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ABSTRAK

Rempah rimpanwempakan komoditas penting yang banyak dimanfaatkan dalam
industri pangan, kesehatan, dan perdagangan. Namun, proses identifikasi jenis dan
kualitas rempah masih sering dilakukan secara manual sehingga membutuhkan
pengalaman, memakan waktu, dan bermpotensi na'limbulkan kesalahan akibat
kemiripan karakteristik visual antarjenis rempah. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan sistem klasifikasi jenis dan kualitas rempah rimpang berbasis
website menggun algoritma Convolutional Neural Network (CNN) schingga
proses identifikasi dapat dilakukan secara cepat, akurat, dan mudah diakses oleh
pengguna. Dataset yang digunakan terdiri dari 1.000 citra yang mencakup lima
jenis rfﬁah rimpang, yaitu jahe, kunyit, kencur, lengkuas, dan temulawak,
dengan pembagian data 80% untuk pelatihan, 10% untuk validasi, dan 10% untuk
pengujign. Model dikembangkan menggunakan pendekatan ftransfer learning
dengan arsitektur MobileNetV2, ukuran citra 224 x 224 piksel, optimizer Adam,
batch size 32, dan 25 epoch. Sistem kemudian diiaplementasikan ke dalam
platform website menggunakan framework Flask sehingga pengguna dapat
mengunggah cit&rempah dan memperoleh hasil klasifikasi secara real-time.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa model CNN mampu mengenali jenis dan
kualitas rempah rimpang dengan performa yang baik berdasarkan ev 1
menggunakan metrik accuracy, loss, dan confusion matrix. Selain itu, hasil
pengujian fungsional menggunakan Black Box Testing menunjukkan bahwa
seluruh fitur website berjalan sesuai dengan fungsinya. Dengan demikian, sistem
yang dikembangkan dapat menjadi solusi praktis dalam membantu proses
identifikasi jenis dan kualitas rempah rimpang bagi UMKM, pedagang rempabh,

maupun masyarakat umum melalui platform berbasis web.

Kata Kunci: Convolutional Neural Network (CNN), klasifikasi citra,

MobileNetV2, rempah rimpang, website, deep learning.




ABSTRACT
Rhizome spices are impc;rtaﬁ:r)mmc}dfﬁes widely used in the food, health, and

trade industries. However, the process of identifving the tvpe and quality of
rhizome spices is still commonly performed manually, requiring experience,
consuming considerable time, and pr)zentiaﬁleadfng to errors due to the visual
similarities among different spice varieties. This study aims to develop a website-
based ﬁy‘i.ﬂam}n system for identifying the type and quality of rhizome spices
using the Convolutional Neural Network (CNN) algorithm, enabling

identification process to be carried out quickly, accurately, and conveniently. The
dataset used in this study consists of 1,000 images representing five types of
rhizome spices, namely gin turmeric, aromatic ginger (kencur), galangal, and
Java turmeric (temulawak). The dataset was divided into 80% training data, 10%
validation data, and 10% testing data. The classification model was deyeloped
using a transfer learning approach with the MobileNetV2 architecture, an input
image size of 224 x 224 pixels, the Adam optimizer, a batch size of 32, and 25
training epochs. @e trgined model was integrated into a website using the Flask
framework, a!!r)wfngﬁrs to upload spice images and obtain real-time
classification results. The experimental results indicate that the CNN model is
capable of classifving the type and quality of rhizome spices with satisfactory
performance based on qgcuracy, loss, and confusion matrix evaluation metrics.
Furthermore, functional testing using the Black Box Testing method dewlstrares
that all website features operate as intended. Therefore, the developed system can
serve as a practical solution to assist micro, small, and medium enterprises
(MSMEs), spice traders, and the general public in identifying the tvpe and quality

of rhizome spices through an accessible web-based platform.

Keywords: Convolutional Neural Network (CNN), image classification,

MobileNetV2, rhizome spices, website, deep learning.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Rempahpah memiliki peranan yang sangat penting dalam kehidupan
sehari-hari, tidak hanya di Indonesia tetapi juga di berbagai belahan dunia.
Rempah digunakan secara luas dalam industri kuliner sebagai pemberi rasa dan
aroma, serta memiliki berbagai manfaat kesehatan. Selain itu, rempah merupakan
komoditas perdagangan yang bernilai tinggi, dengan permintaan global yang terus

meningkat karena sifatnya yang unik dan kandungan nutrisinya yang bermanfaat.

- Sebagai negara yang memiliki keanekaragaman hayati sangat tinggi,
Indonesia dikenal sebagai salah satu penghasil rempah terbesar di dunia. Beragam
jenis rempah rimpang seperti jahe, lengkuas, kayu manis, dan sereh telah lama
dibudidayakan dan dimanfaatkan dalam tradisi memasak maupun pengobatan
herbal. Namun, banyaknya variasi rempah sering kali menimbulkan tanta@n
dalam proses identifikasi, terutama dalam konteks produksi dan pemasaran yang

melibatkan pelaku usaha mikro, kecil, dan menengah (UMKM) [1].

Identifikasi manual rempah rimpang memerlukan pengalaman dan
pengetahuan yang memadai. Kemiripan visual antar rempah, seperti antara jahe
dan lengkuas atau kayu manis dan sereh kering, sering menimbulkan kesalahan
identifikasi. Ketidaktelitian ini dapat berdampak pada penurunan kualitas produk
dan merugikan konsumen maupun produsen [2]. Selain itu, proses identifikasi
secara manual cenderung memakan waktu lebih lama dan tidak efisien, sehingga
dapat menghambat produktivitas industri yang membutuhkan kecepatan dan

akurasi dalam pengolahan bahan baku [3].

Seiring berkembangnya teknologi, berbagai metode identifikasi rempah
rimpang telah dikembangkan untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi. Sejumlah
penelitian merekomendasikan penggunaan teknik spektroskopi seperti near-

infrared spectroscopy dan Fourier-transform infrared spectroscopy, serta metode
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biomolekuler seperti PCR, untuk mempercepat proses identifikasi dan
mengurangi kesalahan manusia [4]. Metode-metode ini terbukti efektif dalam
menentukan keaslian dan kualitas bahan pangan, termasuk rempah yang rentan

terhadap pemalsuan [5].

Selain itu, kemajuan teknologi kecerdasan buatan membuka peluang baru
dalam identifikasi rempah rimpang. Model pembelajaran mendalam (deep
learning) seperti YOLO v3 telah berhasil digunakan dalam deteksi dan klasifikasi
citra rempah dengan akurasi tinggi, mengoptimalkan kecepatan deteksi sekaligus
meningkatkan ketepatan [6]. Teknologi computer vision yang berkembang pesat
juga memberikan solusi inovatif dalam mengenali objek berdasarkan citra,
sehingga mampu mengatasi tantangan perbedaan bentuk, warna, dan tekstur
rempah yang beragam [7].

Salah satu algoritma deep learning yang paling efektif dalam klasifikasi citra

adalah Convolutional Neural Network (CNN). CNN sangat unggul karena
kemampuannya melakukan ekstraksi fitur visual secara otomatis tanpa
memerlukan rekayasa fitur manual. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa
CNN mampu memberikan akurasi tinggi dalam pengenalan objek, termasuk citra
rempah, berkat kemampuannya mempelajari pola kompleks dari dataset berskala
besar [8]. Selain itu, penyetelan hiperparameter yang tepat berpengaruh besar
terhadap performa CNN, seperti dijelaskan oleh [9], sehingga memerlukan

infrastruktur dan data yang memadai.

Pemanfaatan platform berbasis website dalam klasifikasi rempah rimpang juga
semakin relevan, terutama untuk mendukung UMKM kuliner dan pedagang
rempah. Website memiliki keunggulan dalam kemudahan akses karena pengguna
tidak perlu menginstal aplikasi tambahan. Pengguna hanya perlu mengunggah
citra rempah rimpang dan sistem dapat melakukan klasifikasi secara real-time.
Selain itu, sistem web dapat terhubung dengan database dan model machine
learning yang terus diperbarui sehingga kualitas prediksi akan semakin meningkat

seiring bertambahnya data [10].
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Pemilihan platform website dalam penelitian ini juga didasarkan pada
pertimbangan dibandingkan dengan altematif aplikasi berbasis desktop maupun
mobile. Aplikasi desktop umumnya memerlukan proses instalasi pada perangkat
komputer tertentu serta bergantung pada spesifikasi dan sistem operasi perangkat
tersebut, sehingga kurang fleksibel apabila digunakan oleh banyak pengguna
dengan perangkat yang berbeda-beda, seperti UMKM dan pedagang rempah yang
tersebar di berbagai lokasi. Aplikasi mobile juga memerlukan proses
pengembangan dan distribusi yang terpisah untuk masing-masing sistem operasi
(Android maupun i0S), serta mengharuskan pengguna mengunduh dan
menginstal aplikasi terlebih dahulu sebelum dapat digunakar@ebaliknya,
platform website dapat diakses langsung melalui peramban pada berbagai jenis
perangkat, baik komputer maupun smartphone, tanpa memerlukan instalasi
tambahan maupun ketergantungan terhadap sistem operasi tertentu. Selain itu,
pembaruan model CNN maupun perbaikan sistem pada platform website dapat
dilakukan secara terpusat di sisi server, sehingga seluruh pengguna otomatis
mendapatkan versi terbaru tanpa perlu memperbarui aplikasi secara manual.
Pertimbangan-pertimbangan inilah yang menjadi alasan utama pemilihan platform
website sebagai media implementasi sistem klasifikasi jenis dan kualitas rempah

rimpang pada penelitian ini.

Penelitian sebelumnya banyak berfokus pada peningkatan akurasi model,
namun masih terbatas dalam pengembangan sistem berbasis website yang user-
friendly dan mudah diakses. Padahal, faktor usability seperti antarmuka yang
sederhana, kecepatan akses, dan kemudahan penggunaan juga sangat penting
untuk memastikan adopsi sistem secara luas [11]. Oleh ka itu, terdapat
kebutuhan untuk mengembangkan sistem klasifikasi rempah yang tidak hanya
akurat, tetapi juga praktis dan dapat digunakan oleh berbagai kalangan.

Berdasarkan permasalahan,_dan peluang tersebut, penelitian ini menjadi
penting untuk menghasilkan sistem klasifikasi rempah berbasis web dengan
dukungan algoritma Convolutional Neural Ne‘r\ﬁurk (CNN). Sistem ini diharapkan
dapat membantu UMKM, pedagang rempah, maupun masyarakat umum dalam
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melakukan identifikasi rempah rimpwecara cepat, akurat, dan efisien. Selain
memberikan manfaat praktis, solusi ini juga berpotensi memberikan kontribusi
terhadap peningkatan produktivitas dan pelestarian kekayaan rempah Indonesia

yang sangat beragam [10].
1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian latar belakang, maka rumusan masalah dalam penelitian

ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana merancang dan mengimplementasikan model Convolutional
Neural Network (CNN) untuk mengklasifikasikan jenis dan kualitas
rempah rimpang berdasarkan citra digital?

2. Bagaimana mengintegrasikan model CNN ke dalam sistem berbasis
website sehingga dapat melakukan proses klasifikasi citra rempah rimpang
yang diunggah pengguna?

3. Bagaimana tingkat akurasi dan performa model CNN am
mengklasifikasikan jenis dan kualitas rempah rimpang berdasarkan metrik
evaluasi seperti akurasi, loss, dan confusion matrix?

4. Bagaimana kinerja sistem berbasis website dalam memberikan hasil

klasifikasi secara cepat dan real-time bagi pengguna?
1.3 Batasan Masalah
Agar penelitian ini lebih terarah dan memudahkan dalam pembahasan, maka

ditetapkan beberapa batasan masalah sebagai berikut:

1. E\:litian ini hanya berfokus pada klasifikasi citra rempah rimpang
menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN), dan tidak
mencakup pendeteksian objek (object detection), segmentasi citra, maupun
perbandingan dengan algoritma machine learning atau deep learning
lainnya.

2. Jenis dan kualitas rempah rimpang yang digunakan dalam penelitian

dibatasi pada beberapa kategori sesuai dengan dataset yang telah disiapkan
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diantaranya ada 5 kategori jahe merah, kunyit kuning, kencur, temulawak
putih, dan lengkuas. Sehingga tidak mencakup seluruh jenis rempah

rimpang yang ada di Indonesia.

. Sistem yang dikembangkan berupa platform berbasis website yang

berfungsi untukgnenerima unggahan citra dan menampilkan hasil
klasifikasi, tanpa pengembangan aplikasi berbasis mobile atau desktop.

. Fitur sistem dibatasi hanya pada proses unggah citra dan penampilan hasil

prediksi, tanpa fitur tambahan seperti manajemen pengguna, penyimpanan

riwayat prediksi, atau integrasi dengan perangkat lain (IoT).

. Dataset yang digunakan merupakan dataseﬁ'a yang dikumpulkan sesuai

kebutuhan penelitian, sehingga performa model sangat bergantung pada

jenis dan kualitas, variasi, dan jumlah data yang tersedia.

. Evaluasi performa model difokuskan pada metrik akurasi, loss, dan

confusion matrix, tanpa melakukan pengujian lanjutan seperti robustness

testing atau pengujian pada kondisi lingkungan ekstrem.

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan Penelitian ini sebagai berikut:

1.

Mengembang etode klasifikasi jenis dan kualitas rempah rimpang
secara otomatis menggunakan algoritma Convolutional Neural Network

(CNN) untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi identifikasi.

. Membangun sistem berbasis website yang dapat melakukan proses

klasifikasi rempah rimpang melalui unggahan citra secara cepat, akurat,

dan mudah digunakan.

. Menganalisis performa model CNN dalam mengklasifikasikan berbagai

jenis dan kualitas rempah rimpang berdasarkan metrik evaluasi seperti
akurasi, loss, dan confusion matrix.

Mengintegrasikan model CNN ke dalam platform website sehingga sistem
dapat berfungsi secara optimal dan mendukung pemanfaatannya oleh

UMKM, pedagang rempah, serta masyarakat umum.
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1.5 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Untuk mempermudah pengguna, khususnya UMKM dan pedagang
rempabh, ﬁlam memperoleh informasi mengenai jenis dan kualitas rempah
rimpang secara cepat dan praktis melalui sistem berbasis website.

2. Untuk membantu proses identifikasi rempah rimpang yang sulit dibedakan
secara visual, dengan memanfaatkan teknologi pengolahan citra dan
kecerdasan buatan agar hasil klasifikasi lebih akurat.

3. Untuk melakukan klasifikasi jenis dan kualitas rempah rimpang elalui
input citra yang diunggah pengguna, dengan dukungan metode
Convolutional Neural Network (CNN) yang mampu mengekstraksi fitur

visual secara otomatis sehingga meningkatkan akurasi klasifikasi.

1.6 Sistematika Penulisan

Untuk memudahkan pemahaman terhadap laporan penelitian ini, pembahasan

disusun dalam beberapa bab dengan sistematika penulisan sebagai berikut:
BAB I PENDAHULUAN

Bab ini membahas latar belakang masalah yang mendasari penelitian,
perumusan masalah, batasan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, serta

sistematika penulisan laporan.
BAB Il TINJAUAN LITERATUR

Bab ini memaparkan teori-teori yang relevan dan mendasari penelitian,

asuk pengertian rempah-rempah, dasar-dasar pengolahan citra digital, konsep
Convolutional Neural Network (CNN), arsitektur CNN yang umum digunakan
dalam klasifikasi citra, teknologi website untuk integrasi model machine learning,
serta penelitian-penelitian terdahulu yang berkaitan dengan klasifikasi rempah

rimpang maupun aplikasi computer vision berbasis web.

BAB Il METODE PENELITIAN
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Bab ini menjelaskan metode dan pendekatan yang digunakan dalam
penelitian, mulai dari studi literatur, pengumpulan dan persiapan dataset citra
mpah rimpang, preprocessing data, perancangan dan pelatihan model CNN,
analisis dan perancangan sistem berbasis website, ﬂingga pengujian model

menggunakan metrik evaluasi seperti akurasi, loss, dan confusion maftrix.
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menyajikan hasil dari implementasi sistem klasifikasi rempah
rimpang berbasis website. Pembahasan mencakup proses pelatihan model CNN,
hasil evaluasi performa model, tampilan antarmuka website, proses integrasi
model dengan web server, serta analisis performa sistem dalam menghasilkan

klasifikasi rempah rimpang dari citra pengguna.
BABV PENUTUP

Bab ini berisi kesimpulan dari hasil penelitian yang telah dilakukan serta
saran untuk pengembangan penelitian selanjutnya, baik dari sisi model CNN,
peningkatan jenis dan kualitas dataset, maupun pengembangan fitur pada sistem

berbasis website.
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BABII
3
TINJAUAN LITERATUR

Dalam penelitian ini, tinjauan literatur bertujuan untu]wemberikan landasan
teoretis dan konseptual yang mendukung pengembangan sistem klasifikasi jenis
dan kualitas rempah rimpang menggunakan Convolutional Neural Network
(CNN) berbasis website. Kajian pustaka difokuskan pada pembahasan mengenai
rempah-rempah sebagai objek penelitian, konsep pengolahan citra digital, serta
perkembangan teknologi deep learning yang banyak diterapkan dalam klasifikasi
citra. Literatur yang relevan dikaji untuk memahami karakteristik visual rempah

tantangan dalam proses identifikasi secara otomatis. Tinjauan literatur juga
membahas penerapan Convolutional Neural Network (CNN) sebagai metode
utama dalam klasifikasi citra serta pemanfaatan website sebagai media
implementasi sistem. Berbagai penelitian terdahulu terkait klasifikasi objek
berbasis CNN dan integrasi model kecerdasan buatan ke dalam sistem berbasis
web dikaji untuk memperoleh gambaran mengenai efektivitas, keunggulan, dan
kendala yang mungkin dihadapi. Kajian ini diharapkan dapat menjadi dasar yang
kuat dalam perancangan dan pengembangan sistem klasifikasi jenis dan kualitas

rempah rimpang yang akurat, efisien, dan mudah diakses oleh pengguna.

2.1 Pengertian Rempah-rempah

Rempah-rempah merupakan bagian tanaman seperti rimpang, akar, batang,

biji, kulit, atau bunga yang memiliki aroma dan rasa khas. Rempah digunakan
secara luas sebagai bumbu masakan, penambah cita rasa, serta bahan baku obat
herbal karena kandungan senyawa aktifnya yang memberikan karakter sensorik

dan manfaat fungsional tertentu [12].

Sebagai komoditas pangan, rempah-rempah memiliki nilai penting dalam
kehidupan sehari-hari dan industri kuliner. Namun, di balik fungsi praktis
tersebut, rempah juga memiliki keragaman morfologi yang tinggi. Perbedaan

bentuk, warna, dan tekstur antar jenis dan kualitas rempah rimpang sering kali
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menimbulkan kesulitan dalam proses identifikasi secara manual, terutama bagi

pengguna yang tidak memiliki pengalaman khusus.

Dalam konteks penelitian berbasis pengolahan citra, rempah-rempah
diposisikan sebagai objek kajian yang relevan karena karakter visualnya yang
beragam dan tidak homogen. Variasi visual tersebut dapat dimanfaatkan sebagai
ciri pembeda dalam proses klasifikasi otomatis, sehingga pendekatan berbasis
citra dan kecerdasan buatan menjadi solusi yang potensial untuk meningkatkan

akurasi identifikasi rempah [13].

% Pengolahan Citra Digital

Pengolahan citra digital merupakan bidang yang mempelajari teknik
pemrosesan citra dalam bentuk representasi numerik agar dapat dianalisis dan
dimanfaatkan oleh sistem komputer. Citra digital diperoleh dari hasil perekaman
objek atau adegan visual menggunakan sensor atau kamera digital, kemudian
disimpan sebagai matriks nilai intensitas atau saluran warna yang memungkinkan
citra diproses secara komputasional untuk keperluan analisis dan pengenalan pola

[14].

Representasi citra digital umumnya berbentuk matriks dua dimensi untuk citra
grayscale atau matriks tiga dimensi untuk citra berwarna dengan beberapa saluran
warna, seperti RGB atau HSV. Pemilihan representasi citra, ruang warna, serta
resolusi berpengaruh terhadap jenis dan kualitas informasi visual yang dapat

diekstraksi dan berdampak langsung pada kinerja sistem klasifikasi citra [15].

Pengolahan citra digital dilakukan melalui beberapa tahapan utama, yaitu

akuisisi citra, preprocessing, ekstraksi fitur, dan klasifikasi. Integrasi yang baik
antar tahapan tersebut penting untuk menghasilkan sistem identifikasi yang akurat
dan andal, serta memungkinkan evaluasi performa sistem dilakukan secara

objektif menggunakan metrik seperti akurasi dan confusion matrix [14].
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Deep Learning

Deep Learning merupakan cabang dari machine learning yang menggunakan
jaringan sarﬁuan berlapis banyak (deep neural networks) untuk mempelajari
representasi fitur secara otomatis dari data. Pendekatan ini memungkinkan sigtem
mempelajari pola dari tingkat fitur rendah hingga abstraksi tingkat tinggi tanpa
memerlukan ekstraksi fitur manual yang kompleks, sehingga sangat efektif untuk

pengolahan citra seperti pengenalan objek dan klasifikasi gambar [16].

bedaan uta tara machine learning dan deep learning terletak pada cara
pembentukan ﬁtu?gchine learning tradisional umumnya bergantung pada fitur
yang dirancang secara manual, sedangkan de earning mengekstraksi fitur
secara otomatis melalui arsitektur berlapis, seperyonvolutional Neural Network
(CNN). Hal ini menjadikan deep learning lebih unggul dalam menangani data

citra dengan pola visual yang kompleks dan beragam [17].

Dalam klasifikasi citra, deep learning khususnya %N telah banyak
diterapkan pada berbagai bidang, mulai dari pengolahan citra medis, pengenalan
objek, hingga klasifikasi produk pangan dan rempah. Keunggulan deep learning
terletak pada kemampuannya mempelajari hierarki Er visual secara end-to-end,
menghasilkan akurasi yang tinggi serta ketahanan terhadap variasi kondisi citra

seperti pencahayaan dan sudut pengambilan gambar [ 18].

2.4 Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu arsitektur deep
learning yang dirancang khusus untuk pengolahan citra NN bekerja dengan
mengekstraksi fitur visual secara hierarkis melalui lapisan konvolusi, pooling, dan
fully connected, sehingga mwu mempelajari pola dari tingkat piksel hingga
representasi tingkat tinggi tanpa memerlukan rekayasa fitur manual yang
kompleks [19]. Keunggulan utama CNN terletak pada kemampﬁnnya
menangkap hubungan spasial lokal pada citra melalui operasi konvolusi dengan

jumlah parameter yang lebih efisien dibandingkan jaringan saraf konvensional.
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Arsitektur CNN terdiri dari beberapa lapisan konvolusi untuk mengekstraksi

fitur, lapisan pooling untuk mereduksi dimensi dan meningkatkan ketahanan
terhadap variasi posisi objek, serta lapisan fully connected yang berperan sebagai
pengklasifikasi akhir. Alur kerja CNN dimulai dari input citra yang telah dipra-
pemrosesan, kemudian diproses secara bertahap hingga menghasilkan probabilitas
kelas sebagai keluaran. Proses pelatihan dilakukan secara end-to-end

menggunakan data berlabel dan optimasi fungsi loss untuk meningkatkan akurasi

prediksi [20].

CNN memiliki keunggulan karena mampu mengenali perbedaan visual yang
halus, seperti variasi bentuk, warna_gdan tekstur antar jenis dan kualitas rempah
rimpang. Kemampuan generalisasi yang baik terhadap variasi pencahayaan dan
latar belakang menjadikan CNN efektif untuk aglikasi identifikasi bahan pangan
berbasis citra. Selain itu, dukungan terhadap transfer learning memungkinkan
pengembangan model yang akurat meskipun jumlah dataset terbatas, sehingga
CNN relevan untuk diterapkan pada sistem klasifikasi rempah berbasis website
[21].

2.5 Website

Website merupakan kumpulan halaman dan sumber daya digital yang saling
terhubung melalui jaringan internet dan dapat diakses menggunakan peramban.
Website berfungsi sebagai media penyampaian informasi, layanan, maupun
aplikasi interaktif yang memungkinkan pengguna berinteraksi dengan sistem
melalui elemen navigasi, teks, dan media digital. Dalam perkembangan teknologi
informasi, website menjadi sarana yang efektif untuk penyebaran informasi dan

layanan digital secara luas dan mudah diakses [22].

Dalam konteks machine learning dan deep learning, website berperan sebagai
antarmuka yang menghubungkan pengguna dengan sistem komputasi di sisi
server. Melalui website, pengguna dapat memberikan input data dan memperoleh
hasil prediksi atau analisis secara langsung, sementara proses komputasi

dijalankan pada backend. Pendekatan ini memungkinkan implementasi dan
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demonstrasi model pembelajaran mesin secara interaktif, sehingga memudahkan

pengujian, evaluasi, dan pemanfaatan model oleh pengguna non-teknis [22].

Integrasi model Convolutional Neural Network (CNN) dengan website
umumnya melibatkan komponen front-end sebagai antarmuka unggah citra dan
tampilan hasilgserta back-end yang menjalankan proses inferensi model. Dengan
arsitektur ini, sistem klasifikasi citra dapat dioperasikan secara end-to-end melalui
website, mulai dari input citra hingga keluaran prediksi. Pendekatan berbasis web
juga mendukung kemudahan pembaruan model, skalabilitas sistem, dan
aksesibilitas yang tinggi, sehingga sesuai untuk penerapan sistem klasifikasi

rempah berbasis CNN [23].

2.6 Tinjauan Literatur

46
Tinjauan literatur 1m membahas penelitian-penelitian terdahulu yang relevan

dengan klasifikasi jenis dan kualitas rempah-rempah menggunakan metode
Convolutional Neural Network (CNN). Penelitian sebelumnya menunjukkan
bahwa CNN mampu mengklasifikasikan citra rempah rimpang dengan tingkat
akurasi yapg.baik melalui berbagai arsitektur dan pendekatan yang digunakan.

Ringkasan penelitian terdahulu tersebut disajikan dalam bentuk tabel berikut.

Tabel 2. 1 Tinjauan Literatur

No Author Judul Penelitian Hasil Penelitian
(Tahun)

1 | Wulan Adira Implementasi Metode | Penelitian ini membangun sistem
Nasution, Debi | Convolutional Neural | klasifikasi ~ tanam@] rimpang
Yandra Niska, | Network (CNN) secara otomatis menggunakan
Said Iskandar | dalam Klasifikasi metode Convolutional Neural
Al Idrus, Tanaman Herbal Network (CNN) yang
Zulfahmi Indra, | Berbentuk Rimpang | diimplementasikan langsung ke
Insan Taufik pada Sistem dalam sistem informasi berbasis
(2025) Informasi Berbasis website, sekaligus menyajikan

Website informasi  karakteristik  tiap

rimpang bagi pengguna. Model
dilatih s@fna 50 epoch dengan
skema pembagian data 80%
pelatihan, 10% validasi, dan 10%
pengujian, serta diuji dengan tiga
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No

Author
(Tahun)

Judul Penelitian

Hasil Penelitian

variasi learning rate. Hasil terbaik
diperoleh pada learning rate 0,001
dengan akurasi sebesar 92,73%.

2 | Seno Comparison of Penelitian ini membandingkan
Arnandito, EfficientNetB7 and orma arsitektur
Theopilus Bayu | MobileNetV2 in EfficientNetB7 dan MobileNetV2
Sasongko Herbal Plant Species | dalam mengklasifikasikan
(2024) Classification Using | berbagai spesies [haman herbal

Convolutional Neural | berbasis CNN. Hasil evaluasi

Networks menunjukkan  bahwa  kedua
arsitektur ~ mampu  mencapai
akurasi sekitar 98% dengan nilai
precision, recall, dan Fl-score
yang tinggi pada sebagian besar
kelas, meskipun EfficientNetB7
sedikit lebih  unggul pada
beberapa metrik evaluasi
dibandingkan MobileNetV?2.

3 | Ef¥han Sheth, | Herbify: An Penelitian ~ ini ~ mengus&an
Ishika Chatter, | Ensemble Deep kerangka kerja ensemble deep
Manvendra Learning Framework | learning yang menggabungkan
Jasra, Gireesh | Integrating Convolutional Neural Network
Kumar, Richa | Convolutional Neural | (CNN) dengan Vision
Sharma (2025) | Networks and Vision | Transformer untuk identifikasi

Transformers for
Precise Herb
Identification

tanaman herbal secara presisi.
Pendekatan ensemble ini terbukti
mampu meningkatkan akurasi dan
ketahanan model dibandingkan
penggunaan CNN saja, sehingga
menunjukkan potensi arsitektur
hybrid CNN-Transformer untuk
pengembangan sistem klasifikasi
tanaman herbal maupun rempah
rimpang di masa mendatang.

2.7 Rangkuman

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem klasifikasi kualitas dan

jenis rempah rimpang berbasis website dengan memanfaatkan metode

Convolutional Neural Network (CNN). Sistem yang diusulkan dirancang untuk

melakukan klasifikasi citra rempah rimpang secara otomatis melalui analisis
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visual berbasis citra digital, mulai dari proses preprocessing seperti resizing,
normalisasi, dan augmentasi data hingga proses klasifikasi menggunakan
sitektur CNN yang sesuai. Integrasi model CNN ke dalam platform website
memungkinkan pengguna untuk mengunggah cifra rempah rimpang dan
memperoleh hasil klasifikasi secara cepat dan real-time, sehingga dapat

membantu proses identifikasi rempah rimpang secara praktis.

Berbeda dengan penelitian-penelitian sebelumnya yang sebagian besar hanya

berfokus pada pengujian performa model CNN secara offline atau terbatas pada
jumlah jenis rempah rimpang dan dataset yang relatif kecil, penelitian ini
menitikberatkan pada implementasi sistem klasifikasi yang dapat diakses
langsung oleh pengguna melalui antarmuka website. Beberapa penelitian
terdahulu masih menggunakan sistem eksperimental tanpa integrasi aplikasi, atau
hanya membandingkan arsitektur CNN seperti AlexNet, ResNet, DenseNet, dan
Xception tanpa menyediakan media penggunaan langsung bagi masyarakat.
Selain itu, sebagian penelitian juga belum mengkaji aspek kemudahan akses dan

penggunaan oleh pengguna non-teknis.

Penelitian ini memperluas pendekatan klasifikasi citra rempah rimpang
berbasis CNN dengan menggabungkan deep learning dan teknologi web, sehingga
sistem tidak ha akurat secara teknis tetapi juga aplikatif. Dengan
mengintegrasikan model CNN ke dalam sistem berbasis website, penelitian ini
memberikan solusi yang lebih praktis bagi UMKM, pedagang rempah, dan
masyarakat dalam mengidentifikasi kualitas dan jenis rempah rimpang

secara mandiri tanpa memerlukan keahlian khusus atau perangkat tambahan.

Dengan demikian, penelitian ini memberikan kontribusi berupa
pengembangan sistem klasifikasi rempah rimpang yang otomatis, efisien, dan
mudah diakses, serta menjembatani kesenjangan antara penelitian CNN berbasis
cifra rempah rimpang dan implementasi nyata yang dapat dimanfaatkan secara

luas. Pendekatan ini diharapkan mampu meningkatkan efisiensi proses identifikasi
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rempah rimpang serta mendukung pemanfaatan teknologi kecerdasan buatan

dalam sektor pertanian dan perdagangan rempah.
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BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Pendahuluan

Bab ini menjelaskan secara rinci metode dan tahapan penelitian yang
digunakan untuk mengembangkan sistem klasifikasi jenis dan kualitas rempah
rimpang berbasis website. Penelitian ini memanfaatkan metode Convolutional
Neural Network (CNN) sebagai pendekatan utama dalam mengklasifikasikan citra
rempah rimpang ke dalam beﬁrapa kategori sesuai dengan jenis rempah rimpang
yang diteliti. CNN dipilih karena kemampuannya dalgm mengekstraksi fitur
visual secara otomatis dan efektif untuk permasalahan klasifikasi citra. Proses
penelitian dilakukan melalui beberapa tahapan, meliputi pengumpulan dan
persiggan dataset citra rempah rimpang, tahap preprocessing citra, perancangan
dan pelatthan model CNN, serta integrasi model ke dalam sistem berbasis

cbsite. Selain itu, dilakukan pengujian dan evaluasi performa model
menggunakan metrik seperti akurasi, loss, dan confusion matrix untuk menilai
keandalan sistem. Setiap tahapan dirancang secara sistematis agar sistem yang
dikembangkan memiliki tingkat akurasi yang baik, efisien dalam pemrosesan,

serta mudah diakses dan digunakan oleh pengguna.

1
3.2 Kerangka Penelitian

Dalam rangka mendukung pelaksanaan penelitian ini agar berjalan secara
terarah dan sistematis, diperlukan suatu kerangka penelitian yang disusun secara
terstruktur. Kerangka penelitian iniﬁrfungsi sebagai pedoman dalam
melaksanakan setiap tahapaﬁnelitian, mulai dari tahap awal hingga tahap akhir,
sehingga seluruh proses dapat berjalan sesuai dengan tujuan yang telah
ditetapkan. ?5.' adanya kerangka penelitian, setiap langkah yang dilakukan

memiliki alur yang jelas dan saling berkaitan satu sama lain.

Kerangka penelitian ini mencakup tahapan studi literatur, analisis pra-
penelitian, pengumpulan data, analisis data, analisis sistem, perancangan sistem,

implementasi sistem, pengujian sistem, hingga penarikan kesimpulan penelitian.
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Setiap tahapan dirancang untuk saling menduku@dalam pengembangan sistem
klasifikasi jenis dan kualitas rempah rimpang berbasis website menggunakan

de Convolutional Neural Network (CNN). Secara visual, alur tahapan
penelitian tggsebut disajikan dalam bentuk diagram kerangka penelitian yang

ditampilkan pada Gambar 3.1.

Analisis Sislem

Y

Studi Literatur .
Perancangan Sistem
| —

(’;—‘\

Analisa Pra-Penehibian
)

Implementasi Sistem

—_—

Pengumpulan Data I
Pengujian Sistem

|

/;—‘\

—
Analisis Dala —>® ) .
Kesimpulan Penelitian

-

Gambar 3. 1 Kerangka Penelitian

LRt

Berdasarkan kerangka penelitian pada Gambar 3.1 diatas, penelitian ini

dilakukan melalui tahapan-tahapan sistematis sebagai berikut.

3.2.1 Studi Literatur
Studi literatur merupakan tahap awal dalam penelitian ini yang bertujuan
untuk memperoleh landasan teori dan pemahaman yang mendalam terkait

topik penelitian. Pada tahap ini dilakukan pengkajian terhadap berbagai
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sumber referensi swi jurnal ilmiah, buku, dan penelitian terdahulu yang
berkaitan dengan pengolahan citra digital, deep learning, Convolutional
Neural Network (CNN), klasifikasi ﬁra, serta karakteristik rempah-rempah
sebagai objek penelitian. Hasil dari studi literatur digunakan sebagai dasar
dalam menentukan metode penelitian, pemilihan algoritma CNN, serta
perancangan sistem klasifikasi jenis dan kualitas rempah rimpang berbasis
website. Dengan adanya studi literatur, penelitian ini diharapkan memiliki
arah yang jelas, relevan dengan penelitian sebelumnya, serta mampu
mendukung pengembangan sistem yang akurat dan sesuai dengan tujuan

penelitian.

3.2.2 Metode Penelitian

Metode penelitian yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode
eksperimental dengan pendekatan kuantitatif, yang bertujuan untuk
mengembangkan dan menguji sistem klasifikasi jenis dan kualitas rempah
rimpang menggunakan algoritma Convolutio Neural Network (CNN)
berbasis website. Metode ini dipilih karena CNN memiliki kemampuan
yang baik dalam mengekstraksi fitur visual dari citra digital dan efektif

digunakan pada permasalahan klasifikasi citra.

Alur kerja metode CNN yang digunakan dalam penelitian ini

ditunjukkan pada Gambar 3.2.

Dutput
Classification

Gambar 3. 2 Alur Kerja Convolutional Neural Network (CNN)

Berdasarkan Gambar 3.2, proses klasifikasi dimulai dari input citra
rempah yang telah melalui tahap preprocessing, seperti resizing,

normalisasi, dan augmentasi data. Selanjutnya, citra diproses melalui lapisan
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konvolusi dan pooling untuk mengekstraksi fitur visual. Fitur yang
dihasilkan kemudian diteruskan ke lapisan fully connected untuk melakukan
proses klasifikasi dan menghasilkan keluaran berupa kategori jenis dan

kualitas rempah rimpang.

3.2.3 Analisis Pra-Penelitian

Analisis pra-penelitian merupa tahapan yang dilakukan untuk
mengidentifikasi permasalahan serta menentukan ruang lingkup penelitian.
Pada tahgp_ini dilakukan penelaahan terhadap proses identifikasi rempah
rimpang yang masih dilakukan secara manual dan memiliki keterbatasan
dari segi akurasi dan efisiensi. Berdasarkan analisis tersebut, ditetapkan
bahwa penelitian ini berfokus padzddasifikasi jenis dan kualitas rempah
rimpang menggunakan pendekatan Convolutional Neural Network (CNN)
berbasis website. Selain itu, pada tahap analisis pra-penelitian juga
ditentukan kebutuhan penelitian, meliputi penentuan jenis rempah rimpang
alg akan diklasifikasikan, kebutuhan dataset citra, serta gambaran umum
sistem yang akan dikembangkan. Analisis ini menjadi dasar dalam
menentukan tahapan selanjutnya, seperti pengumpul ata, perancangan
sistem, serta implementasi model CNN agar penelitian dapat berjalan sesuai

dengan tujuan yang telah ditetapkan.

3.24 Pengumpulan Data

Pengumpulan data merupakan tahapan bertujuan  untuk
menyediakan dataset yang akan digunakan dalam proses pelatihan dan
pengujian model Convolutional Nﬁ'al Network (CNN). Data yang
dikumpulkan berupa citra rempah sesuai dengan kategori yang telah
ditentukan pada tahap analisis pra-penelitian. Citra rempah dikumpulkan
dalam bentuk digital dengan memperhatikan variasi bentuk, warna, dan
tekstur untuk merepresentasikan kondisi objek yang beragam. Dataset citra
yang telah dikumpulkan kemudian dikelompokkan berdasarkan jenis
rempah dan disesuaikan dengan kebutuhan penelitian. Pada tahap ini juga

dilakukan pemeriksaan awal terhadap jenis dan kualitas data, seperti
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kejelasan citra dan kesesuaian label, agar data yang digunakan layak untuk
proses selanjutnya. Kualitas dan jumlah data yang memadai sangat
diperhatikan karena berpengaruh langsung terhadap performa dan akurasi

sistem klasifikasi rempah rimpang berbasis CNN yang dikembangkan.

3.2.5 Analisis Data

Tah alisis data dilakukan setelah pengumpulan dataset citra rempah
selesai. Pada tahap ini, data yang telah dikumpulkan diperiksa dan diproses
untuk memastikan kualitasnya, termasuk pengecekan kejelasan citra,
kesesuaian label, serta distribﬁi data antar kategori rempah. Selain itu,
dilakukan preprocessing citra, seperti resizing, normalisasi, dan augmentasi
data untuk meningkatkan jumlah data latih dan memperkuat kemampuan
model CNN dalam mengenali va visual rempah. Hasil analisis data
digunakan sebagai dasar dalam pelatihan model Convolutional Neural
Network (CNN) dan evaluasi ﬁrforma sistem. Analisis ini membantu
menentukan strategi pembagian dataset menjadi data latih, validasi, dan uji,
sehingga model dapat diuji secara akurat dan memperoleh tingkat klasifikasi
yang optima gan tahap analisis data yang tepat, penelitian ini dapat
memastikan bahwa model CNN yang dikembangkan memiliki keandalan
dan akurasi yang tinggi dalam mengklasifikasikan berbagai jenis rempah
rimpang.

3.2.6 Analisis Sistem

Analisis sistem dilakukan untuk mengetahui kebutuhan perangkat keras
aardware) dan perangkat lunak (software) yang digunakan dalam proses
pengembangan sistem klasifikasi rempah berbasis Convolutional Neural
Network (CNN). Analisis ini bertujuan proses pengolahan data,
pelatihan model, serta implementasi website dapat berjalan dengan baik dan

optimal.

A. Kebutuhan Hardware

29




Perangkat keras ﬁng digunakan dalam penelitian ini terdiri dari laptop

dan smartphone. Laptop digunakan untuk proses preprocessing data,
pelatihan model CNN, serta pengembangan website sistem klasifikasi
rempah. Sementara itu, smartphone digunakan untuk proses pengambilan

dataset citra rempah.

Tabel 3. 1 Spesifikasi Hardware i’anf digunakan

Hardware Spesifikasi
Laptop ASUS X455LA
Processor Int@EYre i34005U
RAM 16 GB DDR3 1600 MHz
Storage 128 GB SSD
Smartphone Redmi Note 9
Kamera 48 MP

B. Kebutuhan Software

Perangkat lunak g digunakan dalam penelitian ini berfungsi untuk
mendukung proses pembangunan model CNN, pengolahan dataset, hingga
implementasi website klasifikasi rempah. Software yang digunakan terdiri
dari bahasa pemrograman, framework deep learning, framework website,

dan browser pengujian sistem.

Tabel 3. 2 Software yang digunakan

Software Fungsi
Python Bahasa pemrograman utama
TensorFlow Framework deep learning
Keras Pembuatan model CNN
Visual Studio Code Pelatihan model dan pengembangan sistem
Flask Framework website
Google Chrome Pengujian website

3.2.7 Perancangan Sistem

Perancangan sistem dilakukan setelah tahap analisis kebutuhan sistem

selesai dilakukan. Tahap ini bertujuan untuk menyusun desain sistem
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klasifikasi rempah rimpang berbasis website secara lebih rinci agar proses

implementasi dapat berjalan sesuai dengan kebutuhan penelitian.

Pada tahap ini dilakukan perancangan arsitektur sistem yang

menggambarkan huburﬁ'u antara pengguna, antarmuka website, proses
pengolahan citra, serta model Convolutional Neural Network (CNN) yang
digunakan dalam proses klasifikasi jenis rempah. Perancangan sistem juga
mencakup alur kerja sistem mulai dari proses input citra oleh pengguna,
tahap preprocessing citra, proses klasifikasi menggunakan model CNN,
hingga sistem menghasilkan output berupa hasil prediksi jenis rempah.
Selain perancangan proses sistem, tahap ini juga meliputi perancangan
antarmuka pengguna (user interface) untuk memastikan website mudah
digunakan dan mampu mendukung proses klasifikasi secara efektif.
Antarmuka yang dirancang meliputi halaman beranda, halaman unggah

citra, halaman hasil prediksi, serta halaman riwayat analisis.

Untuk memperjelas proses kerja dan interaksi pengguna d&gan sistem,
perancangan sistem pada penelitian ini divisualisasikan menggunakan
beberapa diagram, yaitu Use Case Diagram, Actigity Diagram, Flowchart
Sistem, dan Arsitektur Sistem. Diagram tersebut digunakan sebagai acuan
dalam tahap implementasi agar sistem yang dikembangkan dapat berjalan

sesuai dengan desain yang telah direncanakan.
A. Use Case Diagram
Use Case Diagram digunakan untuk menggambarkan interaksi antara
pengguna dengan éstem klasifikasi jenis dan kualitas rempah rimpang
berbasis website. Diagram ini menunjukkan fungsi-fungsi utama yang

dapat diakses oleh pengguna selama menggunakan aplikasi.
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Mengakses Website

Mellhat Halaman Beranda
Upload Gambar Rempah

Menjalankan Analisis CNN
Mellhat Hasil Prediksi

Gambar 3. 3 Use Case Diagram Sistem

User

Berdasarkan Use Case Diagram pada Gambar 3.3, terdapat satu aktor
utama yaitu User yang berinteraksi langsung dengan sistem. Pengguna dapat
melakukan beberapa aktivitas utama, mulai dari mengakses website, melihat
ﬁlaman beranda, mengunggah gambar rempah, menjalankan analisis
menggunakan model Convolutional Neural Network (CNN), melihat hasil
prediksi klasifikasi, hingga gakses riwayat analisis yang tersimpan pada
sistem. Proses klasifikasi dimulai ketika pengguna mengunggah citra
rempah ke dalam website. Sistem kemudian menjalankan proses analisis
menggunakan model CNN yang telah %ﬁh sebelumnya. Setelah proses
klasifikasi selesai dilakukan, sistem akan menampilkan hasil prediksi

kepada pengguna dan menyimpan hasil tersebut ke dalam riwayat analisis.

B. Activity Diagram

Activity Diagram digunakan untuk menggambarkan alur aktivitas yang
terjadi antara pengguna dengan siﬁm dalam proses klasifikasi jenis dan

kualitas rempah berbasis website. Diagram ini menunjukkan urutan proses

32




mulai dari pengguna mengakses website hingga sistem menghasilkan hasil
klasifikasi menggunakan model Convolutional Neural Network (CNN).

=" .
User System

User opens
website

|

User selects
spice image

|

Upload image

@mbnr 3.4 Activity Diagram Sistem
Berdasarkan Activity Diagram pada Gambar 3.4, proses dimulai ketika
pengguna mengakses website klasifikasi rempah berbasis CNN. Sistem
kemudian menampilkan halaman beranda sebagai tampilan awal aplikasi.
Selanjutnya pengguna memilih dan mengunggah citra rempah yang akan
digunakan sebagai input klasifikasi. Setelah gambar berhasil diunggah,
pengguna menjalankan proses analisis menggunakan model CNN melalui

fitur yang tersedia pada website.

Sistem kemudian melakukan preprocessing citra sebelum gambar
diproses oleh model Convolutional N Network (CNN). Pada tahap ini,
model melakukan proses klasifikasi berdasarkan pola visual yang telah
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dipelajari selama proses training. Hasil prediksi yang dihasilkan kemudian
ditampilkan kepada pengguna dalam bentuk informasi jenis dan kualitas

rempah beserta tingkat keyakinan (confidence score).

C. Flowchart Sistem

Flowchart Sistem digunakan untuk menggambarkan alur kerja sistem
asifikasi rempah berbasis Convolutional Neural Network (CNN) secara
terstruktur. Diagram ini menunjukkan tahapan proses yang dilakukan sistem

mulai dari input citra hingga menghasilkan output berupa hasil prediksi

klasifikasi.

Upload Image

!

Preprocessing
(Resize/Normalize)

!

CNN Model
Feature Extraction

1

Spice Type
Prediction

!

Display Results

1!
END

Gambar 3. 5 Flowchart Sistem Klasifikasi Rempah Berbasis CNN

Berdasarkan Flowchart Sistem pada Gambar 3.5, proses dimulai ketika
pengguna mengunggah citra rempah ke dalam website sebagai data input.
Setelah gambar berhasil diunggah, sistem melakukan tahap preprocessing
citra yang bertujuan untuk menyesuaikan format data sebelum diproses oleh
model CNN. Tahap prepﬁssing pada sistem meliputi proses resize dan
normalisasi citra. Resize dilakukan menyeragamkan ukuran gambar

agar sesuai dengan ukuran input model CNN, sedangkan normalisasi
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dilakukan untuk menyesuaikan rentang nilai piksel sehingga proses

komputasi model dapat berjalan lebih optimal.

Setelah tahap preprocessing selesai dilakukan, citra diproses oleh model
Convolutic)lﬁNeural Network melalui tahap feature extraction. Pada tahap
ini, model mengekstraksi pola visual penting dari citra rempah, seperti
bentuk, tekstur, warna, dan karakteristik visual lainnya yang digunakan

sebagai dasar proses klasifikasi.

3.2.8 Implementasi Sistem

Implementasi sistem merupakan tahap penerapan hasil perancangan
éstem ke dalam bentuk sistem nyata. Pada tahap ini dilakukan
pengembangan sistem klasifikasi rempah rimpang berbasis website dengan
mengintegrasikan model Convolutional Neural Network (CNN) yang telah
dilatih. Proses implementasi meliputi pembuatan antarmuka website,
pengembangan backend sistem, serta integrasi model CNN untuk
memproses citra rempah yang diunggah oleh pengguna dan menghasilkan
hasil klasifikasi. Selain itu, pada tahap implementasi sistem juga dilakukan
konfigurasi lingkungan pengembang dan pengujian awal terhadap
fungsionalitas sistem. Pengujian awal Ertujuan untuk memastikan bahwa
setiap komponen sistem, mulai dari proses unggah citra, pemrosesan data,
hingga penampilan hasil klasifikasi, dapat berjalan dengan baik.
Implementasi sistem ini diharapkan menghasilkan sistem klasifikasi rempah
rimpang yang dapat digunakan secara optimal, mudah diakses melalui

website, serta sesuai dengan tujuan penelitian.

.2.9 Pengujian Sistem
Pengujian sistem dilakukan untuk memastikan bahwa sistem klasifikasi
jenis dan kualitas rempah rimpang berbasis website dapat berjalan sesuai
dengan tujuan penelitian dan mampu menghasilkan output klasifikasi

dengan baik. Tahap pengujian mencakup dua aspek utama, yaitu pengujian
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performa model Convolutional Neural Network (CNN) dan pengujian

fungsionalitas website yang digunakan sebagai media implementasi sistem.

Pengujian terhadap model CNN dilakukan menggunakan data uji yang
telah disiapkan sebelumnya untuk mengetahui kemampuan model dalam
mengenali is dan kualitas rempah rimpang berdasarkan citra yang
diberikan. Evaluasi model dilakukan menggunakan beberapa _metrik
pengukuran, seperti accuracy, loss, dan confusion matrix. Metrik tersebut
digunakan untuk melihat tingkat ketepatan model dalam melakukan
klasifikasi serta menganalisis performa prediksi pada masing-masing kelas
rempah. Selain ﬁgujian model, dilakukan pula pengujian terhadap fungsi
sistem website menggunakan metode Black Box Testing. Pengujian ini
berfokus pada kesesuaian fungsi sistem berdasarkan input dan output yang
dihasilkan tanpa melakukan pemeriksaan terhadap struktur kode am
internal. Beberapa fitur yang diuji meliputi akses halaman website, proses
unggah citra, proses prediksi klasifikasi, tampilan hasil prediksi, serta fitur

riwayat analisis.

3.2.10 Kesimpulan Penelitian

Tahap kesimpulan pepglitian merupakan tahap akhir yang bertujuan
untuk merangkum seluruh hasil penelitian yang telah dilakukan. Padﬁahap
ini dilakukan penarikan kesimpulan berdasarkan hasil pengujian sistem
klasifikasi rempah rimpang berbasis website menggunakan metode
Convolutional Neural Network (CNN). Kesimpulan yang diambil
mencerminkan tingkat keberhasilan sistem dalam mengklasifikasikan
rempah sesuai dengan kategori yang telah ditentukan serta pencapaian
fujuan penelitian secara keseluruhan. Pada tahap kesimpulan penelitian juga
disampaikan evaluasi terhada%elebihan dan keterbatasan sistem yang
dikembangkan. Evaluasi ini dapat menjadi bahan pertimbangan untuk
pengembangan penelitian selanjutnya, seperti peningkatan jumlah dataset,
pengembangan arsitektur model, atau perluasan fitur sistem. Dengan adanya

kesimpulan penelitian, diharapkan hasil penelitian ini dapat memberikan
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kontribusi dan manfaat dalam bidang klasifikasi citra serta penerapan

teknologi kecerdasan buatan berbasis website.
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Pengumpulan Dataset

Tahap pengumpulan dataset dilakukan sebagai langkah aawal dalam penelitian
klasifikasi jenis dan kualitas rempah rimpang berbasis Convolutional Neural
Network (CNN). Dataset yang digunakan berupa citra beberapa jenis rempah
rimpang vyang dikumpulkan dan dikelompokkan beggdasarkan masing-masing
kelas. Dataset citra rempah pada penelitian ini diperoleh melalui proses
pengambilan gambar secara langsung menggunakan kamera smartphone Redmi
Note 9. Pengambilan citra dilakukan menggunakan latar belakang berwarna putih
untuk membantu memperjelas objek rempah dan mengurangi gangguan visual
pada citra. Selain itu, proses pengambilan gambar dilakukan pada beberapa
kondisi pencahayaan dan sudut pengambilan yang berbeda agar dataset memiliki
variasi visual yang lebih beragam. Variasi tersebut bertujuan untuk meningkatkan
kemampuan model Convolutional Neural Net% (CNN) dalam mengenali
karakteristik visual rempah secara lebih akurat dan meningkatkan kemampuan

generalisasi model terhadap data baru.

Dataset ini digunakan sebagai data pelatihan dan pengujian model CNN agar
sistem mampu mengenali karakteristik visual dari setiap jenis %l{ualitas rempah
rimpang. Pada penelitian ini, dataset terdiri dari lima kelas rempah, yaitu jahe,
kencur, kunyit, lengkuas, dan temulawak. Setiap kelas memilikﬁlﬁasi bentuk,
warna, tekstur, serta kondisi pencahayaan yang berbeda-beda sehingga model

dapat mempelajari pola visual secara lebih baik selama proses training.

Tabel 4. 1 Jumlah Dataset Penelitian

No Jenis Rempah Jumlah Dataset
Rimpang
1 | Jahe 200
2 | Kencur 200
3 | Kunyit 200
4 | Lengkuas 200
5 | Temulawak 200
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| | Total Dataset | 1000 |

Berdasarkan Tabel 4.1, total dataset yang digunakan pada penelitian ini

sebanyak 1000 citra rempah rimpang dimana pada masing-masing jenis rempah
terdiri dari 50% kualitas baik dan 50% kualitas buruk yang terbagi ke dalam lima
kelas utama. Jumlah dataset yang seimbang pada setiap kelas digunakan untuk
membantu model CNN dalam mempelajari masing-masing kategori secara lebih
optimal dan mengurangi kemungkinan terjadinya ketidakseimbangan data (data

imbalance).

4.1.1 Pembagian Dataset
Setel%proses pengumpulan dataset selesai dilakukan, seluruh citra
rempah dibagi menjadi tiga bagian utama, yaitu data training, data
validation, dan data testing. Pembn dataset dilakukan menggunakan
rasio 80:10:10 untuk memastikan model Convolutional Neural Network

(CNN) dapat dilatih dan diuji secara optimal.

Data training digunakan dalam proses pelatihan model agar sistem dapat
Bempelajari pola visual dari setiap jenis rempah rimpang. Data validation
digunakan untuk memantau performa model selama proses training
berlangsung dan membantu mengurangi kemungkinan overfitting.
Sementaratu, data testing digunakan untuk melakukan evaluasi akhir
terhadap kemampuan model dalam mengklasifikasikan citra rempah yang
belum pernah dikenali sebelumnya.

Tabel 4. 2 Rincian pembagian dataset

m Jenis Dataset Persentase | Jumlah Data
Training 80% 800
Validation 10% 100
Testing 10% 100
Total 100% 1000
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4.1.2 Contoh Dataset Rempah
Berikut merupakan beberapa contoh citra rempah rimpang yang
digunakan pada proses pelatihan dan pengujian model CNN.

—

Gambar 4. 1 Temulawak A Gambar 4. 2 Lengkuas A Gambar 4. 3 Kencur A

Gambar 4. 4 Jahe A Gambar 4. 5 Kunyit A
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Gambar 4. 6 Temulawak B Gambar4.7 Lengkuas B

Gambar 4. 8 Kunyit B Gambar4. 9 Kencur B

Gambar 4. 10 Jahe B
15

Berdasarkan contoh dataset pada Gambar 4.1,4.2, 43, 4.4, 4.5, 4.6,4.7,
48, 49 dan 4.10, setiap jenis dan kualitas rempah rimpang memiliki
karakteristik visual yang berbeda. Jahe memiliki bentuk bercabang dengan
warna coklat muda, kunyit memiliki warna kuning yang cukup dominan,
sedangkan kencur memiliki ukuran yang lebih kecil dengan tekstur
permukaan yang khas. Pada kelas lengkuas dan temulawak terdapat
beberapa kemiripan bentuk dan warna sehingga proses klasifikasi menjadi

lebih menantang bagi model CNN. Perbedaan karakteristik visual seperti
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bentuk, warna, ukuran, dan tekstur tersebut menjadi informasi penting yang
dipelajari oleh model CNN selama proses training untuk menghasilkan

klasifikasi yang lebih akurat.

4.2 Training Model CNN

Pada tahap ini dilakukan proses pelatthan model Convolutional Neural
Network (CNN) menggunakan dataset citra rempah rimpang yang telah lalui
tahapan preprocessing sebelumnya. Proses training bertujuan agar model mampu
mengenali pola visual dari masing-masing_ienis dan kualitas rempah rimpang
berdasarkan karakteristilﬁ:entuk, warna, dan tekstur yang terdapat pada citra.
Dataset yang digunakan dibagi ke dalam data pelatihan, data validasi, dan data

pengujian agar performa model dapat dievaluasi secara lebih objektif.

Pelatih odel dilakukan menggunakan beberapa parameter yang telah
ditentukan, seperti jumlah epoch, batch sizeﬁtimizer, serta learning rate. Selama
proses training berlangsung, sistem akan mempelajari pola dari data latih dan
menyesuaikan bobot pada setiap layer CNN untuk meningkatkan kemampuan
klasifikasi. Hasil dari proses ini kemudian diamati melalui grafik akurasi dan loss

guna mengetahui perkembangan performa model pada setiap epoch.

Dari proses pelatihan tersebut diperoleh model yang selanjutnya digunakan
untuk melakukan pengujian klasifikasi citra rempah rimpang. Hasil training
menjadi bagian penting dalam penelitian ini karena tingkat keberhasilan model
sangat dipengaruhi oleh kualitas dataset, arsitektur CNN yang digunakan, serta

parameter pelatihan yang diterapkan.

4.2.1 Arsitektur Model NN
Model Kklasifikasi pada penelitian ini menggunakan metode
Convolutional Neural Network (CNN) berbasis transfer learning dengan
arsitektur MobileNetV2 sebagai backbone utama. MobileNetV2 dipilih
karena memiliki performa yang baik dalam proses aasiﬁkasi citra dengan
kompleksitas komputasi yang ringan dan efisien. Selain itu, penggunaan

transfer learning memungkinkan model memanfaatkan bobot pretrained dari
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ImageNet sehingga proses pelatihan dapat berjalan lebih optimal meskipun

menggunakan dataset yang terbatas.

Sebelum proses training dilakukan, citra terlebih dahulu melalui tahap
data augmentation yang meliputi rotasi, zoom, dan penyesuaian kontras.
Tahap ini bertujuan untuk meningkatkan wvariasi data pelatihan serta

mengurangi kemungkinan terjadinya overfitting pada model.

Arsitektur model diawali dengan input citra berukuran 224x224x3 yang
kemudian diproses menggunakan MobileNetV2 sebagai feature extractor.
Feature map yang dihasilkan selanjutnya diproses menggunakan layer
GlobalAverﬁ’oolingZD untuk mereduksi dimensi data. Setelah itu,
diterapkan layer Dense dengan fungsi aktivasi RelLU s layer Dropout
untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model. Pada bagian akhir
digunakan layer Dense dengan fungsi aktivasi Softmax untuk menghasilkan

prediksi klasifikasi jenis dan kualitas rempah rimpang.

Tabel 4.3 Ersiteklur model CNN yang digunakan pada penelitian ini

Layer Fungsi
Input Layer Input citra berukuran 224x224x3
Data Augmentation Rotasi, zoom, dan penyesuaian kontras
MobileNetV?2 Ekstraksi fitur citra
GlobalAveragePooling2D Reduksi dimensi feature map
Dense (128, ReLU) Proses klasifikasi
Dropout Mengurangi overfitting
Dense (Softmax) Output klasifikasi 5 kelas rempah

4.2.2 Konfigurasi dan Parameter Training
Sebelum proses pelatihan dilakukan, beberapa parameter ditentukan
terlebih dahulu agar model CNN dapat berjalan dengan optimal. Parameter
tersebut meliputi ukuran citra input, jumlah epoch, batch size, optimizer,
serta fungsi aktivasi yang digunakan pada model. Penentuan parameter
training dilakukan berdasarkan kebutuhan sistem dan kemampuan model

dalam mempelajari pola citra rempah rimpang.
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Pada penelitian ini, seluruh citra diubah ukurannya menjadi 224 x 224

piksel agar sesuai dengan arsitektur model yang digunakan. Proses training
dilakukan menggunakan optimizer Adam karena memiliki kemampuan
adaptasi learning rate yang cukup baik dalam mempercepat proses
konvergensi model. Sementara itu, fungsi aktivasi ReLU digunakan pada

layer convolution untuk membantu model mengenali pola non-linear pada

citra.
Tabel 4. 4 Konfigurasi Parameter Training
Parameter Nilai

Ukuran Citra 224 x 224

ch 25
Batch Size 32
Optimizer Adam
Learning Rate 0.001
Activation Function RelU
Output Activation Softmax

4.2.3 Proses Training Model

Pada tahap ini dilakukan proses pelatihan model Convolutional Neural
Network (CNN) menggunakan dataset citra jenis rempah yang telah melalui
tahapan preprocessing sebelumnya. Proses training bertujuan untuk
membuat model mampu mengenali pola visual dari masing-masing jenis
rempah berdasarkan kteristik bentuk, warna, dan tekstur citra. Pelatihan
model dilakukan menggunakan platform Google Colab dengan

memanfaatkan library TensorFlow dan Keras.
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49/49 - loss: @.4885 - accuracy: @.8299 - val_loss: @.4789 - val_accuracy: 8.8154
Epoch
49/49 - loss: @.3996 - accuracy: @.8647 - val_loss: 8.4151 - val_accuracy: 8.8615
Epoch
49/49 - loss: @.3819 - accuracy: 9.8686 - val_loss: 9.4487 - val_accuracy: @.8308
Epoch
49/49 - loss: @.3518 - accuracy: 9.8763 - val_loss: 8.3780 - val_accuracy: 8.8667
Epoch
49/49 - loss: @.3048 - accuracy: @.8969 - val_loss: @.3294 - val_accuracy: #.8323
Epoch
49/49 - loss: ©.3259 - accuracy: 9.8827 - val_loss: @.3328 - val_accuracy: 8.8872
Epoch
43/49 - loss: 8.3239 - accuracy: @.8879 - val_loss: B.3887 - val_accuracy: 8.8462
Epoch
43/49 - loss: @.3@15 - accuracy: 8.8969 - val_loss: @.2853 - val_accuracy: @.8821
Epoch
49/49 - loss: ©.2316 - accuracy: 9.9227 - val_loss: ©.2517 - val_accuracy: 8.8974
Epoch
49/49 - loss: @.2579 - accuracy: 9.9124 - val_loss: ©.283% - val_accuracy: 8.9826
Epoch
49/49 - less: @.2115 - accuracy: @.9253 - val_loss: 9.2941 - val_accuracy: @.8923
Epoch
49/49 loss: @.2568 - accuracy! 9.9124 - val_loss: 8.2961 - val_accuracy: 6.8974
Epoch
43/49 - loss: @.2183 - accuracy: 9,9201 - val_loss: 2.296% - val_accuracy: @.8769
Epoch
43/49 - loss: @.2027 - accuracy: 89,9265 - val_loss: 2.3192 - val_accuracy: 8.8872

Gambar 4. 11 Proses Training Model CNN Klasifikasi Jenis Rempah Rimpang

Epoch 1/25
43/43 [==============================] - loss: @.4B25 - accuracy: 2.7835 - val_loss: @.2860 - val_accuracy: 9.8667
Epoch 2/25
48/49 [==============================] - loss: @.23%4 - accuracy: @.8995 - val_loss: 8.2198 - val_accuracy: @.9826
Epoch 3/25
49/49 [==============================] - l0s5: 8.2153 - accuracy: ©.9248 - val_loss: 8.214%9 - val_accuracy: @.9826
Epoch 4/25
49/49 [=======s==s====ss==s=s========] - loss: @.1882 - accuracy: ©.9253 - val_loss: 8.1803 - val_accuracy: @.9826
Epoch 5/25
49/49 [memsssssssssssssssssssssessme=] - loss: @.1903 - accuracy: ©.9291 - val loss: 8.1376 - val_accuracy: @.9487
Epoch 6/25
19/49 [memsssssmmmnnsmmmms s ——— 1 - loss: @.1589 - accuracy: ©.9428 - val loss: @.1264 - val_accuracy: @.9598
Epoch 7/25
49/49 [ssssssssssssssssssssssssssssss ] - loss: @.1647 - accuracy: ©.9265 - val_loss: @.1304 - val_accuracy: @.9333
Epoch 8/25
A9/49 [===s==s==s==ss=ss=ss==s=======] - lo$s: @.1583 - accuracy: B.9394 - val loss: 0.1247 - val_accuracy: @.9487
Epoch 9/25
AG/AG [===================z==sz====== loss: @,1262 - accuracy: ©.9518 - val_loss: 9,1691 - val_accuracy: @,9282
Epoch 18/25
A3/A9 [==============================] - loss: @,1392 - accuracy: ©.%2432 - val_loss: @,1719 - val_accuracy: @.917%

Gambar 4. 12 Proses Training Model CNN Klasifikasi Kualitas Rempah Rimpang

Berdasarkan hasil proses training yang dilakukan pada gambar 4.11 dan
4.12 diatas, model CNN menunjukkan peningkatan performa secara
bertahap pada setiap epoch. Pada epoch awal, nilai accuracy model berada
pada kisaran 82,9% untuk jenis dan 78% untuk kualitas rempah rimpang
dengan nilai validation accuracy sebesar &L 5% untuk jenis dan 86% untuk
kualitas rempah rimpang. Nilai tersebut menunjukkan bahwa model masih
berada pada tahap awal pembelajaran dalam mengenali pola citra dari

masing-masing jenis rempah.

Seiring bertambahnygjumlah epoch, performa model mengalami
peningkatan yang cukup stabil. Pada epoch ke-8, model berhasil mencapai
training accuracy sebesar 89,6% untuk jenis dan 93% untuk kualitas rempah
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rimpang dengan validation accuracy sebesar 89,2%. Kemudian pada epoch
ke-12, nilai training accuracy meningkat menjadi sekitar 92,2%, sedangkan
validation accuracy mencapai 89,7% untuk jenis dan 94% untuk kualitas.
Peningkatan nilai accuracy menunjukkan bahwa model semakin mampu
mengenali karakteristik visual dari setiap jenis dan kualitas rempah rimpang

yang digunakan dalam penelitian.

Selain mengalami peningkatan nilai accuracy, model juga menunjukkan
penurunan nilai loss selama proses training berlangsung. Pada awal
pelatihan, nilai loss masih berada pada angka sekitar 0,48 untuk jenis dan
kualitasnya, kemudian menurulb%ecara bertahap hingga mencapai kisaran
0,20 pada epoch berikutnya. Penurunan nilai loss menandakan bahwa
tingkat kesalahan prediksi model semakin kecil selama proses pembelajaran

berlangsung.

Hasil training juga memperlihatkan bahwa selisih antara nilai training

accuracy dandalidation accuracy fidak terlalu jauh. Kondisi tersebut
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang cukup
baik terhadap data wvalidasi dan tidak mengalami overfitting secara

signifikan selama proses pelatihan dilakukan.

4.24 Grafik Accuracy Model

Pada proses training model CNN, tingkat akurasi menjadi salah satu
indikator utama untuk melihat kemampuan model dala ngenali dan
mengklasifikasikan citra rempah rimpang. Grafik accuracy digunakan untuk
memperlihatkan perkembangan performa model selama proses tihan
berlangsung, baik pada data training maupun data validation. Semakin
tinggi nilai accuracy yang diperoleh, maka semakin baik kemampuan model
dalam melakukan klasifikasi terhadap citra yang diberikan.
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CNN kualitas Accuracy
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%har 4.13 Grafik Accuracy Model CNN
Berdasarkan gambar 4.13 diatas, terlihat bahwa performa del
mengalami peningkatan secara bertahap pada setiap epoch. Pada epoch
pertama, nilai training accuracy masih berada pada angka sekitar 78,3%,
angkan validation accuracy mencapai sekitar 86,6%. Nilai tersebut

menunjukkan bahwa model masih berada pada tahap awal pembelajaran dan

mulai mengenali pola dasar dari masing-masing kelas citra rempah rimpang.

Pada epoch berikutnya, nilai akurasi mengalami peningkatan yang

cukup signifikan. Training accuracy meningkat hingga berada pada kisaran
92% sampai 95%, sementara v%iation accuracy juga menunjukkan hasil
yang cukup stabil di atas 90%. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu
mempelajari karakteristik visual pada dataset dengan cukup baik, terutama

pada bentuk, warna, dan tekstur citra rempah.

Nilai validation accuracy tertinggi diperoleh pada epoch keenam dengan
nilai sekitar 95,9%, sedangkan training accuracy mencapai sekitar 94.2%.
Hasil tersebut menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan
generalisasi yang cukup baik terhadap data validasi. Selisih antara nilai

training dan validation accuracy juga tidak terlalu jauh sehingga model tidak
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mengalami overfitting secara berlebihan selama proses training

berlangsung.

Walaupun pada beberapa epoch akhir terlihat adanya sedikit penurunan
pada nilai validation accuracy, kondisi tersebut masih tergolonwjar dalam
proses pelatithan CNN. Secara keseluruhan, grafik accuracy menunjukkan
bahwa model CNN yang digunakan dalam penelitian ini mampu melakukan
proses klasifikasi citra rempah rimpang dengan performa yang cukup baik

dan stabil.

4.2.5 Grafik Loss Model
Selain melihat tingkat akurasi, performa model CNN juga dapat
ianalisis melalui nilai loss selama proses training berlangsung. Grafik loss
digunakan untuk mengetahui tingkat kesalahan mode am melakukan
prediksi terhadap data training maupun data validation. Semakin kecil nilai
loss yang dihasilkan, maka semakin baik kemampuan model dalam

mengenali pola pada dataset yang digunakan.

CNN kualitas Loss

— train_loss
val_loss

Gambar 4. 14 Grafik Loss Model CNN '

4
Berdasarkan grafik loss yang diperoleh pada gambar 4.14, terlihat
bahwa nilai training loss dan validation loss mengalami penurunan secara

bertahap selama proses training berlangsung. Pada epoch pertama, nilai

48




training loss masih cukup tinggi yaitugsekitar 0,48, sedangkan validation
loss berada pada angka sekitar 0,28. Nilai tersebut menunjukkan bahwa
pada tahap awal model masih memiliki tingkat kesalahan prediksi yang

cukup besar karena proses pembelajaran baru dimulai.

Memasuki epoch berikutnya, nilai loss mengalami penurunan yang
cukup signifikan. Training loss turun hingga berada pada kisaran 0,12
sampai 0,19, sementara validation loss juga n@alami penurunan hingga
mendekati angka 0,12. Penurunan nilai loss menunjukkan bahwa model
mulai mampu mempelajari pola citra rempah rimpang dengan lebih baik dan

menghasilkan prediksi yang semakin akurat.

Nilai validation lgss terendah diperoleh pada epoch kedelapan dengan
nilai sekitar 0,12. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model memiliki
performa yang cukup baik dalam melakukan klasifikasi terhadap data
validasi. Meskipun pada epoch akhir terlihat adanya sedikit kenaikan pada
nilai validation loss, kondisi tersebut masih tergolong normal dan tidak

menunjukkan adanya overfitting yang berlebihan.

Secara keseluruhan, grafik loss menunjukkan bahwa model CNN

mampu melakukan proses pembelajaran dengan cukup stabil. Penurunan
nilai loss yang.diikuti dengan peningkatan nilai accuracy menjadi indikasi
bahwa model telah berhasil mengenali pola visual pada dataset citra rempah

rimpang dengan baik.
4.3 Evaluasi Model

Setelah proses pelatihan model selesai dil an, tahap berikutnya adalah
melakukan evaluasi terhadap performa model Convolutional Ne etwork
(CNN) dalam mengklasifikasikan jenis rempah rimpang. Tahap evaluasi ini
bertujuan untuk mengetahui sejauh mana model mampu mengenali dan
membedakan setiap kelas rempah berdasarkan data uji yang diberikan. Evaluasi
model dilakukan menggunakan beberapa parameter pengukuran, salah satunya

melalui Confusion Matrix. Metode ini digunakan untuk melihat perbandingan
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antara hasil prediksi model dengan label sebenarnya pada data pengujian. Dari
hasil evaluasi tersebut dapat diketahui tingkat akurasi model serta kesalahan

klasifikasi yang masih terjadi pada masing-masing kelas rempah.

Hasil evaluasi model menjadi bagian penting dalam penelitian ini karena dapat
menunjukkan tingkat kemampuan model CNN dalam melakukan klasifikasi citra

rempah secara otomatis sebelum diimplementasikan ke dalam sistem website.

4.2.1 Confusion Matrix
Evaluasi model dilakukan menggunakan Confusion Matrix untuk
mengetahui kemampuan model Convolutional Neural Network (CNN)
dalam mengklasifikasikan jenis rempah dasarkan data uji. Confusion
Matrix digunakan untuk membandingkan hasil prediksi model dengan label
sebenarnya sehingga dapat diketahui jumlah prediksi yang benar maupun
kesalahan klasifikasi pada setiap kelas rempah.

CNN jenis Confusion Matrix

jahe

kit

Actual

lenigkiias

temulawak

Predicted

. Gambar 4. 15 Confusion Matrix Klasifikasi Jenis Rempah
5

erdasarkan hasil Confusion Matrix pada Gambar 4.15, model CNN
mampu melakukan ifikasi jenis rempah dengan cukup baik pada

sebagian besar kelas. Nilai yang berada pada diagonal utama menunjukkan
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jumlah prediksi yang benar, sedangkan nilai di luar diagonal menunjukkan

kesalahan klasifikasi yang dilakukan oleh model.

Pada kelas jahe, model berhasil nﬁlprediksi sebanyak 37 data dengan
benar dari total data uji yang tersedia. Terdapat beberapa kesalahan prediksi,
yaitu 2 data diprediksi sebagajkencur dan | data diprediksi sebagai
temulawak. Untuk kelas kencur, model menunjukkan performa cukup
baik dengan 34 data berhasil diprediksi dengan benar dan hanya | data yang
salah diprediksi sebagai temulaﬁk. Pada kelas kunyit, model berhasil
mengenali 31 data dengan benar. Namun masih terdapat beberapa kesalahan
klasifikagi, vaitu | data diprediksi sebagai jahe, 4 data diprediksi sebagai
kencur, 1 data diprediksi sebagai lengkuas, dan 3 data diprediksi sebagai

temulawak.

Kelas lengkuas memperoleh 33 prediksi benar, sementara terdapat

bebergpa kesalahan klasifikasi terutama pada kelas temulawak sebanyak 6
data. Hal ini menunjukkan bahwa model masih mengalami kesulitan dalam
membedakan kteristik visual antara lengkuas dan temulawak pada
beberapa citra. Pada kelas temulawak, model berhasil melakukan prediksi
benar sebanyak 37 data. Kesalahan klasifikasi yang terjadi relatif sedikit,

yaitu masing-masing | data diprediksi sebagai jahe, kencur, dan kunyit.
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CNN kualitas Confusion Matrix
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Gambar 4. 16 Confusion Matrix Klasifikasi Kualitas Rempah

Berdasarkan hasil confusion matrix klasifikasi kualitas rempah rimpang,
model CNN mampu membedakan kategori kualitas dengan tingkat akurasi
yang cukup baik. Pada kelas kualitas A, model berhasil memprediksi
sebanyak 85 data de benar dan mengalami kesalahan prediksi sebanyak
10 data ke kelas B. Sementara itu, pada kelas kualitas B, model berhasil
mengenali sebanyak 98 data dengan ber dan hanya mengalami kesalahan
prediksi sebanyak 2 data ke kelas A. Hasil tersebut menunjukkan bahwa
model memiliki kemampuan yang baik dalam mengenali perbedaan visual

kualitas rempah berdasarkan ciri fisik yang terdapat pada citra.

Hasil Confusion Matrix menunjukkan bahwa model CNN memiliki

kemampuan klasifikasi yang cukup baik dalam ﬁngenali jenis rempah
rimpang. Sebagian besar data berhasil diprediksi dengan benar, meskipun
masih terdapat beberapa kesalahan klasifikasi pada kelas yang memiliki
karakteristik visual yang mirip.
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4.4 Implementasi Website

Implementasi website dilakukan sebagai tahap penerapan gigtem klasifikasi
jenis rempah berbasis Convolutional Neural Network (CNN) ke dalam bentuk
aplikasi berbasis web yang dapat digunakan secara langsung oleh pengguna. Pada
tahap ini, model CNN yang telah melalui proses training dan pengujian
diintegrasikan ke dalam website sehingga sistem mampu melakukan klasifikasi

citra rempah melalui antarmuka yang telah disediakan.

Website dirancang dengan tampilan yang sederhana dan mudah digunakan

agar pengguna dapat melakukan proses klasifikasi dengan lebih praktis. Pengguna
hanya perlu mengunggah gambar rempah melalui halaman yang tersedia,
kemudian sistem akan memproses citra menggunakan model CNN dan

menampilkan hasil prediksi jenis rempah secara otomatis.

Implementasi website pada penelitian ini meliputi beberapa tampilan utama,
seperti halargan beranda, halaman upload gambar, serta halaman hasil prediksi
klasifikasi. Setiap halaman memiliki fungsi yang berbeda sesuai dengan
kebutuhan sistem dan dirancang untuk mendukung proses klasifikasi citra rempah
secara efektif.

4.3.1 Tampilan Halaman Beranda

Halaman beranda merupakan halaman utama yang pertama kali
ditampilkan ketika pengguna mengakses website ifikasi jenis rempah
berbasis Convolutional Neural Network (CNN). Halaman ini dirancang
sebagai pusat navigasi utama yang memberikan informasi singkat mengenai
sistem, mgtade yang digunakan, serta fitur-fitur yang tersedia pada website.
Tampilan antarmuka dibuat sederhana dan interaktif agar pengguna dapat

memahami fungsi sistem dengan lebih mudah.
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Gambar 4. 17 Tampilan Halaman Beranda Website

Berdasarkan tampilan halaman beranda pada Gambar 4.17, website
memiliki beberapa menu navigasi utama seperti Beranda, Studio Uji,
iwayat, Arsitektur, dan Pilih Metode. Menu-menu tersebut digunakan
untuk memudahkan pengguna dalam mengakses fitur yang tersedia pada

sistem klasifikasi rempah.

Pada bagian utama halaman ditampilkan informasi mengenai
penggunaan metode CNN dalam proses klasifikasi citra rempah. Sistem
dijelaskan mampu membaca pola visual rempah secara langsung dari citra
yang diunggah pengguna. Selain itu, terdapat penjelasan singkat mengenai
alur kerja pipeline CNN vyang dimulai dari proses pembacaan dataset,
normalisasi citra, proses ekstraksi fitur melalui convolution layer, hingga

model menghasilkan prediksi klasifikasi.

Halaman beranda juga menyediakan tombol Masuk Studio Uji yang
digunakan pengguna untuk menuju halaman pengujian sistem, serta tombol
Lihat Arsitektur untuk melihat informasi arsitektur model yang digunakan.
Pada bagian bawah halaman ditampilkan beberapa informasi tambahan

terkait karakteristik sistem seperti penggunaan dataset bersama, pemrosesan
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visual langsung menggunakan CNN, serta struktur penyimpanan model
yang digunakan pada website.

4.3.2 Tampilan Halaman Upload Gambar

Halaman upload gambar merupakan halaman yang digunakan pengguna
untuk melakukan proses pengujian klasifikasi jenis rempah menggunakan
model Convolutional Neural Network (CNN). Pada halaman ini, pengguna
dapat mengunggah citra rempah yang akan diproses oleh sistem untuk
dilakukan prediksi jenis rempah secara ﬁmatis. Tampilan halaman
dirancang sederhana agar proses pengujian dapat dilakukan dengan mudah

dan cepat.

Studio pengujian

Gambar 4. 18 Tampilan Halaman Upload Gambar

Berdasarkan tampilan pada Gambar 4.18, halaman upload terdiri dari
beberapa bagian utama yang mendukung proses klasifikasi citra rempah.
Pada sisi kiri halaman ditampilkan informasi mengenai studio pengujian
CNN beserta penjelasan singkat terkait fungsi sistem. Informasi tambahan
seperti format gambar yang didukung dan saran pengambilan gambar juga
ditampilkan untuk membantu pengguna memperoleh hasil prediksi yang
lebih optimal.
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Pada sisi kanan halaman terdapat area preview gambar yang digunakan

untuk menampilkan citra rempah yang telah dipilih pengguna. Sistem akan
menampilkan nama file gambar yang diunggah sebelum proses klasifikasi
dilakukan. Pengguna kemudian dapat menjalankan proses prediksi dengan
menekan tombol Run CNN Analysis sehingga gambar akan diproses oleh

model CNN yang telah dilatih sebelumnya.

Selain tombol prediksi, halaman ini juga menyediakan tombol Reset
yang digunakan untuk menghapus gambar yang telah diunggah dan
menggantinya dengan citra lain. Fitur tersebut memudahkan pengguna
apabila ingin melakukan pengujian ulang menggunakan gambar rempah

yang berbeda.

4.3.3 Tampilan Halaman Hasil Prediksi

Halaman hasil prediksi merupakan halaman yang digun untuk
menampilkan output klasifikasi setelah gambar rempah diproses oleh model
Convolutional Neural Network (CNN). Pada halaman ini, pengguna dapat
melihat hasil identifikasi sistem beserta informasi pendukung yang
berkaitan dengan proses prediksi model. Tampilan hasil dirancang agar
informasi yang dihasilkan dapat dipahami dengan jelas dan mudah dibaca

oleh pengguna.
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Elmhar 4. 19 Tampilan Halaman Hasil Prediksi

Berdasarkan tampilan pada Gambar 4.19, halaman hasil prediksi
menampilkan citra rempah yang telah diunggah beserta informasi file yang
digunakan pada proses pengujian. Sistem juga menampilkan model yang
digunakan dalam proses klasifikasi sehingga pengguna dapat mengetahui

metode yang digunakan dalam melakukan analisis citra.

Pada bagian utama halaman ditampilkan hasil keputusan prediksi
(primary decision) berupa jenis rempah yang berhasil dikenali oleh model
CNN. Berdasarkan contoh hasil pengujian, sistem berhasil mengidentifikasi
citra selaai jahe dengan tingkat confidence score sebesar 98%. Nilai
tersebut menunjukkan tingkat keyakinan model terhadap hasil prediksi yang

dihasilkan berdasarkan pola visual yang dipelajari selama proses training.

Selain hasil utama, halaman ini juga menampilkan visualisasi distribusi
probabilitas prediksi dalam bentuk grafik. Grafik tersebut digunakan untuk
memperlihatkan tingkat probabilitas masing-maawg kelas rempah pada
proses klasifikasi. Melalui visualisasi ini, pengguna tidak hanya
memperoleh hasil prediksi akhir, tetapi juga dapat melihat bagaimana model
memberikan tingkat keyakinan terhadap beberapa kemungkinan kelas yang

tersedia.
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Perlu diperhatikan bahwa pada tampilan sistem masih terdapat indikator
kualitas dan jenis rempah rimpang. Namun, fokus penelitian ini berada pada
proses klasifikasi jenis rempah, sehingga pembahasan implementasi sistem
difokuskan pada hasil identifikasi jenis rempah yang dihasilkan oleh model

CNN.

4.34 Tampilan Halaman Riwayat Analisis

Halaman riwayat analisis merupakan halaman yang digunakan untuk
menyimpan dan menampilkan data hasil klasifikasi yang telah dilakukan
oleh pengguna sebelumnya. Fitur ini berfungsi sebagai media dokumentasi
hasil pengujian sehingga pengguna dapat melihat kembali riwayat analisis
citra rempah yang pernah diproses oleh sistem. Dengan adanya fitur

riwayat, proses pemantauan hasil klasifikasi menjadi lebih mudah dilakukan

tanpa harus mengulangi proses upload dan prediksi dari awal.

a SpiceVision
Riwayat analisis CNN

Jahe

Gambar 4. 20 Tampilan Halaman Riwayat Analisis CNN
Berdasarkan tampilan pada Gﬁ:ar 4.20, halaman riwayat analisis
menampilkan daftar hasil prediksi yang tersimpan pada sistem. Informasi
yang ditampilkan meliputi waktu analisis, hasil klasifikasi jenis rempah,
nama file gambar yang digunakan, serta nilai tingkat keyakinan (confidence

score) yang dihasilkan oleh model CNN.
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Pada contoh hasil pengujian yang ditampilkan, sistem berhasil

mengenali citra sebagai jahe dengan nilai confidence sebesar 98%.
Informasi waktu analisis juga dicantumkan untuk menunjukkan kapan
proses klasifikasi dilakukan. Penyimpanan data tersebut memungkinkan
pengguna melakukan penelusuran kembali terhadap hasil pengujian yang

telah dilakukan sebelumnya.

Halaman riwayat dirancang dengan tampilan yang sederhana agar
informasi hasil klasifikasi dapat dibaca dengan jelas. Keberadaan fitur ini
memberikan nilai tambah pada sistem karena pengguna tidak hanya
memperoleh hasil prediksi secara langsung, tetapi juga memiliki akses

terhadap rekam jejak analisis yang tersimpan selama penggunaan aplikasi.

4.5 Pengujian Sistem Website

Pengyjian sistem website dilakukan untuk memastikan seluruh fitur pada

ikasi klasifikasi jenis rempah berbasis Convolutional Neural Network (CNN)
dapat berjalan sesuai dengan fungsi yang telah dirgggang. Tahap pengujian
dilakukan setelah proses implementasi sistem selesai dilakukan, dengan tujuan
untuk mengetahui kemampuan website dalam menerima i% pengguna,
memproses citra, serta menampilkan hasil klasifikasi secara benar. Pada penelitian
ini, pengujian sistem dibagi ﬁnjadi dua tahap utama. Tahap pertama berupa
pengyjian fungsional sistem menggunakan metode Black Box Testing untuk
memeriksa setiap fitur website berdasarkan kesesuaian input dan output yang
dihasilkan. Tahap kedua berupa pengujian prediksi sistem yang bertujuan untuk

mengukur kemampuan model CNN dalam mengenali jenis rempah melalui citra

yang diunggah pengguna.

4
4.3.1 Pengujian Fungsional Sistem Menggunakan Black Box Testing

Pengujian fungsional pada website dilakukan menggunakan metode

Black Box Testing. Metode ini digunakan untuk menguji fungsi sistem

berdasarkan perilaku input dan output tanpa melakukan pemeriksaan
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terhadap struktur kode program di dalam aplikasi. Pengujian difokuskan
pada kemampuan sistem dalam menjalankan fitur-fitur utama yang tersedia

pada website.

Beberapa fitur yang diuji meliputi akses halaman beranda, upload
gambar, proses klasifikasi menggunakan model CNN, tampilan hs il
prediksi, penyimpanan riwayat analisis, serta fungsi reset pada sistem. Hasil

pengujian digunakan untuk memastikan bahwa setiap fitur dapat berjalan

sesuai dengan rancangan sistem yang telah dibuat.

Tabel 4. 5 Pengujian Fungsional Website Menggunakan Black Box Testing

No an[i.'fi?ng Skenario Pengujian Hasil yang Diharapkan Status
Halaman . Halaman utama berhasil -
1 Beranda Membuka website ditampilkan Berhasil
3 | Upload Gambar Mengunggah file citra | Sistem menerima file Berhasil
rempah gambar
] o Menekan tombol Sistem menjalankan .
3 | Proses Prediksi analisis CNN klasifikasi citra Berhasil
4 | Hasil Prediksi Me n‘ztmpl‘lkan hasil Jemsf rempah dan ‘ Berhasil
klasifikasi confidence score tampil
5 RlWEEy::ll Me nyimpan hasil R‘IW':I}fE‘II‘. analisis berhasil Berhasil
Analisis pengujian ditampilkan
6 | Tombol Reset Menghapus file upload :::i:_tnﬁambm kembali Berhasil

Berdasarkan il pengujian pada Tabel 4.5, seluruh fitur utama pada
website berhasil berjalan sesuai dengan fungsi yang diharapkan. Sistem
mampu menampilkan halaman utama dengan baik, menerima input gambar
dari pengguna, menjalankan proses klasifikasi citra menggunakan model
CNN, serta menampilkan hasil prediksi pada halaman output.

Fitur riwayat analisis dan tombol reset ju apat dijalankan dengan
baik tanpa ditemukan kendala fungsional selama proses pengujian
berlangsung. Hasil tersebut menunjukkan bahwa implementasi website telah

memenuhi kebutuhan dasar sistem klasifikasi jenis rempah berbasis web.
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4.3.2 Pengujian Prediksi Sistem

Pengujian prediksi sistem dilakukan untuk mengetahui kemampuan
model Convolutional Neural Network (CNN) dalam melakukan klasifikasi
jenis rempah berdasarkan citra yang diberikan pengguna melalui wehgite.
Pengujian dilakukan dengan menggunakan beberapa data citra uji untuk
membandingkan hasil prediksi sistem dengan label aktual dari masing-

masing gambar.

Tabel 4. 6 Hasil Pengujian Prediksi Sistem

No | Nama File | Jenis Aktual | Prediksi Sistem | Confidence | Hasil
1 | IMGOOL.jpg | Jahe Jahe 08% Benar
2 | IMGO002 jpg | Kunyit Kunyit 06% Benar
3 | IMGO003.jpg | Lengkuas Lengkuas 95% Benar
4 | IMGO004.jpg | Temulawak | Temulawak 94% Benar
5 | IMGO0S . jpg | Kencur Kencur 97% Benar

Berdasarkan hasil pengujian prediks table 4.6 diatas, model CNN

mampu mengenali beberapa jenis rempah dengan tingkat keyakinan yang
cukup tinggi. Nilai idence score yang diperoleh berada pada rentang
94% hingga 98%, menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan
klasifikasi yang baik terhadap citra yang digunakan pada pengujian.

Keberhasilan prediksi pada berbagai kelas rempah menunjukkan bahwa

model telah mampu mempelajari karakteristik visual seperti bentuk, warna,
dan tekstur dari masing-masing jeni pah. Implementasi model CNN ke
dalam website juga berhasil berjalan dengan baik sehingga proses klasifikasi

dapat dilakukan secara otomatis melalui antarmuka web.
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BAB YV

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian dan pengujian ﬁng telah dilakukan mengenai

klasifikasi jenis dan kualitas rempah rimpang b is website menggunakan

metode Convolutional Neural Network (CNN), maka dapat ditarik beberapa

kesimpulan sebagai berikut:

1.

Model klasifikasi berhasil dibangun menggunakan pendekatan transfer

learning dengan arsitektur MobileNetV2 yang dilatih selama 25 epoch
pada 1.000 gifza rempah rimpang (jahe, kunyit, kencur, lengkuas, dan
temulawak) denngembagian data 80% pelatihan, 10% validasi, dan
10% pengujian. Selama proses pelatihan, nilai validation accuracy
meningkat secara bertahap hingga berada pada kisaran 89% sampai

gan 96%, dengan nilai loss yang terus menurun, schingga
menunjukkan bahwa model mampu belajar mengenali pola visual

ah tanpa mengalami overfitting yang signifikan.

Hasil evaluasi menggunakan Confusion Matrix menunju bahwa
model mampu mengklasifikasikan jenis rempah dengankl%k pada
sebagian besar kelas, meskipun masih terjadi sejumlah kesalahan
klasifikasi pada rempah dengan karakteristik visual yang mirip, terutama
aara lengkuas dan temulawak. Pada klasifikasi kualitas rempah, model
juga menunjukkan performa yang baik dengan kesalahan prediksi yang
relatif kecil antara kelas kualitas A dan B, yang mengindikasikan bahwa
model cukup andal dalam membedakan perbedaan visual halus pada

permukaan regpah.

. Model CNN yang telah dilatih berhasil diintegrasikan ke dalam sistem

berbasis website menggunakan framework Flask, sehingga pengguna

dapat mengunggah citra rempah melalui halaman upload dan
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memperoleh hasil klasifikasi jenis maupun kualitas secara langsung
a memerlukan pengetahuan teknis mengenai deep learning.

Hasil pengujian fungsional menggunakan Black Box Taing

menunjukkan bahwa seluruh fitur pada website, mulai dari proses

unggah citra, proses klasifikasi, hingga tampilan hasil prediksi, berjalan

sesuai dengan fungsinya masing-masing tanpa ditemukan kegagalan

sistem, sehingga sistenﬁlinyatakan layak digunakan.

. Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa kombinasi

metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan platform berbasis
website mampu menjadi solusi praktis, cepat, dan mudah diakses untuk
membantu  UMKM, pedagang rempah, maupun masyarakat umum
dalam mengidentifikasi jenis dan kualitas rempah rimpang, sekaligus
memberikan kontribusi terhadap pemanfaatan teknologi kecerdasan

buatan di sektor pertanian dan pengolahan pangan.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa saran

yang dapat dijadikan bahan pengembangan untuk penelitian selanjutnya, yaitu:

1.

Menambah jumlah dataset dan memperluas variasi kondisi pengambilan

citra, seperti penca.layaan, sudut pengambilan, latar belakang, dan
kondisi fisik rempah agar model memiliki kemampuan generalisasi yang
lebih baik.

Mengembangkan sistem dengan menambahkan lebih banyak kategori
rempah dan memperluas cakupan klasifikasi tidak hanya berdasarkan
jenis, tetapi juga kualitas, tingkat kematangan, atau kondisi kerusakan

rempah.
P

. Melakukan perbandingan performa beberapa arsitektur deep learning

lain seperti ResNet, EfficientNet, DenseNet, atau Xception untuk
memperoleh model dengan akurasi dan efisiensi yang lebih optimal.
Menambahkan fitur pendukung pada website seperti penyimpanan

riwayat hasil prediksi, visualisasi tingkat kepercayaan model, dashboard
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statistik penggunaan, serta integrasi basis data agar sistem lebih
interaktif dan informatif.

. Mengembangkan sistem agar dapat diimplementasikan pada platform
mobile atau berbasis cloud dgployment sehingga akses penggunaan
menjadi lebih fleksibel dan dapat digunakan secara lebih luas oleh
masyarakat, pelaku UMKM, maupun sektor pertanian.

. Penelitian selanjutnya juga dapat menambahkan metode evaluasi yang
lebih mendalam, seperti pengujian pada data eksternal dan analisis
performa sistem dalam kondisi penggunaan nyata untuk mengetahui

tingkat keandalan model secara lebih komprehensif.
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