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Abstract. The quality of agricultural products, particularly coffee beans, is crucial in today's global market, which
demands precise ripeness classification due to its high commercial value. Traditional manual methods in coffee
plantations, heavily reliant on human labor to determine quality, often result in inefficiencies and inaccuracies.
To address this issue, this study developed an automated coffee ripeness detection system using the YOLOv5
machine learning algorithm, combined with Raspberry Pi, webcam, and servo motor. By integrating YOLOVS5,
the system enables real-time classification of coffee beans into three categories: ripe, unripe, and rotten, with an
average accuracy of 90% during real-time testing. This system not only reduces dependence on manual labor but
also improves process efficiency across various environmental conditions. The findings suggest that the
application of this technology can significantly enhance productivity in the coffee industry, while providing a
foundation for further advancements in automation and classification methodologies in the agricultural sector.

Keywords: Coffee classification, Object detection, Internet of Thinks, Deep learning, YOLOV5.

Abstrak. Kualitas produk pertanian, khususnya biji kopi, sangat penting dalam pasar global saat ini, yang
mengharuskan adanya klasifikasi kematangan yang presisi mengingat nilai komersialnya yang tinggi. Penggunaan
metode manual tradisional di perkebunan kopi yang sangat bergantung pada tenaga kerja manusia untuk
menentukan kualitas, sering kali menimbulkan ketidakefisienan dan ketidakakuratan. Untuk mengatasi masalah
ini, penelitian ini mengembangkan sistem deteksi kematangan kopi otomatis menggunakan algoritma
pembelajaran mesin YOLOV5, yang dipadukan dengan Raspberry Pi, webcam, dan motor servo. Dengan integrasi
YOLOVS5, sistem ini dapat mengklasifikasikan biji kopi secara real-time ke dalam tiga kategori: matang, tidak
matang, dan busuk, dengan akurasi rata-rata mencapai 90% selama pengujian real-time. Sistem ini tidak hanya
mengurangi ketergantungan pada tenaga kerja manual tetapi juga meningkatkan efisiensi proses dalam berbagai
kondisi lingkungan. Temuan penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan teknologi ini dapat secara signifikan
meningkatkan produktivitas di industri kopi, sekaligus membuka peluang untuk kemajuan lebih lanjut dalam
otomatisasi dan klasifikasi dalam sektor pertanian.

Kata kunci: klasifikasi kopi, deteksi objek, Internet of Thinks, Pembelajaran mendalam, YOLOV5.

1. LATAR BELAKANG

Pada masa kini aspek terpenting konsumen pada industri pertanian yaitu kualitas
produk. Klasifikasi kematangan sangat berpengaruh dalam meningkatkan kualitas produk,
terutama pada biji kopi spesial yang memiliki nilai komersial yang lebih tinggi karena kualitas
nya lebih baik membutuhkan proses klasifikasi yang lebih ketat (Tamayo-Monsalve et al.
2022). Masalah dalam metode manual yang masih digunakan dalam banyak perkebunan kopi

adalah ketergantungan pada tenaga manusia untuk menentukan kualitas biji kopi. Meskipun
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sudah ada mesin yang mendukung pemisahan berdasarkan ukuran, proses Kklasifikasi kualitas
biji kopi masih dilakukan secara manual, yang menghabiskan waktu, biaya, dan tenaga kerja,
serta berpotensi mengurangi akurasi dalam penentuan kualitas biji kopi (Adiwijaya et al. 2022).

Berbagai penelitian telah mengusulkan metode berbasis pembelajaran mesin untuk
meningkatkan akurasi klasifikasi kematangan kopi. Misalnya, kombinasi YOLOvV5 dengan
CNN telah digunakan untuk mengklasifikasikan kondisi tomat pada tanaman (Phan et al.
2023). Selain itu, perbandingan dengan metode lain, seperti K-Nearest Neighbor (KNN), Fuzzy
C-Means, dan Principal Component Analysis (PCA), juga memberikan gambaran penting
dalam klasifikasi kematangan kopi. Penelitian yang menggunakan KNN, menunjukkan akurasi
hingga 100% dalam klasifikasi kematangan kopi berdasarkan citra dan warna buah (Damayanti
and Michael 2024). Hal ini menunjukkan bahwa penggunaan algoritma pembelajaran mesin
dapat sangat efektif dalam meningkatkan akurasi dan efisiensi dalam klasifikasi kematangan
kopi.

Integrasi YOLOV5 dengan mekanisme perhatian koordinat dan arsitektur Transformer
telah diterapkan dalam klasifikasi kualitas buah, seperti pada passion fruit, yang menunjukkan
peningkatan mAP sebesar 95.36% dengan deteksi yang lebih efisien dan model yang lebih
ringan dibandingkan metode sebelumnya (Liu et al. 2023). Selain itu, penerapan YOLOvV5
dengan Raspberry Pi dan servo motor memungkinkan pemisahan otomatis biji kopi hijau
secara real-time, meningkatkan efisiensi deteksi dan klasifikasi cacat biji kopi hijau (Gope et
al. 2024).

Penerapan YOLOvV5 dalam klasifikasi kematangan buah kopi telah menunjukkan
akurasi tinggi serta memungkinkan pemisahan otomatis buah matang, mentah, dan busuk
secara real-time menggunakan Raspberry Pi, webcam, dan servo motor. Teknologi ini
berpotensi meningkatkan produktivitas industri kopi dengan mengurangi ketergantungan pada
tenaga kerja manual serta mempercepat proses pengolahan kopi dalam berbagai kondisi

lingkungan.

2. KAJIAN TEORITIS
Kopi

Kopi adalah salah satu minuman yang paling banyak dikonsumsi di dunia, termasuk di
Indonesia. Proses pembuatannya melibatkan pemanggangan, penggilingan, dan penyeduhan
biji, yang menghasilkan berbagai senyawa bioaktif seperti kafein, paraxanthine, asam
klorogenat, dan flavonoid kopi (de Figueiredo Tavares and Mourad 2020). Di dalam tubuh,
kafein dipecah menjadi paraxanthine yang memiliki efek serupa dalam meningkatkan
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metabolisme. Konsumsi kopi diketahui dapat meningkatkan laju metabolisme sebesar 5-20%
selama setidaknya tiga jam, meskipun respons tiap individu berbeda-beda tergantung faktor
seperti metabolisme kafein, genetik, usia, jenis kelamin, dan komposisi tubuh (Zhang and
Speakman 2024).

Objek Deteksi

Objek deteksi adalah teknik dalam computer vision untuk mengidentifikasi dan
menentukan lokasi objek dalam gambar dengan menggambar kotak pembatas di sekelilingnya.
Teknik ini menggabungkan image classification dan object localization. Dalam perkembangan
teknologi, penggunaan alat otomatis semakin meningkatkan efisiensi dalam pemrosesan citra
(Ridam Lokhande et al. 2023). Deteksi objek penting untuk aplikasi seperti pengenalan objek,
segmentasi gambar, dan pelacakan visual. Metode deteksi objek dapat dibedakan menjadi
pendekatan konvensional yang mengandalkan fitur visual dan model berbasis deep learning
yang menggunakan jaringan saraf untuk ekstraksi fitur otomatis dan meningkatkan akurasi
(Gupta et al. 2020).

Deep Learning

Deep learning adalah pendekatan komputasi dalam machine learning yang telah
melampaui kemampuan manusia dalam beberapa tugas kognitif kompleks. Berasal dari
artificial neural networks, deep learning mampu belajar dari data besar, membuatnya lebih
unggul dibandingkan metode machine learning tradisional (Taye 2023). Teknologi ini secara
otomatis mengekstrak pola kompleks tanpa memerlukan rekayasa fitur manual, cocok untuk
tugas seperti deteksi objek dan pemrosesan bahasa alami. Pendekatan ini memungkinkan
model untuk belajar secara hierarkis melalui jaringan saraf dalam, menghasilkan representasi
data yang lebih abstrak dan bermakna dibandingkan metode konvensional (Janiesch, Zschech,
and Heinrich 2021).

Internet of Things (1oT)

Internet of Things (1oT) adalah jaringan perangkat pintar yang terhubung untuk bertukar
data secara otomatis menggunakan sensor, aktuator, dan protokol komunikasi seperti Wi-Fi,
Zigbee, dan Bluetooth. 1oT memungkinkan sistem seperti rumah dan industri menjadi lebih
cerdas tanpa intervensi manusia. Dengan kemajuan wired, wireless, dan hybrid technologies,
loT meningkatkan konektivitas dan efisiensi, menyesuaikan kebutuhan berbagai sektor modern

(Mansour et al. 2023). IoT melibatkan perangkat keras seperti sensor dan aktuator untuk
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pengumpulan data, serta perangkat lunak yang memproses informasi. Data kemudian dianalisis
melalui platform cloud computing dan fog computing untuk meningkatkan efisiensi dan
skalabilitas. Fokus penelitian 10T saat ini meliputi peningkatan keamanan, efisiensi energi, dan

pengoptimalan pengalaman pengguna (Laghari et al. 2022).

Roboflow

Roboflow adalah platform berbasis web untuk mengelola dataset dalam pengembangan
model computer vision. Platform ini mendukung anotasi objek dengan bounding box,
prapemrosesan seperti grayscale dan augmentasi data, serta mempermudah pelabelan guna
meningkatkan akurasi deteksi objek. Tantangan utama bagi peneliti adalah mengumpulkan
dataset berkualitas untuk mendukung model deteksi otomatis, seperti dalam identifikasi citra
kendaraan (Hayati et al. 2023). Sebagai kerangka kerja computer vision, RoboFlow
memfasilitasi seluruh proses pengolahan dataset, dari pengumpulan, anotasi, hingga
prapemrosesan sebelum pelatihan model. Mendukung berbagai format seperti YOLO, COCO,
dan Pascal VOC, serta terintegrasi dengan model deep learning, RoboFlow membantu
meningkatkan efisiensi dan akurasi dalam pengembangan sistem deteksi objek (Ardra Prakash
D 2024).

You Only Look Once (YOLO)

You Only Look Once (YOLO) adalah algoritma deteksi objek berbasis deep learning
yang dirancang untuk mendeteksi dan mengenali objek dalam gambar atau video secara real -
time. YOLO menggunakan pendekatan single-stage detection, yang berarti seluruh proses
deteksi dilakukan dalam satu kali pemrosesan melalui jaringan saraf konvolusional (CNN),
menjadikannya lebih cepat dibandingkan metode dua tahap seperti Faster R-CNN (Flores-
Calero et al. 2024).Sejak pertama kali dikembangkan oleh Redmon et al. pada tahun 2016,
YOLO telah mengalami berbagai peningkatan, dengan versi terbaru seperti YOLOv8
menawarkan akurasi yang lebih tinggi dan optimasi yang lebih efisien untuk berbagai aplikasi.
YOLO telah diterapkan di berbagai bidang, termasuk deteksi lalu lintas, keamanan, serta
analisis gambar medis, dengan keunggulan dalam kecepatan inferensi dan fleksibilitas dalam

berbagai kondisi pencahayaan dan lingkungan (Ragab et al. 2024).
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3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem deteksi kualitas biji kopi
menggunakan teknologi YOLOV5 yang terintegrasi dengan Raspberry Pi dan motor servo
untuk pemisahan otomatis. Pada bagian ini menjelaskan tentang tahapan penelitian, flowchart

dan desain sistem.

Tahapan Penelitian
1. Pengumpulan Data (Data Acquistion)

Pada tahap ini, data dikumpulkan dalam bentuk gambar buah kopi dengan berbagai
tingkat kematangan menggunakan kamera ponsel. Biji kopi yang digunakan berasal dari
berbagai tingkat kematangan untuk memastikan variasi dataset yang lebih baik. Pengambilan
gambar dilakukan dari berbagai sudut dan kondisi pencahayaan yang berbeda guna

meningkatkan akurasi model dalam mengenali perbedaan kematangan buah kopi.

2. Pengolahan Data (Reprocessing)

Setelah data dikumpulkan, tahap pengolahan data dilakukan untuk membersihkan dan
menyesuaikan gambar agar siap digunakan dalam proses pelatihan model. Pengolahan
mencakup pengubahan ukuran gambar, normalisasi warna, serta peningkatan kualitas gambar
menggunakan teknik augmentasi data untuk meningkatkan variasi dan ketahanan model

terhadap perubahan lingkungan.

3. Labelling

Labelling dilakukan dengan memberi anotasi pada setiap gambar dalam dataset untuk
mengidentifikasi apakah buah kopi berada dalam kondisi matang, mentah, atau busuk. Proses
ini sangat penting karena menentukan kualitas hasil deteksi model YOLOV5. Label dibuat
menggunakan perangkat lunak anotasi seperti Roboflow untuk menandai bagian-bagian

gambar yang relevan secara efisien dan memastikan kualitas anotasi yang optimal.

4. Data Split

Setelah proses labelling selesai, dataset dibagi menjadi tiga bagian utama: data
pelatihan (train data), data validasi (validation data), dan data uji (test data). Umumnya,
pembagian ini dilakukan dengan rasio 70:20:10 untuk memastikan model dapat belajar dari

cukup banyak data sekaligus diuji dengan data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
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5. Modelling dan Training Data

Model YOLOVS5 dilatih menggunakan dataset yang telah disiapkan. Proses pelatihan
melibatkan beberapa parameter penting seperti jumlah epoch, batch size, dan learning rate yang
disesuaikan untuk mendapatkan hasil optimal. Pelatihan dilakukan pada perangkat dengan
GPU untuk mempercepat proses dan meningkatkan akurasi model dalam mendeteksi

kematangan buah kopi.

6. Hasil dan Pengujian Sistem

Setelah Setelah model dilatih, pengujian dilakukan untuk mengevaluasi kinerjanya
dalam kondisi nyata. Pengujian mencakup uji akurasi menggunakan confusion matrix, serta uji
performa dalam lingkungan pertanian untuk memastikan sistem dapat bekerja secara real-time.
Model yang telah diuji kemudian diimplementasikan pada Raspberry Pi untuk mendeteksi buah
kopi dan mengontrol motor servo dalam proses pemilahan otomatis.

Confusion matrix adalah metode evaluasi yang membandingkan hasil prediksi model
dengan nilai aktual untuk mengukur performanya. Dalam binary classification, confusion
matrix berbentuk matriks 2x2 yang terdiri dari True Positive (TP), False Positive (FP), True
Negative (TN), dan False Negative (FN). Untuk multi-class classification, matriks diperluas
menjadi NxN untuk mencakup semua kemungkinan prediksi. Berbagai metrik seperti akurasi,
presisi, recall, dan Fl-score dihitung berdasarkan confusion matrix untuk memberikan
gambaran kinerja model secara menyeluruh (Markoulidakis et al. 2021). Berikut adalah
penjelasan dan rumus dari metrik evaluasi tersebut:

1. Akurasi (Accuracy)
Akurasi mengukur sejauh mana model dapat mengklasifikasikan data dengan benar.
Akurasi merupakan rasio prediksi benar dengan keseluruhan data (Suci Amaliah, Nusrang,
and Aswi 2022).
Rumus Akurasi:

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

Accuracy =

2. Presisi (Precision)
Presisi mengukur tingkat keakuratan antara data positif dan hasil prediksi yang diberikan
oleh model. Precision adalah ukuran ketepatan antara respons sistem dengan informasi
yang diinginkan oleh pengguna (Hidayah 2024).

Rumus Presisi:

283 Jurnal Teknik Mesin, Industri, Elektro dan Informatika - Volume 4, Nomor 1, Tahun 2025



E-ISSN: 2963-7805; P-ISSN: 2963-8208, Hal. 278-294

TP

Precision = m

3. Recall (True Positive Rate)
Recall adalah tingkat jumlah banyak dan sedikitnya kesesuaian informasi yang didapat
dari hasil penelitian (Satria, Adikara, and Wihandika 2022). Recall sangat berguna ketika

Kita ingin memastikan bahwa model dapat mengidentifikasi sebanyak mungkin kasus

positif.
Rumus Recall:
Recall = L
TP+ FN
4. F1-Score

F1-Score adalah metrik yang menggabungkan presisi dan recall dalam satu nilai, yang
memberikan gambaran seimbang tentang kinerja model. F1-Score berguna ketika dataset
memiliki jumlah false negatif dan false positif yang mendekati, karena F1-Score
memperhatikan keseimbangan antara keduanya.

Rumus F1-Score:

Precision X Recall
F1—Score= 2 X

Precision + Recall
atau dapat ditulis sebagai:

TP
2TP+ FP +FN

F1 — Score =

Flowchart

0

=
-

&

Gambar 1. Flowchart Sistem

T
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Flowchart di atas adalah sistem berbasis Raspberry Pi untuk identifikasi tingkat
kematangan buah kopi. Saat sistem dihidupkan, kamera mulai mengambil gambar buah kopi.
Gambar ini kemudian diproses olenh model YOLOVS5 yang telah dilatih untuk mengidentifikasi
tingkat kematangan buah kopi. Model ini dapat membedakan antara buah kopi yang matang,
mentah, dan busuk. Servo motor kemudian digunakan untuk memisahkan buah yang sudah
matang.

Dengan implementasi ini, kami berharap dapat meningkatkan efisiensi dalam proses
penggolongan kematangan buah kopi. Selain itu, sistem ini juga dapat membantu petani kopi

dalam memantau dan mengelola panen mereka dengan lebih baik.

Desain Sistem
Sistem ini dirancang untuk mendeteksi tingkat kematangan buah kopi secara otomatis
menggunakan algoritma YOLOV5 dan OpenCV. Berikut adalah tahapan utama dalam desain

sistem:
’%» T &

“h

0

Ope_nCV
Gambar 2. Desain Sistem

Physical Devices & Controllers
Sistem ini menggunakan beberapa perangkat keras utama untuk menjalankan proses deteksi,

yaitu:
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e Raspberry Pi 4 sebagai unit pemrosesan utama yang mengontrol keseluruhan sistem.

e Webcam yang digunakan untuk menangkap gambar biji kopi sebagai dataset untuk
pelatihan YOLOWV5.

e Servo Motor yang berfungsi sebagai aktuator untuk memisahkan kopi matang, mentah,

dan busuk setelah diklasifikasikan.

Connectivity

Perangkat keras dihubungkan menggunakan kabel dan jalur komunikasi yang
memastikan data dari webcam dapat diproses oleh Raspberry Pi. Koneksi ini juga
memungkinkan pengendalian servo motor untuk mengatur pergerakan conveyor dan

pemisahan biji kopi.

Edge Computing (YOLOvV5 Implementation)
Model YOLOV5 digunakan untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan biji kopi berdasarkan
tingkat kematangan. Proses ini dilakukan dalam dua tahap:

e Akuisisi Gambar: Webcam mengambil gambar biji kopi yang berada di conveyor.

e Deteksi Objek: YOLOvV5 memproses gambar untuk mengenali dan mengklasifikasikan

biji kopi sebagai "Kopi Mentah", "Kopi Matang", atau "Kopi Busuk™.

Data Accumulation
Gambar biji kopi yang diperoleh dikategorikan ke dalam tiga kelas utama:
e Kopi Mentah: Biji kopi yang masih hijau dan belum matang.
e Kopi Busuk: Biji kopi yang mengalami pembusukan atau kerusakan.
e Kopi Matang: Biji kopi berwarna merah yang siap untuk diproses lebih lanjut.
Dataset ini digunakan untuk melatih model YOLOV5 agar dapat mengenali perbedaan

tingkat kematangan dengan lebih akurat.

Data Abstraction (Training YOLOV5)
Setelah dataset dikumpulkan dan dilabeli, model YOLOVS5 dilatih menggunakan Google Colab.
Proses pelatihan ini mencakup:
e Preprocessing Data: Data dibersihkan dan diaugmentasi untuk meningkatkan keakuratan
deteksi.
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e Pelatihan Model: Model YOLOV5 dilatih dengan parameter yang dioptimalkan untuk
mendeteksi biji kopi secara real-time.
e Evaluasi Model: Hasil pelatihan dievaluasi dengan menggunakan metrik seperti mAP

(Mean Average Precision) dan confusion matrix.

Data Implementation (OpenCV Integration)
Setelah model YOLOV5 dilatih, hasil deteksi diintegrasikan dengan OpenCV untuk memproses
gambar secara langsung dari webcam. OpenCV digunakan untuk:

e Pengolahan Citra: Memperbaiki kualitas gambar sebelum dikirim ke model YOLOV5.

o Deteksi Real-Time: Menganalisis dan menampilkan hasil deteksi pada tampilan sistem.

e Kontrol Aktuator: Menggunakan hasil deteksi untuk menggerakkan servo motor agar

memisahkan biji kopi berdasarkan tingkat kematangannya.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
Dataset Buah Kopi

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari gambar buah kopi dalam tiga
kondisi kematangan, yaitu mentah, matang, dan busuk. Setiap kondisi direpresentasikan oleh
serangkaian gambar dengan variasi warna, ukuran, dan tekstur buah kopi. Dataset ini
digunakan sebagai data pelatihan untuk melatih algoritma YOLOvV5, memastikan model dapat
mengenali dan membedakan kondisi buah kopi dengan akurasi tinggi. Berikut adalah deskripsi
dataset yang digunakan.
a. Kopi Mentah

Gambar buah kopi mentah menunjukkan karakteristik warna hijau atau kuning yang
khas. Variasi ini membantu model YOLOV5 untuk mempelajari ciri-ciri visual buah kopi

mentah dengan lebih baik.
4 s ® ' @
# ¢ S ’ >

Gambar 3. Dataset Kopi Mentah
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b. Kopi Busuk
Gambar buah kopi busuk menunjukkan warna cenderung hitam dan tekstur yang tidak

seragam. Dataset ini dirancang untuk memastikan model dapat membedakan buah kopi busuk

dari kondisi lainnya.

. o 0 0 0
Ala sl N

Gambar 4. Dataset Kopi Busuk

c. Kopi Matang
Gambar buah kopi matang menunjukkan warna merah yang khas. Variasi pencahayaan

dan sudut pengambilan gambar digunakan untuk meningkatkan generalisasi model.

) * » e -

S
- H A Py

Gambar 5. Dataset Kopi Matang

d. Evaluasi Model Menggunakan Confusion Matrix

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan Confusion Matrix, yang terdiri dari
empat komponen utama: True Positive (TP), False Positive (FP), True Negative (TN), dan
False Negative (FN). Berdasarkan Confusion Matrix, beberapa metrik evaluasi dihitung, yaitu

Akurasi, Recall, Precision, dan F1-Score.

Prediction
[ )
P
§ ( +) f I‘m:Thwiﬁwl lFava Nﬁamm
3
b 4 ) FP 3 TN
(Fodue Positive) {Troe Negative)

éérﬁbasrré.'liun%uis"Confusiorrl Matfik



Optimizing Coffee Ripeness Classification Using Yolov5 for Automated Detection and Sorting

e. Akurasi

Akurasi juga dapat diinterpretasikan dari tingkat kehilangan (loss) deteksi model.
Dalam sistem ini, tingkat kehilangan (loss) dari berbagai faktor seperti bounding box, object
loss, dll., hanya mencapai 0.06 atau 6% potensi kegagalan dalam sistem deteksi. Di bawah ini
adalah gambaran grafik kehilangan objek deteksi dari berbagai faktor.
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Gambar 7 Graflk Traln Data

0

f. Precision

Precision mengukur seberapa akurat prediksi positif model. Berikut hasil precision dari

Cenfiesion Matrix
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Gambar 8. Confusion Matrix Class

Confusion Matrix

g. Recall

Berdasarkan hasil pelatihan data, diperoleh nilai Recall rata-rata antara 0.8 hingga 1.0.
Hal ini menunjukkan bahwa setiap objek yang dapat dideteksi lebih dari satu akan sesuai
dengan deskripsi objek yang sebenarnya. Berikut adalah gambaran grafik nilai Recall dari
deteksi objek.
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Recall-Confidence Curve

Gambar 9. Nilai Grafik Recall

Hasil Uji Coba Sistem Deteksi Buah Kopi
Pengujian sistem dilakukan secara real-time menggunakan Raspberry Pi, webcam, dan
Hasil

mengklasifikasikan buah kopi dengan akurasi rata-rata 90%. Berikut adalah ringkasan hasil uji

servo motor. uji coba menunjukkan bahwa sistem dapat mendeteksi dan

coba.
Tabel 1. Hasil Uji Coba Sistem Deteksi Buah Kopi
No. Gambar Perangkat Target Hasil Tingkat
Hasil Deteksi Akurasi
Raspi
1. Buah kopiBuah kopil0.90
mentah mentah
Raspi
2. Buah kopiBuah kopil0.90
matang matang
Raspi
3. Buah kopiBuah kopil0.90
busuk busuk
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Berdasarkan hasil data uji coba diatas akurasi dari object detection berada pada rata rata
0.90 atau 90 persen dari berbagai kondisi lingkungan. Sehingga hasil object detection sudah
baik dan sesuai. Selain output yang diberikan adalah object detection terdapat integrasi dengan
sistem Internet of Things ( 10T).

Hasil Pelatihan Model
Proses pelatihan model dilakukan dengan dua tahap, yaitu 150 epoch dan 250 epoch.
Hasil pelatihan menunjukkan peningkatan akurasi deteksi seiring dengan peningkatan jumlah
epoch.
a. Pelatihan 150 Epoch
Pada tahap ini, hasil deteksi masih belum akurat karena model belum sepenuhnya
mengenali objek di sekitarnya. Beberapa objek non-target terdeteksi sebagai false
positive.
b. Pelatihan 250 Epoch
Setelah pelatihan ditingkatkan menjadi 250 epoch, model menunjukkan peningkatan
signifikan dalam akurasi deteksi. Model dapat membedakan buah kopi matang, mentah,

dan busuk dengan lebih baik.

No. | Gambar Epoch Hasil
1 mio . = o X

Hasil  deteksi yang
didapatkan masih belum
150x akurat dikarenakan
benda disekitarnya
dapat terdeteksi juga

Dengan ditrain
sebanyak 250x

250x menghasilkan data yang
akurat.
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5. KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem deteksi tingkat kematangan buah kopi
menggunakan YOLOVS5 yang terintegrasi dengan Raspberry Pi. Sistem menunjukkan akurasi
tinggi dengan kemampuan deteksi mencapai 90%, serta tingkat kehilangan yang rendah (0.06),
menunjukkan kemampuan model dalam mengenali perbedaan visual pada buah kopi dengan
baik. Efisiensi real-time tercapai berkat penggunaan Raspberry Pi yang memungkinkan sistem
beroperasi dengan latensi rendah, cocok untuk aplikasi di lapangan. Integrasi 10T yang efektif,
termasuk penggunaan webcam dan motor servo untuk otomatisasi pemisahan buah kopi,
meningkatkan efisiensi dan mengurangi ketergantungan pada tenaga manusia. Pengujian
menunjukkan kemampuan adaptasi yang baik terhadap berbagai kondisi lingkungan,
membuktikan keandalan model YOLOV5 dalam situasi nyata.

Meskipun sistem ini berhasil meningkatkan efisiensi proses sortir dan pemantauan
panen, beberapa saran pengembangan adalah peningkatan akurasi deteksi dengan dataset yang
lebih besar dan variasi lingkungan, serta optimasi proses pengolahan gambar dan algoritma
untuk mempercepat sistem. Penelitian ini membuka peluang untuk diterapkan dalam skenario

lebih kompleks, dengan perbaikan lebih lanjut pada variasi data dan kondisi operasional.
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