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ABSTRACT

Rice is the primary staple food and a source of carbohydrates for most people in Indonesia.
Various types of rice available on the market have differences in shape, size, color, and texture.
However, some rice varieties have similar characteristics, making the identification process
through visual observation still quite difficult. This study was aimed at developing a rice
classification program using the Convolutional Neural Network (CNN) method with the ResNet18
architecture based on digital images. The dataset used consisted of 3,120 images divided into six
classes, namely Gentong, Naga Mas, Raja Merah, Setra Ramos Alfamart, SPHP, and Wong Tani
rice. Before the training process, the images underwent preprocessing, including resizing to 256
x 256 pixels and data normalization. The model was trained using a transfer learning approach
with a data split of 80% and 20% for testing. The results showed that the ResNetl8 model
achieved a training accuracy of 95.81% and a testing accuracy of 84.55%. Evaluation using a
confusion matrix showed that the model was able to classify most rice varieties successfully,
although several misclassifications were still found among rice varieties with similar shapes and
textures. Based on these results, the Convolutional Neural Network (CNN) method with the
ResNet 18 architecture can be used to support the automatic recognition and classification of rice
varieties.

Keywords: Rice classification, Convolutional Neural Network, ResNetl8, transfer learning,
digital image.

ABSTRAK

Beras merupakan bahan pangan pokok yang menjadi sumber karbohidrat bagi sebagian besar
masyarakat Indonesia. Berbagai jenis beras yang beredar di pasaran memiliki perbedaan bentuk,
ukuran, warna, dan tekstur. Namun, beberapa jenis beras mempunyai kemiripan karakteristik
sehingga proses identifikasi secara visual masih cukup sulit dilakukan. Penelitian ini ditujukan
untuk mengembangkan program klasifikasi jenis beras memakai metode Convolutional Neural
Network (CNN) dengan arsitektur ResNetl8 berbasis citra digital. Dataset yang dipakai terdiri
dari 3.120 citra yang terbagi menjadi enam kelas, yakni beras Gentong, Naga Mas, Raja Merah,
Setra Ramos Alfamart, SPHP. dan Wong Tani. Sebelum proses pelatihan, citra melalui tahap
preprocessing berupa resize menjadi 256 %256 piksel dan normalisasi data. Model dilatih
menggunakan pendekatan transfer learning dengan pembagian data sebanyak 80% dan pelatihan
20% untuk pengujian. Hasil penelitian membuktikan bahwa model ResNetl8 dapat memperoleh
akurasi pelatihan sebanyak 95,81% dan akurasi pengujian sebesar 84,55%. Hasil evaluasi
memakai confusion matrix membuktikan bahwa model mampu mengklasifikasikan sebagian
besar jenis beras dengan baik, walaupun masih diperoleh beberapa kesalahan klasifikasi pada
Jenis beras yang memiliki bentuk dan tekstur yang hampir serupa. Berdasarkan hasil tersebut,
metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur ResNetl8 mampu digunakan
untuk membantu proses pengenalan dan pengelompokan jenis beras secara otomatis.

©@®O 7his is an open access article under the CC BY-SA 4.0.
Copyright ©2026 by JTH: Journal of Technology and Health. Published by Fahr Publishing 742
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Kata kunci: Klasifikasi beras, Convolutional Neural Network, ResNetl8, transfer learning, citra
digital.

PENDAHULUAN

Beras ialah salah satu bahan pangan pokok yang mempunyai peran penting dalam
kehidupan masyarakat Indonesia. Tingginya tingkat konsumsi beras menjadikan
komoditas ini sebagai sumber utama karbohidrat untuk sebagian besar masyarakat
Indonesia serta berperan penting dalam menjaga ketahanan pangan nasional. Berdasarkan

@ Ariska dan Qurniawan, konsumsi beras di Indonesia menembus hingga 120 kg per kapita
per tahun, lebih banyak dibanding angka konsumsi beras global yang berada pada kisaran
60 kg per kapita per tahun (Ariska & Qurniawan, 2021).

Tingginya tingkat konsumsi beras menyebabkan berbagai jenis dan merek beras
beredar luas di pasaran. Setiap jenis beras memiliki karakteristik yang berbeda, seperti
bentuk, ukuran, tekstur, dan warna. Namun, beberapa jenis beras memiliki kemiripan
bentuk bulir dan warna sehingga proses membedakan jenis beras secara langsung masih
cukup sulit dan berpotensi menimbulkan human error. Kondisi tersebut menunjukkan
bahwa dibutuhkan suatu metode bisa membantu proses identifikasi dan klasifikasi jenis
beras secara otomatis memakai pengolahan citra digital dan metode deep learning (Fauzi
et al., 2026). Kondisi tersebut dapat menimbulkan kesalahan dalam proses identifikasi
jenis beras dan berpotensi memengaruhi keputusan pelanggan menyeleksi produk yang
sesuai dengan kebutuhan mereka (Gunawan & Al-Rivan., 2023). Maka dari itu, penelitian

o ini mengusulkan penggunaan Convolutional Neural Network (CNN) dan arsitektur
ResNet18 buat klasifikasi jenis beras berdasarkan citra digital. Berbeda dengan penelitian
sebelumnya yang menggunakan arsitektur MobileNetV2, penelitian ini menerapkan
ResNetl8 yang memanfaatkan transfer learning sehingga model telah mempunyai
kemampuan dasar yaitu mengekstraksi fitur citra sebelum proses pelatihan. Pendekatan
tersebut diharapkan mampu membantu proses klasifikasi enam jenis beras secara
otomatis dengan hasil yang lebih baik (Sandyka Mahendra & Putra Ramadhan, 2026).

Kebanyakan, proses identifikasi jenis beras masih dikerjakan dengan manual
memakai penglihatan visual. Cara itu cukup sederhana, tetapi memiliki beberapa
keterbatasan, seperti tingkat subjektivitas yang tinggi, ketidakkonsistenan hasil
pengamatan, serta membutuhkan pengalaman tertentu untuk membedakan setiap jenis
beras. Seiring berkembangnya teknologi, berbagai metode berbasis komputer mulai
dikembangkan untuk membantu proses identifikasi objek secara otomatis, termasuk pada
bidang pertanian dan pangan. Beberapa teknologi yang banyak digunakan adalah
pengolahan citra digital yang dipadukan dengan kecerdasan buatan (Artificial
Intelligence) (Muzhaffar & Suharjo, 2025).

Perkembangan Artificial Intelligence khususnya pada bidang Deep Learning telah
memberikan banyak kemajuan bagi tugas klasifikasi citra. Deep Learning ialah Sebagian

e dari cabang Machine Learning memakai jaringan saraf tiruan (Artificial Neural Network)
dan banyaknya lapisan yang dipelajari pola dari data secara otomatis. Metode ini bisa
melaksanakan ekstraksi fitur mandiri tanpa memakai proses ekstraksi fitur dengan manual

° Homepages: https://fahruddin.org/index.php/jth/ 743
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sehingga banyak dipakai pada penelitian klasifikasi citra dan pengenalan objek Lasniari
etal. (2022). Di antara metode yang paling banyak digunakan ialah Convolutional Neural
Network (CNN). CNN punya kemampuan untuk mengekstraksi fitur secara otomatis dari
sebuah citra sehingga mampu memahami pola dan karakteristik objek nilai akurasi yang
tinggi. Keunggulan tersebut membuat CNN banyak juga diterapkan pada beberapa
penelitian klasifikasi citra, termasuk identifikasi dan klasifikasi jenis beras (Abdiansyah
et al., 2024; Zainal Altim et al., 2022).

Penelitian mengenai klasifikasi beras menggunakan CNN telah banyak yang
melakukan dan menunjukkan hasil yang cukup baik. Gunawan dan Al-Rivan menerapkan
arsitektur Residual Network (ResNet) dengan optimizer SGD untuk mengklasifikasikan
jenis beras putih dan memperoleh akurasi sebesar 97,93% (Gunawan & Al-Rivan, (2023).
resnet sendiri Adalah bagian dari transfer learning, yang dimana Transfer learning dapat
mempersingkat proses pelatihan dan peningkatan akurasi model terutama ketika jumlah
data pelatihan terbatas (Gunawan & Al-Rivan, (2023). Penelitian lain yang dilakukan oleh
Muzhaffar dan Suharjo menggunakan arsitektur ResNet-50 untuk membedakan beras
organik dan anorganik melalui citra mikroskopik. Hasil penelitian tersebut menampilkan
arsitektur ResNet bisa memberi performa yang baik bagi proses klasifikasi citra beras
yang punya karakteristik visual yang mirip (Muzhaffar & Suharjo, 2025).

Selain ~ penggunaan  arsitektur ~ ResNet,  beberapa  penelitian  juga
mengimplementasikan CNN dengan pendekatan yang berbeda. Mahendra dan Ramadhan
berhasil menerapkan CNN untuk klasifikasi kualitas beras berbasis citra digital dan
menunjukkan bahwa metode tersebut mampu membantu proses identifikasi kualitas beras
secara otomatis (Yusuf et al., 2024). Abdiansyah, Baharuddin, dan Said menggunakan
arsitektur MobileNet untuk klasifikasi jenis beras dan memperoleh hasil yang baik
melalui penerapan teknik augmentasi data serta proses pelatithan yang terstruktur
(Abdiansyah et al., 2024). Sementara itu, penelitian yang dilaksanakan oleh Altim dkk.
memperlihatkan bahwa CNN mampu mengenal karakteristik visual berbagai jenis beras
dengan baik sehingga dapat dipakai sebagai solusi klasifikasi berbasis citra digital (Zainal
Altim et al., 2022).

Penelitian lain yang dilaksanakan oleh Ardiansyah dan Sela menggunakan CNN
untuk klasifikasi jenis beras berdasarkan citra digital. Dengan memanfaatkan teknik
augmentasi data, jumlah dataset berhasil ditingkatkan dan menghasilkan akurasi
pengujian tertinggi sebesar 98,06% (Sela & Ardiansyah, 2023). Selain itu, Yusuf dkk.
mengembangkan sistem klasifikasi kualitas beras berbasis CNN pada perangkat Android
yang memperlihatkan bahwa teknologi Deep Learning punya potensi besar untuk
diterapkan pada sistem identifikasi beras secara praktis dan mudah digunakan oleh
masyarakat (Yusuf et al., 2024).

Walaupun berbagai penelitian terdahulu telah memperlihatkan hasil yang bagus,
pengembangan model klasifikasi jenis beras masih terus diperlukan untuk memperoleh
performa lebih baik. Beberapa arsitektur CNN yang banyak dipakai pada bermacam tugas
klasifikasi citra yaitu Residual Network (ResNet). Arsitektur ini memiliki keunggulan
berupa skip connection atau residual connection yang membuka peluang proses pelatihan

Homepages: https://fahruddin.org/index.php/jth/ 744
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jaringan tanpa mengalami masalah vanishing gradient. Selain itu, ResNet juga membantu
penerapan transfer learning maka model dapat memanfaatkan nilai hasil pelatihan
sebelumnya untuk meningkatkan kemampuan klasifikasi pada dataset yang relatif lebih
kecil (Gunawan & Al-Rivan, 2023; Muzhaffar & Suharjo, 2025).

Berdasarkan penelitian terdahulu, CNN dan ResNet telah digunakan bagi
klasifikasi citra beras. Tetapi, sebagian penelitian masih berfokus pada klasifikasi kualitas
beras atau menggunakan dataset yang berbeda dengan kondisi beras di Indonesia. Oleh

e sebab itu, hasil ini mengaplikasikan metode Convolutional Neural Network (CNN)
memakai arsitektur ResNet18 berbasis transfer learning untuk mengklasifikasikan enam
jenis beras yang umum dijumpai di pasaran Indonesia berdasarkan citra hasil
pengambilan secara langsung. ResNet18 dipilih karena menerapkan residual connection
(skip connection) yang dapat mengatasi masalah vanishing gradient sehingga proses
pelatihan menjadi stabil. Penelitian ini memiliki tujuan mengetahui kemampuan model

@ ResNetl8 melewati pengukuran accuracy, precision, recall, dan Fl-score (Setiawan,

2021).

Penelitian ini memakai data 3.120 citra beras yang diperoleh dari pasar dan warung.
Data lalu dipecah menjadi data pelatihan dan data pengujian dengan perbandingan 80:20.
Sebelum tindakan pelatihan dilakukan, citra melewati tahap preprocessing yang
mencangkup resize, normalisasi, dan data augmentation. Selanjutnya model ResNet18
dilatih memakai pendekatan transfer learning dan dievaluasi memakai metrik akurasi,
classification report, dan confusion matrix dapat memahami kesanggupan model
mengklasifikasikan beberapa jenis beras.

Hasil penelitian ini diinginkan dapat berkontribusi pada pengembangan teknologi
klasifikasi citra digital, khususnya pada proses identifikasi jenis beras menggunakan
metode deep learning. Pengolahan citra digital memungkinkan informasi pada citra
dimanfaatkan untuk proses klasifikasi secara otomatis, sehingga Penelitian ini diinginkan
bisa menjadi acuan bagi penelitian selanjutnya pada objek dan bidang yang berbeda
(Syarifah et al., 2022). Sementara itu, penelitian ini juga didambakan bisa menjadi
referensi bagi penelitian selanjutnya dibidang pengolahan citra digital dan pelaksaan
Deep Learning pada sektor pangan dan pertanian.

METODE PENELITIAN

Merujuk Gambar 1 dimulai dari pengumpulan dataset, pembagian data,
preprocessing, penerapan model ResNetl8, proses pelatihan (training), pengujian
(testing), hingga evaluasi model memakai accuracy, classification report, dan confusion
matrix.

° Homepages: https://fahruddin.org/index.php/jth/ 745
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Pengumpulan Dataset »| Training Model

A 4 A 4
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A 4

Penerapan ResNet18
(Transfer Learning)

Gambar 1. Blok Diagram

Pengumpulan Dataset

Pada penelitian ini, data yang dipakai berupa citra enam jenis beras, yaitu beras
Gentong, beras Naga Mas, beras Raja Merah, beras Setra Ramos (Alfamart), beras SPHP,
dan beras Wong Tani. Sampel beras dipilih karena merupakan jenis beras yang mudah
dijumpai dan banyak beredar di pasaran. Seluruh sampel diperoleh dari toko dan agen
beras di sekitar lokasi penelitian, kemudian setiap jenis beras difoto secara langsung
menggunakan kamera dalam kondisi pencahayaan dan latar belakang yang sama agar
kualitas citra tetap seragam. Pengambilan data dilakukan untuk memperoleh sampel yang
mewakili jenis beras yang umum dijumpai oleh masyarakat.

Pada tabel 1 hasil pengambilan citra menghasilkan 520 citra untuk setiap jenis
beras, sehingga dataset yang dipakai sebanyak 3.120 citra. Seluruh citra lalu
dikelompokkan berdasarkan jenis beras dan diperiksa kembali untuk memastikan setiap
gambar sesuai dengan kelasnya sebelum dipakai proses pelatihan dan pengujian model.
Model ResNetl8 dipilih karena mempunyai jumlah parameter yang sedikit dari pada
beberapa arsitektur CNN lainnya, sehingga jumlah parameter yang diproses menjadi lebih
sedikit dengan tetap memberikan hasil klasifikasi yang baik.

Tabel 1. Dataset

No Jenis beras Jumlah citra
1 Beras gentong 520
2 Beras Naga mas 520
3 Beras Raja merah 520
4 Beras Setra ramos (alfamart) 520
5 Beras Sphp 520
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6 Beras Wong tani 520
Total 3120
@ Setelah proses mengumpulkan data selesai, data kemudia dibagi dua data pelatihan

(training) dan data pengujian (testing). Pemisahan data dilakukan dengan rasio 80:20.
Pada setiap kelas, sebanyak 410 citra dipakai data pelatihan dan 110 citra dipakai data

pengujian.
Pada tabel 2 data pelatihan dipakai membantu model bisa memahami pola dan
@ karakteristik dari jenis-jenis beras, sedangkan data pengujian dipakai mengevaluasi

kemampuan model mengklasifikasikan citra yang belum dipelajari sebelumnya.
Pemisahan tersebut, total data pelatihan yang digunakan sebanyak 2.460 citra dan total
data pengujian sebanyak 660 citra.

Tabel 2. Pembagian Dataset

Jenis beras Data Training Data Testing Total
Beras gentong 410 110 520
Beras Naga mas 410 110 520
Beras Raja merah 410 110 520
Beras Setra ramos (alfamart) 410 110 520
Beras Sphp 410 110 520
Beras Wong tani 410 110 520
Total 2460 660 520

Preprocessing dan Augmentasi Data

Sebelum melakukan proses pelatihan, citra terlebih dahulu melewati tahap
preprocessing. Tahap ini bertujuan menyeragamkan data agar dapat diproses dengan baik
oleh model CNN. Proses preprocessing yang dilakukan mencangkup perubahan ukuran
citra (resize) menjadi 256x256 piksel, konversi citra ke bentuk tensor, dan normalisasi
memakai parameter ImageNet (Ariska & Qurniawan, 2021).

Selain preprocessing, dilakukan juga proses augmentasi data latih menggunakan
teknik Random Horizontal Flip dan Random Rotation sebesar 10°. Augmentasi data
bertujuan untuk menambah variasi citra pelatihan hingga model bisa mengenali objek dari
berbagai kondisi dan mempunyai kemampuan generalisasi yang lebih baik
(Simangunsong et al., 2025).

Hasil dari tahap preprocessing dan augmentasi kemudian dipakai sebagai masukan
(input) model ResNet18 untuk proses pelatihan dan klasifikasi jenis beras.

Penerapan Model ResNet18
@ Metode ini dipakai dalam penelitian yaitu Convolutional Neural Network (CNN)
@ dengan arsitektur ResNet18. CNN metode Deep Learning yang dirancang mengekstraksi
fitur dari citra secara otomatis hingga bisa mengenali pola dan karakteristik objek dengan
@ e baik Islah et al. (2025). Arsitektur CNN terdapat lapisan-lapisan utama, yaitu Convolution
Layer, Activation Layer, Pooling Layer, dan Fully Connected Layer yang bekerja dengan
cara mengurutkan untuk menghasilkan prediksi kelas (Simangunsong et al., 2025).
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Pada penelitian ini digunakan model ResNetl8 pre-trained yang sudah dilatih
menggunakan dataset ImageNet. Selanjutnya, lapisan fully connected pada model
dimodifikasi biar sesuai jumlah kelas yang digunakan, yaitu enam kelas jenis beras.
Pemakaian model pre-trained membantu mempercepat proses pelatihan karena model
telah memiliki kemampuan dasar dalam mengekstraksi fitur citra (Setiawan, 2021).

Pelatihan dan Pengujian Model

Proses pelatihan model memakai optimizer Adam dengan learning rate sebanyak
0,001 dan fungsi kerugian (loss function) berupa Cross Entropy Loss. Pelatihan dilakukan
selama 10 epoch dengan batch size 16.

Setelah proses pelatihan selesai, pada tabel 3 model terbaik dipakai untuk
melakukan pengujian terhadap data testing. Hasil prediksi lalu dibanding dengan label
sebenarnya untuk mengerti kesanggupan model dalam mengklasifikasikan jenis beras
(Islah et al., 2025).

Tabel 3. Parameter Pelatihan

Parameter Nilai

Arsitektur Resnet-18

Epoch 10

Batch size 16

Learning rate 0,001

Optimizer Adam

Loss function Cross entropy loss

Ukuran citra 256 x 256
Evaluasi Model

Evaluasi model mengerti tingkat performa model ResNetl8 untuk
mengklasifikasikan jenis beras. Hasil ini dipakai beberapa metrik evaluasi, ialah
Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, dan Confusion Matrix.

Accuracy
Accuracy dipakai menghitung tingkat ketepatan model melakukan klasifikasi
terhadap seluruh data pengujian.
TP+ TN

A =
CCUracy = Tp ¥ TN + FP + FN

X 100%

Substitusi rumus:

A Jumlah prediksi benar 100%
= X
couracy Jumlah seluruh data °

Keterangan:
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TP (True Positive) memperlihatkan data yang diperkirakan dengan baik, TN (True
Negative) menunjukkan data yang dikenali dengan baik sebagai bukan anggota suatu
kelas, FP (False Positive) memperlihatkan perkiraan salah pada suatu kelas, sedangkan
FN (False Negative) menunjukkan data seharusnya masuk ke suatu kelas tapi diprediksi
ke kelas lain.

Precision
Precision dipakai menghitung tingkat ketepatan prediksi model pada suatu kelas.
TP
Precision = —
recision TP L FP

Substitusi rumus:
Data yang diprediksi benar

Precision =
reCSION = S eluruh data yang diprediksi positif

Keterangan:

TP (True Positive) ialah data yang diperkirakan dengan baik, sedangkan FP (False
Positive) adalah data yang diperkirakan sebagai suatu kelas tapi sebenarnya berasal dari
kelas lain. Semakin naik nilai precision, semakin baik ketepatan perkiraan yang
dihasilkan oleh model.

Recall
Recall dipakai menghitung kemampuan model mengenali data-data yang termasuk
ke dalam suatu kelas.
TP

Recall = TP-l-—FIV

Substitusi rumus:
Data yang diprediksi benar

Seluruh data aktual positif

Recall =

Keterangan:

TP (True Positive) yaitu data yang diperkirakan dengan baik, sedangkan FN (False
Negative) yaitu data yang seharusnya berada pada suatu kelas tapi diperkirakan sebagai
kelas lain. Semakin tinggi nilai recall, semakin bagus kemampuan model mengenali data
pada kelas sebenarnya.

F1-Score
F1-Score ialah kombinasi diantara nilai Precision dan Recall yang dipakai
mengukur keseimbangan performa model.
Precision X Recall

F1-S =2X
core Precision + Recall

Substitusi rumus:

Precision X Recall
F1-Score = 2 X

Precision + Recall
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2(Precision X Recall)

F1-S =
core Precision + Recall

Keterangan:

Precision memperlihatkan ketepatan perkiraan model, lalu recall menunjukkan
kemampuan model mengenali data. F1-Score dipakai perhitungan seimbang antara kedua
metrik tersebut.

Confusion Matrix
Confusion Matrix pada tabel 4 dipakai mengevaluasi hasil klasifikasi yang
membandingkan label aktual dan label perkiraan yang dihasilkan model.

Tabel 4. Struktur Confusion Matrix

Aktual / Prediksi Positif Negatif

Positif TP FN

Negatif FP TN
Keterangan:

TP menunjukkan perkiraan baik pada suatu kelas, TN menunjukkan perkiraan benar
di luar kelas tersebut, FP menunjukkan perkiraan salah masuk ke suatu kelas, sedangkan
FN menunjukkan data seharusnya masuk ke suatu kelas tetapi diperkirakan ke kelas lain.

Confusion Matrix dipakai buat mengetahui pola kesalahan klasifikasi serta
mengkaji performa model bagi setiap kelas yang diuji.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil
Hasil Pelatihan Model

Merujuk pada Gambar 2 penelitian ini, proses pelatihan dijalankan menggunakan
arsitektur ResNet18 dengan jumlah epoch sebanyak 10, batch size 16, dan learning rate
sebesar 0,001. Pelatihan dilakukan terhadap 2.460 data latih yang terdiri dari enam kelas
jenis beras.

Training Accuracy

Epoch

Gambar 2. Grafik Akurasi Pelatihan

Berdasarkan Gambar 3, nilai akurasi pelatihan mengalami peningkatan pada setiap
epoch. Pada epoch pertama, model mendapatkan akurasi sekitar 82,8%, kemudian terus
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naik mencapai akurasi terbagus sebesar 95,81% pada epoch ke-10. Peningkatan tersebut
memperlihatkan bahwa model ResNetl8 dapat belajar karakteristik citra dari masing-

masing jenis beras dengan bagus selama proses pelatihan.

Training selesai!

Akurasi terbaik: 95.81%

Gambar 3. Hasil Akurasi Pelatihan Terbaik

Hasil pelatihan memperlihatkan bahwa model berhasil mendapatkan akurasi yang
tinggi pada data latih. Nilai akurasi tersebut memperlihatkan bahwa model dapat
mengetahui pola dan fitur visual dari setiap jenis beras yang digunakan dalam penelitian.

Hasil Pengujian Model

Setelah pelatihan selesai, model terbaik dipakai

@ menggunakan 660 data testing pada gambar 4.

HASIL TESTING
Total Data

Prediksi Benar
Accuracy Testing

melakukan pengujian

Gambar 4. Hasil Akurasi Testing

Pada gambar 5 berdasarkan hasil pengujian, model mendapatkan akurasi sebesar
84,55% dengan jumlah prediksi benar sebanyak 558 citra dari total 660 citra. Hasil
tersebut memperlihatkan model dapat melaksanakan klasifikasi jenis beras dengan
tingkat ketepatan yang cukup bagus pada data yang belum dipakai saat proses pelatihan.

precision

beras gentong )

beras naga mas 0.97

beras raja merah 0.76

beras setra ramos (alfamart) 0.68

beras sphp )
beras wong tani 0.77

accuracy
macro avg
weighted avg

recall fi-score

0.81
0.91
0.74
0.97
0.91
0.74

0.89
0.94
0.75
0.80
0.95
0.75

0.85
0.85
0.85

Gambar 5. Classification Report

support

11e
110
110
110
110
110

660
660
660

e Hasil classification report, memperoleh nilai precision, recall, dan fl-score yang
dimana masing-masing kelasnya seperti diperlihatkan pada Tabel 5.
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Tabel 5. Hasil Classification Report

Kelas Precision Recall F1-Score
Beras Gentong 1.00 0.81 0.89
Beras Naga Mas 0.97 0.91 0.94
Beras Raja Merah 0.76 0.74 0.75
Beras Setra Ramos (Alfamart) 0.68 0.97 0.80
Beras SPHP 1.00 0.91 0.95
Beras Wong Tani 0.77 0.74 0.75

Pada gambar 6 secara umum, model mendapat nilai accuracy sebesar 0,85, macro
average sebesar 0,85, dan weighted average sebesar 0,85. Nilai tersebut memperlihatkan
model dapat mengklasifikasikan enam jenis beras dengan tingkat ketepatan yang baik
serta memiliki hasil yang hampir merata pada setiap kelas. Namun, ada terdapat kesalahan
pada klasifikasi akibat kemiripan bentuk dan warna antarjenis beras sehingga nilai
evaluasi pada beberapa kelas lebih rendah dibandingkan kelas lainnya.

Confusion Matrix

beras gentong ' 1 [} 20 0 0 100

beras naga mas - 0 100 0 10 0 0 80

beras raja merah - 0 1

Actual

beras setra ramos (alfamart) - 0 1

beras sphp - 0 )
-20

=)
=)
=)

beras wong tani -

beras gentong -
beras naga mas
beras sphp -

c
b
o
c
S
=
a
£
@
o

beras raja merah -

beras setra ramos (alfamart) -

Predicted

Gambar 6. Confusion Matrix

Berdasarkan confusion matrix, sebagian besar data terklasifikasikan dengan baik
yang diperlihatkan pada nilai pada diagonal utama. Kelas beras setra ramos (alfamart)
mempunyai jumlah prediksi benar tertinggi yaitu 107 data dari 110 data. Selain itu, kelas
beras naga mas dan beras SPHP juga memperlihatkan performa yang sangat baik dengan
masing-masing 100 prediksi betul.

Kesalahan klasifikasi masih ditemui dibeberapa kelas akibat kemiripan bentuk dan
warna antarjenis beras. Kelas beras Gentong sebanyak 20 data diprediksi sebagai beras
Setra Ramos (Alfamart). Selain itu, sebanyak 24 data beras Raja Merah diprediksi sebagai
beras Wong Tani, sedangkan 23 data beras Wong Tani diprediksi sebagai beras Raja
Merah. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa ketiga jenis beras tersebut memiliki ciri
yang hampir sama sehingga memengaruhi hasil klasifikasi model.
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Pembahasan

a Hasil penelitian memperlihatkan bahwa metode Convolutional Neural Network
(CNN) arsitektur ResNet18 mendapatkan akurasi pelatihan sebesar 95,81% dan akurasi
pengujian sebesar 84,55%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa ResNet18 dapat dipakai
untuk mengklasifikasikan enam jenis beras berdasarkan citra digital Hasil ini senada
dengan penelitian Dani Achmad et al. (2026) yang juga memperlihatkan bahwa arsitektur
ResNet18 dapat memberikan hasil yang bagus pada tugas klasifikasi citra.

Berdasarkan classification report dan confusion matrix, kelas beras Naga Mas dan
beras SPHP menjadi kelas dengan hasil klasifikasi terbaik, yang diperlihatkan nilai
precision, recall, dan F1-score yang baik. Hasil penelitian ini senada dengan penelitian

8 Abdiansyah et al. (2024) yang memperlihatkan bahwa metode Convolutional Neural
Network (CNN) bisa dipakai pada klasifikasi jenis beras. Sebaliknya, kelas beras Raja
Merah dan beras Wong Tani masih sering mengalami kesalahan klasifikasi. Perbedaan
tersebut diduga dipengaruhi oleh jumlah dataset, arsitektur model, serta kemiripan
bentuk, warna, dan tekstur butiran beras sehingga kedua kelas lebih sulit dibedakan.

Secara keseluruhan, hasil penelitian memperlihatkan bahwa penerapan
Convolutional Neural Network (CNN) memakai arsitektur ResNet18 memperoleh akurasi

@ pengujian sebesar 84,55%. Hasil ini senada dengan penelitian Abdiansyah et al. (2024)
yang memperlihatkan bahwa metode CNN dapat diterapkan untuk klasifikasi jenis beras
memakai arsitektur MobileNet, meskipun penelitian tersebut menggunakan tiga jenis
beras dan dataset yang lebih sedikit. Penelitian ini, kebaruan terletak pada penggunaan
arsitektur ResNet18 untuk mengklasifikasikan enam jenis beras yang umum dijumpai di

@ pasaran Indonesia dengan dataset hasil pengambilan citra secara langsung. Hasil ini
mengharapkan dapat menjadi acuan dalam pengembangan teknologi klasifikasi citra
digital untuk identifikasi jenis beras maupun objek pangan lainnya (Abdiansyah et al.,
2024).

KESIMPULAN

@ Hasil penelitian ini berhasil mempraktikan metode Convolutional Neural Network
(CNN) memakai arsitektur ResNet18 untuk mengklasifikasikan enam jenis beras, yaitu
beras gentong, beras naga mas, beras raja merah, beras setra ramos (Alfamart), beras
SPHP, dan beras wong tani berdasarkan citra digital. Model yang dibangun mampu
memperoleh akurasi pelatihan sebesar 95,81% dan akurasi pengujian sebesar 84,55%,
yang memperlihatkan bahwa ResNetl8 mempunyai kemampuan yang cukup bagus
dalam mengenal karakteristik visual setiap jenis beras. Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa kelas beras naga mas dan beras SPHP mempunyai performa klasifikasi yang lebih
bagus dibandingkan kelas lainnya, sedangkan kelas beras raja merah dan beras wong tani
masih mendapati beberapa kesalahan prediksi akibat kemiripan bentuk, warna, dan
tekstur butiran beras. Secara keseluruhan, metode yang digunakan terbukti mampu
mendukung proses identifikasi jenis beras secara otomatis. Untuk pengembangan
selanjutnya, jumlah dan variasi dataset dapat ditingkatkan agar model bisa mempelajari
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karakteristik beras dengan lebih baik, serta dilakukan perbandingan arsitektur deep
learning lain seperti ResNet50, DenseNet, EfficientNet, atau MobileNet guna mendapat
performa klasifikasi yang lebih baik.
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