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Abstrak

Tanaman rempah merupakan jenis rimpang (tanaman dengan batang menjalar yang ter-
dapat di bawah tanah) dengan rasa dan aroma kuat yang digunakan dalam makanan se-
bagai bumbu, penambah rasa, dan bahan baku obat herbal. Rempah memiliki beragam
bentuk, warna dan tekstur. Hal ini seringkali menyebabkan orang awam mengalami kesuli-
tan dalam mengidenti�kasi jenisnya. Dengan bantuan kecerdasan buatan, masalah tersebut
diatasi dengan menggunakan model Convolution Neural Network (CNN) yang dilatih untuk
mengidenti�kasi jenis rempah berbasiskan citra. Untuk tujuan tersebut, penelitian ini men-
erapkan transfer learning terhadap dua model CNN pralatih (pretrained CNN ) MobileNetV2
dan DenseNet121, yang dilatih kembali dengan dataset citra 5 kelas empon-empon (jahe,
kencur, kunyit, lengkuas, temulawak). Kinerja kedua model tersebut diperbandingkan pada
epoch ke 5, 10, 20 dan 30. Metrik evaluasi mencakup akurasi, precision, recall , dan F1-score .
Hasil evaluasi menunjukan bahwa dengan pelatihan sebanyak 30 epoch , kedua model memi-
liki precision yang tidak jauh berbeda, sedangkan DenseNet121 secara umum lebih unggul
dibandingkan MobieNetV2 dalam hal akurasi, precision dan F1-score . Dalam progres pelati-
han, MobileNetV2 mengalami peningkatan akurasi secara cepat pada epoch awal, namun
pada epoch selanjutnya mengalami over�tting . Hal ini tidak terjadi pada DenseNet121, di
mana akurasinya senantiasa meningkat secara konsisten sampai epoch ke 30. Secara umum,
DenseNet121 memiliki kinerja yang lebih baik dibandingkan MobileNetV2 dalam mengenali
kelima jenis rempah pada dataset empon-empon.

Kata kunci : Convolutional Neural Network, DenseNet121, Klasi�kasi, MobileNetV2 .

Pendahuluan

Indonesia merupakan negara yang memiliki tanah
yang luas dan subur sehingga dapat ditumbuhi
berbagai macam tanaman. Salah satu jenis tana-
man yang tumbuh subur di Indonesia adalah
tanaman rempah-rempah. Bahkan, kebun dan
pekarangan rumah masyarakat di kepulauan nusan-
tara sangat kaya dengan potensi rempah. Rempah-
rempah adalah sejenis tanaman dengan rasa dan
aroma kuat yang digunakan dalam makanan seba-
gai bumbu dan penambah rasa. Selain digunakan
dalam masakan, rempah-rempah juga dapat digu-
nakan sebagai bahan baku obat herbal. Rempah-
rempah merupakan bagian tanaman yang berasal
dari bagian batang, daun, kulit kayu, umbi, rim-
pang, akar, biji, bunga atau bagian-bagian tubuh
tumbuhan lainnya.

Salah satu bagian tanaman rempah yang banyak
digunakan adalah rimpang. Rimpang adalah mod-
i�kasi batang yang tertanam dalam tanah. Pada

bagian pucuk rimpang tanaman terdapat kuncup
dan tunas-tunas tanaman. Rimpang adalah organ
tumbuhan yang berfungsi dalam perbanyakan vege-
tatif tanaman. Rempah dan herba yang bermanfaat
dalam bentuk rimpang dikenal sebagai kelompok
empon-empon, yang meliputi antara lain kunyit,
kencur, jahe, lengkuas, laos dan lainnya [1]. Karena
manfaatnya, rempah-rempah merupakan komoditas
yang memiliki nilai ekonomi tinggi [2].

Namun, banyaknya manfaat yang diberikan oleh
rempah-rempah berbanding terbalik dengan penge-
tahuan masyarakat terhadap rempah-rempah itu
sendiri. Hilangnya pengetahuan tradisional ini
dipengaruhi oleh modernisasi yang menyebabkan
penurunan minat generasi muda untuk mengenali
berbagai jenis rempah-rempah [3].

Salah satu cara untuk mengatasi keadaan
ini adalah dengan menerapkan model kecerdasan
buatan yang dilatih untuk mengenali rempah
berdasarkan input visual (melalui citra ataupun
kamera video). Penerapan model kecerdasan bu-

DOI : http://dx.doi.org/10.32409/jikstik.23.1.3502,
*)Penulis Korespondensi

Jurnal Ilmiah KOMPUTASI, Volume 23 No :1, Maret 2024,  p-ISSN  1412-9434/e-ISSN 2549-7227

67



atan ini berguna untuk membantu seseorang yang
awam dalam mengidenti�kasi jenis rempah.

Model kecerdasan buatan untuk menjawab per-
masalahan ini adalah neural network. Model
ini terinspirasi dari struktur otak manusia yang
terdiri dari simpul saraf dan jaringan yang
menghubungkannya. Model neural network terdiri
dari lapisan simpul-simpul dan ruas-ruas. Simpul-
simpul pada sebuah lapisan terhubung oleh ruas-
ruas tersebut dengan simpul-simpul pada lapisan
berikutnya. Pada model neural network dilakukan
pelatihan berdasarkan sebuah dataset untuk men-
genali pola pada dataset tersebut. Model yang
sudah terlatih kemudian digunakan untuk keper-
luan pengambilan keputusan [4], antara lain untuk
melakukan klasi�kasi. Neural network juga memi-
liki keunggulan dalam melakukan ekstraksi �tur
dibandingkan model yang tidak berbasiskan neural
network [5].

Untuk melakukan klasi�kasi berbasiskan citra,
digunakan Convolutional Neural Network (CNN).
Model ini memiliki ribuan sampai jutaan parame-
ter, yang nilainya diperoleh dari proses pelatihan
model [6]. Oleh karena jumlah parameter yang be-
gitu masif, maka melatih CNN membutuhkan sum-
ber daya komputasi yang besar dan waktu yang
lama. Solusi dari masalah ini adalah dengan meng-
gunakan model CNN yang sudah terlatih (pre-
trained CNN), yaitu model CNN yang sudah dilatih
sebelumnya dengan menggunakan komputer den-
gan kinerja tinggi. Model ini dapat dilatih kembali
dengan dataset yang diinginkan. Proses melatih
kembali model CNN pralatih dengan dataset lain
disebut transfer learning. Proses transfer learn-
ing hanya mengubah parameter pada lapisan akhir
(top layer ) dari model CNN tersebut, sehingga bi-
aya komputasi dan waktu menjadi jauh lebih ren-
dah. Model CNN pralatih adalah antara lain Incep-
tionV3 [7], VGG16 [8], AlexNet [9], MobileNetV2,
[10], DenseNet121 [11].

Penelitian terkait klasi�kasi rempah ataupun
tanaman dengan menggunakan model kecerdasan
buatan telah dilakukan sebelumnya. Pada peneli-
tian [12] digunakan algoritma Naïve Bayes dengan
10-fold cross validation untuk klasi�kasi rempah je-
nis kunyit, temulawak, jahe dan lengkuas, dengan
hasil akurasi sebesar 52%. Penelitian [13] meng-
gunakan algoritma Support Vector Machine (SVM)
untuk klasi�kasi rempah. Model dilatih dengan 150
citra latih dan diuji dengan 30 citra uji, dan mem-
berikan akurasi sebesar 78%. Penelitian [14] meng-
gunakan model CNN untuk klasi�kasi tingkat ke-
matangan buah kurma. Model ini dilatih dengan
30.688 citra latih dan diuji dengan 6.368 citra uji.
Hasil akurasi secara keseluruhan sebesar 96,98%.

Penelitian [15] melakukan transfer learning ter-
hadap CNN pralatih AlexNet dan VGG16 untuk
klasi�kasi rempah. Dalam penelitian ini, VGG16
menghasilkan akurasi sebesar 81%, sedangkan
AlexNet mengalami over�tting. Berikutnya, peneli-
tian [16] melakukan klasi�kasi melanoma (salah

satu jenis kanker kulit) dengan transfer learning
CNN pralatih MobileNetV2, ResNet50V2, Incep-
tionV3 dan InceptionResNetV2. Dalam penelitian
ini, MobileNetV2 memberikan akurasi 85%, tert-
inggi di antara model lainnya yang diuji. Pada
penelitian [17] dilakukan perbandingan kinerja Mo-
bileNet, VGG-19, Resnet50V2, DenseNet121, dan
NASNetMobile. Model-model tersebut dilatih den-
gan 3 dataset berbeda, yaitu Wayang Indone-
sia, Drone-Bird dan daun anggur. Dari lima ar-
sitektur tersebut diperoleh bahwa bahwa arsitektur
DenseNet121 memberikan skor evaluasi tertinggi.

Berdasarkan uraian latar belakang di atas,
maka untuk menjawab permasalahan pengenalan
jenis rempah, penelitian ini mengusulkan penggu-
naan model kecerdasan buatan, dengan melakukan
transfer learning terhadap MobileNetV2 dan
DenseNet121. Kedua model tersebut dipilih karena
beberapa hasil penelitian terdahulu mencatat ke-
unggulan kinerja kedua model ini terhadap model
lainnya [16, 17]. Selain itu, penelitian ini juga men-
gusulkan perbandingan kinerja MobileNetV2 dan
DenseNet121 dalam melakukan klasi�kasi rempah.

Metode Penelitian

Tahapan dalam penerapan transfer learning
terhadap model pralatih MobileNetV2 dan
DenseNet121 serta evaluasi terhadap kinerja ke-
dua model tersebut untuk pengenalan jenis rempah
mencakup akuisisi, praproses, splitting, transfer
learning, dan evaluasi. Berikut uraian detail dari
tahapan-tahapan tersebut.

1. Akuisisi dataset

Dataset pada penelitian ini adalah dataset
dari 5 kelas empon-empon, yaitu jahe, ken-
cur, kunyit, lengkuas, temulawak. Peneli-
tian ini menggunakan dataset yang terse-
dia pada laman https://www.kaggle.com/
datasets/owenlie/empon-dataset. Setiap in-
stance pada dataset tersebut merupakan citra
RGB salah satu dari kelima jenis empon-
empon di atas, dengan dimensi 3472Ö4624Ö3.
Secara keseluruhan, dataset memuat 638 citra
empon-empon-empon. Beberapa sampel citra
pada dataset diberikan pada Gambar 1.

2. Praproses dataset

Pada tahap ini dilakukan image resizing dan
dataset augmenting. Image resizing dilakukan
untuk mereduksi dimensi matriks citra, dari
yang semula berukuran 3472Ö4624Ö3 men-
jadi 244Ö244Ö3. Hal ini dilakukan agar di-
mensi citra sama dengan dimensi input layer
dari MobileNetV2 dan DenseNet121, yang
berukuran 244Ö 244Ö3. Reduksi dimensi ini
juga berguna untuk mengurangi penggunaan
memori dan mempercepat proses pelatihan.
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Dataset augmenting dilakukan untuk menam-
bah instance pada dataset agar diper-
oleh variasi yang lebih beragam, sehingga
meningkatkan akurasi model. Metode aug-
menting yang digunakan pada penelitian ini
adalah random rotation untuk memutar gam-
bar dengan sudut tertentu secara acak, dan
random �ip untuk membalik orientasi gam-
bar, baik secara horizontal maupun secara
vertikal.

Gambar 1: Sampel dataset empon-empon: jahe (a),

kencur (b), lengkuas (c), temulawak (d), kunyit (e).

3. Dataset Splitting

Pada tahapan ini, dataset dialokasikan men-
jadi 3 peruntukan, yaitu pelatihan, validasi
dan pengujian. Penelitian ini menerapkan ra-
sio 80% untuk data latih, 10% untuk data val-
idasi dan 10% untuk data uji.

4. Transfer learning model CNN pralatih

Model pralatih MobileNetV2 dan
DenseNet121 memiliki arsitektur seba-
gaimana ditunjukkan pada Gambar 2 dan
Gambar 3. Secara keseluruhan, kedua model
tersebut tersusun dari 2 bagian layer yaitu
feature learning dan classi�cation layer atau
top layer (bagian yang diberi lingkaran pada
Gambar 2 dan Gambar 3). Pada transfer
learning, modi�kasi dilakukan pada top layer.
Pada penelitian ini, top layer direde�nisikan
sebagai average pooling layer, dirangkai den-
gan 5 dense layer dengan koe�sien dropout
0.2 dan fungsi aktivasi softmax. Penetapan

5 dense layer merujuk pada 5 kelas pada
dataset empon-empon. Sampel kode bahasa
pemrograman Python untuk modi�kasi top
layer diberikan pada Gambar 4.

Transfer learning dilakukan dengan menggu-
nakan perangkat komputer dengan CPU In-
tel i7-8550 dengan RAM 8GB, sistem operasi
Windows 10 Pro 64 bit, bahasa pemrograman
Python versi 3.11 yang berjalan pada Google
Colab Pro. Hiperparameter yang digunakan
adalah optimizer Adam dengan batch size 64,
learning rate 10-3 dan dengan 30 epoch. Un-
tuk loss function yang digunakan adalah cat-
egorical crossentropy.

Gambar 2: Arsitektur MobileNetV2.

Gambar 3: Arsitektur DenseNet121.

Gambar 4: Kode python untuk modi�kasi top layer.
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5. Evaluasi model

Evaluasi dilakukan berdasarkan kinerja model
pada dataset uji. Metrik pengukuran kinerja
mencakup akurasi, precision, precision dan
F1-score. Evaluasi mencakup perbandingan
nilai metrik dari pengujian kedua model.

Hasil dan Pembahasan

Setelah akuisisi data, dilakukan image resizing dan
dataset augmenting. Gambar 5 menampilkan sam-
pel dataset augmenting dengan transformasi ran-
dom rotation dan random �ip.

Gambar 5: Sampel hasil augmentasi sebuah citra jahe

dengan transformasi random �ip dan random rotation.

Setelah praproses data, dilakukan trans-
fer learning pada model MobileNetV2 dan
DenseNet121. Perbandingan kinerja transfer learn-
ing kedua model dilakukan untuk 5, 10, 20, dan 30
epoch.

Model MobileNetV2 memiliki trainable param-
eter sebanyak 2.223.872, sedangkan untuk model
DenseNet121 memiliki trainable parameter se-
banyak 6.953.856. Jumlah parameter tersebut
berbanding lurus terhadap total durasi pelatihan
model. Hasil dari pelatihan model disajikan secara
gra�s pada Gambar 6 dan Gambar 7, sedangkan
Rekapitulasi hasil pelatihan diberikan pada Tabel
1.

Pada pelatihan MobileNetV2, akurasi pelatihan
dan validasi meningkat dengan cepat pada iterasi
awal, untuk kemudian cenderung melandai pada it-
erasi selanjutnya (Gambar 6a). Demikian pula se-
baliknya dengan training loss dan validation loss,
di mana besarannya menurun dengan cepat pada
iterasi awal. Untuk kemudian melandai pada it-
erasi berikutnya. Terdapat kecenderungan over�t-
ting karena selisih antara training loss dengan vali-

dation loss yang semakin besar seiring dengan per-
tambahan epoch (Gambar 6b).

Gambar 6: Gra�k akurasi (a) dan loss (b) dari transfer

learning MobileNetV2 dengan 30 epoch.

Pada pelatihan DenseNet121, besaran akurasi
juga meningkat dengan cepat, namun tidak sepesat
pada MobileNetV2 (Gambar 7a). Demikian pula
dalam penurunan nilai training loss dan validation
loss yang tidak sepesat MobileNet2 (Gambar 7b).
Berbeda dengan MobileNetV2, pada validasi tidak
terlihat kecenderungan over�tting. Dalam hal ini
bahan training loss dan validation loss cenderung
konvergen pada angka yang sama.

Secara umum, kedua model memperlihatkan
progres pelatihan dan validasi secara normal, di
mana akurasi meningkat seiring dengan pertamba-
han epoch. Fenomena over�tting terjadi pada Mo-
bileNetV2.
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Gambar 7: Gra�k akurasi (a) dan loss (b) dari transfer

learning DenseNet121 dengan 30 epoch.

Rekapitulasi hasil transfer learning pada Tabel
1 memberikan hasil yang lebih detail secara kuan-
titatif. Dalam hal akurasi pelatihan, MobileNetV2
unggul terhadap DenseNet121 pada keempat check-
point pengamatan, yaitu epoch ke 5, ke 10, ke 20,
dan ke 30. Namun dalam hal akurasi validasi, Mo-
bileNetV2 hanya unggul pada epoch ke 5 dan ke 20.

Tabel 1: Rekapitulasi Hasil Transfer Learning Mo-
bileNetV2 dan DenseNet121.

Dalam hal training loss, MobileNetV2 ung-
gul jauh terhadap DenseNet121 pada semua epoch
checkpoint, karena nilainya selalu lebih kecil. Na-

mun dalam validation loss, pada MobileNetV2 ter-
jadi bouncing value pada epoch ke 20, di mana
nilai loss kembali naik. Hal ini mengindikasikan
terjadinya over�tting pada MobileNetV2. Di sisi
lain, hal ini tidak terjadi pada validation loss dari
DenseNet 121, yang nilainya semakin kecil secara
konsisten.

Dalam hal durasi pelatihan, MobileNetV2 se-
lalu lebih cepat dibandingkan DenseNet121 untuk
semua epoch.

Akurasi hasil pengujian diberikan oleh Tabel
2. Dalam pengujian model dengan data uji, Mo-
bileNetV2 memberikan akurasi yang lebih baik
dibandingkan DenseNet121 pada tiga epoch check-
pint pertama (5, 10 dan 20), namun terjadi penu-
runan akurasi akibat over�tting pada epoch ke 30.

Tabel 2: Akurasi Pengujian.

Selanjutnya dilakukan evaluasi berdasarkan
metrik presisi, precision dan skor F1. Untuk
mendapatkan nilai-nilai metrik tersebut diperlukan
nilai-nilai matriks konfusi dari hasil pengujian
model, sebagaimana diberikan oleh Gambar 8. Dari
matriks konfusi tersebut dapat diketahui bahwa
dari pengujian model MobileNetV2 berdasarkan 69
citra empon-empon, terdapat 5 citra yang diklasi-
�kasikan secara keliru. Dalam hal ini, dua citra jahe
diklasi�kasikan sebagai kencur, satu citra kencur se-
bagai kunyit, dan dua citra temulawak sebagai ken-
cur. Nilai untuk metrik presisi, precision dan skor
F1 untuk mode MobileNetV2 diberikan pada Tabel
3.

Gambar 8: Matriks konfusi dari model MobileNetV2

dengan 30 Epoch.
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Tabel 3: Metrik precision, precision, F1-score dari
model MobileNetV2 dengan 30 epoch.

Untuk pengujian menggunakan model
DenseNet121 dengan 30 epoch, matriks konfusi yang
diperoleh diberikan oleh Gambar 9.

Gambar 9: Matriks konfusi dari model DenseNet 121

dengan 30 Epoch.

Dari matriks konfusi tersebut dapat dike-
tahui bahwa dari pengujian model DenseNet121
berdasarkan 69 citra empon-empon, terdapat 4
citra yang diklasi�kasikan secara keliru. Dalam
hal ini, satu citra kencur diklasi�kasikan seba-
gai kunyit, dua citra kunyit sebagai kencur, dan
satu citra temulawak sebagai kunyit. Nilai untuk
metrik presisi, precision dan F1-score untuk mode
DenseNet121 diberikan pada Tabel 4.

Tabel 4: Metrik precision, precision, F1-score dari
model DenseNet121 dengan 30 epoch.

Rekapitulasi perolehan metrik secara gra�s
diberikan oleh Gambar 10. Untuk metrik preci-
sion (Gambar 10a), secara umum kedua model
menunjukkan kinerja yang hampir sama. Selu-
ruh citra yang diprediksi sebagai jahe, lengkuas,
dan temulawak, memiliki ketepatan 100%. Hal
ini ditunjukkan oleh nilai precision untuk ketiga

jenis rempah tersebut sebesar 1. Prediksi model
DenseNet121 untuk citra kencur memilki presisi
yang lebih baik daripada MobileNetV2. Dalam hal
memprediksi citra kunyit, kedua model memiliki
kinerja yang hampir sama.

Gambar 10: Gra�k rekapitulasi perolehan metrik pre-

cision (a), recall (b), F1-score (c) untuk MobileNetV2

dan DenseNet121.

Untuk metrik precision, kedua model memiliki
keunggulannya masing-masing. Berdasarkan Gam-
bar 10b, DenseNet121 dapat mengenali jahe dan
temu lawak lebih baik dari MobileNetV2. Seba-
liknya, MobileNetV2 mengenali kunyit lebih baik
dari Dense121. Namun dalam mengenali kencur
dan lengkuas, kedua model memiliki kemampuan
yang setara.

Untuk metrik F1-score (Gambar 10c), model
DenseNet121 memiliki nilai 1 untuk kelas jahe
dan lengkuas. Hal ini menunjukkan bahwa
model mampu mengenali dan memprediksi den-
gan ketepatan 100% untuk kedua kelas terse-
but. DenseNet121 juga lebih mampu mengenali
dan memprediksi dengan akurasi yang lebih baik
dibandingkan MobileNetV2 untuk kelas kencur dan

Jurnal Ilmiah KOMPUTASI, Volume 23 No :1, Maret 2024,  p-ISSN  1412-9434/e-ISSN 2549-7227

72



temulawak. Untuk F1-score, MobileNetV2 hanya
unggul dalam mengenali dan memprediksi dengan
akurasi yang lebih baik untuk kelas kencur.

Penutup

Penelitian ini melakukan transfer learning un-
tuk model pralatih MobileNetV2 dan DenseNet121
untuk klasi�kasi rempah jenis empon-empon.
Berdasarkan evaluasi kinerja kedua model terse-
but, transfer learning DenseNet121 berlangsung
lebih lama dibandingkan MobileNetV2. Namun se-
cara umum, untuk pelatihan sebanyak 30 epoch,
DenseNet121 lebih unggul dibandingkan Mobi-
eNetV2 dalam hal akurasi, precision dan F1-score.
Sedangkan dalam hal precision, kedua model me-
nunjukkan kinerja yang tidak jauh berbeda. Dalam
progres pelatihan, MobileNetV2 mengalami pen-
ingkatan akurasi secara cepat pada epoch awal, na-
mun menunjukkan gejala over�tting pada epoch se-
lanjutnya. Hal ini tidak terjadi pada DenseNet121,
di mana akurasinya senantiasa meningkat secara
konsisten sampai epoch ke 30. Secara umum,
DenseNet121 memiliki kinerja yang lebih baik
dibandingkan MobileNetV2 dalam mengenali ke-
lima jenis rempah pada dataset empon-empon.

Untuk penelitian selanjutnya disarankan untuk
melakukan �ne-tuning terhadap hiperparameter
agar mendapatkan hasil yang lebih baik, menambah
jumlah dataset dan jenis rempah-rempah, menggu-
nakan model pralatih lainnya dan mengimplemen-
tasikan model yang sudah dilatih pada suatu ap-
likasi desktop/mobile sehingga dapat digunakan un-
tuk berbagai keperluan nyata.
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