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Abstract 
The determination of coffee bean quality in Indonesia is generally still done manually based on 
physical defects and color, which is subjective and time-consuming. This study aims to develop 
a digital image-based green coffee bean quality classification model using the Convolutional 
Neural Network and Support Vector Machine (CNN-SVM) method. CNN is used as a feature 
extractor with a ResNet-50 architecture, while SVM functions as a classifier using a Radial Basis 
Function (RBF) kernel. The dataset consists of 10 classes of coffee bean defects and is divided 
into 80% training data and 20% test data. The test results show an accuracy value of 77.68%, 
precision of 80.04%, recall of 77.15%, and f1-score of 77.47%. This approach proves that the 
combination of CNN and SVM can improve the accuracy and stability of the model. This finding 
is a novelty in the development of an efficient and objective artificial intelligence-based automatic 
coffee quality sorting system. 
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Abstrak 
Penentuan mutu biji kopi di Indonesia umumnya masih dilakukan secara manual berdasarkan 
cacat fisik dan warna, yang bersifat subjektif dan memerlukan waktu lama. Penelitian ini bertujuan 
untuk mengembangkan model klasifikasi mutu biji kopi hijau berbasis citra digital menggunakan 
metode Convolutional Neural Network dan Support Vector Machine (CNN-SVM). CNN digunakan 
untuk ekstraksi fitur dengan arsitektur ResNet-50, sedangkan SVM berfungsi untuk klasifikasi 
menggunakan kernel Radial Basis Function (RBF). Dataset terdiri dari 10 kelas cacat biji kopi dan 
dibagi menjadi 80% data latih serta 20% data uji. Hasil pengujian menunjukkan nilai akurasi 
sebesar 77,68%, presisi 80,04%, recall 77,15%, dan f1-score 77,47%. Pendekatan ini 
membuktikan bahwa kombinasi CNN dan SVM mampu meningkatkan akurasi dan stabilitas 
model. Temuan ini menjadi kebaruan dalam pengembangan sistem sortasi mutu kopi otomatis 
yang efisien dan objektif berbasis kecerdasan buatan. 
Kata kunci: Klasifikasi Biji Kopi; CNN-SVM; ResNet-50 
 
1. Pendahuluan 

Indonesia termasuk negara terbesar dalam mengekspor kopi di dunia terutama ke 
Amerika Serikat, Jerman, Jepang, Italia, dan Malaysia. Berdasarkan Badan Pusat Statistik 
Indonesia, volume ekspor kopi di Indonesia pada tahun 2024 mencapai 312.900 ton, meningkat 
sebesar 36.000 Ton dari tahun 2023 [1]. Peningkatan ini menunjukan bahwa industri kopi di 
Indonesia memiliki potensi untuk berkembang dan berdaya saing tinggi di pasar internasional. 

Seiring meningkatnya volume ekspor, biji kopi yang diproduksi harus lolos Standar 
Nasional Indonesia tentang biji kopi sesuai yang di atur di SNI-01-2907-2008 [2]. Perbedaan mutu 
berdasarkan cacat ini akan mempengaruhi penjualan seperti pengurangan harga yang sesuai 
dengan kesepakatan penjual dan pembeli. Namun, praktik sortasi mutu biji kopi hingga kini masih 
banyak dilakukan secara manual dengan memisahkan kopi yang terlihat bagus dengan kopi yang 
cacat [3].   
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Pada era modern saat ini, mendorong pemanfaatan teknologi computer vision dan 
machine learning untuk mengklasifikasi mutu biji kopi. Berbagai penelitian telah 
mengimplementasikan metode klasifikasi berbasis citra digital seperti metode CNN yang sering 
digunakan. Peneliti terdahulu mengimplementasikan CNN untuk klasifikasi citra makanan khas 
Indonesia, mendapatkan nilai akurasi sebesar 91% [4]. Peneliti terdahulu lainnya menunjukkan 
bahwa CNN berbasis analisis warna dan tekstur kopi mampu mencapai akurasi 94,44% 
menggunakan data latih 210 citra dan data uji 90 citra [5]. Penelitian-penelitian tersebut sudah 
cukup membuktikan atas keunggulan yang dimiliki oleh metode CNN, tetapi terdapat kelemahan 
yang ada di metode CNN dimana pengklasifikasian citra yang dilakukan CNN sangat baik dengan 
data yang sangat banyak. Namun, memerlukan waktu yang sangat banyak dan memiliki 
kemungkinan overfitting [6]. 

Support Vector Machines (SVM) dapat melengkapi kekurangan CNN dalam tugas 
klasifikasi [6]. Pekerjaan yang fokus pada fitur warna, bentuk, dan ukuran untuk menentukan 
kualitas biji kopi robusta mencapai akurasi lebih dari 90% [7]. Pekerjaan lain yang menerapkan 
optimasi pencarian grid pada SVM untuk mengenali biji kopi robusta dari fitur kekasaran 
mencapai akurasi 94% [8]. Ini menunjukkan bahwa SVM berkinerja sangat baik dalam tugas 
klasifikasi ketika fitur visual yang sesuai diekstrak. 

Penelitian ini bertujuan menghasilkan sistem yang mampu melakukan klasifikasi secara 
otomatis, efisien, dan konsisten, sehingga dapat mengurangi subjektivitas penilaian manual yang 
masih umum digunakan dalam proses sortasi mutu kopi. Selain itu, penelitian ini juga 
dimaksudkan untuk menunjukkan bahwa perpaduan CNN sebagai ekstraktor fitur dan SVM 
sebagai klasifikator. dapat memperbaiki kinerja model dalam hal generalisasi dan stabilitas hasil 
prediksi pada data citra dengan variasi visual yang tinggi. 

Penelitian ini penting dilakukan karena secara teoritis memberikan kontribusi terhadap 
pengembangan metode klasifikasi mutu biji kopi berbasis citra digital dengan kombinasi CNN dan 
SVM yang mampu meningkatkan akurasi serta mengurangi risiko overfitting. Secara praktis, hasil 
penelitian ini dapat mendukung industri kopi dalam melakukan proses sortasi mutu otomatis yang 
lebih objektif, cepat, dan konsisten dibandingkan penilaian manual. Dengan demikian, penerapan 
metode CNN-SVM berbasis ResNet-50 menjadi alternatif yang efektif untuk meningkatkan 
efisiensi dan kualitas pengendalian mutu biji kopi di Indonesia. 
 
2. Tinjauan Pustaka  

Penelitian-penelitian terdahulu menunjukkan bahwa teknik computer vision dan deep 
learning memiliki peran penting dalam klasifikasi citra biji kopi. Munthe dan Akbar [9] 
mengembangkan model ResNet-50 yang membedakan tiga varietas kopi dari Temanggung, yaitu 
Arabika, Robusta, dan Excelsa, menggunakan dataset 1.350 citra dengan proses pre-processing 
berupa resizing, normalisasi, dan pembagian data, serta menghasilkan akurasi mencapai 96% 
melalui evaluasi confusion matrix yang meliputi accuracy, precision, recall, dan F1-score, 
sehingga membuktikan efektivitas arsitektur ResNet dalam mengenali fitur visual biji kopi secara 
akurat. 

Selanjutnya, penelitian oleh Amanina dan Saraswati [10] menerapkan metode K-Nearest 
Neighbor (KNN) dengan ekstraksi fitur warna RGB untuk mengklasifikasikan mutu green bean 
Arabika berdasarkan grade, menggunakan 300 citra latih dan uji yang menghasilkan akurasi 
sebesar 80%, sehingga menunjukkan bahwa pemrosesan citra berbasis warna dapat digunakan 
untuk membedakan kualitas biji kopi meskipun akurasinya masih bergantung pada model dan 
parameter yang digunakan. 

Penelitian lain oleh Pakaya et al. [11] mengembangkan sistem klasifikasi tingkat roasting 
biji kopi memanfaatkan arsitektur MobileNet berbasis CNN, yang dilatih dengan 1.600 citra biji 
kopi berlabel light, medium, dan dark. Hasil pengujian memperlihatkan akurasi tertinggi 98–99%, 
dengan performa aplikasi mencapai 93,55% sehingga membuktikan bahwa arsitektur ringan 
seperti MobileNet sangat efektif untuk implementasi pada perangkat Android dan kebutuhan real-
time dalam industri kopi. 

Sementara itu, Murinto et al. [12] melakukan klasifikasi tiga jenis biji kopi Arabika, 
Robusta, dan Liberica menggunakan transfer learning pada model VGG16 dan MobileNetV2. 
Dari 1.600 citra yang digunakan, model MobileNetV2 memberikan akurasi tertinggi sebesar 96%, 
membuktikan bahwa transfer learning mempercepat proses pelatihan sekaligus meningkatkan 
akurasi dibandingkan CNN biasa. 
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Selanjutnya, Arwatchananukul et al. [13] mengembangkan model klasifikasi 17 jenis 
cacat green bean Arabika menggunakan berbagai arsitektur CNN seperti MobileNetV3, 
EfficientNetV2, dan ResNetV2. Melalui augmentasi rotasi yang memperluas dataset dari 979 
menjadi 6.853 citra, MobileNetV3 terbukti paling unggul dengan akurasi 98,78–99,84% pada 
cross-validation dan akurasi 88,63% pada data uji nyata, serta berhasil diimplementasikan ke 
dalam aplikasi web untuk deteksi cacat secara real-time. Hasil ini menegaskan bahwa 
pemanfaatan CNN mampu memberikan kinerja tinggi dalam klasifikasi cacat biji kopi yang 
kompleks dan beragam.  

Berdasarkan penjelasan dari berbagai penelitian terdahulu, penelitian ini menerapkan 
CNN sebagai ekstraktor fitur dan SVM sebagai klasifikator dinilai efektif dan akurat untuk 
klasifikasi citra biji kopi. Perbedaan penelitian ini terletak pada dua penelitian sebelumnya yang 
menggunakan metode tunggal yaitu CNN dan penelitian lainnya juga menggunakan metode 
berbeda seperti KNN, sedangkan penelitian ini menggunakan dua metode yang memanfaatkan 
kekuatan CNN dalam mengekstraksi fitur warna dan cacat fisik, tetapi juga mengoptimalkan 
pemisahan kelas melalui SVM. Selain itu, pada penelitian sebelumnya yang melakukan klasifikasi 
jenis kopi dan penelitian terakhir yang melakukan penelitian klasifikasi cacat fisik tetapi 
melakukan perbandingan antara arsitektur di satu metode saja yaitu CNN. 

 
3. Metodologi 

Pada Gambar 1 menampilkan tahapan metode penelitian yang digunakan dalam 
mengklasifikasi mutu biji kopi, mulai dari pengolahan data, hingga pembangunan model 
klasifikasi menggunakan algoritma CNN-SVM.  

 

 
Gambar 1. Tahapan Metodologi Penelitian 

 
3.1. Dataset Penelitian 
 Dataset yang digunakan berupa citra biji kopi hijau yang berasal dari public dataset yang 
tersedia di platform Kaggle dengan judul “Coffee Green Bean with 17 Defects (Original)”. Dataset 
ini berisi citra biji kopi hijau yang telah dilabel berdasarkan jenis cacatnya. Dari total 17 kelas 
cacat yang tersedia, penelitian ini difokuskan pada 10 kelas cacat berisi 558 citra yang berkaitan 
dengan cacat warna yang terdiri dari 6 kelas, yaitu Full Black, Fade, Dry Cherry, Partial Black, 
Full Sour, Partial Sour, dan fisik yang terdiri dari 4 kelas, yaitu Broken, Cut, Shell, dan Husk. 
 
3.2. Preprocessing 
 Pada tahap ini, setiap citra kemudian melalui tahap praproses untuk memastikan 
keseragaman data dan meningkatkan kualitas fitur yang diekstraksi. Tahapan praproses meliputi, 
resize citra ke resolusi tetap menjadi 224×224 piksel agar sesuai dengan arsitektur ResNet-50 
dan normalisasi piksel dengan mengubah nilai RGB ke rentang [0, 1] untuk menstabilkan 
distribusi intensitas warna. 
 
3.3. Pembagian Dataset 
 Dalam penelitian ini, dataset citra biji kopi terbagi menjadi dua kelompok utama, yakni 
80% sebagai data latih dan 20% sebagai data uji dari total keseluruhan citra. Data latih digunakan 
dalam proses pembelajaran model yang meliputi tahap augmentasi citra, ekstraksi fitur 
menggunakan CNN berbasis ResNet-50, serta klasifikasi menggunakan SVM. Data uji berfungsi 
untuk menilai kemampuan generalisasi model terhadap citra yang sebelumnya tidak 
pernah dikenali. Pembagian dataset ini bertujuan agar model tidak hanya menghafal pola dari 
data latih, tetapi juga mampu mengenali pola baru secara akurat pada data uji, sehingga hasil 
klasifikasi mutu biji kopi yang diperoleh lebih objektif dan dapat diandalkan. 
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3.4. Augmentasi Data 
Proses augmentasi data pada penelitian ini bertujuan untuk menambah variasi citra 

tanpa menambah jumlah data asli, sehingga model dapat belajar terhadap perubahan visual. 
Augmentasi dilakukan dengan transformasi sederhana seperti rotasi, pembalikan horizontal dan 
vertikal dan zoom yang diterapkan pada data latih. Teknik ini membantu mencegah overfitting 
serta meningkatkan kemampuan generalisasi model CNN-SVM dalam mengenali berbagai 
kondisi visual biji kopi. Teknik augmentasi yang digunakan meliputi rotasi citra hingga 12 derajat, 
pembalikan horizontal (horizontal flip), pergeseran citra secara horizontal dan vertikal sebesar 
4%, serta zoom sebesar 10%. Contoh hasil gambar setelah dilakukan augmentasi dapat dilihat 
di Gambar 2. 

 

 
Gambar 2. Hasil Augmentasi 

 
3.5. Model 
3.5.1. CNN 
 Penelitian ini menggunakan jaringan saraf tiruan konvolusi (CNN) dengan arsitektur 
ResNet-50 untuk mengekstraksi fitur dari gambar. CNN adalah salah satu jenis algoritma 
pembelajaran mendalam yang termasuk dalam kategori jaringan saraf feed-forward. CNN 
dirancang khusus untuk memproses data berbentuk dua dimensi seperti gambar digital, dengan 
kemampuan membentuk representasi hierarkis dari fitur visual. Arsitektur CNN terdiri dari 
beberapa lapisan utama, yaitu lapisan input, lapisan konvolusi, lapisan pooling, lapisan aktivasi 
(ReLU), lapisan terhubung penuh, dan lapisan output. Proses konvolusi dilakukan dengan 
menggunakan filter kernel untuk mengekstraksi fitur penting dari gambar, sedangkan lapisan 
pooling berfungsi untuk mengurangi ukuran data tanpa menghilangkan karakteristik utama 
gambar, sehingga model menjadi lebih efisien dan tidak mengalami overfitting [14]. Proses ini 
dapat dilihat di Gambar 3. 

 
Gambar 3. Convulution Neural Network 

3.5.2. SVM 
 Penelitian ini menggunakan SVM dengan kernel RBF sebagai klasifikator untuk vektor 
yang dihasilkan oleh CNN. Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma pembelajaran 
supervised yang digunakan untuk tugas klasifikasi dan regresi. SVM bekerja dengan mencari 
hyperplane terbaik yang mampu memisahkan data dari berbagai kelas dengan jarak maksimum. 
Keunggulan utama SVM terletak pada kemampuannya mengatasi masalah data berdimensi 
tinggi serta menghasilkan generalisasi yang baik pada data uji baru. Proses klasifikasi dilakukan 
dengan mengukur jarak antara support vector dan batas keputusan (decision boundary), di mana 
semakin besar jarak tersebut, semakin baik model dalam memisahkan kelas [14]. Contoh 
hyperplane dapat dilihat di Gambar 4. 
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Gambar 4. Hyperplane Support Vector Machine 

 
3.5.3. CNN-SVM 
 Model CNN-SVM merupakan pendekatan yang menggabungkan kekuatan CNN sebagai 
ekstraktor fitur dan SVM sebagai klasifikator. Pada arsitektur ini, lapisan output dari CNN yang 
biasanya menggunakan softmax classifier digantikan oleh SVM classifier. CNN digunakan untuk 
mengekstraksi fitur dari citra melalui lapisan konvolusi dan pooling, sedangkan SVM menerima 
hasil keluaran dari hidden layer CNN dalam bentuk vektor fitur untuk proses klasifikasi. 
Penggabungan dua metode ini mampu mengatasi kelemahan CNN yang cenderung mengalami 
overfitting pada dataset kecil serta meningkatkan ketepatan dalam pemisahan kelas [15] . 
Gabungan model ini dapat dilihat di Gambar 5. 

 
Gambar 5. Cara Kerja CNN-SVM 

 
3.6. Evaluasi 
 Pada penelitian ini akan dilakukan pengujian terhadap 2 model yaitu model CNN dengan 
arsitektur ResNet-50 tanpa menggunakan SVM dan model penelitian ini yaitu CNN-SVM yang 
telah diuji menggunakan data uji. Hasil prediksi dibandingkan dengan label sebenarnya, 
kemudian disusun dalam confusion matrix untuk setiap kelas cacat biji kopi. Dari confusion matrix 
dihitung nilai precision, recall, accuracy, dan F1-Score sesuai dengan Persamaan (1), (2), (3), 
dan (4). 
 Presisi mengukur seberapa tepat sistem dalam mengenali data, yaitu seberapa besar 
prediksi positif yang benar-benar termasuk ke dalam kategori positif. Nilai ini menggambarkan 
sensitivitas sistem terhadap ketepatan informasi yang diberikan [16] 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 × 100%                                                (1) 

 
Recall adalah ukuran keberhasilan sistem dalam mengenali seluruh data dari kelas yang 

sebenarnya positif. Nilai ini menunjukkan kemampuan model untuk menemukan kembali 
informasi yang benar dari keseluruhan data positif [16][17] 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 × 100%                                                   (2) 

Akurasi adalah nilai rasio antara jumlah data yang benar terdeteksi dengan keseluruhan 
data pengujian. Nilai ini menunjukkan tingkat kedekatan antara hasil prediksi sistem dengan nilai 
sebenarnya[16] 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 × 100%                               (3) 

 
F1-Score merupakan ukuran gabungan dari precision dan recall dalam bentuk rata-rata 

harmonis, yang memberikan penilaian seimbang antara ketepatan dan kelengkapan prediksi 
model[16] 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2 ×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 × 100%                            (4) 

 
4. Hasil dan Pembahasan 
4.1. Pra-proses Data 

Tahap pra-proses data dilakukan agar gambar biji kopi siap digunakan dalam pelatihan 
model dengan memiliki kualitas dan karakteristik yang sama. Proses ini meliputi resize 224×224 
piksel, serta normalisasi warna agar pencahayaan dan intensitas warna biji kopi lebih merata. 
Setelah tahap tersebut, dilakukan augmentasi data berupa rotasi, pembalikan horizontal, 
pergeseran, dan zoom agar model mampu beradaptasi terhadap berbagai variasi bentuk dan 
orientasi citra. 

Gambar 6 menunjukkan contoh hasil pra-proses dan augmentasi yang telah diterapkan 
pada beberapa kelas biji kopi. Hasil pra-proses memperlihatkan bahwa warna biji kopi menjadi 
lebih tajam dan kontras meningkat sehingga tekstur permukaan biji kopi tampak lebih jelas. Selain 
itu, hasil augmentasi menghasilkan variasi posisi dan sudut pandang citra tanpa mengubah 
karakteristik utama objek, sehingga model dapat mempelajari fitur secara lebih menyeluruh. 
Tahapan ini terbukti penting untuk meningkatkan kualitas data masukan serta mengurangi risiko 
overfitting pada proses pelatihan model CNN-SVM. 

 

 
Gambar 6. Hasil Pra-proses Data 

 
4.2. Pelatihan Data 
 Proses pelatihan model CNN menggunakan arsitektur ResNet-50 dilakukan selama 25 
epoch dengan memanfaatkan data latih yang telah melalui tahap pra-proses dan augmentasi. 
Berdasarkan grafik yang ada di Gambar 7, terlihat bahwa akurasi pelatihan meningkat secara 
bertahap dari sekitar 9% pada epoch awal hingga mencapai lebih dari 55% pada epoch ke-25. 
Akurasi validasi juga mengalami peningkatan yang konsisten, bahkan menunjukkan performa 
yang lebih stabil dibandingkan akurasi pelatihan, yang menandakan bahwa model mampu 
mempelajari pola visual biji kopi dengan baik tanpa mengalami overfitting yang signifikan. 
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Sementara itu, grafik menunjukkan penurunan nilai loss baik pada data latih maupun 
validasi, dari nilai awal sekitar 3.3 menjadi sekitar 1.1 pada akhir pelatihan. Penurunan loss yang 
konsisten mengindikasikan bahwa proses optimasi berjalan efektif dan model mampu 
mengurangi kesalahan prediksi selama pelatihan. Perbedaan yang relatif kecil antara train loss 
dan validation loss juga memperlihatkan bahwa generalisasi model berada pada tingkat yang 
baik. Secara keseluruhan, hasil pelatihan ini menunjukkan bahwa model CNN berhasil 
mempelajari fitur penting seperti tekstur, bentuk, dan intensitas warna dari biji kopi sehingga 
dapat digunakan sebagai extractor fitur yang kuat sebelum tahap klasifikasi menggunakan SVM. 

 

 
Gambar 7. Grafik Train vs Validation 

 
 Hasil pelatihan data dapat dilihat di Gambar 8, pada data pelatihan menunjukkan bahwa 
model CNN-SVM memberikan performa yang sangat tinggi, dengan akurasi mencapai 99,78% 
serta nilai macro precision, recall, dan f1-score yang hampir sempurna. Hampir seluruh kelas, 
seperti Broken, Cut, Dry Cherry, Full Black, Full Sour, Husk, Partial Black, dan Shell, berhasil 
diklasifikasikan dengan precision, recall, dan f1-score sebesar 1.00, menandakan bahwa SVM 
mampu memisahkan seluruh fitur yang diekstraksi CNN dengan sangat baik pada data latih. 
Hanya sedikit variasi kecil terjadi pada kelas Fade dan Partial Sour, masing-masing dengan F1-
score 0.98 dan 1.00, namun tetap menunjukkan performa yang sangat tinggi. Secara 
keseluruhan, hasil ini mengindikasikan bahwa integrasi CNN sebagai extractor fitur dan SVM 
sebagai classifier menghasilkan model yang sangat optimal pada fase pelatihan, di mana SVM 
mampu membentuk decision boundary yang jelas dan memaksimalkan margin antar kelas 
sehingga kesalahan klasifikasi hampir tidak terjadi. 
 

 
Gambar 8. Hasil Pelatihan Data 

 
Untuk memastikan bahwa model benar-benar mempelajari pola visual dari tiap kelas 

cacat, beberapa sampel hasil klasifikasi pada data latih ditampilkan sebagaimana terlihat pada 
gambar. Setiap sampel menunjukkan True Label atau label sebenarnya, serta Predicted Label 
atau kelas yang diprediksi oleh model. Berdasarkan contoh yang ditampilkan, model mampu 
mengenali beragam kategori cacat seperti Broken, Dry Cherry, Cut, dan Fade dengan benar, 
yang menunjukkan bahwa fitur yang dipelajari CNN selama pelatihan telah dapat dijadikan dasar 
yang kuat bagi SVM dalam melakukan pemisahan kelas. Penyajian sampel hasil klasifikasi ini 
membuktikan bahwa proses pelatihan berjalan secara efektif, di mana model mampu 
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mempelajari hubungan antara karakteristik visual biji kopi dengan label kelasnya sebelum 
digunakan pada tahap pengujian. 

 
Gambar 8. Sampel Hasil Pelatihan Data 

 
4.3. Pengujian 

Pada tahap pengujian, model CNN dan CNN-SVM dievaluasi menggunakan 20% data 
uji yang terdiri dari citra biji kopi berbagai kelas cacat, antara lain Broken, Cut, Dry Cherry, Fade, 
Full Black, Full Sour, Husk, Partial Black, Partial Sour, dan Shell. Seluruh citra uji diproses melalui 
tahapan preprocessing yang sama seperti pada data latih, kemudian diprediksi oleh kedua model 
untuk melihat performa klasifikasinya di kondisi nyata. Hasil pengujian ditunjukkan pada Gambar 
9 dan 10, di mana setiap citra diperlihatkan bersama label sebenarnya (T: True) dan label prediksi 
model (P: Predicted). 

 
Gambar 8. Sampel Hasil Pengujian Data CNN 

 

 
Gambar 9. Sampel Hasil Pelatihan Data CNN-SVM 

 
 
4.3.1. Pengujian CNN 
  Berdasarkan hasil pengujian pada Gambar 10, metode CNN dengan arsitektur ResNet-
50 menghasilkan akurasi sebesar 64,29%, precision rata-rata 66%, recall 63%, dan F1-score 
63%. Hasil ini menunjukkan bahwa model mampu mengenali sebagian kelas dengan tingkat 
ketepatan yang cukup baik, meskipun performanya belum konsisten pada seluruh kategori cacat 
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biji kopi. Nilai precision tertinggi diperoleh pada kelas Dry Cherry, Full Black, dan Shell yang 
masing-masing mencapai sekitar 0,88–0,86, menandakan bahwa prediksi model pada kelas-
kelas tersebut relatif akurat dan jarang menghasilkan kesalahan prediksi. Sementara itu, kelas 
dengan recall tertinggi yaitu Broken sebesar 1,00, yang menunjukkan bahwa seluruh citra pada 
kelas tersebut berhasil terdeteksi dengan benar oleh model. 

Namun demikian, terdapat kelas yang menunjukkan performa rendah, seperti Fade 
dengan F1-score 0,50 dan Partial Sour dengan F1-score 0,41, yang mengindikasikan bahwa 
model masih kesulitan dalam mengenali pola visual pada kelas tersebut. Faktor penyebabnya 
dapat berupa kemiripan tekstur dan warna antar kelas serta jumlah citra yang tidak merata, yang 
dapat memengaruhi kualitas pembelajaran model. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan 
bahwa CNN sebagai classifier masih memiliki keterbatasan dalam memisahkan kelas dengan 
karakteristik visual yang saling berdekatan. 

 

 
Gambar 10. Hasil Pengujian CNN 

 
Berdasarkan hasil confusion matrix pada Gambar 11, model CNN dengan arsitektur 

ResNet-50 menunjukkan kemampuan yang cukup baik dalam mengenali beberapa kelas dengan 
ciri visual yang kuat, seperti Broken dan Cut. Pada kelas Broken, seluruh 13 citra terklasifikasi 
benar, sementara kelas Cut juga mencapai 11 prediksi benar dari total 13 sampel. Kelas Dry 
Cherry, Full Black, Husk, dan Shell juga menunjukkan performa yang relatif baik dengan jumlah 
prediksi benar yang menonjol pada diagonal matriks. Namun, model masih mengalami kesalahan 
klasifikasi pada kelas-kelas yang memiliki kemiripan warna, bentuk, atau tekstur, seperti Fade, 
Full Sour, dan Partial Sour, yang sering diprediksi sebagai kelas lain. 

 

 
Gambar 11. Confusion Matrix CNN 

 
4.3.2. Pengujian CNN-SVM 
 Berdasarkan hasil pengujian pada Gambar 12, metode CNN-SVM dengan arsitektur 
ResNet-50 menunjukkan peningkatan performa dibandingkan CNN murni, dengan akurasi 
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sebesar 77,68%, precision rata-rata 80,04%, recall 77,15%, dan f1-score 77,47%. Hasil ini 
memperlihatkan bahwa menunjukkan bahwa perpaduan CNN sebagai ekstraktor fitur dan SVM 
sebagai klasifikator mampu meningkatkan kemampuan model dalam mengenali berbagai kelas 
cacat biji kopi. Beberapa kelas seperti Dry Cherry, Full Black, Husk, dan Shell memiliki nilai F1-
score tertinggi, berada pada kisaran 0,88-1,00, yang menunjukkan bahwa model dapat 
mendeteksi kelas-kelas tersebut dengan sangat baik dan konsisten. 

Sementara itu, kelas seperti Fade dan Partial Sour masih menunjukkan nilai F1-score 
yang lebih rendah, masing-masing sebesar 0,55 dan 0,42, sehingga mengindikasikan bahwa 
model masih mengalami kesulitan dalam membedakan biji kopi dengan karakteristik visual yang 
serupa atau dengan tekstur yang kurang tegas. Meskipun demikian, peningkatan nilai macro 
average dan weighted average pada seluruh metrik menunjukkan bahwa integrasi CNN-SVM 
berhasil memperbaiki generalisasi model dibandingkan CNN murni, terutama dalam 
meminimalkan kesalahan prediksi pada kelas yang sebelumnya sulit ditemukan. Dengan 
demikian, penerapan metode CNN-SVM terbukti lebih efektif dan stabil dalam mengklasifikasikan 
mutu biji kopi berdasarkan tekstur dan warna dibandingkan CNN saja. 

 
Gambar 12. Hasil Pengujian CNN-SVM 

 
Berdasarkan hasil confusion matrix pada Gambar 13, model CNN-SVM dengan arsitektur 

ResNet-50 menunjukkan kemampuan klasifikasi yang lebih akurat dan stabil dibandingkan CNN 
murni. Beberapa kelas seperti Dry Cherry, Husk, dan Shell berhasil dikenali dengan sangat baik, 
masing-masing menghasilkan 10, 11, dan 11 prediksi benar tanpa adanya kesalahan ke kelas 
lain. Kelas seperti Full Sour dan Partial Black juga menunjukkan performa kuat dengan 12 dan 
11 prediksi benar, menegaskan bahwa kombinasi fitur CNN dan margin klasifikasi SVM 
memberikan keputusan yang konsisten pada kelas dengan pola tekstur yang jelas. 

 

 
Gambar 13. Confusion Matrix CNN-SVM 
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4.4. Analisis Pembahasan 
 Hasil pengujian terhadap dua metode klasifikasi citra biji kopi, yaitu CNN murni dan CNN-
SVM, menunjukkan adanya perbedaan kinerja yang cukup jelas pada setiap metrik evaluasi. 
Model CNN murni menghasilkan akurasi sebesar 64,29%, sedangkan model CNN-SVM 
mencapai akurasi sebesar 77,68%. Peningkatan sebesar 13,39% ini menunjukkan bahwa 
penggantian lapisan klasifikasi Softmax dengan Support Vector Machine (SVM) mampu 
meningkatkan kemampuan model dalam membedakan citra antar kelas dengan lebih baik dan 
lebih konsisten. 

Perbedaan performa ini dapat dijelaskan melalui mekanisme klasifikasi dari masing-
masing metode. Pada CNN murni, proses klasifikasi dilakukan oleh lapisan fully connected dan 
Softmax yang bekerja optimal pada data berukuran besar dengan distribusi kelas yang seimbang. 
Namun, pada dataset biji kopi yang relatif terbatas dan memiliki kemiripan visual tinggi seperti 
antara Full Sour dan Partial Sour atau antara Fade dan Partial Black. Softmax sering mengalami 
kesulitan dalam memisahkan batas antar kelas secara tegas. Sebaliknya, metode SVM bekerja 
dengan mencari hyperplane optimal yang memaksimalkan margin antar kelas di ruang fitur hasil 
ekstraksi CNN. Pendekatan ini membantu model CNN-SVM untuk mempertahankan kemampuan 
klasifikasi yang baik meskipun data pelatihan terbatas dan variasi visual antar kelas sangat mirip. 

Penelitian ini juga mendukung beberapa penelitian terdahulu, Mujiono et al. [6] 
menerapkan metode kombinasi CNN-SVM untuk mengklasifikasikan kondisi kesegaran daging 
ayam dari citra, dengan mencapai akurasi hingga 95%, yang menekankan keunggulan CNN-SVM 
dalam menangani data terbatas dan variasi visual, penelitian ini memperkuat aspek tersebut 
dengan menerapkan metode serupa pada biji kopi. Selain itu, Munthe et al. [9] menerapkan 
ResNet-50 untuk membedakan tiga jenis biji kopi Temanggung (Arabica, Excelsa, dan Robusta) 
dan mencapai akurasi 96%, yang menunjukkan efektivitas arsitektur residual dalam dataset 
seimbang, meskipun akurasi lebih rendah yaitu 77,68% karena menangani lebih banyak kelas 
cacat yang kompleks. Sementara itu, Arwatchananukul et al. [13] menggunakan MobileNetV3 
untuk mengklasifikasikan 17 jenis cacat biji kopi Arabica Thailand dan memperoleh akurasi 
88,63%, yang lebih tinggi dari penelitian ini. Namun, pendekatan CNN-SVM kami memberikan 
penguatan pada aspek efisiensi komputasi untuk dataset terbatas. Dengan demikian, penelitian 
ini memperkuat bukti bahwa pendekatan CNN-SVM tetap memberikan performa terbaik untuk 
klasifikasi citra biji kopi pada dataset terbatas dengan kemiripan visual tinggi. 

 
5. Simpulan 

Dengan merujuk pada hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat dinyatakan bahwa 
penerapan metode CNN–SVM dengan arsitektur ResNet-50 mampu menghasilkan performa 
yang lebih unggul dibandingkan dengan metode CNN konvensional dalam mengklasifikasikan 
mutu biji kopi berdasarkan jenis cacat dan warna. Model CNN biasa memiliki akurasi sebesar 
64,29%, sedangkan model CNN-SVM mencapai 77,68%, sehingga peningkatan akurasi 
mencapai 13,39%. Nilai precision, recall, dan F1-score pada model CNN–SVM juga menunjukkan 
peningkatan dibandingkan model CNN biasa, yang menegaskan bahwa pendekatan ini lebih 
stabil dan akurat dalam mengenali berbagai jenis cacat biji kopi. Penelitian ini masih memiliki 
peluang untuk dikembangkan lebih lanjut, antara lain melalui penambahan jumlah data latih, 
pengoptimalan parameter kernel pada SVM, serta penerapan teknik augmentasi data yang lebih 
beragam guna meningkatkan ketepatan hasil klasifikasi. 
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