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ABSTRAK  

Dalam bidang pertanian, kopi merupakan salah satu 
komoditas peluang pengembang pasar dan perdagangan 
dunia. Sebelum biji kopi diolah menjadi bahan minuman, 
terlebih dahulu dilakukan penyangraian. Penyangraian 
yang tepat akan menghasilkan pengolahan yang tepat juga 
baik dari segi rasa maupun aroma. Untuk menentukan 
tingkat penyangraian biji kopi dapat dilihat secara 
langsung, namun tidak sepenuhnya akurat karena bisa 
saja terjadi human error. Oleh sebab itu, dilakukan simulasi 
deteksi hasil penyangraian otomatis menggunakan Deep 
Learning untuk mempermudah proses dan meningkatkan 
kualitas tingkat penyangraian biji kopi. Tingkat 
penyangraian meliputi warna light, medium dan dark. Data 
yang digunakan sebanyak 984 gambar biji kopi dari data 
primer dan 984 gambar biji kopi dari data sekunder yang 
teridentifikasi dengan 70 % data training sebanyak 689 
gambar, 20 % data validasi sebanyak  197 gambar dan 10 
% data testing sebanyak 98 gambar. Dari hasil training 
didapat bahwa dataset yang diuji adalah akurat karena 
sistem dapat membaca objek secara tepat dengan presisi 
94,24%.  
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ABSTRACT 

In the agricultural sector, coffee is one of the commodities 
with market development and world trade opportunities. 
Before coffee beans are processed into a drink, they are 
first roasted. Proper roasting will result in proper 
processing both in terms of taste and aroma. To determine 
the level of roasting of coffee beans, you can see it directly, 
but it is not completely accurate because human error can 
occur. Therefore, an automatic roasting result detection 
simulation was carried out using Deep Learning to simplify 
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Accuracy, Coffee 

Roasting 

the process and improve the quality of the coffee bean 
roasting level. Roasting levels include light, medium and 
dark colors. The data used were 984 images of coffee 
beans from primary data and 984 images of coffee beans 
from identified secondary data with 70% of the training data 
being 689 images, 20% of the validation data being 197 
images and 10% of the testing data being 98 images. From 
the training results, it was found that the dataset tested was 
accurate because the system could read objects correctly 
wirh pecission 94,24%. 

 

PENDAHULUAN 

Kopi merupakan salah satu komoditas yang memiliki peluang pengembangan 

pasar dan perdagangan dunia [1]. Produksi kopi melalui beberapa tahap mulai dari 

proses pemetikan buah kopi saat panen, sortasi buah, penjemuran, pengupasan kulit 

buah kopi, hulling, hingga roasting dan grinding [2]. Proses roasting atau penyangraian 

biji kopi merupakan proses terpenting dalam industri kopi karena sangat menentukan 

kualitas (mutu) minuman kopi yang diperoleh [3]. Biji kopi yang sebelumnya masih 

mentah dan tidak enak ketika sudah melalui penyangraian maka menjadi biji kopi yang 

memiliki aroma dan citarasa yang khas dan lezat. Umumnya pengolahan biji kopi 

disesuaikan dengan permintaan dan kegemaran konsumen yaitu berdasarkan 

tingkat/level penyangraian biji kopi. 

Penyangraian biji kopi terdapat 3 jenis tingkatan/level yaitu light roast, medium 

roast, dan dark roast [4]. Pada tingkat penyaraian light roast biji kopi yang dihasilkan 

berwarna coklat terang atau kuning kecoklatan, tingkat medium roast berwarna coklat 

dan tingkat dark roast biji kopi berwarna hitam. Selain itu tingkat penyangraian juga 

dipengaruhi oleh suhu penyangraian yaitu tingkat light roast penyangraian biji kopi 

menggunakan temperatur 180-195°C. Biji kopi dengan tingkatan medium roast 

dihasilkan dari penyangraian biji kopi dengan temperatur 200-210°C. Serta tingkatan 

dark roast dihasilkan pada penyangraian dilakukan dengan temperatur yang lebih tinggi 

dari lainnya yaitu 220-250°C. Tingkatan penyangraian biji kopi dapat mempengaruhi 

mutu minuman kopi yang diperoleh.  

Usaha minuman kopi yang semakin berkembang menyebabkan beberapa orang 

tertarik berwirausaha dibidang coffee roastery. Coffee roastery menjual berbagai macam 

tingkatan hasil roaster kopi ke kedai-kedai coffe shop yang disesuaikan dengan 

permintaan pelanggannya. Terdapat beberapa coffee shop yang meroasting sendiri biji 

kopi dan menjualnya hasil roasting biji kopi ke tempat lain. Setiap pemilik coffee shop 

memiliki selera masing-masing untuk membuat kopi yang nikmat dan memakai jenis kopi 

dan level roasting yang berbeda dan coffee roastery harus siap menyesuaikan 

permintaan konsumen [5]. Dalam hal pengecekan hasil tingkatan roasting yang 

dilakukan para pelaku industri kopi masih melakukannya secara langsung melalui kasat 

mata dan belum menggunakan sistem untuk memvalidasi hasil roasting biji kopi 

sehingga menyebabkan kuakuratan biji kopi masih kurang dalam menentukan 



Harmiansyah et al, 2024  68 

level/tingkatan roasting biji kopi. Adapun tindakan penanganan permasalah tersebut 

yaitu dengan memanfaatkan teknologi citra digital seperti deep learning. 

Deep learning merupakan metode kecerdasan buatan (AI) yang mengajarkan 

komputer untuk memproses data dengan cara terinspirasi dari otak manusia [6]. Deep 

learning menggunakan Jaringan Saraf Tiruan (JST) atau pengembangan dari JST untuk 

memproses dan analisis data. Deep learning dapat mengidentifikasi gambar maupun 

suara [7]. Deep learning merupakan proses pembacaan konsep yang kompleks menjadi 

lebih sederhana. Pada deep learning terdapat fungsi image processing yang bertujuan 

untuk mengidentifikasi, mengenali dan mengklasifikasikan suatu objek dengan efisien, 

cepat dan tepat serta dapat memproses data dalam jumlah banyak sekaligus [8]. 

Pada penelitian ini membuat sistem yang dapat membantu dalam mengidentifikasi 

level roasting kopi pada tingkat roasting light roast, medium roast dan dark roast dengan 

menggunakan deep learning. Deep learning berupa image processing menggunakan 

algoritma Yolo v5. Dengan dibangunnya sistem ini diharapkan dapat membantu industri 

di bidang kopi untuk menentukan hasil yang lebih akurat dari hasil tingkatan roasting. 

METODOLOGI 

Alat dan Bahan 

Alat yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas perangkat keras (hardware) 

dan perangkat lunak (software), adapun alat yang digunakan yakni : 

1. Laptop 

2. Kamera Handphone digunakan untuk pengambilan gambar dataset dari biji kopi 

yang diambil secara langsung 

3. Google Collaboratory digunakan untuk menulis, menyimpan, serta membagikan 

program yang ditulis melalui Google Drive 

4. Roboflow digunakan sebagai platform untuk memberikan anotasi atau pemberian 

label untuk dataset 

Sementara bahan yang digunakan adalah dataset berupa gambar biji kopi 

sebanyak 984 gambar. Biji kopi memiliki tingkat warna kulit berbeda-beda seperti light, 

medium, dan dark. 

Tahap Pengumpulan Data 

Pengumpulan Dataset 

Data berupa gambar digital 2D dari sangraian biji kopi jenis Arabica. Pengumpulan 

dataset dilakukan dengan cara memfoto biji kopi secara langsung menggunakan kamera 

handphone dengan meletakkan biji kopi di atas meja atau kertas putih. Sisi depan dan 

belakang biji kopi difoto. Tingkat kecerahan pencahayaan dibantu dengan menggunakan 

cahaya alami matahari dan senter telepon genggam. Dataset yang berhasil dikumpulkan 

berjumlah 984 gambar biji kopi dengan 3 klasifikasi warna yaitu (1) biji kopi dengan 

tingkat kematangan light, (2) biji kopi dengan tingkat kematangan medium, (3) biji kopi 

dengan tingkat kematangan dark. Hasil pengambilan foto dapat dilihat pada Tabel 1. 
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Tabel 1. Tingkat Roasting Biji Kopi 

Tampilan Deskripsi 

 

Biji kopi Light Roasting 

 

Biji kopi Medium Roasting 

 

Biji kopi Dark Roasting 

Identifikasi dan Pelabelan 

Setelah pengumpulan dataset, dilakukan pelabelan terhadap dataset yang telah 

dikumpulkan. Proses pelabelan terhadap dataset menggunakan software roboflow. 

Pelabelan objek memiliki tujuan untuk mengetahui objek yang akan dikenali dalam 

gambar. Pengujian nilai bobot pada data akan digunakan sebagai acuan identifikasi 

klasifikasi warna pada biji kopi. 

 

Training Model Deep Learning 

Model pra-latih menggunakan YOLOv5. Uji training menggunakan model 

pretrained berbasis fine tuning [9]. Training model deep learning merupakan proses 

pembelajaran pada algoritma YOLOv5 dalam mendeteksi tingkat roasting biji kopi. 

Proses training dilakukan menggunakan 984 dataset sesuai dengan perbandingan yang 

digunakan. Untuk melatih dan membangun model melalui dataset menggunakan data 

training. Nilai loss dan hasil training yang dipengaruhi oleh penggunaan epoch yang 
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digunakan [9]. Hasil yang memiliki tingkat akurasi yang baik dipengaruhi oleh tingginya 

nilai precision dan recall. Semakin banyak data training yang didapatkan maka semakin 

kecil nilai loss yang dihasilkan [10]. 

  

Gambar 1. Training Model Deep Learning 

Uji Validasi Model Deep Learning 

Pengujian validasi dilakukan menggunakan 984 dataset yang telah melewati proses 

pelabelan. Dataset validasi terdiri dari 197 gambar dari penggunaan dataset validasi 

dilakukan untuk melihat akurasi model yang dibuat dengan mengoptimalkan 

kemampuan setelah proses training dilakukan. Tujuan uji validasi dilakukan untuk 

validasi data training dengan mendapatkan model deep learning yang diinginkan dan 

mengevaluasi kinerja model yang dibuat. 

 

Gambar 2. Uji Validasi Model Deep Learning 

Uji Hasil Deep Learning 

Proses pengujian hasil training menggunakan kriteria yaitu nilai recall, precision, 

accuracy, mAP dan loss [11]. Recall merupakan sistem yang dapat menentukan kembali 

dataset yang diinputkan memiliki rasio atau tingka keberhasilan untuk mengetahui 

sampel tersebut sesuai atau tidak dari pembacaan sampel. Precision merupakan hasil 

yang diprediksi positif memiliki nilai ratio atau persentase model yang dapat melakukan 

prediksi dengan benar pada proses pembacaan objek keseluruhan. Accuracy 

merupakan rasio prediksi benar (positif dan negatif) dengan keseluruhan data. mAP 
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merupakan hasil rata-rata nilai precision yang berada dalam pembacaan berulang yang 

digunakan dalam mengukur akurasi dari objek yang ada di model lain. Nilai loss 

merupakan nilai error yang dihasilkan dari model selama pembacaan dataset dalam 

bentuk persentase. Model deep learning YOLOv5 terbaik akan tersimpan dan sistem 

akan berhenti ketika mendapatkan hasil terbaik. Besarnya kemampuan sistem mesin 

deteksi untuk mengenali objek yang ada akan menghasilkan tingkat kemiripan sesuai 

dengan objek yang ada diperlukan penilaian tingkat akurasi. Pemberian nilai tingkat 

akurasi ini dilakukan untuk mengetahui ketepatan sistem dalam mengenali objek yang 

diberikan. Jika nilai akurasi dalam mengenali objek mendekati angka 1 dapat 

menunjukkan model yang digunakan sangat baik dalam mengenali objek. Namun, nilai 

akurasi dalam mengenali objek mendekati angka 0,1 dapat menunjukkan model yang 

digunakan gagal dalam mengenali objek [12]. 

Tabel 1. Nilai Tingkat Kepercayaan Hasil Uji Testing 

No Tingkat Kepercayaan  Keterangan 

1. 0,90-1,00 Excellent Anotasi 

2. 0,80-0,90 Good Anotasi 

3. 0,70-0,80 Fair Anotasi 

4. 0,60-0,70 Poor Anotasi 

5. 0,50-0,60 Failure Anotasi 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil Uji Performa Training Dataset Model Pra-Terlatih YOLOv5 

Hasil uji performa training deteksi tingkat penyangraian biji kopi yang dilakukan 

melalui proses training dengan menggunakan 984 dataset pada 1000 kali pembacaan 

berulang (epoch) menggunakan model pra-terlatih YOLOv5. Proses training akan 

didapatkan nilai loss melalui hasil dari tensorboard pada google colaboratory yang 

merupakan nilai error dalam bentuk persentase yang dihasilkan dari model selama 

pembacaan dataset. Dimana, nilai loss yang didapatkan berupa nilai box loss, 

objectness loss, classification loss, dan total loss.  

Box Loss 

Pengukuran suatu nilai loss dari bounding boxes (kotak pembatas) dataset yang 

mampu dibaca merupakan box loss [1]. Gambar 3 menunjukkan bahwa box loss 

menggunakan epoch sebanyak 258 kali menunjukkan nilai box loss memiliki tren 

menurun untuk dapat mengetahui model membaca bounding box yang mendapatkan 

nilai tertinggi 0,08548 (8,54%) dan nilai terendah 0,0283 (2,83%). Tingginya nilai box 
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loss pada langkah awal diakibatkan oleh model sedang mempelajari dataset dari gambar 

tingkat roasting biji kopi yang diberikan. Dapat diartikan bahwa pembacaan sistem pada 

kotak pembatas dataset yang telah diberikan pelabelan memiliki prediksi hampir benar 

bila nilai box loss tersebut mendekati nol. 

 

Gambar 3. Train Box Loss 

Objectness Loss 

Objectness Loss merupakan nilai loss dari pengukuran suatu objek yang berada 

di bounding boxes pada dataset yang telah diberikan pelabelan. Pada Gambar 4 Grafik 

menunjukkan bahwa objectness loss yang didapatkan selama running berlangsung 

menunjukkan nilai sebesar 0.00762 atau 0,76%. Pembacaan gambar yang diberikan 

pada nilai objectness loss memungkinkan model memiliki tingkat error yang kecil. 

Semakin baik modelnya maka semakin rendahnya nilai loss yang didapatkan. 

 

Gambar 4. Train Objectness Loss 

Classification Loss 

Objek yang sesuai berdasarkan masing-masing kelas dari pemberian pelabelan 

dalam suatu model memiliki nilai loss yang merupakan classification loss. Pada Gambar 

5 Grafik menunjukkan dari nilai classification loss yang didapatkan dari proses training 

menunjukkan semakin menurun pada saat proses training berlangsung. Menurunnya 

nilai classification loss pada grafik diatas diakibatkan oleh model yang dipakai saat 

training sedang mengenali dan mempelajari dataset yang diberikan. Hasil dari nilai 

classification loss yang didapatkan pada grafik dibawah adalah 0,0019 (0,19%). 
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Gambar 5. Train Classification Loss 

Total Loss 

Total loss merupakan nilai dari gabungan berdasarkan nilai box loss, objectness 

loss dan classification loss yang didapatkan dari proses training menggunakan model 

pra-terlatih YOLOv5. Grafik menunjukkan nilai total loss pada proses training memiliki 

tren yang menurun mencapai nilai 0,03785 (3,78%). Grafik dibawah menujukkan bahwa 

sistem menggunakan model pra-terlatih YOLOv5 memiliki tingkat error yang cukup 

rendah dalam pembacaan objek. Semakin banyak data training yang dilakukan maka 

semakin bagus akurasi yang didapat serta semakin banyak nilai data training maka 

cross-entropy dan error semakin kecil didapat. Hasil training dan nilai loss yang 

didapatkan dipengaruhi oleh semakin tingginya nilai epoch maka nilai loss nya semakin 

kecil sehingga dapat mendekati nol. 

Hasil Uji Performa Validasi Dataset Model Pra-Terlatih Yolov5 

Hasil uji performa dilakukan menggunakan 984 dataset dengan 258 kali 

pembacaan berulang. Berdasarkan hasil proses validasi maka didapat nilai precision, 

recall, mean-average precision (mAP), confusion matriks, box loss, objectness loss, 

classification loss dan total loss. 

Precision 

Pembacaan objek oleh sistem diprediksi positif dengan persentase model yang 

dinilai benar. Model dengan rasio prediksi dikatakan baik apabila hasil precision 

mendekati 100 % atau nilai 1.  Gambar 6 menunjukan bahwa nilai precision dengan 

pembacaan berulang 258 kali memiliki grafik naik. Nilai presisi yaitu 94,24 %. Pada 

ketiga kelas tersebut memiliki hasil pembacaan precision yang cukup baik. 

 

Gambar 6. Nilai Precision Pembacaan Berulang 
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Recall 

Sistem berjalan dengan baik sesuai dengan dataset yang digunakan melalui 

pembacaan berulang apabila recall mendekati 1 atau 100%. Gambar 7 menunjukan 

bahwa nilai precision dengan pembacaan berulang 258 kali memiliki grafik naik dan 

turun drastis disebabkan faktor dataset. Nilai presisi yang diperoleh yaitu 95,38 % dan 

dapat dikatakan model ini cukup baik untuk digunakan. 

 

Gambar 7. Nilai Recall Pembacaan Berulang 

Mean Average Precision (mAP) 

Hasil rata-rata nilai precision dalam pembacaan berulang untuk mengukur akurasi 

objek yang ada pada model lain. Nilai mAP mendekati angka 1 atau 100 % yang artinya 

ssitem tersebut telah berjalan dengan baik. Pada model untuk deteksi memiliki dua nilai 

mAP yaitu mAP 0,5 dan mAP 0,95. Rata-rata mAP 0,5 lebih besar dibandingkan rata-

rata mAP 0,95 karena mAP 0,5 memiliki 10 nilai ambang batas IoU sedangkan mAP 

0,95 memiliki 0,95 nilai ambang batas IoU yang membuat tingkat keakuratan lebih tinggi 

dalan pembacaan dataset. Hasil model pra-terlatih YOLOv5 didapat nilai mAP 0,5 

mencapai nilai 0,9527 (95, 27 %) dan mAP 0,95 mencapai nilai 0,4937 (49,37%) 

 

Gambar 8. Nilai Mean Average Precision Pembacaan Berulang 

Confusion Matrix 

Confusion matrix adalah pengukuran performa tabel model deep learning berupa 

kelas sebenarnya dari hasil prediksi nilai output.  Gambar 9 menunjukan bahwa tingkat 

akurasi setiap kelas berbeda selama proses pembacaan dataset. Dark memiliki tingkat 

akurasi 0,99 atau 99%. Light memiliki tingkat akurasi 0,96 atau 96%. Medium memiliki 

tingkat akurasi 0,99 atau 88%. Ketiga kelas ini menunjukan bahwa sistem deteksi 

menggunakan model pra-terlatih YOLOv5 sudah dalam kondisi cukup baik digunakan.  
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Gambar 9. Confusion matriks uji validasi 

Box Loss 

Pengukuran nilai loss dari bounding boxes dataset dibaca. Gambar 10 

menunjukan bahwa nilai box loss dengan pembacaan berulang 258 kali memiliki grafik 

menurun. Nilai box loss saat training yaitu 0,0299 atau 2,99 %. Nilai box loss dari gambar 

tingkat sangrai yang diberikan mencapai nilai 0,0510 atau 5,10 % 

 

Gambar 10. Nilai Box Loss saat proses validasi 

Objectness Loss 

Objecness adalah nilai loss dari pengukuran kemungkinan suatu objek yang 

berada di bounding boxes pada dataset yang telah diberi pelabelan. Gambar 11 

menunjukan bahwa nilai objectness loss dengan pembacaan berulang 258 kali memiliki 

nilai selama running yaitu 0,01134 atau 1,13 %. Menunjukan bahwa tingkat error 

pembacaan gambar pada nilai objectness loss [13]. 
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Gambar 11. Nilai Objectness Loss saat proses validasi 

Classification Loss 

Objek yang berdasarkan masing-masing kelas dari pemberian pelabelan dalam 

suatu model memiliki nilai loss yaitu classification loss. Gambar 12 menunjukan bahwa 

nilai classification loss dengan pembacaan berulang 258 kali menurun memiliki nilai 

selama validasi yaitu 0,0542 atau 5,42 %. Nilai classification saat proses validasi 

memiliki nilai lebih kecil. 

 

Gambar 12. Nilai Classification Loss saat proses validasi 
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Total Loss 

Total loss merupakan nilai hasil penjumlahan nilai box loss, objectness loss dan 

classification loss yang didapat dari proses training menggunakan model pra-terlatih 

YOLOv5. Nilai total loss pada proses training mencapai 0,07068 atau 7,06 %. Dimana 

nilai total loss saat validasi memiliki nilai lebih kecil dibandingkan nilai total loss saat 

training. 

Hasil Uji Testing Dataset Model Pra-Terlatih YOLOv5 

Setelat dilakukan training maka diperoleh hasil pengujian pada sistem yang 

berfungsi untuk mengetahui sistem yang dijalankan sudah dapat beroperasi sesuai 

dengan perintah. Hasil pengujian dasaset dapat dilihat pada Tabel 3 di bawah ini. 

 

Tabel 3. Hasil Uji Testing Dataset Model Pra Telatih YOLOv5 

Tampilan Deskripsi 

 

Biji kopi Light Roasting 

 

Biji kopi Medium Roasting 

 

Biji kopi Dark Roasting 

 

KESIMPULAN 

1. Sistem yang digunakan yaitu deep learning dengan menggunakan model YOLOv5 

dan perangkat Roboflow dapat mendeteksi tingkat warna penyangraian pada biji 

kopi. Warna penyangraian pada biji kopi yang dapat dideteksi meliputi light, medium, 
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dark. Dataset yang diuji adalah akurat berdasarkan hasil running berulang 

menggunakan 258 epoch dimana data yang didapat adalah sama 

2. Hasil validasi dataset yang dilakukan dengan 984 gambar yang digunakan 

didapatkan nilai precision saat validasi sebesar 94,24%, nilai recall mencapai 95,38 

%, nilai mAP mencapai 95, 27 %, nilai box loss mencapai 2,99 %, nilai classification 

loss mencapai 5,42 % dan nilai total loss mencapai 7,06 %. Nilai tersebut 

menunjukkan bahwa hasil pembacaan deteksi hasil tingkat penyangraian biji kopi 

dengan deep learning mengindikasikan baik. Pembacaan yang baik memiliki tingkat 

keakuratan hasil yang diinginkan. 
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