 = 3x3 

Untuk input chanel = 64 maka jumlah kernenya 

adalah: Kernell = 3 x 3 x 64 = 576 elemen  
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Maka hasil dari dot-productnya = 576 x 302.40 = 

174,182.40. 

Maka output untuk nilai ReLU kedua dari conv2 

adalah : 174,182.40. 

 

d) Conv3 3x3 

Conv3x3 dilakukan dengan conv3x3 dengan 

emnginputkan saluran sebanyak 128 sehingga 

dihitung untuk nilai conv3x3.  

Untuk input chanel = 64 maka jumlah kernenya 

adalah: Kernell = 3 x 3 x 64 = 576 elemen 

 

Berdasarkan hasil dari conv3x3 yang didapatkan 

ReLU = 174,182.40, maka didapatkan nilai ReLU = 

576 x 174,182.40 = 100,329,062.4 

 

e) MaxPool2x2 

Nilai ReLU kedua adalah = 100,329,062.4, maka 

ukuran spasial adalah = 56 x 56 x 128 = 401.408 

sehingga didapatkan jumlah flatten = 401,408 

elemen dengan setiap elemen diasumsikan 

100,329,062.40. 

 

f) Dense 

Nilai Dense pertama untuk satu neuron dense. Ini 

berlaku untuk setiap filter (karena bobot identik & 

input uniform), jadi setiap dari 64 filter punya nilai 

pertama = sum_{i=1..401,408} (input_i × weight_i) 

Karena semua weight_i = 1 dan semua input_i = 

100,329,062.40, maka  

 

Neuron input sum = 100,329,062.40 x 401,408 = 

40,272,888,279,859.20 

 

Nilai ReLU tetap positif sehingga untuk 256 neuron 

memiliki bobot yang identik yaitu 

40,272,888,279,859.20 

 

2. VGG19 

Berikut ini merupakan perhitungan untuk VGG-19 

yang terdiri dari banyak proses dan melibatkan sebanyak 

256 neuron. 

a) Per-Pixel 

jumlah kanal Per pixel: 

R + G + B = −73.68 + 83.22 + 24.06 = 33.60 

 

Karena patch 3×3 semua pixel identik → matriks 

3×3 nilai gabungan per pixel: 
33.06 33.06 33.06 

[33.06 33.06 33.06] 

33.06 33.06 33.06 

 

Patch 3×3 sum (dot dengan kernel 3×3 seluruh-

bobot=1, termasuk semua kanal patch_sum = 33.60 

× 9 = 302.40 untuk dot-product 3×3×3 (27 elemen) 

dengan bobot semua 1 dikarenakan 27 elemen = 9 

spatial × 3 kanal, dan tiap spatial memberikan 

(R+G+B)=33.6. 

b) Conv1 

Pada Conv 3x3 ini dilakukan dengan menggunakan 

input channels = 3, output filters = 64 Pada satu 

posisi pusat, untuk satu filter (semua bobot = 1), 

conv1_value = patch_sum = 302.40. 

Nilai ReLU adalah tetap 302.40 

Ini berlaku untuk setiap filter (karena bobot identik 

& input uniform), jadi setiap dari 64 filter punya 

nilai 302.40 di posisi pusat. 

 

c) Conv2 

Pada conv2 ini menggunakan matriks 3×3, input 

channels = 64 dengan jumlah Kernel elemen = 

3×3×64 = 576 elemen. Input per-elemen (untuk 

dot) = hasil Conv1 = 302.40 (asumsi uniform across 

channels). 

Perhitungan untuk conv2  

= 302.40 × 576 = 174,182.40. 

Nilai ReLU tahap pertama 174,182.40. 

 

d) Conv3 

Pada conv3 ini menggunakan matriks 3×3 dengan 

menggunakan input channels = 64 yang 

memmpunyai jumlah jumlah kernel yang sama 

untuk elemennya yaitu 

= 576. Input per-elemen conv2 = 174,182.40. conv3 

= 174,182.40 × 576 

= 100,329,062.40 

ReLU tahap kedua 100,329,062.40 

 

e) Conv4 

Pada conv4 ini masih menggunakan matriks 3×3 

dengan jumlah input channels = 128. Output filter 

Conv3 = 64 (sebelumnya) Conv4 untuk memiliki 

128 input channels (sesuai asumsi filter escalation). 

Kernel elemen = 3×3×128 = 1,152. 

Input per-elemen = conv3 = 100,329,062.40. conv4 

= 100,329,062.40 × 1,152 

= 115,579,079,884.80 

ReLU menjadi 115,579,079,884.80 

 

f) Conv5 

Pada conv5 ini masih menggunakan matriks 3×3 

dengan jumlah input channels = 128 sehingga 

kernel elemen = 3×3×128 = 1,152 (sama seperti 

Conv4). 

Input per-elemen = conv4. 

conv5cc = 115,579,079,884.80 × 1,152 

= 133,147,100,027,289.60 

ReLU → tetap 133,147,100,027,289.60 

 

g) Flatten 

Merupakan bentuk & panjang  vektor dengan 

menggunakan pooling dan padding = 1, stride = 1, 

spatial remains 224 × 224. Jumlah channel = 128 

(setelah Conv5 as assumed). 

length = 224 × 224 × 128 
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= 50,176 × 128 

= 12,845,056 

Setiap elemen vektor (dari setiap spatial position × 

channel) diasumsikan bernilai 

conv5 = 133,147,100,027,289.60 

 

4.4 Model Training 

Pada tahapan model training hal yang dilakukan 

adalah melmbuat labeling dengan tujuan tujuan untuk 

membuat kategori buah alpukat menjadi 3 buah labelling 

seperti pada tabel 4 yaitu: 

1. Mentah dengan label 1 

2. Setengah Matang dengan label 2 

3. Matang dengan label 3 

 

Tabel 4. Data Alpukat yang telah dilabelling 

Table. 4 Labeled Avocado Data 

No Nama File Kematangan Label 

1 alpukat_001.jpg Raw 1 

2 alpukat_002.jpg Raw 1 

3 alpukat_003.jpg Raw 1 

4 alpukat_004.jpg Half-Raw 2 

5 alpukat_005.jpg Half-Raw 2 

6 alpukat_006.jpg Half-Raw 2 

7 alpukat_007.jpg Ripe 3 

8 alpukat_008.jpg Ripe 3 

9 alpukat_009.jpg Ripe 3 

 

Label yang diberikan akurat dengan melakukan 

pengecekan ulang Data yang telah dilabel dapat langsung 

digunakan sebagai masukan ke model deep learning 

transfer learning VGG-16 atau VGG-19 untuk pelatihan 

klasifikasi kematangan buah alpukat. 

Untuk memastikan model dapat belajar, dievaluasi, 

dan diuji secara optimal, dataset dibagi menjadi tiga 

subset: 

 

 

Tabel 5. Pembagian jumlah data 

Table. 5 Distribution of data 

Subset Persentase Jumlah Data Fungsi 

Training 70% 168 data Melatih model (update bobot) 

Validation 10% 24 data Evaluasi selama training 

Testing 20% 48 data Evaluasi akhir model 

 

4.5 Model Evaluation 

VGG-16 dan VGG-19 adalah arsitektur 

konvolusional yang dalamnya berbeda (VGG-16 memiliki 

16 lapisan berparameter, VGG-19 memiliki 19). 

Perbedaan kedalaman ini dapat memengaruhi kemampuan 

model mengekstrak fitur halus: VGG-19 cenderung lebih 

kuat pada fitur kompleks namun juga lebih rentan 

terhadap overfitting jika data pelatihan terbatas. Untuk 

menilai performa pada tugas klasifikasi alpukat, metrik 

yang digunakan selain akurasi adalah Precision, Recall, 

dan F1-score 

Tabel 6 merupakan table perbanidngan untuk nilai 

precision, recall dan F1-score untuk masing-masing label. 

 

Tabel 6. Perbandingan Precision, Recall dan F1 score 

Table 6. Comparison of precision, recall, and F1 score 

Kelas Precision Recall F1-score 

Mentah 72.29% 63.16% 67.40% 

Matang 59.63% 71.04% 64.80% 

Setengah 

matang 
68.73% 64.67% 66.60% 
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5. KESIMPULAN 

Penelitian ini membuktikan bahwa penerapan 

Transfer Learning menggunakan arsitektur VGG-16 dan 

VGG-19 efektif dalam mengklasifikasikan tingkat 

kematangan buah alpukat berbasis citra digital. Kedua 

model mampu mengekstraksi fitur visual penting dan 

menghasilkan performa klasifikasi yang tinggi serta 

konsisten pada data uji. 

Hasil komparasi menunjukkan bahwa VGG-19 

menghasilkan performa klasifikasi yang lebih unggul, 

sementara VGG-16 menawarkan efisiensi komputasi 

yang lebih baik. Temuan ini menegaskan bahwa 

pemilihan arsitektur model perlu disesuaikan dengan 

kebutuhan aplikasi dan ketersediaan sumber daya. Secara 

keseluruhan,  penelitian  ini  berkontribusi  dalam 

pengembangan sistem deteksi kematangan buah otomatis 

yang objektif dan berpotensi untuk diimplementasikan 

pada bidang pertanian dan industri pangan. 

 

6. SARAN 

Penelitian selanjutnya disarankan untuk 

menggunakan dataset dengan jumlah dan variasi citra 

yang lebih besar, termasuk perbedaan kondisi 

pencahayaan, sudut pengambilan gambar, dan latar 

belakang, guna meningkatkan kemampuan generalisasi 

model. Selain itu, eksplorasi arsitektur deep learning lain 

yang lebih modern, seperti ResNet, EfficientNet, atau 

MobileNet, dapat dilakukan untuk memperoleh 

keseimbangan yang lebih baik antara akurasi dan 

efisiensi komputasi. 

Pengembangan sistem klasifikasi kematangan buah 

alpukat secara real-time juga menjadi arah penelitian 

yang potensial, khususnya untuk implementasi pada 

perangkat bergerak atau sistem berbasis Internet of 

Things (IoT). Penelitian lanjutan dapat pula 

mempertimbangkan integrasi data visual dengan 

parameter non-visual, seperti berat atau tekstur 

permukaan buah, untuk meningkatkan akurasi klasifikasi 

secara keseluruhan. 
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