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Accuracy in predicting fruit quality is critical to provide the best 

products to consumers and increase economic value. To produce 

accurate prediction of good fruit quality, it is needed the right 

technological instruments and data processing techniques. This 

literature review systematically summarizes and analyzes non-

destructive technology and machine learning to predict fruit 

quality over the past five years and its challenges and explore 

future opportunities and prospects for forming the latest 

references for researchers. Based on the analysis results, 

accuracy and speed in examining fruit quality for internal and 

external attributes required different technological approaches, 

methods, and algorithms according to their characteristics. The 

development of technology and algorithms continues to achieve 

the goal of the presence of fruit quality detection devices that are 

fast, reliable, portable, and cost-effective. 
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PENDAHULUAN 

Buah merupakan komoditas pertanian 

yang memiliki potensi besar untuk 

dikembangkan. Buah adalah salah satu 

jenis makanan yang memiliki rasa yang 

lezat, aroma yang enak juga memiliki 

kandungan gizi, vitamin, serat, polifenol, 

flavonoid serta mineral yang pada 

umumnya sangat baik untuk dikonsumsi 

tubuh (Sivakumar et al., 2011). Seiring 

dengan tumbuhnya tingkat kesadaran 

konsumen terhadap kualitas dan nilai gizi 

buah (Cortés et al., 2016) maka para 

pedagang harus menyediakan buah dengan 

kualitas yang optimal. Perdagangan buah 

memiliki permasalahan masa simpan yang 

relatif singkat sehingga dalam distribusi 

terjadi penurunan kualitas dan kerusakan 

sebelum sampai pada konsumen (Plazzotta 

et al., 2017). 

Pengujian menggunakan teknik 

destruktif yaitu pengujian terhadap suatu 

objek dengan cara merusak material objek. 

Penerapan teknik destruktif membutuhkan 

banyak tenaga manusia dengan 

kemampuan tertentu, waktu yang 

digunakan lama, serta memerlukan 

persiapan bahan dan alat tertentu 

(Magwaza et al., 2013). Dalam beberapa 

tahun terakhir pengujian dengan teknik 

non-destruktif (ND) cukup memberikan 

hasil yang baik. Teknik ND mampu 

mengevaluasi kualitas buah dengan 

pengukuran dan analisis berbagai 

parameter kualitas sehingga dapat 

mengurangi limbah, biaya lebih murah dan 

memungkinkan pengujian berulang. 

Pengujian dengan teknik ND makin 

banyak diadopsi untuk pengujian kualitas 

buah. Teknik ND cukup efektif dengan 

tanpa melakukan sentuhan langsung pada 

objek sehingga tidak memengaruhi 

kualitas atau merusak objek. Penerapan 

pengujian dengan teknik ND merupakan 

pendekatan terbaik untuk objek yang 

mudah rusak atau makanan segar (Saldaña 

et al., 2013).  

Machine Learning (ML) adalah 

bagian dari Artificial Intelligence (AI) 

yang kinerja sistemnya otomatis dan 

mampu memperbaiki diri berdasarkan 

pengalamannya tanpa harus diprogram. 

ML mampu mengolah informasi, 

pemrosesan sinyal dan analisis data dari 

berbagai imput atau sensor (Cui et al., 

2018). ML juga mampu mengatasi 

keterbatasan paradigma komputasi klasik. 

Pada masa mendatang penggunaan 

komputasi dengan ML pada teknik ND 

untuk pengujian kualitas buah dapat 

memberikan akurasi yang baik dengan 

waktu yang cepat dalam pemeriksaan 

kualitas buah. Penelitian ini bertujuan 

menganalisis tentang prediksi kualitas 

buah, dengan teknik ND dan penerapan 

ML dengan akurasi hasil prediksi yang 

tinggi. 

Gambar 1. Grafik tahun jumlah artikel terkait 

(2015-2020) 

METODE 

Literatur akademik yang ditinjau 

dalam artikel ini diperoleh dari database 

artikel ilmiah seperti: Science Direct, IEEE 

Xplore, ACM Digital Library, dan 

Springer Link dari tahun 2015 hingga 2020 

yang membahas tentang kualitas buah, 

teknik ND dan penerapan ML. Total artikel 

yang diperoleh sebanyak 124 dengan 

komposisi artikel berdasarkan tahun pada 

gambar 1. Penentuan artikel yang dipilih 

dengan menggunakan kombinasi kata 

kunci: prediction, fruit,quality, non 

destructive, dan machine learning.Jika 

dilihat dari grafik tersebut bahwa tren 
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penelitian dibidang yang terkait dengan 

kualitas buah, teknologi ND dan ML masih 

cukup banyak tantangan yang dapat 

diteliti. 

Artikel ini dibagi menjadi tiga topik 

diskusi untuk memudahkan akademisi dan 

praktisi dalam memahami temuan-temuan 

utama literatur yang diulas dalam artikel ini 

sebagai berikut:  

 Diskusi satu: Kualitas Buah  

 Diskusi dua: Teknologi Non Destruktif 

Untuk Prediksi Kualitas Buah 

 Diskusi tiga: Diskusi tentang 

Penerapan Machine Learning Pada 

Teknologi Non Destruktif. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Kualitas Buah 

Penilaian kualitas buah tidak hanya 

ditentukan oleh satu atribut saja namun ada 

beberapa atribut dan karakteristik yang 

mempengaruhi (Pathare et al., 2013). 

Penilaian konsumen terhadap kualitas buah 

tidak hanya terbatas pada atribut eksternal, 

seperti bentuk, ukuran, warna, dan tidak 

ada cacat (Opara dan Pathare, 2014), tetapi 

juga terhadap atribut internal buah, seperti 

Soluble Solid Content (SSC), Titratable 

Acidity (TA), rasio padatan terhadap asam 

(SSC/TA) dan tekstur (Magwaza et al., 

2013). Selain atribut eksternal dan internal, 

komposisi kimia juga cukup efektif untuk 

mengukur kualitas, komponen kimia 

tersebut terdiri dari Total Soluble Solids 

(TSS), pati, asam, dan vitamin C 

(Rodríguez et al., 2014). Penilaian atribut 

internal selain parameter diatas juga 

meliputi kekerasan, indeks klorofil, dry 

matter (DM), etilen, protein, rongga dan air 

pada internal, busuk, cacat, kerenyahan, 

aroma, dan rasa. Atribut eksternal juga 

meliputi berat, volume, diameter / rasio 

kedalaman, memar dan bercak (El-Mesery 

et al., 2019). Berdasarkan analisis literatur 

maka penilaian kualitas buah dapat 

dikelompokkan menjadi dua atribut yaitu 

internal dan eksternal dengan berbagai 

parameternya seperti pada tabel 1. 

 

Tabel 1. Atribut kualitas buah 

Parameter Komponen 

Atribut Eksternal 

Ukuran Massa, volume, 

dimensi 

Bentuk Diameter 

Warna Permukaan 

Cacat Memar, bercak 

Atribut Internal 

Tekstur Kekerasan, 

kerenyahan, DM, 

indeks klorofil 

Nutrisi Pati, Protein, Vitamin, 

Antioksidan 

Rasa Manis, Asam, Aroma 

Cacat Busuk, Memar, 

Rongga, Inti Air 

Hasil kajian literatur menunjukkan 

bahwa pengujian kualitas buah lebih 

banyak penelitian tentang atribut internal 

yaitu sebanyak 65 %. Komposisi Buah 

yang menjadi objek penelitian dapat dilihat 

di gambar 2. 

 
Gambar 2. Tren buah yang menjadi objek riset 
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Gambar 3. Grafik perbandingan parameter 

pengujian atribut internal dan eksternal 

Hasil analisis artikel yang menjadi 

kajian bahwa pengujian kualitas internal 

meningkat dibandingkan pengujian atribut 

eksternal yang sebesar 35%. Hal ini seiring 

dengan kebutuhan konsumen dalam 

menilai produk yang dibeli. Pada gambar 3 

menunjukkan bahwa pengujian kualitas 

buah pada atribut internal parameter yang 

lebih banyak menjadi penelitian yaitu SSC 

kemudian kekerasan, TTS, Nutrisi, TA, 

dan lainnya. Sedangkan parameter pada 

atribut eksternal yang banyak diteliti yaitu 

warna kemudian cacat/busuk permukaan, 

bentuk, memar, berat dan volume. 

Teknologi Non Destruktif Untuk 

Prediksi Kualitas Buah 

Beberapa teknologi ND telah 

digunakan untuk pemeriksaan atribut 

kualitas internal dan eksternal buah. 

Teknologi tersebut seperti spektroskopi 

Near Infrared (NIR) (Olarewaju et al., 

2016), sistem berbasis NIR seperti 

pencitraan multispektral dan hiperspektral 

(Li et al., 2016), computer vision (Zhang et 

al., 2015), electronic nose (e-Nose) 

(Srivastava & Sadisatp, 2016), Laser-

Induced Breakdown Spectroscopy (LIBS) 

(Lorente et al., 2015), Nuclear Magnetic 

Resonance Imaging  (NMR / MRI) (Zhou 

et al., 2016), X-ray Computed Tomography 

(CT) (Looverbosch et al., 2020), acoustic 

signal (Caladcad et al., 2020), dan 

Thermographic Imaging (Kuzy et al., 

2018). NIR telah menjadi salah satu 

teknologi yang paling banyak digunakan 

untuk pemeriksaan atribut kualitas internal 

dan computer vision untuk pemeriksaan 

atribut eksternal. Gambar 4 menunjukkan 

prosentase teknologi ND yang digunakan 

dalam penelitian kualitas buah yang 

menjadi kajian review. 

 
Gambar 4. Teknologi ND untuk prediksi kualitas  

 Spektroskopi Visible-Near Infrared 

Spektroskopi Vis-NIR dengan 

panjang gelombang Vis: 380-780 nm dan 

NIR: 780–2500 nm. Spektroskopi optik ini 

dapat bekerja dengan metode pemantulan 

(reflectance), pemancaran (transmittance), 

dan interaksi (interactance) dapat dilihat 

pada gambar 5. Metode reflektansi adalah 

yang paling banyak digunakan (Li et al., 

2019). 

 
Gambar 5. Metode spektroskopi  (a) reflectance 

(b) transmittance (c) interactance 

Berdasarkan literatur yang dianalisis, 

Vis-NIR hanya digunakan untuk menilai 

atribut internal, adapun parameter yang 

dinilai paling banyak yaitu SSC dan 

kekerasan. Dalam kasus apel 

menggunakan model prediksi berdasarkan 
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spektrum NIR untuk SSC dengan koefisien 

korelasi prediksi (R2) sebesar 0,9398 (Guo 

et al., 2016), penelitian serupa 

menghasilkan koefisien korelasi prediksi 

lebih baik yaitu sebesar 0,977 (Fan et al., 

2016) dan koefisien korelasi prediksi 

paling besar yaitu 0,990 (Bai et al., 2019). 

Pemeriksaan SSC pada apel  dengan 

koefisien korelasi prediksi paling kecil 

yaitu 0,842 menggunakan Vis-NIRS 

dengan reflectance menyebar panjang 

gelombang 550-950 nm (Xia et al., 2019). 

Dalam kasus buah pir serta buah lainnya 

menggunakan model prediksi berdasarkan 

spektrum NIR untuk SSC juga  

menghasilkan koefisien korelasi prediksi 

paling tinggi 0,92 dan rendah 0,777. 

Perbedaan hasil dari model prediksi ini  

yaitu karena konfigurasi sampel, perangkat 

dan metode pemrosesan data beragam. 

Penggunaan Vis-NIR untuk pemeriksaan 

kekerasan, TSS, TA, DM, nutrisi serta 

cacat daging buah seperti lubang, memar, 

kecokelatan dan busuk menghasilkan nilai 

koefisien korelasi prediksi yang cukup 

bagus. Secara umum hasil pemeriksaan 

untuk buah yang kecil dan besar tidak 

menunjukkan perbedaan nilai koefisien 

korelasi prediksi yang signifikan, demikian 

juga untuk buah dengan kulit yang tebal 

dan tipis. Walaupun dinyatakan bahwa 

spektroskopi NIR berhasil dengan baik 

untuk menilai atribut buah terutama 

terbatas pada buah dengan pulp homogen 

dan kulit tipis (Oliveira et al., 2014). 

Kinerja spektroskopi Vis-NIR pada 

beberapa prediksi buah terhadap atribut 

kualitas sangat dipengaruhi oleh mode 

pengukuran, posisi, rentang panjang 

gelombang serta metode yang digunakan.  

Pencitraan Hiperspektral dan 

Multispektral 

Hyperspectral dan Multispectral 

Imaging (H/MSI) didasarkan pada 

pencitraan konvensional dan spektroskopi 

(Luo et al., 2019). H/MSI dapat 

memberikan informasi spasial dan spektral 

secara bersamaan berbeda dengan teknik 

spektroskopi yang kurang informasi 

spasial. Hyperspectral Imaging (HSI) juga 

dikenal sebagai pencitraan kimia dan 

spektroskopi yang mengintegrasikan 

spektroskopi dan pencitraan ke dalam satu 

sistem. HSI menggunakan satu set gambar 

monokromatik dari ratusan waveband yang 

berdekatan untuk setiap posisi spasial dari 

sampel yang dipelajari dan setiap piksel 

dalam gambar berisi spektrum untuk 

posisi. Gambar ditangkap pada jumlah 

yang jauh lebih kecil dari band panjang 

gelombang biasanya dua atau tiga (Geladi 

et al., 2004). Karena data gambar dianggap 

dua dimensi, dengan menambahkan 

dimensi baru informasi spektral, data 

hiperspektral dapat dianggap sebagai 

kubus data tiga dimensi. Prinsip MSI mirip 

dengan HSI, perbedaannya adalah bahwa 

HSI dapat memberikan data objek dalam 

kisaran panjang gelombang 400-1000 nm 

atau lebih luas, tetapi MSI hanya dapat 

memperoleh data dari beberapa panjang 

gelombang tetap (Fan et al., 2017). Untuk 

skema pemeriksaan buah menggunakan 

H/MSI dapat dilihat pada gambar 6. 

 
Gambar 6. Skema dan komponen H/MSI dan CV 

Dari analisis literatur pengunaan 

H/MSI lebih banyak digunakan untuk 

pemeriksaan kualitas pada atribut internal 

yaitu sebanyak 65%. Pemeriksaaan memar 

pada apel dengan HSI menunjukkan 
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akurasi prediksi hingga 99,9% (Che et al., 

2018), pemeriksaan cacat, cedera dingin 

dan cacat permukaan dengan akurasi 

hingga 98, 4% (Zhang et al., 2018), bahkan 

pemeriksaan busuk pada buah persik 

akurasinya mencapai 100% (Sun et al., 

2018). Demikian juga untuk pemeriksaan 

internal H/MSI memberikan akurasi yang 

baik walaupun tidak sebesar akurasi 

pemeriksaan eksternal. Pemeriksaan SSC 

dan kekerasan pada buah pir dengan 

koefisien korelasi prediksi sebesar 0,99 (Li 

et al., 2016), pemeriksaan memar internal 

pada blueberry dengan akurasi 92,5% (Hu 

et al., 2016), pemeriksaan busuk internal 

pada apel dengan akurasi 98% (Zhang et 

al., 2015) dan pemeriksaan biji semangka 

dengan akurasi 94,7% (Bae et al., 2016). 

Computer Vision 

Computer Vision (CV) adalah bagian 

dari Artificial Intelligent yang bertujuan 

untuk membantu membuat keputusan yang 

tepat tentang deskripsi objek dengan 

mengekstraksi informasi yang berguna dari 

gambar. Sistem CV memperhitungkan 

warna primer: merah, hijau, biru (RGB), 

sehingga gambar yang diperoleh oleh 

kamera warna RGB dipusatkan pada 

panjang gelombang RGB. Sistem 

Hyperspectral CV  menggabungkan teknik 

spektroskopi dan pencitraan yang 

memberikan informasi spektral untuk 

setiap piksel gambar spasial (Lorente et al., 

2012).Terdapat istilah Machine Vision 

(MV) yang masih berkaitan dengan CV. 

Jika CV untuk mengalisis citra secara 

otomatis sedangkan MV menggabungkan 

analisis citra otomatis dengan metode atau 

teknologi lain. Untuk skema pemeriksaan 

buah menggunakan CV dapat dilihat pada 

gambar 6. Proses kerja dari CV dalam 

pemeriksaan kualitas buah menggunakan 

metode yaitu preprocessing, segmentasi, 

ekstraksi fitur, klasifikasi (Nyalala et al., 

2019). 

Dengan menggunakan CV banyak 

karakteristik seperti tekstur, bentuk, warna, 

ukuran dan cacat buah dapat dinilai dan 

diperiksa dengan persentase akurasi yang 

cukup bagus untuk atribut eksternal bahkan 

sampai dengan 100% yaitu pemeriksaan 

pada buah pepaya (Behera et al., 2020) dan 

lemon (Jahanbakhshi et al., 2020). Namun 

untuk pemeriksaan enzim kecokelatan 

untuk mengetahui kehilangan nutrisi pada 

buah apel cincang diperoleh persentase 

akurasi yang kurang bagus yaitu 85% 

(Arora et al., 2018). Secara umum untuk 

pemeriksaan atribut eksternal baik untuk 

buah besar dan kecil serta kulit tebal dan 

tipis menghasilkan persentase akurasi 

permeriksaaan yang cukup bagus, serta 

tantangan terkait pembedaan antara cacat 

dan kelopak/batang sudah cukup baik juga 

akurasinya yaitu 97,5% pada buah apel 

(Zhang et al., 2015) dan tantangan terkait 

gradasi warna juga dengan akurasi sebesar 

95,21% untuk kasus bi-color pada buah 

apel (Bhargava & Bansal, 2020) 

Acoustic Signal, Dielectric Spectra, e-

Nose, Laser-Induced Backscatter-ing 

Spectroscopy, Nuclear Magnetic 

Resonance, Pulsed Thermographic 

Imaging, dan X-ray CT 

Acoustic Signal (AS) atau 

penginderaan akustik merupakan teknik 

ND untuk menilai kualitas buah. Prinsip 

kerjanya yaitu sinyal akustik yang 

dihasilkan benturan pendulum akan 

direkam dengan mikrofon yang dipasang 

dekat sampel kemudian akan dikonversi 

menjadi gambar. Gambar yang dihasilkan 

kemudian diklasifikasikan untuk menilai 

kualitas buah (Lashgari et al., 2020). 

Spektrogram dapat digunakan sebagai 

representasi visual dari sinyal audio, setiap 

sinyal benturan dikonversi menjadi gambar 

spektrogram menggunakan Short Time 

Fourier Transform (STFT). Fast Fourier 

transform (FFT) juga dapat digunakan 

untuk transformasi frekuensi digital 

(Caladcad et al., 2020). Untuk skema dan 

komponen AS dapat dilihat pada gambar 7. 

Dalam pemeriksaaan kualitas buah apel 

diperoleh akurasi menggunakan model 
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prediksi 86,94%-91,11% (Lashgari et al., 

2020) dan pada kelapa dengan persentase 

tingkat akurasinya sebesar 80% (Caladcad 

et al., 2020). Penelitian dengan AS masih 

sedikituntuk kualitas buah dan masih 

terbuka tantangan untuk peningkatan 

akurasi dalam penilaian kualitas buah. 

Gambar 7. Skema dan komponen acoustic signal 

Dielectric Spectra atau spektroskopi 

dielektrik adalah teknik ND yang cepat, 

mudah. Dengan adanya sifat dielektrik 

bahan yaitu sifat kelistrikan yang 

menentukan interaksi bahan dengan medan 

listrik maka teknik Dielectric Spectra telah 

diterapkan dalam menentukan beberapa 

kualitas makanan, seperti kandungan 

protein dalam susu (Zhu et al., 2015), 

kandungan lemak dalam daging, sukrosa 

atau kadar gula dalam madu, kadar air 

dalam susu, kacang-kacangan, dan keju 

(Zhu et al., 2013). Spektroskopi dielektrik 

juga telah berhasil digunakan untuk 

memprediksi SSC pada nektarin 

pascapanen (Shang et al., 2013). 

Proses kerja Dielectric Spectra  dapat 

dilihat pada Gambar 8. Network Analyzer 

dihangatkan terlebih dahulu untuk 

stabilisasi, kemudian dikalibrasi pada port 

yang digunakan untuk pengukuran sifat 

dielektrik. Kemudian network analyzer 

dihubungkan dengan coaxial-line probe. 

Probe dikalibrasi menggunakan udara, 

short-circuit, dan air deionisasi. Untuk 

mengurangi atau menghilangkan efek pada 

spektrum yang timbul dari instrumen dan 

lingkungan pengukuran dapat 

menggunakan metode preprocessing 

spektral. Pada pemeriksaan SSC dengan 

Dielectric Spectra pada buah persik 

menunjukkan hasil yang kurang bagus 

dengan koefisien korelasi prediksi sebesar 

0,6986 (Zhu et al., 2016). Namun 

penelitian yang lain menunjukkan hasil 

yang bagus yaitu pemeriksaan SSC dan 

ketegasan buah pir dengan koefisien 

korelasi prediksi sebesar 0,865 (Guo et al., 

2015) dan pemeriksaan SSC pada apel 

lebih baik lagi nilainya dengan koefisien 

korelasi prediksi sebesar 0,908 (Shang et 

al, 2015). 

Electronic Nose (e-Nose) adalah 

teknologi ND yang meniru indra 

penciuman manusia untuk mendeteksi, 

membedakan dan mengklasifikasikan 

berdasarkan aroma. e-Nose merupakan 

teknologi berbasis sensor yang terkait 

dengan sampel dan lingkungan serta 

menciptakan titik bau yang unik (Dong et 

al., 2013). Skema dan komponen dari e-

Nose dapat dilihat pada Gambar 9, dimana 

proses kerja dimulai dari input untuk 

pengenalan pola akan dideteksi oleh sensor 

gas dalam array sensor, perangkat keras 

(mikrokontroler, multiplexer analog, 

sensor tekanan, suhu dan sensor 

kelembaban), preprocessing sinyal dan 

database. Reaksi kimia antara molekul 

permukaan sensor dan gas memberikan 

perubahan dalam respon sensor sebagai 

perubahan konsentrasi gas ambien. Udara 

akan ditarik ke dalam perangkat dalam 

array sensor dan lubang samping 

memungkinkan aliran udara. Aliran 

konstan ini memungkinkan respon yang 

lebih halus oleh sensor gas. Sensor gas 

memerlukan periode pemanasan awal 

hingga mencapai suhu operasi konstan 

yang ideal. Data akan dilakukan pre-

prosessing kemudian dilakukan analisis 

lebih lanjut. 
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Gambar 8. Skema Dielectric Spectra 

 
Gambar 9. Skema dan komponen e-Nose 

Hasil penelitian e-Nose untuk 

pemeriksaan kualitas buah telah cukup 

baik dalam akurasi yaitu hingga 98,08% 

untuk deteksi buah persik (Voss et al., 

2019). Dan akurasi paling kecil yaitu 

sebesar 86,4% untuk pemeriksaaan 

polimer pada buah strowberry 

(Varnamkhasti et al. 2019). E-Nose cukup 

menjanjikan dan menunjukkan sensitivitas 

yang baik dalam deteksi kualitas. Namun 

tantangan lebih jauh yaitu adanya 

variabilitas fisik dan biologis dari buah. 

Laser-Induced Backscattering Spec-

troscopy (LIBS) merupakan salah satu 

teknik ND dengansinar laser koherensi 

tinggi menerangi permukaan sampel, 

sebagian diserap oleh jaringan, dan 

sebagian tersebar atau berhamburan untuk 

membentuk bintik-bintik pada permukaan 

sampel. Informasi yang terbentuk pada 

permukaan sampel dapat mencirikan 

komposisi kimia dan sifat fisik. Gambar 

hamburan balik laser yang dikumpulkan 

oleh kamera dapat digunakan untuk 

mendeteksi kualitas buah (Wu et al., 2020). 

Sinar laser yang diperluas oleh beam 

expander memberikan intensitas cahaya 

yang seragam ke dalam jaringan sampel. 

Permukaan sampel akan menyebabkan 

pantulan specular ketika cahaya datang di 

atasnya sehingga polarizer ditempatkan di 

depan kamera untuk menghilangkan 

pantulan specular. Untuk skema dan 

komponen LIBS dapat dilihat pada gambar 

10. 

Hasil penerapan LIBS dalam 

memprediksi kualitas buah secara umum 

menghasilkan akurasi yang cukup baik. 

Paling tinggi dengan persentase 93,4% 

untuk pemeriksaan busuk internal pada 

sitrus (Lorente et al., 2015). Penelitian lain 

untuk pemeriksaan kekerasan pada alpukat 

dengan akurasi 90,7% (Landahl dan Terry 

2020) dan pemeriksaan kelopak pada apel 

dengan akurasi 92,5% (Wu et al. 2020). 

 
Gambar 10. Skema dan komponen LIBS 

Nuclear Magnetic Resonance (NMR) 

merupakan alat yang dikembangkan dalam 

biologi struktural. Dasar dari spektroskopi 

NMR adalah absorpsi radiasi 

elektromagnetik dengan frekuensi radio 

oleh inti atom. Magnetic Resonance 

Imaging (MRI) dapat memformat gambar 

dengan NMR. Hasilnya bisa memberikan 

gambar resolusi tinggi untuk struktur 

internal dengan ketebalan yang berbeda 

dari buah. Gambar resolusi tinggi dari 

struktur internal persik berhasil 

memprediksi kadar air persik selama 

penyimpanan dengan nilai koefisien 

korelasi prediksi sebesar 0,95 (Zhou et al., 

2016). Terdapat beberapa hambatan dalam 

penerapannya, diantaranya kendala biaya 

yang tinggi, keahlian dalam implementasi, 

dan masalah keselamatan terkait 

penggunaan medan magnet. 

Pulsed Thermographic Imaging 

dibangun untuk pengumpulan data. Dasar 
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Pulsed Thermographic adalah Infrared 

thermography (IRT) yaitu pengukuran 

radiasi inframerah yang dipancarkan oleh 

suatu objek. Di antara berbagai jenis 

termografi, pulsed thermographic adalah 

termografi aktif dan menggunakan 

perbedaan dalam difusivitas termal dan 

konduktivitas untuk mengidentifikasi 

perbedaan suhu objek. Dalam pulsed 

thermographic, gelombang tunggal atau 

pulsa Dirac menstimulasi termal ke target. 

Untuk skema dan komponen Pulsed 

Thermographic dapat dilihat pada gambar 

11. Pada Pulsed Thermographic pemilihan 

penempatan sampel yang tepat merupakan 

langkah penting. Reflektif dalam rentang 

inframerah untuk meminimalkan radiasi 

yang diserap dan reflektifitas ini harus 

difus untuk menghindari pantulan yang 

terlihat dari kamera termal dan lampu 

panas. Penempatan sampel harus memiliki 

inersia termal yang signifikan  untuk 

menghindari fluktuasi suhu yang drastis 

selama pengumpulan data. Penelitian pada 

blueberry untuk deteksi memar internal 

menghasilkan akurasi 88% (Kuzy et al., 

2018). Hasil tersebut menggambarkan 

bahwa Pulsed Thermographic mampu 

deteksi memar dengan memanfaatkan 

perbedaan dalam sifat termal antara 

jaringan normal dan memar. 

 
Gambar 11. Skema dan komponen pulsed 

thermographic imaging 

X-ray atau sinar-X adalah teknologi 

yang umumnya diterapkan pada 

pemeriksaan keamanan di bandara dan bea 

cukai, namun X-ray juga telah banyak 

digunakan untuk mengkarakterisasi 

struktur internal buah (Magwaza dan 

Opara, 2014). Prinsip dasar dibalik 

teknologi X-ray termasuk X-ray Gambar 

12 menunjukkan skema dari X-ray CT. 

Ketika mengambil gambar dari berbagai 

sudut, gambar tersebut dapat digunakan 

untuk merekonstruksi gambar tiga dimensi 

dari suatu objek melalui algoritma 

matematika. Metode ini disebut X-ray 

computed tomography (CT). 

Hasil penelitian untuk pemeriksaan 

atribut internal pada buah dengan X-ray CT 

menghasilkan akurasi yang sangat baik. 

Pemeriksaan granulasi pada jeruk dengan 

akurasi 99% (Van Dael et al., 2016) dan 

pemeriksaan volume pada semangga 

dengan persentase koefisien korelasi 

prediksi sebesar 0,992 (Zou et al., 2015). 

Dalam penelitian lebih lanjut, volume data 

besar dalam X-ray CT menimbulkan 

tantangan dalam akuisisi dan pemrosesan 

gambar. 

 
Gambar 12. Skema X-Ray untuk prediksi buah 

Penerapan Machine Learning Pada 

Teknologi Non Destruktif 

Machine Learning (ML) adalah 

cabang artificial intelligence yang dapat 

mempelajari dan membangun algoritma 

dengan belajar sendiri dan membuat 

prediksi pada data. Tujuannya adalah 

untuk meningkatkan kinerja pada tugas 

tertentu dengan membuat prediksi atau 

keputusan yang tepat. Dalam kaitan 

pendeteksian kualitas buah  menggunakan 

teknik ND, data tersebut diperoleh dalam 

bentuk gambar 2 atau 3 dimensi, informasi 

spektral kontinu atau frekuensi atau nilai 

diskrit dari tipe numerik atau karakter. 

Salah satu subbidang ML yang banyak 

digunakan dalam penilaian kualitas buah 



Khumaidi/AGROINTEK 15(1): 300-315                                                                       309 

 

adalah pengenalan pola. Penerapan ML 

dalam pemeriksaan kualitas buah 

mencakup klasifikasi dan regresi. Teknik 

klasifikasi memprediksi respon diskrit; 

model dibangun untuk mengklasifikasikan 

data ke dalam kategori, sementara teknik 

regresi memprediksi tanggapan terus 

menerus seperti perkiraan perubahan 

temporal dari karakteristik tergantung 

waktu yang diberikan. Banyak algoritma 

pembelajaran telah digunakan untuk 

menilai sifat produk buah. Untuk 

menghitung kinerja model dan algoritma 

ML, berbagai model statistik dan 

matematika dapat digunakan. Setelah akhir 

proses pembelajaran, model yang terlatih 

dapat digunakan untuk mengklasifikasi, 

memprediksi, atau mengelompokkan 

contoh-contoh baru (menguji data) 

menggunakan pengalaman yang diperoleh 

selama proses pelatihan. 

Berdasarkan tugas pembelajarannya 

ML diklasifikasikan ke dalam tiga kategori 

utama, yaitu supervised learning, 

unsupervised learning dan reinforcement 

learning.Model pembelajaran dalam ML 

yang terkait dengan analisis literatur 

diantaranya Regression, Support Vector 

Machine(SVM), Artificial Neural 

Networks(ANN), Bayesian Models, 

Decision Trees, danEnsemble Learning. 

Machine Learning untuk 

PrediksiKualitasBuah pada Atribut 

Internal 

Pemeriksaan kualitas buah 

berdasarkan atribut internal tidak dapat 

diidentifikasi secara   visual. Berdasarkan 

analisis literatur teknologi CV yang paling 

canggih tidak mampu mendeteksi kualitas 

buah dari atribut internal. Atribut internal 

pada buah dapat diperiksa dengan 

teknologi spektroskopi Vis-NIR, H/MSI, 

AC, Dielectric Spectra, e-Nose, LIBS, 

NMR/MRI, Pulsed Thermographic 

Imaging  dan X-ray CT. Teknologi ND 

telah menunjukkan kemampuan dalam 

pemeriksaaan internal namun masih 

memiliki tantangan seperti terbatasnya 

kecepatan, yang dapat dikaitkan dengan 

waktu perolehan data (X-ray) atau 

pemrosesan (HSI), biaya tinggi untuk 

beberapa perangkat atau batasan teknis 

(kedalaman penetrasi terbatas untuk 

perangkat berbasis inframerah), 

karakteristik internal pada buah seperti 

ketebalan tebal, batas buah yang buram. 

ML telah diadopsi untuk pengambilan dan 

analisis data dalam pemeriksaan kualitas 

buah, dengan adanya keterbatasan pada 

teknologi ND tersebut penggunaan metode 

dan algoritma yang tepat diharapkan 

mampu menghasilkan model dan akurasi 

yang terbaik dalam pemeriksaan kualitas 

buah. 

Hasil penelitian untuk atribut internal 

dengan teknologi X-ray CT menggunakan 

klasifikasi naive bayes dan kNN untuk 

memisahkan buah jeruk dengan gangguan 

internal berhasil dengan akurasi 95,7% 

untuk deteksi granulasi dan 93,6% untuk 

lemon yang terkena endoxerosis (Van Dael 

et al. 2016). Demikian juga kombinasi 

SVM dan algoritmaekstraksi fitur berhasil 

memprediksi kualitas buah pir dengan 

akurasi 95.1% (Looverbosch et al., 2020). 

Penggunaan teknologi pulsed 

thermographic imaging dalam 

pemeriksaan blueberry ekstraksi fitur 

dengan algoritme native, seleksi fitur 

dengan algoritme relief dan model 

klasifikasi membandingkan LDA, SVM, 

RF, kNN, dan LR, disimpulkan bahwa LR 

paling baik akurasinya dengan 88 % (Kuzy 

et al. 2018). Prediksi SSC dengan Vis-NIR 

dengan pengambilan data dari berbagai 

orientasi dengan kombinasi Signal-to-

noise ratio (SNR) dan area change rate 

(ACR) untuk evaluasi stabilitas spektrum, 

pengembangan model dengan PLS dan LS-

SVM serta CARS dan SPA untuk memilih 

panjang gelombang menghasilkan 

koefisien korelasi prediksi 0, 842 (Xia et 

al., 2019). Dalam penelitian pada teknologi 

HSI dengan menerapkan dua CNN, yaitu 



310                                                                      Khumaidi/AGROINTEK 15(1): 300-315 

residual network (ResNet) dan ResNext 

untuk klasifikasi data transmitansi 

hyperspectral berhasil meningkatkan 

akurasi dan mengurangi biaya waktu 

deteksi untuk kerusakan internal pada 

blueberry dibandingkan dengan 

pengklasifikasi ML lainnya seperti RF, 

regresi linier, SVM, bagging dan 

multilayer perceptron, ResNet dan 

ResNext menghasilkan kinerja klasifikasi 

unggul dalam hal akurasi dan presisi 

(Wang et al., 2018). 

Dengan perkembangan deep learning 

yang meningkat pesat untuk pengenalan 

objek, penggunaan sistem citra untuk 

deteksi atribut internal dalam prediksi 

kualitas buah dapat dibuat lebih efisien 

dengan penentuan deteksi yang spesifik 

saat membangun model training. 

Machine Learning untuk Prediksi 

Kualitas Buah pada Atribut Eksternal 

Pemeriksaan kualitas buah pada 

atribut eksternal paling banyak 

mengunakan teknologi CV dan H/MSI. 

Pada penelitian menggunakan HSI untuk 

deteksi memar apel berhasil diperoleh 

dengan akurasi 95% dan waktu yang 

digunakan lebih cepat, yaitu mengunakan 

kombinasi SPA dengan SVM berbasis grid 

search parameter optimization (GS-SVM) 

untuk mengklasifikasikan dan 

mengidentifikasi tingkat memar (Tan et al., 

2018).  Penggunaan CV untuk klasifikasi 

tingkat kematangan papaya dengan 

pendekatan ML meliputi tiga fitur dan tiga 

pengklasifikasi dengan fungsi kernel yang 

berbeda. Fitur dan pengklasifikasi yang 

digunakan adalah LBP, HOG,  GLCM, 

kNN, SVM dan Naive Bayes.  Pendekatan 

transfer learningnya ada tujuh model 

training syaitu ResNet101, ResNet50, 

ResNet18, VGG19, VGG16, GoogleNet 

dan AlexNet. Diperoleh hasil klasifikasi 

dengan akurasi 100% yaitu kNN dengan 

fitur HOG dan waktu pelatihan 0,099548 

detik (Behera et al. 2020). 

Untuk meningkatkan kinerja 

klasifikasi dan penilaian buah mangga, 

digunakan Genetic Adaptive Neuro Fuzzy 

Inference System (GANFIS) untuk 

klasifikasi buah mangga. Gambar 

diekstraksi untuk fitur warna, bentuk, dan 

tekstur dengan LBP dan GLCM serta GA 

untuk melakukan pemilihan fitur. ANFIS 

untuk klasifikasi dan penilaian diperoleh 

akurasi 99,18% (Anurekha dan Sankaran, 

2020). Klasifikasi tingkat kematangan 

buah murbei menggunakan CV fitur 

warna, geometris, dan tekstur diekstraksi 

dengan dua metode pemilihan fitur yaitu 

Correlation-based Feature Selection 

subset (CFS) dan Consistency subset 

(CONS) dan klasifikasi ANN dan SVM. 

Diperoleh perbandingan bahwa ANN lebih 

baik dari SVM dan kinerja klasifikasi 

terbaik dengan CFS (Azarmdel et al. 

2020). 

ML efektif untuk meningkatkan 

akurasi deteksi, memungkinkan 

pengurangan dimensi data atau ekstraksi 

fitur. ML juga memungkinkan untuk 

pemrosesan spektral dan gambar yang 

lebih cepat daripada metode segmentasi 

tradisional, deteksi objek dan otomatisasi 

yang lebih cepat menjadi sangat layak 

dengan supervised learning. 

Peluang Deteksi Kualitas Buah yang 

Cepat dengan Machine Learning 

Deteksi kualitas buah secara online 

dan cepat sangat diperlukan oleh industri 

untuk menyortir dan menilai buah. CV 

sudah cukup bagus dalam kecepatan untuk 

deteksi kualitas buah namun hanya terbatas 

pada atribut eksternal. Penelitian dengan 

algoritma pembelajaran lanjutan telah 

membuat kemajuan dalam mengurangi 

waktu pemrosesan gambar, di mana 

pemilihan fitur dan metode pra-

pemrosesan memainkan peran integral.  

Pengembangan sistem untuk deteksi 

apel yang memar secara online 

menggunakan shortwave infrared (SWIR) 

HSI. Dengan menggabungkan kalibrasi 
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reflektansi terbaik dan teknik pra-

pemrosesan terbaik untuk koreksi cahaya, 

akurasi deteksi mencapai 98% dan waktu 

pemrosesan per apel 20 ms. Waktu 

pemrosesan menjadi lebih pendek, untuk 

melakukan perbaikan dalam kecepatan 

pemprosesan yang disebabkan oleh 

ketidakakuratan, disarankan untuk lebih 

mengoptimalkan perangkat keras 

(Keresztes et al., 2016).  

Penelitian lain dengan penerapan 

CNN menunjukkan bahwa CNN 

meningkatkan waktu dalam mendeteksi 

kerusakan internal blueberry menggunakan 

HSI. Dengan waktu klasifikasi untuk setiap 

sampel pengujian dikurangi menjadi 5.2 

ms dan 6.5 ms untuk kedua jenis CNN 

yang digunakan (Wang et al., 2018). 

Arsitektur Deep Learning (DL) telah 

menerapkan graphical processing unit 

(GPU) dalam pemrograman, hal ini akan 

mempercepat waktu pemrosesan jika 

dibandingkan pendekatan berbasis CPU. 

Meskipun implementasi berbasis GPU 

membutuhkan tingkat pemprograman 

tinggi dan komputer dengan kemampuan 

GPU yang relatif mahal, namun ke depan 

perangkat keras akan semakin terjangkau 

untuk komputasi dan biayanya. 

KESIMPULAN 

Prediksi kualitas buah sangat penting 

untuk memberikan konsumen produk yang 

terbaik serta meningkatkan nilai ekonomis. 

Untuk menghasilkan akurasi prediksi 

kualitas buah dengan teknik ND 

dibutuhkan dua hal yaitu pengembangan 

instrumen deteksi buah dan teknik 

penanganan data. Kemajuan teknologi ND 

dan metode ML cukup menjanjikan dan 

makin baik mendukung akurasi untuk 

prediksi kualitas buah. Teknologi ND yang 

paling banyak digunakan untuk 

pemeriksaan atribut internal yaitu Vis-NIR 

sedangkan untuk pemeriksaan atribut 

eksternal yaitu CV dan H/MSI. 

Pengembangan terhadap teknologi ND 

terus dilakukan untuk mencapai tujuan 

yaitu cepat, handal, portabel, dan hemat 

biaya. 

Banyak algoritma pembelajaran telah 

dikembangkan untuk meningkatkan 

akurasi deteksi dan mempercepat waktu 

pemrosesan. Diantaranya teknik 

segmentasi, deep learning untuk otomasi 

ekstraksi fitur dan teknik klasifikasi 

lainnya untuk identifikasi. ML efektif 

untuk meningkatkan akurasi deteksi, 

memungkinkan pengurangan dimensi data 

atau ekstraksi fitur. ML juga 

memungkinkan untuk pemrosesan spektral 

dan gambar yang lebih cepat daripada 

metode segmentasi tradisional, deteksi 

objek dan otomatisasi yang lebih cepat 

menjadi sangat layak dengan supervised 

learning. Beberapa penelitian telah mampu 

mengklasifikasi kualitas buah dengan 

akurasi yang tinggi. Tantangannya adalah 

bagaimana tetap menjaga nilai klasifikasi 

dan prediksi yang tinggi dengan tanpa 

mengurangi waktu pelabelan. Hal ini akan 

mendukung deteksi realtime dan online 

dimana aplikasi dapat memperbarui 

pelabelan secara lanjut dan melakukan 

transfer model.Memilih algoritma 

pembelajaran yang tepat untuk masalah 

tertentu adalah langkah penting untuk 

efektivitas model. 

Prediksi kualitas buah berdasarkan 

atribut eksternal telah berhasil dengan 

akurasi yang baik melalui teknik 

pencitraan, untuk atribut internal dengan 

teknik spektral, dimana ML sebagai 

pengaktif ekstraksi fitur dan meningkatkan 

akurasi klasifikasi dan prediksi. 

Kemampuan deteksi yang cepat dengan 

akurasi yang baik masih menjadi tujuan 

pada penelitian. CV mampu memberikan 

kecepatan deteksi yang lumayan bagus 

namun masih terbatas untuk deteksi atribut 

eksternal. Vis-NIR dan H/MSI dapat 

menjadi kandidat untuk deteksi cepat 

namun harus didukung ML dan DL untuk 

keberhasilkannya. DL telah 

memungkinkan untuk perbaikan dalam 
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mengurangi waktu pemrosesan gambar 

dan ekstraksi fitur yang efektif untuk 

identifikasi cacat. Penerapan DL telah 

menunjukkan harapan besar namun masih 

sedikit penelitian yang dilakukan. 
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