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Abstract  

Food fraud has emerged as a significant global issue, threatening public health, economic stability, and consumer trust across 

the food supply chain. In the context of rice—a staple consumed by more than half of the world’s population—the proliferation 

of counterfeit products poses a critical risk. This study aims to develop a deep learning-based classification model using 

Convolutional Neural Networks (CNN) to accurately distinguish between medium-grade, premium, and counterfeit rice. The 

research involved the systematic collection of 100 grain images per rice category, followed by preprocessing, data 

augmentation, and model training using an optimized CNN architecture for image-based classification. The dataset was split 

into training, validation, and testing subsets with a 60:20:20 ratio. The model was trained over 12 epochs, achieving a training 

accuracy of 95%. Evaluation using the test set yielded identical accuracy, with the confusion matrix confirming perfect 

classification across categories. External validation further demonstrated the model’s robustness and generalizability. The 

findings highlight CNN’s potential as an effective tool for enhancing food safety monitoring systems and combating rice fraud. 

This AI-driven approach contributes to agricultural quality control and emphasizes the role of machine learning in promoting 

food security and authenticity assurance. However, CNN models face limitations, including susceptibility to overfitting when 

trained on insufficiently diverse data and high computational demands during training. These challenges underscore the need 

for diversified datasets and the exploration of alternative architectures offering comparable performance with greater 

computational efficiency. 

Keywords: Convolutional Neural Network, Deep Learning, Fake Rice, Food Safety, Quality Detection. 

Abstrak 

Penipuan makanan telah muncul sebagai masalah global yang signifikan, mengancam kesehatan masyarakat, stabilitas 

ekonomi, dan kepercayaan konsumen di seluruh rantai pasokan makanan. Dalam konteks beras, makanan pokok yang 

dikonsumsi oleh lebih dari setengah populasi dunia, proliferasi produk palsu menimbulkan risiko yang kritis. Studi ini bertujuan 

untuk mengembangkan model klasifikasi berbasis Deep Learning  menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) untuk 

mengidentifikasi dan membedakan dengan akurat antara beras medium, premium, dan palsu. Penelitian ini melibatkan 

pengumpulan data sistematis gambar butiran beras, dengan masing-masing 100 gambar untuk setiap kategori kualitas beras, 

diikuti dengan pra-pemrosesan, augmentasi, dan pelatihan model menggunakan arsitektur CNN yang dioptimalkan untuk 

klasifikasi berbasis gambar. Dataset dibagi menjadi subset pelatihan, validasi, dan pengujian dengan rasio 60:20:20. Model 

dilatih dengan 12 epoch  dan menghasilkan akurasi pelatihan sebesar 95%. Evaluasi model dengan menggunakan data 

pengujian menghasilkan akurasi yang sama persis dengan akurasi di saat pelatihan, dengan klasifikasi sempurna dapat 

membedakan beras dengan kategorinya masing-masing. Sebuah confusionn matrix dan pengujian eksternal mengkonfirmasi 

ketahanan dan generalisasi model tersebut. Hasilnya menunjukkan bahwa CNN dapat berfungsi sebagai alat yang efektif untuk 

mendukung sistem pemantauan keamanan pangan dan mencegah penipuan beras. Model yang diusulkan berkontribusi pada 

pengembangan solusi berbasis AI dalam pengendalian kualitas pertanian dan menyoroti relevansi pembelajaran mesin dalam 

meningkatkan keamanan pangan dan jaminan keaslian. Meski menunjukan hasil yang baik, pendekatan CNN memiliki 

beberapa keterbatasan. Arsitektur ini rentan terhadap overfitting apabila gambar yang digunakan saat pelatihan tidak cukup 

representatif. Selain itu, proses pelatihan model CNN memerlukan sumber daya komputasi yang tinggi. Tantangan ini 

menekankan betapa pentingnya pengumpulan data secara beragam serta eksplorasi arsitektur alternatif yang mampu 

memberikan performa serupa dengan efisiensi komputasi yang lebih baik. 
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1. Pendahuluan  

Dalam sepuluh tahun terakhir, ketahanan rantai pasokan 

makanan telah diperiksa secara terus-menerus, terutama 

mengingat peningkatan signifikan dalam kejadian 

penipuan makanan [1]. Contoh peningkatan konsumsi 

makanan di seluruh dunia telah menciptakan peluang 

bagi penipu untuk memasuki industri makanan dengan 

produk-produk substandar [2]. Penipuan makanan 

merupakan ancaman besar terhadap integritas sistem 

agri-food global. Pencemaran makanan telah menjadi 

perhatian internasional. Organisasi Kesehatan Dunia 

(WHO) dan Organisasi Pangan dan Pertanian 

Perserikatan Bangsa-Bangsa (FAO) mengelola survei 

anggota tentang penipuan makanan dan berbagai 

kriteria. Mayoritas responden mengakui kebutuhan 

mereka akan dukungan dan informasi tentang 

pengelolaan keamanan pangan terkait penipuan pangan 

dan pencegahannya. Karakteristik utama dari penipuan 

makanan adalah penggunaan bahan-bahan substandar 

untuk meniru produk asli [3]. Penurunan tangkapan 

ikan memerlukan keberlanjutan populasi ikan. 

Metabarcoding DNA lingkungan forensik (eDNA) 

digunakan di Ekuador untuk menyelamatkan spesies 

ikan asli [4]. Kurangnya akses terhadap benih legal 

berkontribusi pada penyebaran produk dan benih 

pertanian palsu di pasar [5]. Pencantuman label yang 

salah pada produk perikanan merupakan tindakan 

pemalsuan produk, seperti yang ditunjukkan dalam 

beberapa studi di Afrika [6], Amerika Serikat [7], 

Amerika Selatan [8], dan Eropa [9]. Jahe adalah 

komoditas Tiongkok yang diekspor ke Uni Eropa, di 

mana penduduknya memiliki preferensi yang kuat 

terhadap rempah ini.Bukti menunjukkan adanya 

penipuan makanan di dalam rantai pasokan jahe dari 

China ke Uni Eropa [10]. Daging Bison Amerika rentan 

terhadap kesalahan pelabelan spesies karena 

kesamaannya dengan sapi domestik, masalah yang 

mungkin dapat diatasi dengan penggunaan DNA 

barcoding [11]. Penipuan makanan terkait asal 

geografis dapat diprediksi dengan akurat melalui 

pendekatan dinamis yang memodifikasi parameter 

model berbasis daun khusus buah dan model isotop 

fisiologis tanaman [12]. Pengolahan industri ginseng 

rentan terhadap pencemaran, dan pengujian untuk 

Panax ginseng dan Panax quinquefolius dapat 

mendeteksi pencemaran tersebut dengan efisien.Sistem 

deteksi jamur ilegal telah didirikan di Italia untuk 

menjamin keselamatan pelanggan [13]. Kualitas biji 

ketumbar dapat dievaluasi menggunakan spektroskopi 

inframerah dekat [14]. Dalam sepuluh tahun terakhir, 

pemalsuan produk daging sering terlihat di Tiongkok 

[15]. Pendekatan deteksi menggunakan keselarasan 

digital-fisik bersama dengan model pembelajaran mesin 

untuk membedakan grade daging [16] atau metodologi 

sensor berdasarkan spektroskopi [17]. 

Produksi beras global diproyeksikan meningkat sebesar 

58 hingga 567 juta ton (Mt) pada tahun 2030. Beras 

kaya kalori dan mengandung berbagai vitamin, mineral, 

dan nutrisi esensial.Ia mengandung konsentrasi nutrisi 

yang lebih tinggi daripada kentang, jagung, dan gandum 

[18]. Lima puluh persen dari populasi global [19], 

termasuk mereka yang di Vietnam mengonsumsi nasi 

sebagai hidangan utama [20]. Selain berfungsi sebagai 

makanan pokok, nasi memiliki makna budaya yang 

cukup besar dalam masyarakat Jepang [21]. Padi 

merupakan makanan pokok bagi lebih dari setengah 

populasi dunia dan dibudidayakan di lebih dari 100 

negara, dengan 90% produksi global berasal dari Asia 

[22]. Beras, biji-bijian pokok yang paling banyak 

dikonsumsi oleh hampir setengah populasi dunia, 

menawarkan peluang signifikan untuk penipuan, 

menimbulkan kekhawatiran dan menimbulkan risiko 

bagi kesehatan dan ekonomi banyak individu [23]. Asal 

geografis dan jenis beras sangat penting untuk 

perdagangan dan konsumsi ekonomi [24]. 

Pencampuran beras dan susu adalah masalah umum di 

Nigeria [25]. Beras non-aromatik umumnya dihargai 

sebanding dengan beras aromatik untuk meningkatkan 

keuntungan [26]. Beras harus diklasifikasikan dengan 

akurat sesuai dengan kualitasnya [27]. 

Kecerdasan buatan telah diciptakan untuk mengatasi 

beberapa tantangan global dan telah menunjukkan 

efektivitasnya sebagai solusi yang layak [28], 

Kecerdasan buatan memfasilitasi tugas-tugas 

menantang seperti kategorisasi, penilaian kualitas, dan 

evaluasi sensorik dari sampel yang luas [29]. 

Pembelajaran mendalam (DL) adalah bidang penelitian 

yang efektif untuk mengidentifikasi pola pertanian yang 

dapat secara efektif mengatasi masalah identifikasi 

penyakit [30]. Klasterisasi objek adalah prosedur dalam 

penambangan objek yang bertujuan untuk membagi 

item yang ada menjadi satu atau lebih kelompok 

berdasarkan fitur-fitur mereka [31]. Neuro-Fuzzy 

adalah solusi optimal untuk pelacakan dokumen karena 

mengatasi kekurangan Fuzzy Logic dan Neural 

Networks sambil memperkuat keunggulan masing-

masing komponen [32]. Penggunaan DNFS telah 

berkembang pesat dalam bidang komputasi, kesehatan, 

transportasi, dan keuangan, menunjukkan 

interpretabilitas yang patut dipuji dan akurasi yang 

sederhana [28]. Berbagai pendekatan telah digunakan 

untuk mendeteksi beras palsu dan membedakan kualitas 

beras, namun sebagian besar masih bergantung pada 

teknik manual atau metode konvensional berbasis fitur 

yang terbatas dalam menghadapi keragaman visual 

butiran beras di lapangan. Selain itu, studi yang secara 

spesifik mengkaji penerapan pembelajaran 

mendalam—khususnya Convolutional Neural Network 

(CNN)—untuk klasifikasi kualitas beras berbasis citra 

masih tergolong minim, terutama dalam konteks lokal 

https://doi.org/10.38204/tematik.v12i1.2332
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seperti Indonesia. Penelitian ini hadir untuk menjawab 

kesenjangan tersebut dengan mengembangkan dan 

mengevaluasi model CNN yang dirancang untuk 

mengklasifikasikan beras ke dalam tiga kategori utama: 

palsu, sedang, dan premium, secara otomatis dan 

akurat. Adapun pertanyaan penelitian yang diangkat 

adalah: Dapatkah model CNN secara andal 

membedakan dan mengklasifikasikan kualitas beras 

berdasarkan citra visual butirannya? Studi ini 

memberikan kontribusi penting dalam bidang 

keamanan pangan dengan menawarkan pendekatan 

berbasis kecerdasan buatan yang aplikatif, efisien, dan 

relevan untuk diterapkan dalam sistem pengawasan 

mutu beras. Lebih jauh, hasil dari penelitian ini 

diharapkan dapat memperkuat upaya perlindungan 

konsumen serta mendorong pemanfaatan teknologi 

cerdas dalam memperkuat integritas rantai pasok 

pangan di Indonesia. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian kualitas beras dapat dibagi menjadi langkah-

langkah berikut, seperti yang ditunjukkan dalam grafik 

dalam Gambar 1 yang menggambarkan kerangka fase 

penelitian, mencakup beberapa tahap kunci. Penelitian 

dimulai dengan perumusan masalah, di mana subjek 

penelitian dijelaskan dengan baik untuk memberikan 

arahan yang spesifik. Studi literatur dilakukan untuk 

mengidentifikasi bahan-bahan yang relevan dan 

pendekatan terkini terkait dengan masalah penelitian. 

Tahap selanjutnya melibatkan pengambilan gambar 

butiran beras dari setiap kategori secara mandiri, 

mengingat dataset ini tidak berasal dari sumber publik, 

melainkan dikembangkan khusus untuk keperluan 

penelitian ini. Data tersebut menjalani persiapan, 

termasuk normalisasi dan pembersihan, untuk 

menjamin kualitasnya. Selanjutnya, dilakukan 

penerapan metode augmentasi data dengan tujuan 

memperluas variasi dataset, guna meningkatkan kinerja 

dan generalisasi model. Melalui proses ini, jumlah 

gambar pada setiap kategori yang semula 100 

diperbanyak menjadi 1000. 

Tahap selanjutnya melibatkan pembagian data menjadi 

data pelatihan, validasi dan data pengujian. Data latih 

digunakan disaat pelatihan model, data validasi 

digunakan untuk mengawasi dan mengurangi 

overfitting sementara untuk data pengujian akan 

digunakan di tahap evaluasi model guna menentukan 

efektivitasnya. Model CNN dikembangkan 

menggunakan framework TensorFlow dan Keras, yang 

menyediakan fungsionalitas untuk membangun, 

melatih dan mengevaluasi arsitektur jaringan saraf 

secara efisien. Tahap selanjutnya, evaluasi model 

dilakukan berdasarkan pembagian dataset tunggal 

dengan rasio 60:20:20 tanpa menerapkan teknik cross-

validation. Pendekatan ini dipilih untuk menjaga alur 

proses yang ringkas dan efisien,  serta 

mempertimbangkan bahwa pembagian data secara 

proporsional dinilai sudah cukup untuk mendukung 

tujuan evaluasi dalam konteks penelitian. Selanjutnya, 

pengujian dilakukan menggunakan data eksternal untuk 

mengevaluasi kapasitas generalisasi model terhadap 

data baru. 

 

Gambar 1. Tahap Penelitian  

Hasil evaluasi kemudian dianalisis dan disajikan 

sebagai laporan penelitian.Studi ditutup dengan 

menyebarluaskan hasilnya, memungkinkan temuan 

tersebut untuk meningkatkan pengetahuan atau 

penggunaan di masa depan. Fase ini menyediakan 

kerangka sistematis untuk memperoleh hasil yang valid 

dan dapat diandalkan. 

3.  Hasil dan Pembahasan  

3.1. Pengumpulan Data Gambar 

Penelitian untuk mengidentifikasi beras palsu 

mengklasifikasikannya ke dalam tiga kategori: beras 

medium, beras palsu, dan beras premium. Data gambar 

beras diperoleh menggunakan kamera DSLR Canon 

800D dengan jarak pengambilan gambar sekitar 20 cm, 

dengan kardus hitam sebagai latar belakang dan dua 

bohlam 45W untuk bantuan pencahayaan.Dataset 

gambar beras mencakup 300 sampel: 100 sampel beras 

medium, 100 sampel beras palsu, dan 100 sampel beras 

premium. Data pencitraan yang ditunjukkan pada 

Gambar 2, 3 dan 4. 

https://doi.org/10.38204/tematik.v12i1.2332
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Gambar 2. Beras Medium 

 

Gambar 3. Beras Palsu 

 

Gambar 4. Beras Premium 

3.2. Pra-pemrosesan Data 

Fase selanjutnya melibatkan praproses data untuk 

memfasilitasi klasifikasi gambar beras. Tahap pertama 

persiapan data dalam penelitian melibatkan 

penghapusan daerah yang tidak relevan dalam setiap 

gambar.Selain itu, ukuran gambar distandarisasi untuk 

memberikan dimensi yang seragam di semua foto, 

sehingga meningkatkan efisiensi komputasi selama 

pelatihan model klasifikasi, diikuti dengan segmentasi 

objek utama dalam gambar. Latar belakang digunakan 

untuk memastikan bahwa model berkonsentrasi pada 

bentuk, ukuran, dan warna objek utama tanpa gangguan 

dari elemen lain. Ketika subjek utama dalam gambar 

terpisah dari latar belakang, format gambar untuk 

pelatihan model selanjutnya akan menjadi png. 

Gambar 5 adalah gambar yang telah dipotong untuk 

menghilangkan bagian-bagian yang tidak perlu, diubah 

ukurannya untuk menekankan subjek utama, dan 

dibedakan dari latar belakang. Dimensi gambar asli 

6000 × 4000 piksel dipotong menggunakan parameter: 

kiri = 2500, atas = 1500, kanan = 3500, bawah = 2500, 

menghasilkan ukuran gambar 1000 x 1000 piksel. 

 

 

 

Gambar 5. Hasil pemotongan, penyesuaian ukuran, dan pemisahan 

objek utama dari latar belakang 

3.3. Augmentasi Data 

Setelah prosedur pemotongan gambar, langkah 

selanjutnya adalah melakukan augmentasi data untuk 

memperkenalkan variasi pada dataset gambar yang 

diperoleh. Augmentasi data memerlukan penyertaan 

parameter. Gambar diubah ukurannya menjadi 200x200 

piksel untuk studi ini, dan data diperbesar 

menggunakan parameter berikut: rescale = 1/255, 

rotation_range = 15, shear_range = 0.2, zoom_range = 

0.2, horizontal_flip = True, vertical_flip = True, dan 

fill_mode = constant.Untuk membedakan antara hasil 

gambar yang ditingkatkan dan gambar yang telah 

diproses sebelumnya, data dicatat sepuluh kali dan 

disimpan di direktori yang berbeda.Hasil augmentasi 

data dalam penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 6. 

 

https://doi.org/10.38204/tematik.v12i1.2332


 Ade Bastian, Deni Priyadi2, Dadan Zaliluddin, Ardi Mardiana, Abrar Wahid, Muhammad Rifki,  

Muhammad Fahmi Ajiz 

Tematik: Jurnal Teknologi Informasi Komunikasi (e-Journal) Vol. 12 No. 1 (2025)  

DOI: https://doi.org/10.38204/tematik.v12i1.2332 

Lisensi: Creative Commons Attribution 4.0 International (CC BY 4.0) 

54 

 

 

 

 

Gambar 6. Hasil Augmentasi Data 

3.4. Pembagian Data 

Langkah kedua adalah menggunakan skenario berbagi 

data yang memfasilitasi pembuatan berbagai set data 

untuk tujuan pelatihan, validasi, dan 

pengujian.Alokasikan 60% dari data untuk pelatihan, 

20% untuk validasi, dan 20% untuk pengujian sejak 

awal. 

3.5. Convolutional Neural Network 

Setelah pemisahan data, fase berikutnya melibatkan 

pengurutan ulang data, diikuti dengan transformasinya 

ke skala gambar. Ini digunakan untuk memberikan 

kinerja optimal dan mengurangi beban selama 

pelatihan.Tahap penutup melibatkan konstruksi 

arsitektur model klasifikasi menggunakan pendekatan 

Convulional Neural Network (CNN). Pekerjaan ini 

menggunakan dua lapisan konvolusi, masing-masing 

dengan 128 filter, ukuran kernel 3x3, dan aktivasi 

ReLU. Selanjutnya, tiga lapisan MaxPooling, satu 

lapisan BatchNormalization, satu lapisan Flatten, satu 

lapisan dropout dengan rasio 0,2, dan akhirnya, satu 

lapisan Dense yang terdiri dari 128 unit, regularisasi L2 

(ukuran kernel 0,001), dan aktivasi ReLU. Selain itu, 

setiap gambar input dikategorikan ke dalam salah satu 

dari tiga kelas yang telah ditentukan sebelumnya 

menggunakan lapisan Dense dengan tiga fungsi aktivasi 

softmax, lapisan Dense dengan 64 fungsi aktivasi 

ReLU, dan lapisan Dense dengan 128 fungsi aktivasi 

ReLU, semuanya tanpa regularisasi kernel.Studi ini 

menggunakan optimizer Adam dengan laju 

pembelajaran sebesar 0,0001. Akurasi dinilai 

menggunakan categorical crossentropy sebagai metrik 

kerugian. Ukuran batch dikonfigurasi menjadi 64, dan 

fungsi early_stopping_loss dimasukkan.Jika loss 

validasi tetap konstan selama lima epoch pelatihan 

berturut-turut, pelatihan model akan dihentikan segera. 

Fungsi ini bermanfaat untuk melacak kemajuan 

pelatihan melalui loss validasi. 

Setelah memperoleh arsitektur model, kami dapat 

memulai pelatihan dan memantau kemajuan pelatihan 

dengan skenario rasio pembagian data yang telah 

ditetapkan. Gambar 7 menggambarkan grafik yang 

mewakili perkembangan akurasi pelatihan, akurasi 

validasi, dan kehilangan validasi untuk setiap skenario 

rasio. 

 

Gambar 7. Grafik hasil pelatihan menggunakan rasio 6:2:2 

Pelatihan model klasifikasi padi ditunjukkan pada 

Gambar 7, yang juga menunjukkan pertumbuhan loss 

dan akurasi. Gambar tersebut menggambarkan dua 

grafik garis yang memvisualisasikan kinerja pelatihan 

model pembelajaran mesin selama 12 epoch. Grafik di 

sebelah kiri menunjukkan akurasi, sementara yang di 

sebelah kanan menunjukkan loss—baik untuk dataset 

pelatihan maupun validasi. 

Dalam grafik akurasi, garis biru mewakili akurasi 

pelatihan, dan garis oranye mewakili akurasi validasi. 

Selama 12 epoch, akurasi pelatihan meningkat secara 

konsisten, mencapai sekitar 96,5% pada epoch terakhir. 

Ini menunjukkan bahwa model secara efektif 

mempelajari pola dari data pelatihan. Akurasi validasi, 

di sisi lain, berfluktuasi tetapi umumnya mengikuti tren 

naik, mencapai puncaknya mendekati akurasi pelatihan. 

Ketidakberaturan tersebut menunjukkan bahwa 

meskipun model ini cukup baik dalam generalisasi, 

terkadang model ini mengalami overfitting atau 

kesulitan dengan data validasi pada epoch tertentu—

terlihat dari penurunan akurasi (misalnya, epoch 2, 7, 

dan 9). 

Garis biru menunjukkan penurunan yang stabil dalam 

kerugian pelatihan, yang menunjukkan minimisasi 

kesalahan prediksi yang efektif selama pelatihan. Garis 

oranye, yang menggambarkan kerugian validasi, 

kurang stabil.Ia berfluktuasi secara signifikan, terutama 

antara epoch 2–9, menunjukkan peningkatan dan 

penurunan tajam. Perilaku seperti itu sering kali 

menandakan overfitting, di mana model menjadi terlalu 

disesuaikan dengan data pelatihan dan kurang mampu 

untuk menggeneralisasi ke data yang belum terlihat.Ini 

terutama terlihat jelas sekitar epoch 8, di mana kerugian 

validasi meningkat tajam sementara kerugian pelatihan 

tetap rendah. 

https://doi.org/10.38204/tematik.v12i1.2332
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Dari perspektif kritis, visualisasi ini menyediakan dasar 

yang kaya untuk menginterpretasikan kinerja model, 

dinamika pembelajaran, dan perilaku generalisasi. 

Peningkatan konsisten dalam akurasi pelatihan dan 

penurunan kerugian mencerminkan optimasi yang 

berhasil. Namun, volatilitas dalam metrik validasi 

menunjukkan adanya ruang untuk perbaikan—mungkin 

melalui regularisasi, peningkatan keragaman data, atau 

penghentian dini. Epistemik, grafik ini mencerminkan 

narasi umum dalam pembelajaran mesin: pencarian 

keseimbangan yang halus antara pembelajaran dan 

generalisasi. 

3.6. Evaluasi Model 

Setelah memperoleh hasil kinerja untuk model dengan 

akurasi yang berbeda, setiap model akan dievaluasi 

menurut rasio berbagi data tertentu dengan 

menggunakan metrik presisi, recall, F1-score, dan 

akurasi.Evaluasi akan ditampilkan sebagai tabel hasil 

yang dihasilkan dari classification_report.Laporan 

kategorisasi menawarkan ringkasan komprehensif dari 

prediksi untuk setiap kategori. 

Tabel 1 menampilkan laporan klasifikasi untuk rasio 

model 6.2.2, menggunakan metrik evaluasi.Tingkat 

akurasi yang dicapai adalah 95%, menunjukkan hasil 

yang sangat dapat diandalkan untuk deteksi padi. 

Tabel  1.Tabel  Laporan Klasifikasi 6.2.2 

 Precision Recall F1-Score Support 

Beras Medium 0.94 0.92 0.93 299 

Beras Palsu 1.00 1.00 1.00 312 

Beras Premium 0.92 0.93 0.93 274 

     

Accuracy   0.95 885 

Macro avg 0.95 0.95 0.95 885 

Weighted avg 0.95 0.95 0.95 885 

 

3.6.1. Perbandingan Kinerja 

Dalam studi ini, model CNN dilatih dan ditemukan 

menunjukkan kinerja yang sangat baik di semua 

kategori kualitas (medium, premium, dan palsu) dengan 

akurasi 95%. Keefektifan model ini terutama terlihat 

pada fase deteksi urine, di mana tekanan dan 

pengingatan mendekati 1.00. Dibandingkan dengan 

penelitian tingkat spesies yang menggunakan algoritma 

k-means clustering untuk klasifikasi atau deteksi 

kualitas makanan, kinerja ini cukup kompetitif. Sebagai 

contoh, Dar et al. (2022) juga menggunakan jaringan 

saraf konvolusional dalam untuk klasifikasi varietas 

beras; namun, fokus mereka bukan pada deteksi bau. 

Selain itu, penelitian oleh He et al. (2023) 

mengembangkan sistem deteksi fitur otomatis 

menggunakan jaringan saraf konvolusional (CNN) dan 

visi mesin. Sistem ini unggul dalam atribut visual tetapi 

mungkin memiliki persyaratan berbeda untuk kategori 

objek tertentu. 

Meskipun terdapat perbedaan dalam fokus dan jenis 

dataset, akurasi 95% yang dicapai oleh model kami 

menunjukkan efektivitas fitur visual yang diekstraksi 

oleh CNN dalam membedakan beras palsu.  Dalam 

konteks yang berbeda dari pendekatan berbasis gambar, 

penelitian oleh Liu et al. (2020) mengungkapkan bahwa 

spektroskopi near-infrared dapat berfungsi sebagai 

metode yang efektif dalam mendeteksi penipuan pada 

beras berkualitas tinggi.  Aznan et al. (2022) 

mengeksplorasi deteksi beras palsu dengan 

menggunakan perangkat sensor digital berbiaya rendah 

dan machine learning, yang menunjukkan potensi solusi 

yang lebih terjangkau, meskipun diperlukan 

perbandingan langsung untuk menilai kinerja akurasi.  

Oleh karena itu, temuan kami menegaskan kemampuan 

model CNN dalam mengatasi masalah penipuan 

makanan yang spesifik ini, sambil mengakui adanya 

variasi dalam fokus dan metodologi di dalam literatur 

yang relevan. 

3.7. Pengujian 

Setelah penilaian model menggunakan berbagai rasio, 

tahap berikutnya untuk menentukan kualitas kinerja 

model adalah mengujinya menggunakan data eksternal 

yang tidak termasuk dalam dataset. Gambar 8 

menampilkan hanya satu gambar untuk data uji. 

Gambar 8 menggambarkan gambar beras palsu, yang 

selanjutnya akan dievaluasi pada model dengan rasio 

yang bervariasi secara bergantian. 

 

Gambar 8. Foto Beras Palsu 

Uji coba dilakukan pada model yang menunjukkan 

rasio 6.2.2. Tabel 2 menyajikan hasil, menunjukkan 

bahwa model mengklasifikasikan gambar input sebagai 

Nasi Palsu, dengan tingkat kepercayaan sebesar 

99,96%. Matriks kebingungan yang diilustrasikan 

dalam Gambar 9 menunjukkan bahwa model 

mengklasifikasikan gambar masukan sebagai Nasi 

Palsu berdasarkan input gambar yang diberikan. 

Tabel 2. Tabel Model Hasil uji  6.2.2 

Confidence Score 

Beras Medium 0.01% 

Beras Palsu 99.96% 

Beras Premium 0.04% 
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Gambar 9. Confusion Matrix Hasil Uji Model 6.2.2 

Gambar 9 menggambarkan sebuah confusion matrix 

yang mewakili kinerja model klasifikasi multi-kelas 

dalam membedakan antara tiga kelas beras: Beras 

Medium, Beras Palsu, dan Beras Premium. Matriks ini 

disusun sedemikian rupa sehingga baris-barisnya sesuai 

dengan label sebenarnya atau label kebenaran dasar, 

sementara kolom-kolomnya mewakili label yang 

diprediksi yang dihasilkan oleh model. Entri diagonal 

menunjukkan klasifikasi yang benar, sedangkan entri 

non-diagonal mewakili klasifikasi yang salah. 

Sebanyak 276 contoh Beras Medium diklasifikasikan 

dengan akurat, dengan 23 contoh salah diklasifikasikan 

sebagai Beras Premium dan tidak ada yang salah 

diklasifikasikan sebagai Beras Palsu. Semua 312 

instance Beras Palsu diprediksi dengan sempurna tanpa 

satu pun kesalahan klasifikasi. Untuk Beras Premium, 

model dengan benar mengidentifikasi 256 contoh, 

sementara 18 salah diklasifikasikan sebagai Beras 

Medium, dan tidak ada yang salah diklasifikasikan 

sebagai Beras Palsu. 

Confusion Matrix ini mengungkapkan bahwa 

pengklasifikasi menunjukkan presisi dan recall yang 

sangat tinggi untuk kategori Beras Palsu, mencapai 

klasifikasi sempurna dalam kedua arah. Kinerja seperti 

ini mungkin menunjukkan bahwa fitur-fitur yang 

membedakan nasi palsu jauh lebih menonjol atau 

terpisah dibandingkan dengan kategori lainnya. 

Sebaliknya, kesalahan klasifikasi terjadi terutama 

antara Beras Medium dan Beras Premium, 

menunjukkan bahwa kedua kategori ini memiliki 

karakteristik yang tumpang tindih dalam ruang fitur.Ini 

bisa disebabkan oleh kesamaan dalam sifat visual, 

tekstur, atau kimia, yang mungkin tidak cukup terpisah 

oleh mekanisme ekstraksi fitur model saat ini. 

Akurasi tinggi dalam mendeteksi beras palsu sangat 

berharga dalam keamanan pangan dan integritas rantai 

pasokan. Namun, kecenderungan untuk 

mencampuradukkan varietas medium dan premium 

mungkin memerlukan pra-pemrosesan tambahan. 

Matriks ini tidak hanya berfungsi sebagai alat evaluasi 

tetapi juga sebagai lensa analitis untuk memahami 

perilaku model, dinamika kelas, dan potensi domain 

perbaikan dalam konteks pembelajaran mesin terapan. 

3.8. Keterbatasan Model dan Tantangan Implementasi 

di Dunia Nyata 

Model CNN menunjukkan hasil yang sangat baik dalam 

klasifikasi kualitas beras, dengan akurasi mencapai 

95% dan presisi sempurna untuk beras palsu. Namun, 

terdapat beberapa keterbatasan yang perlu diakui.  

Arsitektur CNN memiliki kerentanan terhadap 

overfitting ketika dataset pelatihan tidak cukup 

representatif atau beragam. Hal ini dapat terlihat dari 

fluktuasi akurasi validasi, meskipun telah dilakukan 

augmentasi data.   

Proses pelatihan model CNN memerlukan sumber daya 

komputasi yang signifikan, yang dapat menjadi kendala 

untuk penerapan di lokasi dengan infrastruktur yang 

terbatas.  Implementasi di dunia nyata menghadapi 

variabilitas kondisi lingkungan pengambilan gambar, 

seperti pencahayaan, kotoran, atau benda asing, 

mengingat gambar dalam penelitian ini diambil dalam 

kondisi terkontrol.  Model mungkin memerlukan 

adaptasi atau teknik pra-pemrosesan yang lebih canggih 

untuk mengatasi variabilitas tersebut. Selain itu, 

kecepatan inferensi harus diminimalkan untuk aplikasi 

real-time. 

3.9. Potensi Implementasi dan Integrasi Teknologi 

Dengan mempertimbangkan potensi signifikan dari 

model ini dalam memperkuat keamanan pangan dan 

mencegah penipuan beras, model CNN yang telah 

dilatih menunjukkan relevansi yang tinggi untuk 

diterapkan secara praktis oleh petani, distributor, atau 

petugas keamanan pangan.   

Integrasi ke aplikasi seluler merupakan salah satu opsi 

deployment yang mungkin, di mana pengguna dapat 

memindai sampel beras dengan kamera smartphone 

untuk melakukan klasifikasi kualitas secara real-time, 

baik melalui komputasi edge maupun dengan 

memindahkan proses ke cloud.  Model ini juga dapat 

diterapkan pada perangkat Internet of Things (IoT) 

yang terhubung dengan sistem kontrol kualitas di 

gudang atau fasilitas pengolahan beras. Hal ini 

memungkinkan pemantauan otomatis dan klasifikasi 

yang berkelanjutan, serta dapat memicu mekanisme 

penolakan untuk beras yang tidak memenuhi standar.  

Masa depan implementasi dapat mencakup 

pengembangan sistem yang lebih canggih, seperti 

federated learning untuk menjaga privasi data, serta 

antarmuka pengguna yang intuitif untuk memfasilitasi 

adopsi luas di kalangan pengguna non-teknis. 
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4.  Kesimpulan 

Studi penelitian ini menyajikan analisis mendalam 

mengenai penerapan Convolutional Neural Network 

(CNN) dalam klasifikasi kualitas beras, sebagai langkah 

strategis untuk menangani masalah penipuan pangan 

yang semakin meningkat di Indonesia.  Model 

pembelajaran mendalam yang telah dikembangkan 

menunjukkan kemampuan yang signifikan dalam 

membedakan antara beras medium, premium, dan 

palsu, berdasarkan analisis dataset citra yang telah 

dikurasi dengan teliti.  Setiap gambar diambil dalam 

kondisi yang terstandarisasi dan melalui proses yang 

sistematis, termasuk resizing, cropping, dan 

segmentasi, untuk mengidentifikasi fitur visual yang 

signifikan.  Penggunaan teknik augmentasi data 

berperan penting dalam meningkatkan kemampuan 

generalisasi model terhadap variasi yang ada, seperti 

pencahayaan, orientasi, dan tekstur.  Model CNN 

dibangun dengan sejumlah lapisan konvolusi dan 

pooling, serta dilengkapi dengan mekanisme 

normalisasi dan dropout untuk meminimalkan 

kemungkinan terjadinya overfitting.  Pelatihan 

dilaksanakan selama 12 epoch, dengan alokasi data 

yang terdiri dari 60% untuk pelatihan, 20% untuk 

validasi, dan 20% untuk pengujian.  Selama pelatihan, 

terdapat pola peningkatan yang jelas pada akurasi, 

sedangkan nilai loss menunjukkan penurunan yang 

signifikan.  Meskipun ada variasi dalam akurasi 

validasi, tren keseluruhan menunjukkan arah yang 

positif dan mendekati kinerja pelatihan.  Evaluasi yang 

dilakukan menunjukkan bahwa tingkat akurasi 

klasifikasi mencapai 95%.  Analisis terhadap confusion 

matrix menunjukkan bahwa model berhasil 

mengklasifikasikan semua 312 sampel beras palsu 

dengan akurasi yang sangat tinggi, mencerminkan 

kemampuannya dalam mendeteksi anomali.  Pengujian 

eksternal pada sampel beras palsu menunjukkan 

kekuatan model, dengan tingkat kepercayaan klasifikasi 

mencapai 99,96%.  Hal ini mengindikasikan bahwa 

model menunjukkan kemampuan generalisasi yang 

memadai, bahkan ketika dihadapkan pada data yang 

tidak termasuk dalam pelatihan.  Secara keseluruhan, 

penelitian ini menunjukkan kemampuan CNN sebagai 

pendekatan berbasis AI dalam mengidentifikasi 

keaslian pangan.  Implementasi klasifikasi kualitas 

beras menunjukkan peran signifikan teknologi 

informasi dalam sektor pertanian dan keamanan 

pangan. Hal ini juga menciptakan peluang untuk 

pengembangan riset lintas disiplin yang 

menghubungkan informatika, pertanian, dan kesehatan 

masyarakat. 

Namun, penting untuk mengakui bahwa penelitian ini 

memiliki keterbatasan, termasuk potensi overfitting 

pada model CNN jika dataset pelatihan tidak cukup 

representatif, serta kebutuhan akan sumber daya 

komputasi yang tinggi untuk pelatihan model.  

Variabilitas kondisi lingkungan saat pengambilan 

gambar di dunia nyata memiliki potensi untuk 

memengaruhi kinerja model yang telah dilatih dalam 

kondisi terkontrol.  Untuk riset lanjutan, disarankan 

untuk mengeksplorasi penggunaan dataset 

multispektral yang dapat menangkap fitur-fitur yang 

tidak terlihat oleh mata manusia, mengembangkan 

aplikasi seluler untuk deteksi kualitas beras di lapangan, 

dan melakukan pengujian model secara ekstensif dalam 

skenario dunia nyata untuk memastikan ketahanan dan 

adaptabilitasnya terhadap berbagai kondisi.  Penerapan 

model ini menawarkan kemungkinan untuk 

diintegrasikan ke dalam sistem kontrol kualitas real-

time di pabrik penggilingan atau distribusi. Selain itu, 

terdapat potensi untuk mengembangkan alat bantu yang 

memungkinkan petani dan konsumen memverifikasi 

keaslian dan kualitas beras secara mandiri. 
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