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ABSTRAK 
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model deteksi tanaman rimpang seperti jahe 

(Zingiber officinale), kencur (Kaempferia galanga), kunyit (Curcuma longa), dan lengkuas 

(Alpinia galanga) menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) dasar. CNN 

dipilih karena kemampuannya mengenali pola visual kompleks secara otomatis tanpa ekstraksi 

fitur manual. Dataset citra diperoleh dari berbagai sumber publik dan hasil pengambilan langsung 

di lapangan dengan kondisi pencahayaan berbeda. Arsitektur CNN yang digunakan terdiri atas tiga 

lapisan konvolusi, dua lapisan pooling, dan dua lapisan fully connected. Proses pelatihan 

dilakukan menggunakan Adam optimizer dengan learning rate 0,001 dan batch size 32 selama 50 

epochs. Hasil pengujian menunjukkan akurasi rata-rata 92,4%, presisi 91,8%, dan recall 92,5%. 

Hasil ini menunjukkan bahwa CNN dasar mampu menjadi alternatif efisien untuk deteksi otomatis 

tanaman rimpang, khususnya pada perangkat dengan keterbatasan komputasi. 

Kata Kunci: CNN, Tanaman Rimpang, Jahe, Kunyit, Kencur, Lengkuas, Klasifikasi Citra. 

 

ABSTRACT 

This study aims to develop a detection model for rhizome plants such as ginger (Zingiber 

officinale), aromatic ginger (Kaempferia galanga), turmeric (Curcuma longa), and galangal 

(Alpinia galanga) using a basic Convolutional Neural Network (CNN) method. CNN was chosen 

due to its ability to automatically recognize complex visual patterns without manual feature 

extraction. The image dataset was collected from various public sources and direct field captures 

under different lighting conditions. The CNN architecture used consists of three convolutional 

layers, two pooling layers, and two fully connected layers. The training process was carried out 

using the Adam optimizer with a learning rate of 0.001 and a batch size of 32 for 50 epochs. The 

test results show an average accuracy of 92.4%, precision of 91.8%, and recall of 92.5%. These 

results indicate that the basic CNN model can serve as an efficient alternative for automatic 

detection of rhizome plants, especially on devices with limited computational resources. 

Keywords: CNN, Rhizome Plants, Ginger, Turmeric, Aromatic Ginger, Galangal, Image 

Classification. 

 

PENDAHULUAN 

Tanaman rimpang seperti jahe, kunyit, lengkuas, dan kencur merupakan kelompok 

tanaman dengan nilai ekonomi tinggi di Indonesia yang banyak dimanfaatkan dalam 

industri jamu dan farmasi. Kandungan senyawa bioaktif seperti gingerol, kurkumin, dan 

galangin berperan penting dalam efek farmakologisnya.[1] Namun, bentuk morfologi 

rimpang yang mirip membuat proses identifikasi manual sulit dan berisiko menimbulkan 

kesalahan dalam proses produksi dan pengolahan.[2]  

Metode berbasis Computer Vision dan Deep Learning seperti CNN menawarkan 

solusi otomatis yang dapat mengenali pola tekstur dan bentuk rimpang secara efisien. 

[3]CNN telah terbukti efektif dalam mengklasifikasi berbagai jenis tanaman herbal dan 

daun obat, karena kemampuannya mengekstraksi fitur visual kompleks tanpa rekayasa 

manual [4] CNN bekerja dengan cara mengekstraksi fitur spasial dari citra tanpa perlu 
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rekayasa fitur manual, menghasilkan sistem klasifikasi yang cepat dan akurat.[4] 

Beberapa penelitian sebelumnya telah menunjukkan bahwa CNN efektif dalam 

mendeteksi jenis tanaman herbal dengan tingkat akurasi tinggi[5] Berdasarkan hal 

tersebut, penelitian ini berfokus pada pengembangan sistem deteksi tanaman rimpang 

menggunakan CNN dasar sebagai model ringan yang dapat diterapkan pada perangkat 

sederhana seperti ponsel cerdas atau Raspberry Pi. 

 

METODE PENELITIAN 

1. Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan supervised learning berbasis Convolutional 

Neural Network (CNN) untuk mendeteksi empat jenis tanaman rimpang, yaitu jahe, 

kunyit, kencur, dan lengkuas. Pendekatan ini termasuk dalam penelitian eksperimental 

dengan tahapan utama meliputi pengumpulan data citra, praproses, pelatihan model CNN, 

dan evaluasi performa. Model CNN dipilih karena efisien dalam mengekstraksi fitur 

spasial dari citra tanpa memerlukan rekayasa fitur manual.[4] Penelitian sebelumnya 

menunjukkan bahwa arsitektur CNN mampu melakukan klasifikasi tanaman herbal 

dengan tingkat akurasi tinggi menggunakan dataset citra daun[5] 

2. Pengumpulan Data 

Dataset penelitian terdiri atas 1.200 gambar rimpang, masing-masing 300 gambar 

untuk setiap kelas tanaman (jahe, kencur, kunyit, dan lengkuas). Data diperoleh dari 

sumber daring dan dokumentasi langsung dengan kamera 12 MP. Variasi pencahayaan 

dan latar belakang diterapkan untuk meningkatkan keanekaragaman data, sebagaimana 

direkomendasikan oleh [6] dalam penelitian klasifikasi rempah-rempah berbasis CNN. 

3. Pra-pemrosesan Data 

Citra yang terkumpul diubah ukurannya menjadi 128×128 piksel dan dinormalisasi 

ke rentang nilai 0–1. Teknik data augmentation seperti rotasi ±20°, horizontal flip, dan 

zoom range 0,2 diterapkan untuk mencegah overfitting (Pratama, 2023). Pendekatan 

serupa diterapkan dalam penelitian oleh Ferentinos (2018) dan Su & Xu (2020) yang 

menunjukkan peningkatan performa klasifikasi tanaman melalui augmentasi data[7]. 

Seluruh dataset dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji untuk menjaga 

keseimbangan performa model. 

4. Arsitektur CNN Dasar 

Model CNN dasar terdiri atas tiga lapisan konvolusi (32, 64, dan 128 filter) dengan 

aktivasi ReLU, dua lapisan max pooling, dan dua lapisan fully connected. Fungsi aktivasi 

softmax digunakan pada lapisan keluaran untuk klasifikasi empat kelas. Desain ini 

mengikuti penelitian.[2] yang menunjukkan bahwa arsitektur ringan tetap mampu 

mencapai akurasi tinggi pada citra rimpang. Struktur konvolusi bertingkat dengan lapisan 

pooling dan fully connected secara luas digunakan dalam penelitian identifikasi tanaman 

seperti Deep-Plant oleh [4] 

5. Proses Pelatihan Model 

Pelatihan dilakukan menggunakan optimizer Adam dengan learning rate 0,001, 

batch size 32, dan epoch sebanyak 15. Selama pelatihan, metrik akurasi dan loss dicatat 

untuk memantau konvergensi model. Gambar 1 menunjukkan perbandingan akurasi dan 

loss pada data pelatihan dan validasi. 
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Gambar 1. Grafik akurasi dan training loss per epoch 

Hasil menunjukkan peningkatan signifikan pada akurasi hingga mencapai 92,97% 

pada data validasi, yang menunjukkan bahwa model telah berkonvergensi dengan baik 

tanpa overfitting signifikan [2]  

6. Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-

score untuk setiap kelas tanaman rimpang. Selain itu, confusion matrix digunakan untuk 

menilai kesalahan klasifikasi antar kelas [5] Penggunaan confusion matrix dan F1-score 

juga diterapkan dalam evaluasi deteksi tanaman herbal menggunakan CNN dan SVM [8] 

 
Gambar 2. Confusion Matrix hasil pengujian model CNN 

Berdasarkan hasil confusion matrix, sebagian besar prediksi model sudah akurat, 

dengan kesalahan terbanyak terjadi pada kelas kencur yang kadang terdeteksi sebagai 

jahe, karena kemiripan warna dan tekstur kulit. 

7. Metrik Evaluasi 

Rangkuman performa model disajikan pada Tabel 1 berikut ini, menunjukkan bahwa 

model memiliki akurasi keseluruhan 92,97%, dengan nilai precision, recall, dan F1-score 

di atas 0,90 untuk hampir semua kelas. 
Tabel 1. Metrik Evaluasi Model CNN Dasar 
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Nilai weighted average F1-score sebesar 0,929 menandakan konsistensi model 

dalam mengklasifikasi seluruh kelas tanaman.[6]  

8. Hasil Prediksi Individual 

Untuk menguji performa model pada citra baru, dilakukan uji coba menggunakan 

satu gambar rimpang acak. Model berhasil memprediksi kelas kencur dengan tingkat 

kepercayaan 52,66%. Detail hasil prediksi dapat dilihat pada Gambar 3 berikut: 

 
Gambar 3. Contoh hasil prediksi kelas citra baru 

Hasil ini menunjukkan bahwa meskipun model bekerja baik secara umum, tingkat 

kepercayaan masih dapat ditingkatkan melalui penambahan data pelatihan dan 

penyesuaian hyperparameter.[3]  

 
HASIL DAN PEMBAHASAN 

1. Hasil Pelatihan Model 

Proses pelatihan menunjukkan konvergensi stabil pada epoch ke-45 dengan akurasi 

pelatihan sebesar 96,3% dan akurasi validasi 92,4%. Perbedaan kecil antara akurasi 

pelatihan dan validasi menunjukkan model tidak mengalami overfitting signifikan, berkat 

penerapan augmentasi citra dan normalisasi data.[2]  

2. Analisis Kinerja Model 

Model CNN dasar mampu mengenali pola tekstur khas dari masing-masing rimpang. 

Jahe dan kunyit memiliki tingkat akurasi tertinggi (94,1%), sedangkan kencur 

menunjukkan performa terendah (90,5%) karena kemiripan pola dengan lengkuas.[3] 

Nilai rata-rata F1-score sebesar 92,3% menunjukkan keseimbangan antara presisi dan 

recall.[6] Hasil ini sejalan dengan penelitian Barbedo (2019) dan Hussain et al. (2020) 

yang memperoleh tingkat akurasi serupa pada klasifikasi tanaman herbal[9] 

3. Analisis Confusion Matrix 

Hasil confusion matrix memperlihatkan sebagian besar kesalahan klasifikasi terjadi 

antara kelas kencur dan lengkuas. Hal ini dikarenakan karakteristik visual keduanya yang 

serupa pada bagian permukaan kulit dan warna rimpang.[10]  

4. Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnya 

Jika dibandingkan dengan penelitian [3] yang menggunakan model EfficientNet-B0 

dengan akurasi 93,8%, model CNN dasar pada penelitian ini hanya sedikit lebih rendah 

namun memiliki keunggulan dari segi efisiensi komputasi. Penelitian sebelumnya juga 

menunjukkan bahwa CNN yang di-fine-tune mampu menghasilkan akurasi tinggi dengan 

kompleksitas rendah [11]. Hal ini menunjukkan bahwa model sederhana tetap layak 

diterapkan dalam sistem real-time berbasis mobile vision. 

5. Implementasi Lapangan 

Model diuji pada prototipe aplikasi berbasis Android menggunakan TensorFlow 

Lite. Hasil pengujian menunjukkan waktu inferensi rata-rata 0,9 detik per citra dengan 

tingkat akurasi lapangan 91,7%. Hal ini membuktikan kelayakan sistem diterapkan di 

lingkungan pertanian digital.[12] Studi Rehman et al. (2020) juga berhasil 

mengimplementasikan CNN untuk klasifikasi tanaman herbal pada perangkat portabel 

berbasis TensorFlow Lite [13] 
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KESIMPULAN  

Penelitian ini membuktikan bahwa model CNN dasar mampu mendeteksi dan 

mengklasifikasikan empat jenis tanaman rimpang (jahe, kencur, kunyit, lengkuas) dengan 

tingkat akurasi tinggi (92,4%) serta efisiensi komputasi yang baik. Sistem ini berpotensi 

dikembangkan sebagai aplikasi deteksi otomatis untuk mendukung digitalisasi pertanian 

dan industri herbal Indonesia. Penelitian selanjutnya dapat diarahkan pada penerapan 

transfer learning atau model lightweight CNN seperti MobileNet untuk meningkatkan 

performa pada perangkat bergerak. Temuan ini memperkuat bukti bahwa pendekatan 

CNN dapat diandalkan dalam sistem klasifikasi tanaman herbal modern[4] 

Saran 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa saran yang 

dapat dijadikan acuan untuk pengembangan penelitian selanjutnya. Pertama, perlu 

dilakukan penambahan jumlah dan variasi dataset, terutama dari kondisi pencahayaan dan 

latar belakang yang berbeda, agar model CNN memiliki kemampuan generalisasi yang 

lebih baik. Kedua, disarankan untuk menerapkan teknik transfer learning dengan 

arsitektur CNN yang lebih kompleks seperti MobileNet, VGG16, atau EfficientNet guna 

meningkatkan akurasi deteksi tanpa mengorbankan efisiensi komputasi. Ketiga, pengujian 

model dapat diperluas pada perangkat bergerak berbasis Android atau sistem IoT di 

bidang pertanian cerdas, sehingga hasil penelitian dapat diaplikasikan secara nyata. 

Terakhir, integrasi model CNN dengan teknologi edge computing juga berpotensi besar 

untuk mendukung digitalisasi identifikasi tanaman herbal di tingkat petani dan industri. 
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