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Abstrak - Indonesia memiliki berbagai jenis rempah yang digunakan dalam kuliner dan 
pengobatan tradisional. Namun, perubahan gaya hidup dan modernisasi menyebabkan generasi 
muda semakin kesulitan mengenali rempah secara langsung. Identifikasi konvensional masih 
mengandalkan pengamatan manual yang rentan terhadap kesalahan. Oleh karena itu, 
diperlukan solusi berbasis kecerdasan buatan untuk meningkatkan akurasi klasifikasi rempah-
rempah. Penelitian ini menerapkan metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan 
arsitektur ResNet50, yang merupakan bagian dari Deep Learning, untuk mengklasifikasikan citra 
digital rempah-rempah. Model ini memanfaatkan Computer Vision untuk mengenali pola visual, 
Transfer learning untuk meningkatkan efisiensi pelatihan, serta teknik augmentasi data seperti 
rotasi, dan perubahan ukuran citra untuk meningkatkan ketahanan model. Evaluasi 
menggunakan Confusion Matrix dilakukan dengan berbagai skenario pembagian dataset, 
termasuk rasio 90:10, 80:20, 70:30, 60:40, dan 50:50. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa 
model dengan rasio 90:10 memberikan akurasi terbaik, mencapai 98.04%, dengan precision, 
recall, dan F1-score yang tinggi. Kesimpulannya, metode CNN dengan ResNet50 terbukti efektif 
dalam mengidentifikasi rempah-rempah berbasis citra digital. Pengembangan lebih lanjut dapat 
dilakukan dengan menambah variasi dataset dan mengeksplorasi arsitektur Deep Learning 
lainnya guna meningkatkan performa model. 
Kata Kunci: Augmentasi, Deep Learning, Convolutional Neural Network, ResNet50, Identifikasi 
Rempah 
 
Abstract - Indonesia has various types of spices used in culinary and traditional medicine. 
However, changes in lifestyle and modernization have made it increasingly difficult for the 
younger generation to recognize spices directly. Conventional identification still relies on manual 
observation which is prone to errors. Therefore, an artificial intelligence-based solution is needed 
to improve the accuracy of spice classification. This study applies the Convolutional Neural 
Network (CNN) method with the ResNet50 architecture, which is part of Deep Learning, to 
classify digital images of spices. This model utilizes Computer Vision to recognize visual patterns, 
Transfer learning to improve training efficiency, and data augmentation techniques such as 
rotation, and image resizing to improve model robustness. Evaluation using Confusion Matrix 
was carried out with various dataset division scenarios, including ratios of 90:10, 80:20, 70:30, 
60:40, and 50:50. The experimental results showed that the model with a ratio of 90:10 provided 
the best accuracy, reaching 98.04%, with high precision, recall, and F1-score. In conclusion, the 
CNN method with ResNet50 has proven effective in identifying spices based on digital images. 
Further development can be done by adding variations of datasets and exploring other Deep 
Learning architectures to improve model performance. 
Keywords: Augmentation, Deep Learning, Convolutional Neural Network, ResNet50, Spice 
Identification 
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1. PENDAHULUAN 

 
Rempah–rempah atau bumbu dapur telah lama dikenal sebagai salah satu bahan dasar 

penting dalam pembuatan masakan modern maupun tradisional. Rempah-rempah dapat 
dicirikan oleh aroma, bentuk, dan kualitasnya yang berbeda. Di Indonesia, rempah-rempah 
digunakan secara luas untuk meningkatkan cita rasa masakan lokal dan memberikan ciri khas 
pada setiap masakan agar masakan tersebut memiliki cita rasa yang kuat. Selain di bidang 
kuliner, rempah-rempahan seperti kencur dan jahe dapat di jadikan untuk bahan utama dalam 
pembuatan obat herbal (Agustina.N & Hermawan.S, 2023). Akan tetapi, perkembangan industri 
modern dan kecenderungan generasi muda yang lebih memilih makanan cepat saji 
menyebabkan pemanfaatan rempah-rempah secara langsung semakin menurun dan 
menjadikan mereka sulit untuk mengenali rempah-rempah secara langsung (Nisa & Candra, 
2023). Hal ini didukung dengan adanya penelitian yang dilakukan pada sekelompok orang yang 
berasal dari Generasi Z. Penelitian ini menunjukkan bahwa dari 32 bumbu yang disediakan 
56,25% responden hanya mampu mengidentifikasi 1–16 bumbu saja (Kholifah dkk, 2023). 
Sebaliknya, kemajuan teknologi yang semakin cepat dapat memberikan solusi untuk masalah 
tersebut. Teknologi Computer Vision adalah salah satu solusi yang dapat digunakan.  

Computer Vision merupakan bidang yang mempelajari bagaimana komputer dapat 
mengenali objek dalam data visual (Simarmata dkk., 2024). Computer Vision adalah bidang ilmu 
komputer yang berkaitan dengan pemrosesan gambar. Computer Vision berkonsentrasi pada 
proses transformasi citra yang digunakan untuk mengekstrak pesan atau informasi yang dikirim. 
Tidak hanya menganalisis citra, Computer Vision dapat menghasilkan citra baru dengan kualitas 
yang lebih baik dibandingkan dengan citra aslinya (Setiawan dkk., 2021). Teknologi ini 
berkembang pesat, Berkat kemajuan teknologi dan teknik pengolahan gambar berbasis 
kecerdasan buatan seperti Machine Learning dan Deep Learning, mata pelajaran ini berkembang 
dengan cepat (Syafar & Darmatasia, 2023). Dalam menggunakan Computer Vision, terdapat 
beberapa pendekatan yang dapat digunakan untuk menyelesaikan permasalahan di atas. Salah 
satu dari pendekatan tersebut yaitu dengan menggunakan algoritma CNN.  

Convolutional Neural Network merupakan algoritma pembelajaran mendalam pada 
jaringan saraf tiruan yang dapat digunakan untuk mengidentifikasi foto dan video maupun 
mendeteksi objek yang ada pada foto (Tilasefana & Putra, 2023).  Algoritma ini adalah algoritma 
yang efisien untuk mengklasifikasikan dan mengidentifikasi objek berdasarkan variasi visual. 
Selain itu, algoritma CNN juga merupakan algoritma yang sering digunakan karena 
kemampuannya dalam memberikan identifikasi yang akurat dan otomatis (Abou Baker et al., 
2022). Algoritma CNN bekerja dengan cara menangkap data visual menggunakan beberapa kisi 
konvolusional yang berfungsi untuk menyorot fitur-fitur penting dari gambar yang ditampilkan 
(Baker dkk., 2022). Selain itu, CNN memiliki kemapuan generalisasi yang tinggi sehingga CNN 
dapat digunakan untuk mengidentifikasi data yang belum pernah dilihat sebelumnya, Algoritma 
ini juga dilengkapi dengan lapisan Pooling yang berfungsi untuk mengurangi input sehingga 
dapat memproses informasi lebih cepat tanpa menghilangkan informasi penting dari cira digital 
(Tilasefana & Putra, 2023). Algoritma CNN dibangun berdasarkan pola visual yang sudah ada 
sebelumnya untuk mengekstrak informasi yang semakin spesifik dari setiap lapisan jaringan, 
CNN mampu mengidentifikasi perbedaan benda-benda seperti jahe, kunyit, dan temulawak 
yang secara visual terlihat mencolok.  

Seperti penelitian yang telah dilakukan sebelumnya oleh Isna Wulandari dkk (2020) 
melakukan klasifikasi bumbu dan rempah dengan menggunakan 300 citra yang dibagi menjadi 
3 kategori, tujuan dari penelitianya adalah untuk mengatahui hasil akurasi dengan 
menggunakan hyperparameter  yang dipilih pada penelitiannya, selanjutnya digunakan model 
CNN untuk pengenalan secara visual citra digital bumbu dan rempah serta untuk mengetahui 
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tingkat akurasi dari hasil klasifikasi (Wulandari, dkk 2020) Pada Penelitian Mellynia dkk 
Melakukan Identifikasi rempah-rempah menggunakan dataset gambar sebanyak 2700 citra dan 
18 jenis rempah menggunakan metode CNN dan tenserflow untuk proses training dan testing 
data (Sanjaya & Nurraharjo 2023). Penelitian selanjutnya juga dilakukan oleh Chairun Nisa 
dkk(2024) melakukan identifikasi rempah dengan menggunakan dataset 250 citra yang dibagi 
menjadi 4 kelas. Tujuan penelitian ini untuk memberi solusi pengenalan rempah modern yang 
mudah di akses menggunakan Arsitektur jaringan CNN menggunakan empat lapisan konvolusi 
yang digunakan pada model (Nisa & Candra, 2023) Akan tetapi, pada tiga penelitian tersebut 
belum menggunakan arsitektur transfer learning. Transfer learning merupakan salah satu 
metode yang dimiliki CNN. Pada transfer learning, arsitektur CNN yang digunakan tidak 
memerlukan pembelajaran awal karena telah melakukan pembelajaran terhadap data-data lain 
sehingga tidak diperlukan pembelajaran dari awal (Nada Nafisa dkk, 2023). 

Berdasarkan uraian yang telah ditulis, CNN menjadi pilihan utama dalam penelitian ini. 
Penelitian ini akan fokus pada penerapan Convolution Neutral Network (CNN) dengan arsitektur 
ResNet50 untuk mengklasifikasi dan mengidentifikasi rempah-rempah yang performanya akan 
diuji menggunakan confusion matrix Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk 
mengembangkan sistem klasifikasi serta menguji tingkat performa menggunakan Confusion 
Matrix yang diperoleh dari hasil pelatihan yang diharapkan hasil evaluasi berbasis Confusion 
Matrix ini akan menunjukkan nilai yang lebih unggu 
 
2. METODE PENELITIAN 

 
2.1.  Penelitian Terkait 

 Pada beberapa penelitian sebelumnya, hasil yang didapatkan merupakan gambaran 
penting peneliti untuk dijalankan nantinya, maka dari itu peneliti harus memiliki dasar atau 
pegangan yang kuat. Berikut merupakan hasil penelitian yang digunakan peneliti sebagai acuan 
dalam melakukan penelitian sesuai Tabel 1. 

Tabel 1. Penelitian Terkait 

Nama Peneliti Masalah Metode Hasil 

(Wulandari, dkk 
2020) 

Klasifikasi citra digital 
bumbu dan rempah 

dengan algoritma CNN 

CNN 
 

Uji dengan model 2 Convolutional Layer 
menghasilkan nilai akurasi 0,85 dan los 0,4773. 
Selanjutnya, uji data baru menghasilkan akurasi 

88,89%. 

(Sanjaya & 
Nurraharjo 

2023) 

Deteksi jenis rempah-
rempah 

menggunakanmetode 
CNN secara real time 

CNN 

Untuk proses pelatihan dan pengujian data, 
modul tenserflow digunakan. Hasilnya 

menunjukkan nilai keakuratan mengenali 
rempah-rempah sebesar 60%. 

(Boimau & 
Kaesmetan, 

2024). 

Klasifikasi Citra Digital 
Bumbu dan Rempah-

Rempah dengan 
Algoritma CNN 

CNN 

Pada eksplorasi 300 gambar bumbu dan rasa di 
klasifikasikan menjadi 3 seeprti gingseng, jahe 
dan lengkuas, hasil klasifikasi didapatkan hasil 

88,89%. 

(Maulana dkk., 
2024) 

Identifikasi jenis 
rempah-rempah 

Indonesia menggunakan 
metode CNN dengan 

Arsitektur VGG16 

CNN 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model CNN 
yang dikembangkan dalam penelitian ini, yang 
menggunakan arsitektur VGG16, berhasil 
mengklasifikasikan gambar rempah dengan 
akurasi tertinggi sebesar 86,66%. 

 
Tabel 1 memuat beberapa penelitian yang menggunakan metode Convolutional Neural 

Network (CNN) untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan rempah-rempah serta tanaman obat. 
Penelitian pertama oleh Wulandari (2020) fokus pada klasifikasi citra digital bumbu dan rempah 
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menggunakan CNN. Mereka menguji model dengan dua lapisan Convolutional dan mencapai 
akurasi sebesar 85% dengan nilai kerugian (loss) 0,4773. Ketika model ini diuji dengan data baru, 
akurasinya meningkat menjadi 88,89%. Hasil ini menunjukkan bahwa CNN cukup efektif untuk 
mengklasifikasikan rempah-rempah dalam penelitian ini. Penelitian kedua dilakukan oleh 
Sanjaya dan Nurraharjo (2021) yang menggunakan CNN untuk deteksi jenis rempah secara real-
time. Mereka memanfaatkan modul TensorFlow untuk melatih dan menguji data. Namun, hasil 
yang diperoleh menunjukkan akurasi sebesar 60%, yang relatif lebih rendah dibandingkan 
penelitian lainnya. Meskipun demikian, penelitian ini menunjukkan potensi penggunaan CNN 
dalam deteksi real-time meskipun membutuhkan perbaikan pada akurasinya. Boimau dan 
Kaesmetan (2021) juga melakukan penelitian serupa dengan mengklasifikasikan 300 gambar 
bumbu, seperti ginseng, jahe, dan lengkuas. Gambar-gambar ini dibagi dalam dua bagian, yaitu 
untuk pelatihan dan pengujian, dengan proporsi 80:20. Hasil pengujian menghasilkan akurasi 
85% dengan kerugian 0,47. Dari tiga gambar per klasifikasi, hasil keseluruhan mencapai 88,89%, 
yang menunjukkan performa baik dari model CNN yang digunakan. Terakhir, penelitian oleh 
Raihan dkk. (2024) berfokus pada identifikasi jenis rempah-rempah Indonesia menggunakan 
metode CNN dengan Arsitektur VGG16. Hasil penelitian ini menunjukkan akurasi sebesar 86,66% 
membuktikan efektivitas metode ini dalam mengenali berbagai jenis rempah dengan cukup baik. 

Berdasarkan keempat penelitian diatas, penelitianya hanya menggunakan metode clasic 
CNN yang mampu mengklasifikasikan jenis rempah dengan akurasi yang bervariasi. Untuk 
meningkatkan kualitas hasil yang ingin dicapai dibandingkan keempat penelitian diatas, 
penelitian ini akan mengoptimalkan model CNN menggunakan Resnet50 guna memperoleh 
ukuran kinerja yang lebih komprehensif, yang mencakup nilai presisi, recall, F1-score, dan 
akurasi total, penelitian ini akan difokuskan pada evaluasi menggunakan confusion matrix 
Diharapkan bahwa hasil evaluasi berbasis Confusion Matrix ini akan menunjukkan nilai yang 
lebih unggul dibandingkan empat penelitian sebelumnya, melalui penyetelan model yang lebih 
cermat serta pemilihan parameter yang optimal. 

 
2.2. Convolutional Neural Network (CNN) 

CNN salah satu algoritma yang mampu mengidentifikasi foto, video maupun mendeteksi 
objek yang ada pada foto dengan memanfaatkan dataset gambar yang sudah di kumpulkan 
(Tilasefana & Putra, 2023). Salah satu teknologi Deep Learning yang membantu proses klasifikasi 
adalah Convolutional Neutral Network (CNN), Convolution Neutral Network (CNN) sejenis 
perhitungan pembelajaran terarah dan penandaan informasi pada tahap prepprocessing 
melakukan penamaan pada setiap gambar untuk persiapan dan informasi ujian (Boimau & 
Kaesmetan, 2024). Convolutional Neutral Network (CNN) terinspirasi dari structure visual yang 
terdiri dari sel-sel yang merespons spesifik wilayah retina yang terlokalisasi menggunakan 
inputan gambar yang diproses serangkaian lapisan konvolusional stau fitur dua fungsi, CNN 
mampu mengolah gambar dan pengolahan data yang tidak terstruktur (Syafar & Darmatasia, 
2023). Algoritma Convolution Neutral Network (CNN) digunakan untuk mengidentifikasi jenis 
rempah rimpang Convolutional citra yang diambil sendiri menggunakan lensa kamera. Proses 
pengenalan citra dilakukan dengan mengevaluasi bentuk model dengan data yang diolah agar 
mendapatkan akurasi terbaik. Cara kerja dari Convolutional Neutral Network (CNN) dengan 
memodifikasi perhitungan matematika lalu memvisualisasikan gambar untuk mengenali objek. 
1. Lapisan Konvolusi (convulational layer). Lapisan ini bertanggung jawab untuk mengeluarkan 

fitur gambar dasar seperti tepi, sudut, dan tekstur filter yang dilatih. 
2. Lapisan Aktivasi (Action Layer). Digunakan untuk menambahkan non-linearitas ke dalam 

model agar jaringan belajar representasi yang lebih kompleks. 
3. Lapisan Pooling. Mengurangi dimensi dari fitur-fitur yang telah diekstrasi untuk mengurangi 

jumlah parameter dan komputasi dalam jaringan. 
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4. Lapisan Fully Connected. Lapisan yang menghubungkan semua neuron sebelumnya dan 
neuron di lapisan ini untuk melakukan klasifikasi berdasarkan karakteristik yang di ekstrasi. 

5. Lapisan output. Lapisan terakhir yang menggunakan fungsi Softmax untuk menghasilkan 
probabilitas kelas untuk setiap jenis rempah-rempah. 

 

2.3 ResNet50 
ResNet50 merupakan salah satu varian dari Residual Networks (ResNet), sebuah 

arsitektur jaringan saraf dalam yang dikembangkan oleh Microsoft Research pada tahun 2015 
untuk mengatasi masalah vanishing gradient pada Convolutional Neural Networks (CNN) (Reddy 
& Juliet, 2019). Masalah ini sering terjadi pada jaringan tradisional (plain network) saat 
kedalaman meningkat, yang mengakibatkan hilangnya gradien selama backpropagation dan 
membuat pelatihan menjadi sulit. ResNet memecahkan masalah ini dengan memperkenalkan 
residual learning, di mana lapisan mempelajari perubahan kecil melalui shortcut connections 
yang melewati beberapa lapisan konvolusi (Al-Ghiffary dkk, 2023; Li dkk, 2022). 

 

 
Gambar 1. Arsitektur ResNet50 

 
Berdasarkan Gambar 1, arsitektur model ResNet50 terdiri dari beberapa tahap utama 

yang dirancang untuk melakukan ekstraksi fitur dan klasifikasi pada data citra (Susanto dkk, 
2024). Dimulai dengan Zero Padding yang menambahkan lapisan padding agar dimensi citra 
tetap terjaga selama konvolusi. Kemudian, citra diproses melalui lapisan Convolution (CONV) 
yang berfungsi mengekstrak fitur dasar seperti tepi dan tekstur (Reddy & Juliet, 2019). Lapisan 
Batch Normalization (Batch Norm) digunakan untuk menstabilkan dan mempercepat proses 
pembelajaran dengan menormalkan output dari lapisan konvolusi (Cahyo dkk, 2023). Setelah 
itu, lapisan ReLU (Rectified Linear Activation Unit) diaplikasikan untuk mengatasi masalah non-
linearitas, diikuti oleh Max Pooling (Max Pool) yang bertugas mengurangi dimensi spasial citra 
dan mempertahankan fitur penting. Arsitektur ini kemudian masuk ke Stage 2 hingga Stage 5, 
yang masing-masing terdiri dari blok residual seperti Conv Block dan Identity Block (ID Block) 
(Cahyo dkk, 2023). Blok residual ini memungkinkan adanya shortcut connections, yang 
membantu mengatasi masalah vanishing gradient dan memungkinkan jaringan belajar lebih 
dalam tanpa kehilangan informasi penting. Di akhir jaringan, terdapat Average Pooling (Avg 
Pool) yang merata-ratakan fitur dari seluruh citra, Flattening yang mengubah fitur yang diproses 
ke dalam bentuk vektor 1D, dan Fully Connected Layer (FC) untuk melakukan klasifikasi akhir 
(Cahyo & Al-Ghiffary, 2024). Output dari arsitektur ResNet50 ini adalah prediksi kelas dari citra 
input, di mana fitur-fitur kompleks dari setiap tahap sebelumnya digunakan untuk 
mengidentifikasi dengan akurasi yang lebih baik. Dalam ResNet, fungsi yang diinginkan, atau 
underlying mapping, dilambangkan sebagai H(x), yang biasanya ditransformasikan langsung oleh 
beberapa lapisan nonlinier. Namun, dalam residual learning, jaringan ini tidak mempelajari H(x) 
secara langsung, melainkan mempelajari residualnya, yaitu 𝐹(𝑥): = 𝐻(𝑥) − 𝑥. Secara formal, 
fungsi yang dihasilkan adalah 𝐹(𝑥) + 𝑥, di mana shortcut connection membawa informasi dari 
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input tanpa modifikasi, dan hasilnya ditambahkan ke output dari lapisan yang ditransformasikan 
(Nugraha dkk, 2023). 
 
2.5 Rempah-rempah 

Rimpang adalah jenis akar modifikasi pada tumbuhan yang tumbuh secara horizontal di 
bawah permukaan tanah. Rimpang memiliki fungsi sebagai tempat penyimpanan cadangan 
makanan dan juga sebagai alat perbanyakan vegetatif. Pada beberapa tumbuhan, rimpang juga 
berperan dalam proses perkembangbiakan karena dapat tumbuh tunas baru yang menjadi 
tanaman baru, rimpang sangat penting bagi tumbuhan yang hidup di tempat dengan kondisi 
lingkungan yang tidak stabil atau di tanah yang kurang subur karena ia menyimpan cadangan 
energi untuk bertahan hidup. Rimpang biasanya memiliki bentuk yang tebal dan berwarna lebih 
gelap dibandingkan akar biasa, dan sering kali ditemukan pada tumbuhan seperti jahe, kunyit, 
lengkuas, dan kencur. Berdasarkan sampel dataset pada Gambar 2, dibawah ini merupakan 
penjelasan dari sampel dataset setiap kelas dan alasan pemilihan rempah dari sisi ekonomi, 
kesamaan bentuk dan ukuran secara visual. 

 

 
Gambar 2. Sample rempah-rempah 

  

2.4 Pengujian hasil berbasis Confusion Matrix 
Confusion Matrix adalah metode yang digunakan untuk mengevaluasi dan 

membandingkan hasil klasifikasi dengan nilai yang sebenarnya (Fathoni dkk., 2024). Dalam 
menunjukkan jumlah prediksi benar dan salah, metode ini dapat mengukur kinerja klasifikasi 
dengan cara membandingkan hasil klasifikasi yang sebenarnya dengan hasil klasifikasi yang 
diprediksi oleh sistem. Akurasi, Akurasi merupakan nilai yang mempresentasikan banyak data 
dapat mengklasifikasi sesuai data actual atau benar (Fabian Azmi & Voutama, 2024), sesuai 
dengan (1). Presisi, Presisi digunakan untuk mengukur seberapa banyak dari prediksi positif yang 
benar-benar positif (Fabian Azmi & Voutama, 2024), sesuai dengan (2). Recall, Recall digunakan 
untuk mengukur seberapa banyak data dari seluruh kasus positif yang berhasil diprediksi dengan 
benar (Fabian Azmi & Voutama, 2024). Hal ini penting digunakan unntuk mengetahui seberapa 
baik model mendeteksi kelas positif, sesuai dengan persmaan (3). F1 Score, F1 Score merupakan 
gabungan dari presisi dan recall yang digunakan untuk memberikan bobot yang sama pada 
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keduanya. Hal ini berguna pada saat muncul ketidakseimbangan kelas dalam dataset (Fabian 
Azmi & Voutama, 2024), sesuai (4). 

 

Akurasi =
TP+TN

Total data
 (1) 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(3) 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×  
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
 

(4) 

 
Confusion matrix menggunakan tabel perhitungan yang dihasilkan oleh model dalam 

setiap kelasnya. Terdapat empat istilah untuk mempresentasikan hasil klasifikasi tersebut, yaitu: 
1. True Positive (TP): model memprediksi kelas positif dan benar. 
2. True Negative (TN): model memprediksi kelas negative dan benar. 
3. False Positive (FP): model memprediksi kelas positif tetapi salah. 
4. False Negative (FN): model memprediksi kelas negatif tetapi salah. 

Untuk penjelasan bagian confusion matrix sesuai pada Gambar 3, dari kiri ke kanan pada 
baris pertama terdapat True Positive (TP) dan False Positive (FP). True Positive adalah hasil 
prediksi yang benar, di mana data yang diprediksi sebagai positif memang benar-benar positif. 
Sebaliknya, False Positive adalah hasil prediksi yang salah, di mana data yang sebenarnya negatif 
diprediksi oleh model sebagai positif. Kemudian, pada baris kedua dari kiri ke kanan terdapat 
False Negative (FN) dan True Negative (TN). False Negative adalah hasil prediksi yang salah, di 
mana data yang sebenarnya positif diprediksi sebagai negatif. Sedangkan True Negative adalah 
hasil prediksi yang benar, di mana data yang diprediksi sebagai negatif memang benar-benar 
negatif. 

 

 
Gambar 3. Confusion Matrix 

2.5 Usulan Metode 
Berdasarkan Gambar 4, langkah-langkah utama dalam penelitian menggunakan CNN 

ResNet60 untuk deteksi rempah-rempah dapat dijelaskan sebagai berikut: 
1. Pengumpulan Data (Data Collection). Proses dimulai dengan mengumpulkan gambar-gambar 

rempah yang akan digunakan sebagai dataset. Data ini kemudian dipersiapkan untuk proses 
pelatihan model CNN. 
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2. Pengubahan Ukuran Gambar (Image Resizing). Setelah data dikumpulkan, mengubah ukuran 
gambar agar seragam dan sesuai dengan ukuran input yang dibutuhkan oleh CNN. Hal ini 
bertujuan untuk memastikan konsistensi gambar yang akan dimasukkan ke dalam model. 

3. Augmentasi Data (Augmentation). Augmentasi dilakukan untuk meningkatkan variasi dataset 
tanpa menambah data asli. Teknik ini seperti rotasi, flipping, pada gambar rempah-rempah 
untuk memperkaya variasi data pelatihan, yang bertujuan untuk meningkatkan ketahanan 
dan akurasi model. 

4. Pembagian Data (Splitting Data). Dataset dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80% untuk data 
pelatihan dan 20% untuk data validasi dan pengujian. Langkah ini penting untuk memastikan 
bahwa model tidak hanya mempelajari pola dari data pelatihan, tetapi juga diuji pada data 
baru yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

5. Pembangunan Model (Build Model ResNet-50). Model yang dibangun adalah arsitektur 
ResNet-50, yang memiliki kemampuan mendalam dalam mempelajari fitur-fitur kompleks 
dari gambar, seperti tekstur, bentuk, dan warna rempah-rempah untuk menidentifikasi. 

6. Proses Pelatihan (Training). Data yang sudah diproses melalui Augmentasi dan pembagian, 
digunakan untuk melatih model ResNet-50. Model belajar mengenali berbagai jenis rempah-
rempah melalui lapisan konvolusi dan Pooling untuk mengekstraksi fitur-fitur yang relevan. 

7. Klasifikasi Objek (Classification Phase). Setelah model dilatih, model ini digunakan untuk 
mengklasifikasikan gambar-gambar rempah berdasarkan kategori yang telah ditetapkan, 
seperti gambar-gambar rempah yang ditunjukkan pada gambar jahe, kunyit. kencur, temu 
kunci, temulawak, dan laos. 

8. Evaluasi Model (Model Evaluation Based on Confusion Matrix). Model yang telah dilatih akan 
dievaluasi menggunakan Confusion Matrix untuk menghitung akurasi, precision, recall, dan 
F1-score. Evaluasi ini bertujuan untuk memberikan gambaran yang confusion matrix tentang 
kinerja model dalam mengklasifikasikan gambar-gambar rempah dengan benar. 

9. Hasil Akhir. Hasil akhir adalah tingkat akurasi model dalam mendeteksi gambar rempah-
rempah. Akurasi dihitung sebagai jumlah prediksi yang benar dibagi dengan total data uji, 
kemudian dikali 100% untuk mendapatkan persentase akurasi. Selain akurasi, metrik evaluasi 
lain seperti precision, recall, dan F1-score juga akan digunakan untuk mengukur performa 
keseluruhan model. Langkah-langkah ini memastikan bahwa model CNN yang digunakan 
dapat mendeteksi gambar rempah-rempah dengan akurasi tinggi, serta memberikan evaluasi 
yang confusion matrix melalui confusion matrix. 

 

 
 

Gambar 4. Usulan metode 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 
Parameter dan hyperparameter yang digunakan peneliti dalam pelatihan model CNN 

ResNet50 sesuai Tabel 2. Hyperparameter adalah nilai yang ditentukan sebelum pelatihan 
dimulai yang sangat berpengaruh terhadap hasil model akhir.  Optimizer (adam) merupakan 
parameter pertama yang dipilih karena efisiensinya dalam memproses pembelajaran model 
dengan cepat karena menyesuaikan Learning Rate secara adaptif dibandingkan metode optimasi 
lainnya dan lebih cocok untuk arsitektur seperti ResNet50. Selanjutnya adalah Execution 
Environment yang menggunakan GPU sebagai perangkat untuk melakukan eksekusi pada 
penelitian ini. GPU dipilih karena memiliki kemampuan komputasi paralel, terutama untuk 
pemrosesan model CNN ResNet50 yang membutuhkan perhitungan intensif, dengan GPU 
proses pelatihan lebih cepat dari CPU terutama ketika mengolah data dengan jumlah banyak 
seperti model CNN ResNet50. 

 
Tabel 2. Hyperparameter 

 
 
 
 
 
 
 
 
Parameter lain yang digunakan adalah Max Epochs, yang ditetapkan sebanyak 40. Epoch 

adalah jumlah siklus pelatihan pada seluruh dataset, menggunakan 40 Epoch cukup untuk 
menemukan pola dalam data tanpa mengalami risiko overfitting. Angka ini digunakan karena 
pengujian awal menunjukkan bahwa periode yang lebih lama dari 40 tidak meningkatkan akurasi 
secara signifikan. Selanjutnya ukuran Mini Batch, yang ditetapkan ke 32. Ukuran batch ini dipilih 
untuk menyeimbangkan kecepatan pelatihan dan penggunaan memori penggunaan memori. 
Tanpa membebani memori GPU yang tersedia, batch kecil seperti 32 memungkinkan model 
untuk memperbarui parameter lebih sering, sehingga meningkatkan efisiensi pembelajaran 
model. Parameter terakhir adalah Frekuensi Validasi dan Data Validasi. Sekitar 20% data 
digunakan untuk validasi, artinya data tersebut tidak digunakan dalam penelitian melainkan 
untuk menilai kinerja model secara lebih menyeluruh. Setiap 30 iterasi, validasi dilakukan untuk 
memastikan bahwa model tidak hanya dapat belajar dari data yang dikumpulkan tetapi juga 
secara akurat memprediksi data yang belum diperiksa. Diharapkan model ini akan menghasilkan 
hasil yang akurat dan dapat diamati. 

Proses Augmentasi yang diterapkan pada dataset klasifikasi rempah bertujuan untuk 
memperkaya variasi untuk meningkatkan kemampuan model dalam mengenali pola pada 
gambar rempah. Augmentasi dilakukan dengan menggunakan teknik rotasi acak pada gambar 
yang terdapat dalam dataset. Setiap gambar diputar dengan rentang sudut antara -20 hingga 20 
derajat, sehingga menciptakan proses variasi dalam posisi objek yang akan dilihat oleh model. 
Proses Augmentasi ini menghasilkan gambar-gambar baru yang memiliki orientasi berbeda dari 
gambar aslinya dan mengurangi kemungkinan overfitting yang sering terjadi ketika model hanya 
dilatih menggunakan data yang terbatas sesuai Tabel 3. 

 
 
 
 
 

Hyperparameter  Value 

Optimizer Adam 
Execution Environment GPU 

Max Epochs 40 
Mini Batch Size 32 

Validation Frequency 30 Iterasi 
Verbose False 
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Tabel 3. Hasil Augmentasi 

 
 

 
Gambar 6. Training Progress proporsi 90% : 10% 

 
Berdasarkan Gambar 6 menggunakan proporsi 90:10, di mana 90% dari total data 

dialokasikan untuk proses pelatihan dan 10% untuk validasi. Pemilihan data testing sebanyak 
10% secara random akan memberikan hasil testing lebih valid. Pembagian ini dirancang untuk 
memberikan kesempatan bagi model untuk belajar dari sebagian besar data yang tersedia, 
sambil tetap mempertahankan cukup data untuk menguji kemampuan model dalam melakukan 
generalisasi. Dengan pendekatan ini, diharapkan model dapat mengurangi risiko overfitting dan 
menunjukkan performa yang baik ketika dihadapkan pada data yang belum pernah dilihat 
sebelumnya. Setelah menyelesaikan proses pelatihan, model berhasil mencapai akurasi validasi 
sebesar 98.04% dalam waktu total 9 menit 17 detik. Grafik akurasi menunjukkan tren 
peningkatan yang konsisten, dengan akurasi pelatihan mendekati 100% dan akurasi validasi 
yang tetap tinggi meskipun terdapat fluktuasi kecil. Selain itu, grafik loss menunjukkan 
penurunan yang stabil, yang mengindikasikan bahwa model telah belajar dengan baik dari data 
yang diberikan. Dengan total 40 epoch dan 1680 iterasi, serta menggunakan sumber daya single 

 
Nama Rempah 

Jahe Kencur Kunyit Laos Temu kunci Temulawak 

Kondisi 
Sebelum 

Augmentasi 
      

Kondisi 
Sesudah 

Augmentasi 
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GPU dengan Learning Rate sebesar 0.001, hasil ini mencerminkan efektivitas pelatihan model 
dan kesiapan untuk diterapkan pada data baru. 
 

Tabel 4. Perbandingan Performa Model 

Proporsi 
Data 

Learning 
Rate 

Loss Validasi Waktu pelatihan 
Jumlah 
Iterasi 

Training 
Execution 

90:10 0,001 ~0,09 9 Menit 17 Detik 1680 Single GPU 
80 : 20 0.001 ~0.05 8 menit 22 detik 1520 Single GPU 
70 : 30 0.001 ~0.10 7 menit 30 detik 1320 Single GPU 
60 : 40 0.001 ~0.15 6 menit 30 detik 1120 Single GPU 
50 : 50 0.001 ~0.20 5 menit 33 detik 920 Single GPU 

 
Berdasarkan Tabel 4, perbandingan performa model di atas, dapat disimpulkan bahwa 

proporsi data pelatihan dan validasi memberikan pengaruh signifikan terhadap waktu pelatihan, 
jumlah iterasi, dan nilai loss validasi. Semakin besar proporsi data latih, nilai loss validasi 
cenderung semakin kecil, dan akurasi validasi semakin tinggi. Sebagai contoh, pada proporsi 
90:10, loss validasi tercatat sekitar 0,09, menunjukkan kemampuan model yang sangat baik 
dalam memprediksi data validasi. Selain itu, waktu pelatihan dan jumlah iterasi juga dipengaruhi 
oleh proporsi data. Pada proporsi 90:10, waktu pelatihan tercatat selama 9 menit 17 detik 
dengan jumlah iterasi 1680. Sebaliknya, pada proporsi 50:50, waktu pelatihan lebih singkat, 
yaitu 5 menit 33 detik dengan jumlah iterasi 920. Hal ini menunjukkan bahwa penggunaan lebih 
banyak data pelatihan cenderung memperpanjang waktu pelatihan, tetapi menghasilkan model 
yang lebih akurat. Model yang diuji menggunakan Learning Rate konstan sebesar 0,001 dengan 
eksekusi pelatihan pada GPU tunggal menghasilkan performa yang stabil, tanpa indikasi 
overfitting, sebagaimana terlihat dari konvergensi nilai loss dan akurasi yang baik pada semua 
proporsi data. Namun, proporsi data yang lebih besar untuk pelatihan memberikan hasil prediksi 
yang lebih optimal terhadap data validasi. Setelah melakukan evaluasi performa model 
berdasarkan proporsi data, parameter pelatihan seperti loss validasi, waktu pelatihan, dan 
jumlah iterasi, analisis lebih lanjut dapat dilakukan terhadap metrik evaluasi klasifikasi. Tabel 
berikut menyajikan hasil evaluasi performa model menggunakan metrik akurasi, precision, 
sensitivity (recall), dan F1-score untuk masing-masing kelas pada berbagai proporsi data. Analisis 
ini bertujuan untuk memberikan gambaran yang lebih rinci mengenai kemampuan model dalam 
mengklasifikasikan setiap kelas dengan akurat. 

Hasil evaluasi pada Tabel 5 menunjukkan bahwa proporsi data pelatihan dan validasi 
memengaruhi performa model berdasarkan metrik evaluasi. Proporsi data 90:10 menghasilkan 
nilai akurasi tertinggi sebesar 98,04%, dengan semua kelas menunjukkan nilai precision dan 
sensitivity (recall) yang sangat baik, terutama untuk Class 1 yang mencapai 100% dalam 
precision. Pada proporsi 80:20, akurasi model sedikit menurun menjadi 97,05%, namun nilai 
precision dan recall tetap tinggi, menunjukkan kemampuan model yang baik dalam 
mengklasifikasikan data. Sebaliknya, pada proporsi 50:50, akurasi menurun menjadi 95,29%, 
dengan beberapa kelas, seperti Class 2 dan Class 3, menunjukkan nilai precision dan recall yang 
lebih rendah dibandingkan dengan proporsi yang lebih besar untuk pelatihan. Hal ini 
mengindikasikan bahwa model dengan proporsi data pelatihan yang lebih besar cenderung lebih 
efektif dalam mempelajari pola data dan menghasilkan performa klasifikasi yang lebih optimal. 
Analisis ini menegaskan pentingnya pemilihan proporsi data yang tepat untuk mencapai hasil 
yang maksimal dalam pelatihan model. Tabel 5 menunjukkan bahwa model memiliki performa 
klasifikasi yang baik, meskipun beberapa kesalahan prediksi kecil masih terjadi pada kelas 
tertentu. Secara keseluruhan, model yang digunakan dalam penelitian ini menunjukkan 
performa yang konsisten dan sangat baik dalam mengklasifikasikan data pada kelima skenario 
pembagian data. Tingkat akurasi rata-rata yang dicapai adalah 95,51%, yang mencerminkan 



 

38 

 

kemampuan model dalam mengatasi perubahan proporsi data latih dan data uji. Hasil ini 
mengindikasikan bahwa model yang dikembangkan memiliki keandalan yang tinggi untuk 
diterapkan dalam tugas klasifikasi pada domain penelitian ini. 

Tabel 5. Evaluasi Performa Model pada Berbagai Proporsi Data 

Proporsi Data Class Akurasi Precision Sensitivity(recall) F1- Score 

90 : 10 

Class 1 

98,04% 

100% 96.30% 98.11% 
Class 2 96.55% 93.33% 94.92% 
Class 3 96.77% 100% 98.36% 
Class 4 100% 100% 100% 
Class 5 100% 100% 100% 
Class 6 96.77% 100% 98.36% 

80 : 20 

Class 1 

97.05% 

98.15%  98.15% 
Class 2 89.23% 96.67% 92.80% 
Class 3 98.33% 98.33% 98.33% 
Class 4 100% 100% 100% 
Class 5 100% 100% 100% 
Class 6 100% 91.67% 95.65% 

70 : 30 

Class 1 

95.86% 

90.80% 96.34% 93.49% 
Class 2 93.33% 93.33% 93.33% 
Class 3 98.84% 94.44% 96.59% 
Class 4 97.80% 98.89% 98.34% 
Class 5 100% 94.12% 96.97% 
Class 6 97.75% 96.67% 97.21% 

60 : 40 

Class 1 

96.73% 

98.04% 91.74% 94.79% 
Class 2 93.44% 95.00% 94.21% 
Class 3 99.15% 97.50% 98.32% 
Class 4 98.36% 100% 99.17% 
Class 5 100% 100% 100% 
Class 6 94.40% 98.33% 96.33% 

50 : 50 

Class 1 

95.29% 

93.43% 94.12% 98.47% 
Class 2 94.00% 94.00% 94.00% 
Class 3 98.01% 98.67% 98.34% 
Class 4 97.39% 99.33% 98.35% 
Class 5 100.00% 100.00% 100.00% 
Class 6 92.41% 89.33% 90.85% 

 
 
4. KESIMPULAN 

 
Model CNN dengan arsitektur ResNet50 berhasil diterapkan untuk mengidentifikasi 

enam jenis rempah-rempah, yaitu jahe, kunyit, kencur, temulawak, lengkuas, dan temu kunci. 
Dataset yang digunakan terdiri dari 1.528 citra yang diproses menggunakan Augmentasi data, 
sehingga meningkatkan variasi data dan membantu model dalam mengenali karakteristik 
rempah-rempah secara lebih baik. Teknik transfer learning diterapkan dalam pelatihan model 
untuk memanfaatkan fitur bawaan ResNet50, yang mampu meningkatkan efisiensi dan akurasi 
model dalam klasifikasi citra rempah-rempah. Evaluasi model menggunakan Confusion Matrix 
dengan berbagai rasio pembagian data, yaitu 90:10, 80:20, 70:30, 60:40, 50:50. Hasil terbaik 
diperoleh pada rasio 90:10, dengan akurasi mencapai 98,04%, dimana 80:20 menghasilkan 
akurasi 0.99% lebih rendah dan rasio 60:40 menghasilakn 2,75% lebih rendah. Metrik evaluasi 
seperti precision, recall, dan F1-score menunjukkan hasil yang stabil dan akurat untuk setiap 
kelas rempah-rempah, sehingga membuktikan keandalan model dalam klasifikasi citra. Model 
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yang dikembangkan dapat menjadi dasar bagi pengembangan sistem identifikasi rempah-
rempah berbasis citra digital, yang berpotensi digunakan dalam berbagai bidang seperti industri 
pangan, penelitian, dan edukasi. Untuk penelitian selanjutnya, dapat dikembangkan menjadi 
aplikasi praktis berbasis web atau mobile yang dilengkapi dengan fitur integrasi ke perangkat 
keras seperti kamera atau pemindai.  
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