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Abstract

The timing of harvesting in oil palm plantations necessitates objective and rapid ripeness assessment, coupled
with an estimation of extractable oil volume. This paper presents a philosophical-computational framework
with an end-to-end architecture integrating Internet of Things (IoT) sensors and machine learning (ML) for
the classification of fresh fruit bunch (FFB) ripeness levels and oil volume regression. The approach rests on
explicit ontological and epistemological foundations, operationalizes latent targets through standardized
field protocols, and implements reproducible ML practices. We delineate a multimodal pipeline (RGB imagery
+ environmental sensors + weight), a late fusion modeling strategy (CNN embeddings + tabular features), and
an evaluation design that emphasizes cross-block generalization, model explainability, and drift monitoring.
Performance targets include an F1-macro = 0.88 for ripeness classification and a Mean Absolute Error (MAE)
< 4 ml/kg for oil volume regression on out-of-block data. Discussions also encompass the ethics and axiology
of transparency, data governance, and economic impacts, along with future directions such as federated
learning and portable hyperspectral integration.
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PENDAHULUAN
Kesalahan dalam penentuan waktu
panen baik terlalu dini maupun terlambat
dapat secara langsung menurunkan kualitas
Crude Palm Oil (CPO), meningkatkan kadar
asam lemak bebas Free Fatty Acid (FFA),

serta mengurangi potensi perolehan minyak
per hektar.

Kemajuan dalam sensor berbiaya

rendah, komputasi tepi (edge computing), dan
berbasis data

pembelajaran mesin

menawarkan sebuah paradigma baru untuk
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inferensi yang objektif, dapat diaudit, dan
bahkan bersifat real-time, dengan lanskap
pertanian yang semakin mengedepankan
teknologi. Belum adanya sistem ujung-ke-
ujung (end-to-end) yang secara simultan
baik

kematangan maupun estimasi volume minyak

mampu  menginferensi tingkat
dari beragam sumber data 10T menjadi salah
satu kesenjangan. Ketiadaan prosedur ground
truth yang terstandarisasi dan dapat direplikasi
untuk validasi estimasi volume minyak juga
Evaluasi  ketahanan

menjadi  masalah.

(robustness) model terhadap perubahan
domain (domain shift) yang terjadi antar-blok
perkebunan atau bahkan antar-estate yang
masih terbatas merupakan kesenjangan ketiga.
Namun demikian, kesenjangan signifikan

masih terdapat dalam ekosistem

pengembangan solusi berbasis teknologi ini.

sebuah
yang

ilmu

Penelitian ini  mengusulkan

kerangka kerja terprinsip,

menggabungkan landasan filosofis

pengetahuan  dengan  sebuah  pipeline

komputasional Internet of Things and
Machine Learning (IoT-ML) yang dirancang
untuk pengujian lapangan, serta metode
evaluasi yang ketat. Penggunaan teknik visi
komputer, khususnya Convolutional Neural
Network (CNN), telah menunjukkan potensi
tinggi dalam klasifikasi tingkat kematangan
buah sawit melalui analisis citra, dengan
akurasi yang menjanjikan, berdasarkan
literatur terkini. Studi perbandingan algoritma

machine learning (ML) juga mengindikasikan

bahwa metode seperti Random Forest dan
Gradient Boosting memiliki kapabilitas yang
baik dalam memprediksi kandungan minyak
dalam buah sawit. Pendekatan ini bertujuan
untuk menyediakan solusi yang lebih objektif
dan andal dalam mendukung pengambilan
keputusan krusial terkait panen kelapa sawit.
Banyak studi yang ada cenderung berfokus
pada satu jenis modalitas data (misalnya, citra
Red Green Blue) atau hanya satu target
prediksi (misalnya, kematangan), serta belum
yang
mengintegrasikan sensor 10T, modalitas data

banyak secara komprehensif
yang beragam, dan algoritma pembelajaran
mesin komparatif untuk kedua target prediktif:
kematangan dan volume minyak. Oleh karena
itu, penelitian ini dirancang untuk mengisi
celah tersebut dengan mengembangkan dan
mengevaluasi model pembelajaran mesin
berbasis 10T yang secara holistik mendukung

presisi keputusan panen.

LANDASAN FILOSOFIS DAN
METODOLOGI KOMPUTASIONAL
Dalam Penelitian ini dibangun di
atas fondasi filosofis yang kuat untuk
memastikan validitas konseptual dan

metodologis dari kerangka kerja yang

dikembangkan. Pendekatan ini tidak
hanya berfokus pada aspek teknis
implementasi, tetapi juga pada

pemahaman mendalam mengenai hakikat
pengetahuan dan cara memperolehnya

dalam konteks ilmu komputasi terapan.
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A. Ontologi dan Operasionalisasi
Konstruk Laten

Konstruk "kematangan™ dan
"volume minyak" pada tandan buah segar
kelapa sawit bersifat laten, artinya tidak
dapat diobservasi secara langsung tanpa
Untuk
mengatasi hal ini, penelitian mengadopsi
yang

prinsip

interpretasi atau pengukuran.

pandangan  realisme ilmiah

dikombinasikan dengan
operasionalisme. Konstruk laten tersebut
indikator-

dioperasionalkan  melalui

yang
diobservasi di lapangan, yang meliputi

indikator terukur dan dapat

karakteristik visual dari citra (seperti
warna dan tekstur mesokarp), jumlah
brondolan yang telah matang, data sensor
lingkungan (suhu, kelembaban), bobot
tandan, serta hasil ekstraksi minyak yang
diperoleh melalui proses bench-press atau
laboratorium sebagai data ground truth.
Hubungan antara objek fisik yang diamati
dan representasi datanya dibingkai secara
cermat untuk menjaga validitas ontologis,
yaitu kesesuaian antara bagaimana realitas
itu ada dan bagaimana ia
direpresentasikan dalam data.
B. Epistemologi dan Validitas

Kami mengadopsi falsifikasionisme
(Popper) dengan pengujian out-of-sample
dan lintas domain

sebagai upaya

pembantahan. Kepekaan terhadap

pergeseran paradigma (Kuhn) penting

ketika inovasi sensor/algoritme mengubah
praktik. Inferensi disusun sebagai siklus
empiris—komputasional: hipotesis,
akuisisi data, pemodelan, analisis galat,
revisi.
C. Metodologi IImiah Komputasional
Kerangka berpijak pada tiga level
Marr: tujuan komputasional (pemetaan
observasi ke keputusan panen),
representasi/algoritme (fitur multimodal,
arsitektur ML), dan implementasi (edge
device, MQTT, penyimpanan). Levels of
abstraction (Floridi) menjaga pemisahan
pengukuran—keputusan dan auditabilitas.
Keterjelasan model menggunakan SHAP
card untuk

dan dokumentasi model

akuntabilitas.

Ontologi Desain Sistem
definisi q Data & Sensor
operasional Akuisisi
& indikator
Pemodelan:
—— klasifikasi kematangan
Epistem°|ogi & regresi volume minyak
Evaluasi:
&met(;de z metrik, CV terhalang,
evaluasi ShAR
e frra | | | MLOps & Penerapan:
AkSIOlOgI ?| | MQTT/Edge/CI-CD/Drift
etika & F
tata kelola Legenda: —» Pemetaan Kebijakan & Dampak

Pemetaan konseptual dari landasan filosofis ke desain sistem

Gambar 1. Pemetaan filosofis ke

desain  sistem ditampilkan  sebagai
placeholder.
PEKERJAAN TERKAIT
Visi komputer untuk kematangan telah
berkembang melalui CNN/YOLO dengan hasil
kuat pada pengaturan terkontrol. Penelitian

terkini mengeksplorasi pipeline video dan
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platform geospasial skala estate. Imaging
hiperspektral memberi peningkatan inferensi
agronomis. Celah yang tersisa: integrasi
kematangan dan volume minyak secara
multimodal dengan MLOps dan evaluasi robust

lintas domain.

Tabel 1. Ringkasan Karya Terkait (modalitas,

target, metrik,keterbatasan)

Studi | Modalit| Target | Met | Catatan/Ket
as rik | erbatasan

Junior | Video | Kemat | — | Pengaturan
etal. | RGB | angan terkontrol
(2023) (klasifi

[10] kasi)

Puttina | Citra+ | Platfor | — | Integrasi
ovarat | Geo m spasial
et al. klasifik

(2024) asi

[11]
Garcia- | Hipersp | Beraga| — | Ulasan luas
Veraet| ektral m

al. (review

(2024) )

[12]

METODE / KERANGKA

KOMPUTASIONAL
A. Arsitektur loT-ML
Node lapang: kamera RGB (opsional
NIR), termo-higrometer (T, RH), load cell
(bobot TBS), GNSS, dan edge (Jetson/RPi).

Pre-processing di tepi: white balance, denoise,

segmentasi

tand

an. Data

dikirim via

MQTT/4G ke data lake dan feature store untuk

orkestrasi

pelatihan/inferensi

MLOps:

versioning, CI/CD, monitoring drift.

Field Sensors

Camera RGB/NIR

Termo-Higrometer

A

Load Cell

‘%

GNSS

MQT/4G|

MQTT Broker

=

Feature Store

I‘_LV_EE'—

Training Ripeline

.

Inference
Service

Dashboard

SHAP
Explainability

Drift
Monitor

Training
Pipeline

Model
Registry

B

K Model Registry

Blocked Cy

Gambar 2. Arsitektur end-to-end dan alur data

(placeholder).
B. Desain Data & Ground Truth

Target > 2.000 TBS dar1 > 3 blok
berbeda. Paket data: citra multi-sudut, bobot,
T/RH, GPS, waktu, kelas kematangan oleh
panelis, serta label volume minyak dari sub-
sampel terstratifikasi via mini press. Formulir
SOP

pencahayaan dan geometri kamera.

dan akuisisi menjaga konsistensi

C. Pemodelan & Fusi Multimodal

Prediktor citra: HSV/CIELab, GLCM,
embedding CNN (EfficientNet). Prediktor
tabel: bobot, T/RH, hujan (opsional), umur
blok. Target: kelas kematangan (3—4 tingkat)
dan volume minyak (ml/kg). Model klasifikasi:
YOLO-tiny/EfficientNet-head dengan transfer
Model Gradient

learning. regresi:
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Boosting/TabNet pada embedding + fitur tabel
(late fusion). Pelatihan menggunakan blocked
cross-validation blok/estate,

per penalaan

Bayesian.

DISKUSI
KESIMPULAN DAN ARAH LANJUTAN

Fusi multimodal membantu meredam
variabilitas pencahayaan dan noise lapang,
memperkuat  generalisasi  dibanding  visi
tunggal. Keterbatasan utama meliputi biaya
ground truth volume minyak dan domain shift
antarestates. Mitigasi yang diusulkan: kalibrasi
berkala, active learning pada ketidakpastian
tinggi, domain adaptation ringan, serta protokol
human-in-the-loop untuk keputusan akhir.
Implikasi aksiologis: transparansi, tata kelola
data yang adil, dan keberlanjutan energi

perangkat.

Penelitian ini menyajikan cetak biru
filosofis-komputasional yang komprehensif

untuk inferensi objektif mengenai tingkat

kematangan dan estimasi volume minyak
tandan buah segar kelapa sawit, dengan
mengintegrasikan teknologi Internet of Things
(10T) dan pembelajaran mesin. Kerangka kerja
yang diusulkan menghubungkan fondasi
ontologis, epistemologis, dan metodologis dari
filsafat ilmu dengan keputusan-keputusan
desain sistem yang fundamental, mulai dari
data evaluasi  model.

akuisisi hingga

Pendekatan ini mengatasi tantangan teknis

dalam memprediksi kedua target kritis tersebut
secara simultan, sekaligus menyediakan dasar
teoretis yang kokoh untuk memastikan validitas
inferensi

dan keandalan yang dihasilkan.

Beberapa area penelitian lanjutan yang
menjanjikan  dapat  dieksplorasi,  seperti
penerapan federated learning yang
memungkinkan pelatihan model secara
kolaboratif — antar estate tanpa perlu
memindahkan  data  mentah, sehingga

meningkatkan privasi dan efisiensi. Integrasi
sensor hiperspektral portabel ke dalam pipeline
loT dapat membuka peluang untuk menangkap
informasi spektral yang lebih kaya, yang
berpotensi meningkatkan akurasi prediksi
secara signifikan. Menghubungkan prediksi
kematangan dan volume minyak langsung
dengan Oil Extraction Rate (OER) aktual di
pabrik pengolahan dapat memungkinkan
pengembangan sistem optimasi closed-loop,
yang akan menjadi sistem holistik untuk
mengoptimalkan seluruh rantai nilai dari kebun

hingga produk akhir.
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