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ABSTRAK 

Penelitian ini membandingkan performa MobileNetV2 dan MobileNetV3 dalam klasifikasi tiga jenis 

jeruk: Lemon, Jeruk Manis, dan Jeruk Nipis, menggunakan dataset 1.500 gambar. Dataset 

dikumpulkan selama tiga bulan dengan kamera DSLR, mencakup variasi dalam uk uran, warna, dan 

tekstur. Penelitian ini melibatkan pengumpulan, pembersihan, augmentasi gambar, pelatihan, dan 

evaluasi model. Kedua model dilatih dengan parameter yang sama, termasuk 5, 10, 15, dan 20 epoch. 

Hasilnya menunjukkan bahwa MobileNetV2 jauh lebih unggul dengan rata-rata akurasi 99,33%, 

dibandingkan MobileNetV3 yang hanya mencapai 42,97%. MobileNetV2 juga lebih efisien dalam 

penggunaan sumber daya komputasi, menjadikannya lebih cocok untuk aplikasi praktis. Penelitian 

ini menyimpulkan bahwa MobileNetV2 lebih efektif dalam klasifikasi jenis jeruk dan dapat 

diimplementasikan dalam industri  pertanian dan makanan. Penelitian lanjutan dapat menambah kelas 

buah dan menggunakan augmentasi data yang lebih canggih untuk meningkatkan akurasi . 

Kata kunci:  MobileNetV2, MobileNetV3, Klasifikasi Jeruk, Deep Learning, Citra Digital  

 

ABSTRACT 

This study compares the performance of MobileNetV2 and MobileNetV3 in classifying three types of 

citrus fruits: Lemons, Sweet Oranges, and Limes, using a dataset of 1,500 images. The dataset was 

collected over three months using a DSLR camera, covering variations in size, color, and texture. 

The research involved dataset collection, cleaning, image augmentation, training, and model 

evaluation. Both models were trained with the same parameters, including 5, 10, 15, and 20 epochs. 

The results showed that MobileNetV2 was significantly superior, with an average accuracy of 

99.33%, compared to MobileNetV3, which only achieved 42.97%. MobileNetV2 was also more 

efficient in the use of computational resources, making it more suitable for practical applications. 

The study concludes that MobileNetV2 is more effective in citrus classification and can be 

implemented in the agriculture and food industries. Further research could include additional fruit 

classes and more advanced data augmentation techniques to improve accuracy.  

Keywords: MobileNetV2, MobileNetV3, Orange Classification, Deep Learning, Digital Image  

 

1. PENDAHULUAN  

Saat ini, deep learning sudah memberikan banyak  kontribusi pada bidang computer vision, atau 

kecerdasan visual dalam komputer. Implementasi deep learning dengan kinerja yang relatif  baik bisa 

ditemukan di bidang deteksi objek dan klasifikasi gambar. Impl ementasi model deep learning untuk 

deteksi objek dan deteksi gambar  banyak digunakan di berbagai produk penelitian hingga produk 

komersial seperti mobil self-driving dan smart cctv [1]. 
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Deep learning adalah metode machine learning yang melibatkan penggunaan lapisan input, 

lapisan tersembunyi, dan lapisan output. Sebelum munculnya deep learning, teknik pengenalan 

mengklasifikasikan tugas berdasarkan informasi fitur semantik, seperti sudut,  tepi, dan bentuk [2]. 

Deep learning kini banyak digunakan untuk kasus klasifikasi citra, di mana model menerima input 

berupa citra dan menghasilkan output berupa prediksi atau klasifikasi dari citra tersebut. Intinya, 

algoritma deep learning memanfaatkan neural network untuk menentukan koneksi antara input dan 

output [3]. 

MobileNet adalah arsitektur dari Convolutional Neural Network (CNN) yang dapat  mengatasi 

kebutuhan sumber daya komputasi yang berlebihan [4]. Perbedaan mendasar antara arsitektur 

MobileNet dan arsitektur CNN pada umumnya adalah penggunaan lapisan atau layer konvolusi 

dengan ketebalan channel yang sesuai dengan ketebalan dari input gambar. MobileNet membagi 

konvolusi menjadi depthwise convolution dan pointwise convolution [5]. 

Klasifikasi jeruk merupakan aspek penting dalam industri pertanian dan pangan  [6]. 

Mengidentifikasi jenis jeruk dengan tepat tidak hanya membantu dalam manajemen inventaris dan 

penjualan, tetapi juga meningkatkan efisiensi. Pendekatan identifikasi visual secara subjektif 

seringkali menghasilkan kesalahan [7], karena setiap orang memiliki penilaian yang berbeda terhadap 

objek visual. Dalam beberapa tahun terakhir, teknologi Machine Learning dan Deep Learning telah 

menjadi sangat penting dalam meningkatkan efisiensi klasifikasi jenis jeruk  [8]. 

Perkembangan teknologi komputer telah mempermudah kinerja manusia dalam berbagai 

aktivitas. Penelitian ini menerapkan ilmu computer vision, deep learning, dan machine learning untuk 

membantu masyarakat yang kurang memahami analisis citra buah jeruk  [9]. Terdapat beberapa 

algoritma deep learning, namun yang paling terkenal adalah Convolutional Neural Network (CNN), 

yang dikenal luas karena kemampuannya dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan objek. 

Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah satu jenis algoritma deep learning yang 

dirancang untuk menerima input berupa gambar atau citra. CNN memiliki kemampuan untuk 

mempelajari dan mengidentifikasi berbagai aspek atau objek dalam sebuah gambar. Algoritma ini 

memungkinkan mesin untuk "belajar" mengenali gambar dan membedakan antara satu gambar 

dengan gambar lainnya [10]. 

Meski demikian, perbandingan langsung antara MobileNetV3 dan MobileNetV2 dalam konteks 

klasifikasi jenis jeruk masih terbatas. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi dan 

membandingkan kinerja kedua arsitektur tersebut dalam klasifikasi jenis jeruk men ggunakan dataset 

yang terdiri dari 1.502 gambar yang dibagi menjadi 3 kelas. Harapannya, penelitian ini dapat 

memberikan wawasan yang lebih mendalam mengenai keunggulan relatif masing -masing arsitektur. 

2. METODE 

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental yang berfokus pada penggunaan 

teknologi deep learning untuk mengembangkan model klasifikasi yang akurat untuk membedakan 

jenis jeruk.  

 
Gambar 1. Alur Metode Penelitian  
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Metode ini tidak hanya mencakup proses pengembangan model yang komprehensif tetapi juga 

pengujian yang cermat untuk memastikan bahwa model yang dihasilkan mampu mengidentifikasi 

perbedaan subtil dalam ukuran, warna, dan tekstur kulit jeruk dengan tingkat akurasi yang tingg i. 

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berfokus pada teknologi deep learning sebagai  alat 

utama, tetapi juga pada penerapannya dalam konteks praktis untuk pengenalan dan klasifikasi jenis 

jeruk secara efektif dan efisien. 

Pengumpulan Dataset  

Pada tahap pengumpulan dataset untuk penelitian ini, dilakukan akuisisi data yang mencakup 

berbagai aspek signifikan dari tiga jenis jeruk utama: jeruk lemon, jeruk manis, dan jeruk nipis. Data 

ini dikumpulkan menggunakan kamera DSLR beresolusi tinggi. Pro ses pengumpulan dataset 

memastikan bahwa setiap citra jeruk mencakup variasi yang sangat beragam dalam hal ukuran, warna, 

dan tentu juga tekstur kulitnya. 

Totalnya, dataset terdiri dari 1.500 gambar yang terbagi dengan rata antara ketiga jenis jeruk: 

jeruk lemon, jeruk manis, dan jeruk nipis, masing-masing terdiri dari 500 gambar. Proses ini tidak 

hanya menjamin representasi yang komprehensif dari karakteris tik fisik setiap jenis jeruk, tetapi juga 

mempersiapkan dataset yang kuat untuk analisis dan klasifikasi menggunakan teknik deep learning 

dalam konteks penelitian ini. Sample dataset dapat dilihat pada Tabel 1 berikut.  

Tabel 1. Sample Dataset 

Jeruk Nipis Jeruk Manis Jeruk Lemon  
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Cleaning Dataset  

Proses cleaning dataset dilakukan secara teliti untuk memastikan bahwa data yang digunakan 

dalam penelitian ini memenuhi standar kualitas yang diperlukan untuk pelatihan model yang akurat 

dan handal. Tahap pembersihan ini melibatkan penghapusan gambar yang  kabur, sering muncul , dan 

memiliki definisi yang buruk. Tujuannya adalah untuk mengoptimalkan proses pelatihan model, 

memastikan bahwa hanya data berkualitas tinggi yang digunakan dalam analisis dan klasifikasi jenis 

jeruk. Setelah melewati tahap ini, dataset terdiri dari 1.500 gambar yang terbagi secara merata antara 

tiga jenis jeruk utama: jeruk lemon, jeruk manis, dan jeruk nipis, masing -masing dengan 500 gambar. 

Sebagai bagian dari pengolahan data gambar untuk penelitian ini, dimensi gambar disesuaikan 

menjadi 224 x 224 piksel. Hal ini memenuhi persyaratan masukan model MobileNetV2, sebuah 

arsitektur pembelajaran mendalam yang telah terbukti efektif untuk pengenal an gambar dengan 

sumber daya komputasi terbatas. Data tersebut kemudian dinormalisasi dengan membagi nilai piksel 

dengan 255, mengubah rentang nilai piksel dari 0-255 menjadi 0-1. Regularisasi ini tidak hanya 

membantu model menyatu lebih cepat selama pelatihan, namun juga membantu menjaga stabilitas 

numerik selama proses pengoptimalan. 

Proses ini tidak hanya memastikan kebersihan dan konsistensi data tetapi juga mendukung 

pengembangan model yang mampu mengenali dan membedakan karakteristik unik dari setiap jenis 

jeruk dengan akurasi dan efisiensi yang optimal. Tahap cleaning dataset dila kukan dengan 

menghilangkan gambar yang buram, sering ditampilkan, dan berdefinisi buruk dengan tujuan agar 

saat menjalankan pelatihan model berjalan dengan baik dan menghasilkan hasil yang lebih akurat  

[11]. Berikut tahap yang dilakukan dalam proses cleaning dataset.  

a. Penghapusan  

Ada beberapa langkah penting diambil untuk memastikan integritas dan kualitas kumpulan 

data sebelum digunakan untuk klasifikasi lebih lanjut. Salah satu langkah pertama adalah 

mengidentifikasi dan mengatasi data atau nilai yang hilang. Peneliti dapat mengh apus baris atau 

kolom dengan nilai yang hilang setelah mempertimbangkan dengan cermat dampaknya terhadap 

jumlah data yang tersedia. Hal ini memastikan bahwa kumpulan data yang digunakan cukup 

representatif dan tidak berisi informasi yang tidak lengkap.  

b. Imputasi 

Proses imputasi adalah proses pengisian atau penggantian nilai -nilai yang hilang atau 

missing values dalam dataset dengan perkiraan atau estimasi berdasarkan informasi yang ada. Tahap 

ini umumnya dilakukan dalam tahap preprocessing data untuk memastikan in tegritas dan 

kelengkapan dataset sebelum digunakan dalam analisis lebih lanjut atau pembangunan model. Tujuan 

utama dari imputasi adalah untuk mempertahankan jumlah data yang cukup untuk analisis statistik 

atau machine learning tanpa mengorbankan kualitas atau keakuratan. 

c. Identifikasi 

Pada proses ini peneliti melakukan identifikasi dan mengklasifikasikan berbagai jenis 

masalah atau anomali dalam dataset yang memerlukan perhatian khusus. Tujuan utama dari 

identifikasi ini adalah untuk memastikan bahwa data yang digunakan dalam analisis a tau pemodelan 

berada dalam kondisi yang bersih, konsisten, dan dapat diandalkan. Langkah identifikasi ini 

merupakan fondasi penting dalam proses data cleaning yang lebih komprehensif.  

Augmentasi Gambar  

Augmentasi gambar merupakan proses penting dalam pengolahan data gambar dalam 

konteks machine learning. Metode ini melibatkan berbagai teknik modifikasi dan manipulasi terhadap 

gambar asli untuk menciptakan variasi baru yang dapat meningkatkan keberagaman dataset. 

Tujuannya tidak hanya terbatas pada mengubah bentuk dan posisi gambar, tetapi juga meliputi 

manipulasi warna, rotasi, pencerahan, zoom, dan transformasi lainnya yang dapat menghasilkan data 

tambahan dengan karakteristik yang berbeda-beda. 

Teknik augmentasi yang digunakan termasuk rotasi, flipping, zooming, dan perubahan 

pencahayaan. Augmentasi ini membantu model untuk mengenali fitur -fitur penting dari gambar jeruk 
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meskipun dalam kondisi yang berbeda-beda. Proses augmentasi dilakukan menggunakan library 

Keras dengan parameter yang telah ditentukan [12]. 

Pada tahap ini Peneliti melakukan penambahan jumlah data yang digunakan untuk 

pelatihan, maka dilakukanlah proses augmentasi gambar pada 3 gambar jenis jeruk. Karena jika tidak 

dilakukan augmentasi gambar, dikhawatirkan akan terjadi overfitting. Overfitting terjadi ketika 

model terlalu sesuai dengan data pelatihan, sehingga kinerjanya buruk saat digunakan pada data baru  

[13]. Dengan menambahkan atau meningkatkan jumlah gambar yang digunakan dalam pelatihan 

memungkinkan model mengenali pola umum dalam gambar dengan lebih baik, sehingga 

menghasilkan performa yang lebih baik pada data yang baru.  

Training Dataset 

Dataset MobileNetV2 dan MobileNetV3 dilatih menggunakan parameter yang sama 

seperti learning rate, batch size, dan jumlah epoch untuk memastikan perbandingan yang adil. Model  

dilatih menggunakan platform TensorFlow dan Keras. Proses training dilakukan pada  GPU untuk 

mempercepat waktu komputasi. Epoch yang digunakan dalam pelatihan ini menggunakan 5 epoch, 

10 epoch, 15 epoch, dan 20 epoch.  

Dengan pendekatan yang terintegrasi antara training dan validation dataset, proses 

pengembangan model tidak hanya berfokus pada keakuratan saat ini, tetapi juga pada kemampuan 

model untuk menghasilkan prediksi yang konsisten dan andal di dunia nyata. Pende katan ini penting 

untuk memastikan bahwa model machine learning dapat memberikan solusi yang efektif dan efisien 

dalam berbagai aplikasi dan tantangan yang dihadapi dalam konteks yang dinamis.  

Data dibagi menjadi dua bagian: data pelatihan yang digunakan untuk melatih model, dan 

data pengujian yang digunakan untuk memvalidasi model yang diuji. Dataset yang akan diuji 

memiliki 1.500 gambar yang terbagi menjadi 3 (tiga) kelas. 

Evaluasi Model 

Pada tahap ini bertujuan untuk mengevaluasi dan menganalisis model yang digunakan pada 

penelitian. Proses perhitungan akurasi hasil klasifikasi menggunakan Recall, Precision, dan F1 -skor. 

Merupakan tabel yang berisi hasil yang diprediksi dengan benar dan j uga tidak benar oleh permodelan 

klasifikasi, tabel ini diperlukan untuk menentukan kinerja dari model klasifikasi  [14]. Selain 

menggunakan Confusion matrix, pada penelitian ini juga menggunakan beberapa evaluasi model  

lainnya, seperti Recall, Precision, dan F1-Skor dengan tujuan melihat nilai akurasi dari masing-

masing evaluasi model. 

Selain metrik-metrik ini, confusion matrix menjadi instrumen penting dalam mengevaluasi 

model klasifikasi. Tabel ini menyajikan secara rinci hasil prediksi yang benar dan yang salah oleh 

model, membaginya menjadi empat kategori: true positives (TP), true n egatives (TN), false posi tives 

(FP), dan false negatives (FN). Dengan menggunakan confusion matrix, kita dapat menentukan 

seberapa baik model dapat membedakan antara kelas yang berbeda dan mengidentifikasi area di mana 

model cenderung membuat kesalahan. 

Proses evaluasi ini tidak hanya memberikan pemahaman tentang kekuatan dan kelemahan 

model, tetapi juga mendukung pengambilan keputusan yang lebih informasional dalam 

mengoptimalkan kinerja model [15]. Dengan menggabungkan analisis kualitatif dan kuantitatif dari 

hasil evaluasi ini, penelitian dapat menunjukkan tingkat kehandalan dan aplikabilitas model  

klasifikasi dalam konteks pengenalan dan pengklasifikasian jenis jeruk, serta potensinya untuk 

diterapkan dalam skenario dunia nyata dengan hasil yang konsisten dan dapat diandalkan.  

3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

3.1 Hasil Penelitian  

Hasil penelitian menunjukkan bahwa MobileNetV2 memiliki nilai rata -rata akurasi sebesar 

99,33% dan MobileNetV3 memiliki nilai rata -rata akurasi 35,40%. Kedua hasil ini diperoleh dari 

pengujian data pengujian yang telah dibagi sebelumnya. MobileNetV2 menunj ukkan akurasi yang 
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lebih tinggi, menunjukkan kemampuan mengenali jenis jeruk yang lebih baik daripada 

MobileNetV3.  

MobileNetV2 juga lebih efisien dalam komputasi, dengan penggunaan memori dan waktu 

komputasi yang lebih rendah dibandingkan MobileNetV3. Model ini lebih cepat dalam melakukan 

inferensi dan membutuhkan lebih sedikit sumber daya komputasi, menjadikannya idea l untuk 

aplikasi yang memerlukan identifikasi jenis jeruk secara real-time. 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa penggunaan periode yang berbeda-beda 

mempengaruhi kinerja model secara signifikan. Pada uji dengan 5 epoch, model mencapai akurasi 

sebesar 99,40%, sementara pada uji dengan sepuluh epoch, akurasi menurun sedikit menjadi 

98,60%. Namun, ketika jumlah epoch meningkat menjadi 15, dan  20, akurasi model kembali 

meningkat menjadi 99,40% dan 99,93%, masing-masing. Tingkat akurasi yang tinggi ini 

menunjukkan bahwa model MobileNetV2 berhasil mengidentifikasikan dengan baik. Hasil 

akurasi dari pelatihan masing masing epoch dapat dilihat dari Tabel 2 berikut. 

Tabel 2. Hasil Akurasi Pelatihan Epoch  

Pelatihan Epoch MobileNetV2 MobileNetV3 

5 Epoch 99,40% 48,66% 

10 Epoch 98,60% 41,13% 

15 Epoch 99,40% 35,46% 

20 Epoch 99,93% 46,66% 

Hasil Rata-rata 99,33%  42,97%  

3.2 Hasil MobileNetV2 

MobileNetV2 dilatih dengan parameter default, menggunakan optimasi Adam yang terkenal 

efektif untuk mempercepat konvergensi model dan tetap stabil selama pelatihan. Untuk mencegah 

overfitting dan memastikan bahwa model dapat belajar secara bertahap tanpa kehilangan detail 

penting dari fitur citra, kecepatan pembelajaran awal (learning rate) ditetapkan sebesar 0,001.  

Dataset yang digunakan untuk penelitian ini terdiri dari 1.500 gambar jeruk, dibagi menjadi 

tiga kelas: jeruk lemon, jeruk manis, dan jeruk nipis, masing-masing dengan 500 gambar. Berbagai 

variasi ukuran, warna, dan tekstur dari setiap jenis jeruk dikumpul kan selama tiga bulan dengan 

menggunakan kamera DSLR beresolusi tinggi. Selanjutnya, tahap augmentasi data digunakan 

untuk memproses setiap gambar. Ini dilakukan untuk meningkatkan keragaman dataset dan 

meningkatkan kemampuan generalisasi model.  

Proses pelatihan dilakukan dengan menggunakan empat skenario epoch, yaitu 5, 10, 15, dan 

20 epoch, untuk mengevaluasi dampak jumlah epoch terhadap akurasi model. Hasil pelatihan 

menunjukkan bahwa MobileNetV2 mampu mencapai nilai rata -rata akurasi sebesar 99,33%, 

sebuah pencapaian yang luar biasa dalam tugas klasifikasi yang menuntut presisi tinggi. Akurasi 

tertinggi tercatat pada pelatihan dengan 20 epoch, di mana model berhasil mencapai akurasi 

sebesar 99,93%. Ini menunjukkan bahwa MobileNetV2 sangat efektif dalam mengenali fitur visual 

yang relevan dari berbagai jenis jeruk, bahkan dalam kondisi variasi yang cukup kompleks.  

Selain akurasi, performa MobileNetV2 diukur melalui metrik lain seperti precision, recall, 

dan F1-score, yang semuanya menunjukkan nilai yang cukup tinggi dan konsisten di seluruh kelas. 

Misalnya, untuk kelas Jeruk Lemon, precision tercatat sebesar 33,54%,  recall sebesar 33,80%, dan 

F1-score sebesar 34,50%. Meskipun nilai precision dan recall tidak setinggi akurasi keseluruhan, 

hal ini tetap menunjukkan bahwa MobileNetV2 mampu mengenali dan mengklasifikasikan jenis 

jeruk dengan tingkat kesalahan yang sangat rendah. 

Secara keseluruhan, MobileNetV2 menunjukkan performa yang sangat baik dalam 

klasifikasi jenis jeruk, tidak hanya dalam hal akurasi tetapi juga efisiensi penggunaan sumber daya 
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komputasi. Model ini mampu melakukan inferensi dengan cepat dan dengan konsumsi memori 

yang lebih rendah, menjadikannya sangat cocok untuk implementasi di perangkat mobile atau 

sistem edge dengan keterbatasan komputasi.  Nilai rata-rata dari metrik kinerja MobileNetV2 dapat 

dilihat pada Tabel 3 berikut. 

Tabel 3. Nilai Rata-rata Metrik Kinerja MobileNetV2  

Kelas Precision Recall F1-Score 

Jeruk Lemon 33,54% 33,80% 34,50% 

Jeruk Manis 34,72% 34,55% 34,63% 

Jeruk Nipis 34,53% 34,45% 34,48% 

3.3 Hasil MobileNetV3  

Sedangkan, MobileNetV3 dilatih dengan pendekatan yang serupa, menggunakan parameter 

default dengan optimasi Adam dan kecepatan pembelajaran awal yang sama yaitu 0,001. Sama 

seperti MobileNetV2, MobileNetV3 dilatih dengan menggunakan dataset yang sama, yang terdiri 

dari 1.500 gambar jeruk yang terbagi menjadi tiga kelas: Jeruk Lemon, Jeruk Manis, dan Jeruk 

Nipis. Pelatihan dilakukan dengan menggunakan empat skenario epoch, yaitu 5, 10, 15, dan 20 

epoch, untuk mengevaluasi bagaimana model ini merespon terhadap variasi dalam jumlah epoch.  

Namun, hasil dari MobileNetV3 menunjukkan kinerja yang jauh lebih rendah dibandingkan 

dengan MobileNetV2. Rata-rata akurasi yang dicapai oleh MobileNetV3 hanya sebesar 35,40%, 

yang menunjukkan bahwa model ini tidak mampu mengenali dan mengklasifikasikan je nis jeruk 

dengan baik. Ini menjadi indikasi bahwa meskipun MobileNetV3 memiliki fitur tambahan seperti 

squeeze-and-excitation modules dan swish activation yang dirancang untuk meningkatkan akurasi, 

kompleksitas tambahan ini justru menyebabkan performa yang  lebih rendah pada dataset yang 

relatif kecil. 

Pada uji coba dengan 5 epoch, MobileNetV3 mencapai akurasi sebesar 32,75%, yang 

kemudian meningkat sedikit menjadi 46% pada uji coba dengan 10 epoch. Namun, peningkatan 

ini tidak berlanjut secara konsisten; pada 15 epoch, akurasi menurun kembali menjadi 27 ,65%. 

Pada 20 epoch, akurasi MobileNetV3 stagnan pada nilai yang rendah, menunjukkan bahwa model 

ini mungkin mengalami overfitting, di mana model mulai menghafal data pelatihan dan kehilangan 

kemampuan untuk melakukan generalisasi pada data baru.  

Selain itu, metrik lain seperti precision, recall, dan F1-score juga menunjukkan performa 

yang lebih rendah dibandingkan dengan MobileNetV2. Misalnya, untuk kelas Jeruk Lemon, 

precision MobileNetV3 hanya mencapai 32,75%, recall sebesar 46%, dan F1 -score sebesar 

27,65%. Hasil ini konsisten di seluruh kelas, dengan nilai precision, recall, dan F1 -score yang 

rendah, mengindikasikan bahwa MobileNetV3 memiliki kesulitan dalam mengidentifikasi fitur 

visual yang penting untuk membedakan antara jenis jeruk.  

Kelemahan dalam performa ini dapat diatribusikan pada kompleksitas arsitektur 

MobileNetV3, yang mungkin tidak sesuai untuk dataset dengan jumlah data yang terbatas. 

Kompleksitas ini, meskipun berpotensi memberikan keuntungan dalam pengolahan dataset yang 

lebih besar dan lebih beragam, tampaknya tidak memberikan manfaat yang sama pada dataset kecil 

dengan variasi yang spesifik seperti yang digunakan dalam penelitian ini.  

Secara keseluruhan, meskipun MobileNetV3 dirancang dengan fitur -fitur canggih yang 

bertujuan untuk meningkatkan akurasi, model ini tidak mampu bersaing dengan MobileNetV2 

dalam konteks klasifikasi jenis jeruk. Hal ini menyoroti pentingnya pemilihan arsitek tur yang 

sesuai dengan karakteristik dataset untuk mencapai performa yang optimal.  Nilai rata-rata dari 

metrik kinerja MobileNetV3 dapat dilihat pada Tabel 4 berikut .. 
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Tabel 4. Nilai Rata-rata Metrik Kinerja MobileNetV3  

Kelas Precision Recall F1-Score 

Jeruk Lemon 32,75% 46% 27,65% 

Jeruk Manis 31,75% 27,15% 17,25% 

Jeruk Nipis 19% 21,20% 14,75% 

3.4 Hasil Perbandingan Arsitektur  

Hasil perbandingan menunjukkan bahwa MobileNetV2 memiliki kinerja yang lebih baik 

dibandingkan dengan MobileNetV3 dalam hal akurasi dan metrik lainnya dalam mengklasifikasi 

jenis jeruk. Tabel berikut menyajikan perbandingan rinci antara kedua arsitektur:  

Tabel 5.  

Metrik MobileNetV2 MobileNetV3 

Akurasi Pelatihan 99,33% 42,97% 

Akurasi Pengujian  99,41% 47,40% 

Precision 79,77% 27,83% 

Recall 34,26% 31,45% 

F1-Score  34,53% 19,88% 

Perbedaan performa antara MobileNetV2 dan MobileNetV3 dapat diatributkan pada desain 

arsitektur masing-masing. MobileNetV2 menggunakan blok inverted residual dengan bottleneck, 

yang memungkinkan model ini untuk memproses informasi dengan lebih efisien dan mengurangi 

jumlah parameter yang diperlukan. Di sisi lain, MobileNetV3 memperkenalkan fitur tambahan 

seperti squeeze-and-excitation modules dan swish activation, yang bertujuan untuk  meningkatkan 

performa model namun juga menambah kompleksitas.  

Penelitian ini mengevaluasi kinerja dua arsitektur neural network, MobileNetV3 dan 

MobileNetV2, dalam tugas klasifikasi jenis jeruk. Dataset yang digunakan terdiri dari 1.500 

gambar jeruk yang terbagi menjadi 3 (tiga) kelas: Jeruk Lemon, Jeruk Manis, dan J eruk Nipis. 

Gambar-gambar tersebut dibagi menjadi set pelatihan dan set pengujian.  

Salah satu kemungkinan penyebab mengapa MobileNetV3 tidak mengungguli MobileNetV2 

dalam konteks ini adalah adanya overfitting pada dataset yang relatif kecil. Meskipun 

MobileNetV3 dirancang untuk meningkatkan akurasi, kompleksitas tambahan dari arsitektur ini 

dapat menyebabkan model lebih rentan terhadap overfitting pada dataset dengan jumlah data 

terbatas. Hal ini mungkin mengurangi kemampuan generalisasi MobileNetV3 pada data pengujian.  

Kelebihan MobileNetV2 dalam hal efisiensi komputasi juga merupakan faktor penting 

dalam aplikasi praktis. Dengan kebutuhan sumber daya yang lebih rendah, MobileNetV2 dapat 

digunakan dalam perangkat mobile dan sistem edge yang memiliki keterbatasan komputas i, 

membuatnya lebih praktis untuk implementasi di dunia nyata.  

MobileNetV2 menunjukkan peningkatan kinerja dibandingkan MobileNetV3 dalam 

klasifikasi jenis jeruk. Peningkatan ini disebabkan oleh beberapa faktor, termasuk arsitektur yang 

lebih efisien dalam penangkapan fitur visual. MobileNetV2 menggunakan blok "squeeze -and-

excitation" dan aktivasi "hard-swish" yang lebih efektif dalam menangani variasi visual yang 

kompleks pada gambar jeruk.
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4. SIMPULAN DAN SARAN  

Penelitian ini menunjukkan bahwa MobileNetV2 unggul dibandingkan MobileNetV3 dalam 

tugas klasifikasi jenis jeruk, dengan peningkatan yang signifikan dalam akurasi dan metrik kinerja 

lainnya. Penelitian ini menegaskan bahwa MobileNetV2 masih berpotensi untuk diterapkan dalam 

industri pertanian dan pengolahan makanan di Indonesia, membantu dalam otomatisasi dan 

peningkatan efisiensi operasional. Penelitian lanjutan diperlukan untuk menguji model ini pada skala  

yang lebih besar dan dengan variasi jeruk yang lebih luas lagi.  

Implementasi model ini tidak hanya memberikan manfaat nyata dalam meningkatkan efisiensi 

proses identifikasi buah, tetapi juga meningkatkan konsistensi hasil yang diperoleh. Dengan 

demikian, penerapan teknologi deep learning melalui model MobileNetV2 dapat membawa dampak 

positif yang signifikan dalam operasional sehari -hari, mengurangi kesalahan manusia, dan 

meningkatkan produktivitas secara keseluruhan. Kesuksesan penelitian ini mem buka peluang untuk 

aplikasi lebih luas dalam industri pertanian dan pengolahan makanan, di mana model serupa dapat 

digunakan untuk berbagai jenis buah dan sayuran lainnya, memberikan solusi cerdas untuk tantangan 

identifikasi visual yang kompleks.  
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