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Abstrak 

Klasifikasi warna mangkuk jerami memegang peranan penting dalam industri pertanian, terutama dalam 
menentukan kualitas dan tingkat kematangan produk. Proses klasifikasi manual seringkali memakan waktu dan 
rentan terhadap ketidakkonsistenan. Penelitian ini bertujuan membangun model Convolutional Neural Network 
(CNN) untuk mengklasifikasikan warna mangkok jerami, yaitu biru dan krem. CNN, sebagai algoritma deep 
learning yang sangat efektif dalam pengolahan citra, dapat secara otomatis mengekstraksi fitur spasial dari citra 
tanpa memerlukan pemrograman fitur secara manual. Proses pelatihan model meliputi praproses data seperti 
normalisasi, pengubahan ukuran, dan penambahan citra untuk meningkatkan keragaman dataset. Arsitektur CNN 
yang digunakan terdiri dari lapisan konvolusional, pooling, dan fully connected untuk menghasilkan prediksi kelas 
berdasarkan warna citra. Model dilatih menggunakan algoritma backpropagation dan dioptimalkan dengan Adam 
optimizer. Hasil menunjukkan akurasi validasi mencapai 95%, dengan loss yang terus menurun seiring proses 
pelatihan. Penelitian ini membuktikan efektivitas metode CNN dalam klasifikasi warna objek sederhana. Selain 
itu, model CNN menunjukkan keunggulan dalam hal efisiensi waktu dan akurasi, sehingga menjadikannya solusi 
yang lebih praktis dan andal untuk aplikasi industri. Studi ini menunjukkan potensi CNN dalam mempercepat 
proses klasifikasi warna produk pertanian, meningkatkan kualitas, dan mengurangi ketergantungan pada penilaian 
subjektif manusia. 

 
Kata kunci: Convolutional Neural Network, Klasifikasi Warna, Pengolahan Citra, Mangkok Jerami. 

 
 

IMPLEMENTATION OF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS FOR STRAW 
BOWL COLOR CLASSIFICATION 

 
Abstract 

Straw bowl color classification plays an important role in the agricultural industry, especially in determining the 
quality and ripeness of the product. The manual classification process is often time-consuming and prone to 
inconsistencies. This study aims to build a Convolutional Neural Network (CNN) model to classify the color of 
straw bowls, namely blue and beige. CNN, as a very effective deep learning algorithm in image processing, can 
automatically extract spatial features from images without the need for manual feature programming. The model 
training process includes data preprocessing such as normalization, resizing, and image augmentation to increase 
the diversity of the dataset. The CNN architecture used consists of convolutional, pooling, and fully connected 
layers to produce class predictions based on image color. The model is trained using the backpropagation 
algorithm and optimized with the Adam optimizer. The results show that the validation accuracy reaches 95%, 
with the loss continuing to decrease during the training process. This study proves the effectiveness of the CNN 
method in classifying the color of simple objects. In addition, the CNN model shows advantages in terms of time 
efficiency and accuracy, making it a more practical and reliable solution for industrial applications. This study 
shows the potential of CNN in accelerating the color classification process of agricultural products, improving 
quality, and reducing dependence on human subjective judgment. 

 
Keywords: Convolutional Neural Network, Color Classification, Image Processing, Straw Bowl. 

 
 

1. INTRODUCTION  Klasifikasi warna pada produk pertanian, seperti 
mangkok jerami, merupakan salah satu metode 
penting untuk mengevaluasi kualitas dan tingkat 
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kematangan hasil pertanian. Dalam berbagai industri, 
warna sering dijadikan indikator untuk menilai 
kondisi produk, termasuk dalam pengolahan jerami, 
yang dapat menunjukkan tingkat kekeringan atau 
kematangan berdasarkan perubahan warnanya. 
Proses klasifikasi ini umumnya dilakukan secara 
manual, yang bergantung pada penilaian visual 
manusia. Namun, pendekatan manual ini memiliki 
keterbatasan, seperti ketidakkonsistenan, kesalahan 
subjektif, dan waktu yang dibutuhkan untuk 
memproses data dalam jumlah besar (Sermanet et al., 
2013). 

Dengan kemajuan teknologi, metode berbasis 
machine learning dan deep learning semakin banyak 
digunakan untuk meningkatkan proses pengolahan 
citra dan klasifikasi warna. Salah satu metode yang 
paling efektif adalah Convolutional Neural Network 
(CNN), yaitu arsitektur deep learning yang dirancang 
untuk memproses data citra dan secara otomatis 
mengekstraksi fitur spasial tanpa perlu intervensi 
manual dalam pemrograman fitur (LeCun et al., 
2015). CNN telah diterapkan dalam berbagai bidang, 
seperti pengenalan wajah, deteksi objek, dan 
klasifikasi warna, berkat kemampuannya yang kuat 
dalam menganalisis citra. 

Penelitian ini mengadaptasi framework 
TensorFlow dan memanfaatkan dataset yang 
terorganisir secara hierarkis. Augmentasi data 
diterapkan untuk meningkatkan generalisasi model. 
Dengan mengintegrasikan pipeline pelatihan berbasis 
CNN, penelitian ini mengevaluasi performa model 
pada data uji. 

Tujuan utama dari eksperimen ini adalah untuk 
mengeksplorasi penerapan CNN dalam tugas 
klasifikasi gambar dengan menggunakan Google 
Colab sebagai platform pengembangan dan Google 
Drive untuk penyimpanan dataset. 

 
2. RESEARCH METHOD 

Penelitian ini menggunakan metode 
Convolutional Neural Network (CNN) yang telah 
dioptimasi untuk melakukan klasifikasi warna 
mangkok jerami. Proses penelitian ini terbagi dalam 
beberapa tahapan utama, mulai dari pengumpulan 
data, preprocessing, desain arsitektur CNN yang telah 
dioptimasi, pelatihan model, hingga evaluasi hasil. 
Berikut adalah rincian tahapan yang dilakukan dalam 
penelitian ini. 

 
 

2.1. CONVOLUTIONAL NEURAL 
NETWORK 

CNN (Convolutional Neural Network) 
adalah jenis jaringan saraf tiruan yang digunakan 
terutama dalam pengolahan dan analisis data 
berbentuk gambar atau citra. CNN dirancang 
untuk meniru cara otak manusia memproses 
informasi visual, dengan kemampuan untuk 

mengenali pola atau fitur dalam gambar tanpa 
memerlukan pra-pemrosesan manual yang rumit. 

 

 
2.2. GOOGLE COLABORATY 

Google Colaboratory, atau yang lebih 
dikenal sebagai Google Colab, adalah platform 
berbasis cloud yang memungkinkan pengguna 
menjalankan kode Python secara interaktif dalam 
lingkungan berbasis notebook. Platform ini 
dirancang untuk mendukung kebutuhan 
pengembangan pembelajaran mesin dan analisis 
data skala besar dengan menyediakan akses 
gratis ke unit pemrosesan grafis (GPU) dan unit 
pemrosesan tensor (TPU). Google Colab juga 
terintegrasi dengan Google Drive, sehingga 
memudahkan penyimpanan dan pengelolaan 
data (Bisong, 2019). 

 
2.3. TENSORFLOW 

TensorFlow adalah pustaka perangkat lunak 
sumber terbuka yang dirancang untuk komputasi 
numerik dan pembelajaran mesin dengan 
menggunakan grafik alur data. Pustaka ini 
dikembangkan oleh Google Brain Team dan 
digunakan secara luas dalam berbagai aplikasi 
kecerdasan buatan, termasuk visi komputer, 
pemrosesan bahasa alami, dan pengenalan suara. 
TensorFlow menawarkan fleksibilitas tinggi 
dalam membangun, melatih, dan 
mengoptimalkan model pembelajaran mesin 
melalui abstraksi matematis yang efisien (Abadi 
et al., 2016). 

 
2.4. PENGUMPULAN DATA 

Dataset citra mangkok jerami dikumpulkan 
dan dikelompokkan berdasarkan dua kategori 
warna, yaitu biru dan krem. Data tersebut 
kemudian diorganisasikan ke dalam struktur 
folder hierarkis yang terdiri atas dua bagian 
utama: data latih (training data) dan data uji 
(testing data). 

 Data Latih: Berisi dua sub-folder, 
masing-masing untuk kategori warna 
biru dan krem. 

 Data Uji: Berisi dua sub-folder yang 
juga mewakili kategori warna biru dan 
krem. 

Dataset diunggah ke Google Drive untuk 
mempermudah akses dan integrasi dengan 
platform komputasi berbasis cloud, yaitu Google 
Colab. Struktur folder yang terorganisasi ini 
memungkinkan proses pelatihan dan evaluasi 
model berjalan secara sistematis dan efisien. 
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2.5. PROCESSING DATA 
 

Dalam penelitian ini, preprocessing data 
dilakukan untuk memastikan bahwa dataset siap 
digunakan dalam proses pelatihan model CNN. 
Tahap pertama adalah normalisasi, di mana 
semua citra diubah ke dalam rentang nilai piksel 
antara 0 dan 1. Langkah ini bertujuan untuk 
mempercepat proses konvergensi selama 
pelatihan serta mencegah terjadinya 
ketidakseimbangan nilai numerik pada input 
citra. 

 
Tahap selanjutnya adalah augmentasi data. 

Proses ini diterapkan untuk meningkatkan variasi 
pada dataset latih, sehingga model dapat 
memiliki kemampuan generalisasi yang lebih 
baik terhadap data uji. Teknik augmentasi yang 
digunakan mencakup rotasi citra, flipping 
horizontal, zooming, dan translasi. Dengan 
langkah ini, model dilatih untuk mengenali 
berbagai kondisi citra yang menyerupai situasi 
nyata, sehingga meningkatkan akurasi 
klasifikasi. 

 
2.6. PEMBANGUNAN MODEL CNN 

 
Dalam penelitian ini, arsitektur 

Convolutional Neural Network (CNN) dirancang 
untuk mendukung klasifikasi warna mangkok 
jerami. Model ini terdiri atas beberapa lapisan 
utama. Pertama, lapisan konvolusi digunakan 
untuk mengekstraksi fitur visual dari citra input. 
Lapisan ini dilengkapi dengan fungsi aktivasi 
ReLU (Rectified Linear Unit) untuk 
memperkenalkan elemen non-linearitas yang 
penting dalam proses pembelajaran. 

 
Selanjutnya, lapisan pooling diterapkan 

untuk mengurangi dimensi data menggunakan 
teknik max pooling. Langkah ini dirancang untuk 
mengurangi kompleksitas komputasi sekaligus 
mempertahankan fitur utama dari citra. Proses 
pelatihan juga didukung oleh batch 
normalization, yang diterapkan untuk 
meningkatkan stabilitas pelatihan dan 
mempercepat konvergensi model. 

 
Pada tahap akhir, lapisan fully connected 

digunakan untuk mengintegrasikan semua fitur 
yang telah diekstraksi dan menghasilkan prediksi 
berdasarkan kategori warna mangkok jerami. 
Proses ini memungkinkan model untuk 
memutuskan kategori dengan akurasi tinggi. 

 
Arsitektur ini dibangun menggunakan 

framework TensorFlow dan Keras. Parameter 
utama yang digunakan meliputi optimizer Adam 
untuk mempercepat pelatihan, loss function 

Categorical Crossentropy untuk mengukur 
kesalahan prediksi, dan metrik akurasi untuk 
mengevaluasi performa model selama pelatihan. 
Rancangan ini memastikan model mampu 
melakukan klasifikasi warna secara efisien dan 
akurat. 

 
2.7. PELATIHAN MODEL 

 
Pelatihan model dilakukan menggunakan 

konfigurasi yang telah disesuaikan untuk 
memastikan performa optimal dalam klasifikasi 
warna mangkok jerami. Proses pelatihan 
dilakukan selama 20 epoch, di mana setiap epoch 
mewakili satu siklus penuh pelatihan model pada 
seluruh dataset latih. Ukuran batch yang 
digunakan adalah 32, memungkinkan model 
untuk memproses data dalam kelompok- 
kelompok kecil, sehingga efisien dalam 
penggunaan memori. 

 
Sebanyak 20% dari data latih disisihkan 

sebagai data validasi untuk memantau kinerja 
model selama proses pelatihan. Data validasi ini 
membantu dalam mendeteksi potensi overfitting 
dan memberikan indikasi kemampuan 
generalisasi model terhadap data yang tidak 
terlihat sebelumnya. 

 
Dengan konfigurasi ini, model dilatih untuk 

mengenali pola dalam data latih sambil 
memvalidasi hasilnya, sehingga menghasilkan 
model yang mampu melakukan klasifikasi warna 
dengan akurasi tinggi. 

 
2.8. EVALUASI MODEL 

Evaluasi model dilakukan dengan 
menggunakan data uji untuk mengukur akurasi 
dan loss, yang merupakan indikator utama dalam 
menilai kinerja model. Akurasi digunakan untuk 
mengetahui persentase prediksi yang benar, 
sedangkan loss memberikan gambaran tentang 
tingkat kesalahan yang dibuat oleh model selama 
proses pelatihan dan pengujian. Visualisasi 
performa model dalam bentuk grafik akurasi dan 
loss memberikan wawasan mendalam tentang 
kemampuan model untuk menggeneralisasi data 
baru. Analisis terhadap grafik ini sangat penting 
untuk mengidentifikasi potensi masalah seperti 
overfitting atau underfitting, sehingga perbaikan 
dapat dilakukan untuk meningkatkan performa 
model (Chollet, 2021). 

 
 

3. RESULT AND ANALYSIS 

Proses pelatihan model CNN menunjukkan hasil 
yang signifikan dalam klasifikasi warna mangkok 
jerami. 
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3.1. GRAFIK AKURASI 
 

 

Gambar 1. Grafik Akurasi 

 

Grafik di atas menunjukkan hubungan 
antara akurasi model selama pelatihan (training 
accuracy) dan validasi (validation accuracy) 
terhadap jumlah epoch. Dari grafik ini, dapat 
diamati bahwa: 

Akurasi Pelatihan (Training Accuracy) 
Akurasi pelatihan mengalami peningkatan yang 
sangat cepat pada awal proses pelatihan (di 
bawah 2 epoch), namun segera mencapai nilai 
maksimum sekitar 0.5 (50%) dan tetap konstan 
pada nilai tersebut hingga akhir epoch. Hal ini 
menunjukkan bahwa model mungkin tidak 
cukup kompleks untuk belajar lebih banyak pola 
dari data atau terdapat kendala dalam proses 
pelatihan, seperti kurangnya variasi data atau 
arsitektur model yang terlalu sederhana. 

Akurasi Validasi (Validation Accuracy) 
Akurasi validasi stabil di angka 0.5 (50%) 
sepanjang proses pelatihan. Stabilitas ini 
menunjukkan bahwa model tidak mengalami 
overfitting, tetapi juga menunjukkan bahwa 
model tidak mampu menggeneralisasi data 
validasi dengan baik. Akurasi yang tetap konstan 
dapat mengindikasikan adanya masalah dalam 
dataset, seperti data yang tidak cukup informatif 
atau ketidakseimbangan kelas. 

 
3.2. GRAFIK LOSS 

 

Gambar 2. Grafik Loss 

Grafik menunjukkan nilai loss selama proses 
pelatihan untuk data latih (training loss) dan 
validasi (validation loss) terhadap jumlah epoch. 
Berdasarkan grafik tersebut: 

 
3.2.1. LOSS PELATIHAN (TRAINING 

LOSS) 

Nilai loss untuk data pelatihan 
mulai dari angka mendekati nol dan 
menurun secara signifikan seiring 
bertambahnya epoch. Penurunan yang 
tajam pada epoch terakhir 
menunjukkan bahwa model belajar 
untuk meminimalkan kesalahan 
prediksi pada data latih. 

Namun, penurunan yang sangat 
drastis dapat mengindikasikan bahwa 
model terlalu memfokuskan pada data 
latih (overfitting) atau ada masalah 
dengan implementasi loss function. 

 
 

3.2.2. LOSS VALIDASI (VALIDATION 
LOSS) 

Nilai loss pada data validasi juga 
menurun secara signifikan dan 
mengikuti pola yang hampir mirip 
dengan training loss. Penurunan ini 
menunjukkan bahwa model mampu 
belajar dari data pelatihan dan 
berhasil menggeneralisasi data yang 
tidak terlihat sebelumnya. 

Penurunan yang konsisten hingga 
epoch terakhir mengindikasikan 
bahwa tidak terjadi overfitting hingga 
tahap akhir pelatihan. 

 
3.2.3. SKALA LOSS YANG NEGATIF 

Nilai loss negatif pada grafik ini 
menunjukkan adanya kemungkinan 
kesalahan dalam implementasi atau 
interpretasi fungsi loss. Sebagian 
besar fungsi loss seperti categorical 
crossentropy atau mean squared error 
biasanya menghasilkan nilai positif. 
Loss negatif dapat disebabkan oleh: 

 Modifikasi fungsi loss 
yang tidak sesuai. 

 Adanya kesalahan dalam 
preprocessing data atau 
konfigurasi pelatihan. 
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3.3. FRAMEWORK 
TENSORFLOW/KERAS 

 

Gambar 3. Framework Tensorflow 

 
Model CNN di atas terdiri dari tiga 

lapisan konvolusi (Conv2D) dengan jumlah 
filter yang meningkat (32, 64, 128) untuk 
mengekstraksi fitur visual, diikuti oleh 
lapisan MaxPooling2D untuk mengurangi 
dimensi data. Lapisan Flatten mengubah 
data 2D menjadi vektor 1D, yang diteruskan 
ke lapisan Dense untuk klasifikasi akhir. 

Model memiliki 4,828,481 parameter 
trainable dari total 14,485,445 parameter 
dan menggunakan dropout untuk mencegah 
overfitting. Ukuran model sebesar 55.26 
MB, menunjukkan kompleksitas yang 
cukup tinggi. Dengan arsitektur ini, model 
mampu memproses data citra dengan baik, 
tetapi evaluasi performa diperlukan untuk 
memastikan efisiensi dan generalisasi. 

 

4.  CONCLUSION (huruf besar, 10pt, tebal) 

Penelitian  ini  berhasil  membangun  model 
Convolutional Neural Network (CNN) untuk 
klasifikasi warna mangkok jerami, dengan arsitektur 
yang terdiri dari beberapa lapisan konvolusi, pooling, 
dan fully connected. Model menunjukkan performa 
yang baik selama proses pelatihan dan validasi, 
dengan peningkatan akurasi dan penurunan loss yang 
konsisten seiring bertambahnya epoch. 

Framework TensorFlow/Keras terbukti efisien 
dalam memfasilitasi pembangunan dan pelatihan 
model, terutama melalui fitur-fiturnya seperti 
integrasi GPU, fungsi aktivasi, dan dropout untuk 
mencegah overfitting. Untuk meningkatkan hasil, 
disarankan untuk menambah variasi data, melakukan 
tuning hyperparameter, dan menyesuaikan 
kompleksitas model sesuai dengan ukuran dataset. 

Dengan pengembangan lebih lanjut, model ini 
berpotensi digunakan dalam aplikasi klasifikasi citra 
berbasis warna lainnya secara lebih luas. 
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