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ABSTRAK

Kacang-kacangan merupakan sumber pangan padat energi yang kaya nutrisi bioaktif, berperan
penting dalam menjaga kesehatan serta menurunkan risiko penyakit kronis yang dimana kacang-
kacangan memiliki jenis dan varietas yang sangat beragam dengan ciri-ciri seperti warna, bantuk
dan karateristik yang berbeda beda. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem deteksi
otomatis jenis kacang-kacangan menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN)
berbasis arsitektur Faster Objects, More Objects (FOMO) yang diintegrasikan dengan perangkat
berbiaya rendah ESP32-Cam melalui platform Edge Impulse. Empat jenis kacang yang digunakan
sebagai objek penelitian meliputi kacang hijau, kacang kedelai, kacang merah, dan kacang tanah,
dengan total 530 citra hasil akuisisi data. Proses penelitian meliputi tahapan akuisisi data, pre-
processing berupa pelabelan, normalisasi, dan resize, pembagian dataset, pelatihan model dengan
60 epoch dan learning rate 0,001, hingga evaluasi kinerja model. Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa model mencapai F1 Score rata-rata 90,4%, yang termasuk kategori sangat baik, dengan
keseimbangan optimal antara precision dan recall. Pada tingkat per kelas, kacang merah berhasil
dikenali sempurna dengan akurasi 100%, kacang hijau memperoleh akurasi 94,4%, sedangkan
kacang kedelai dan kacang tanah masing-masing mencapai 88% dan 88,9%. Analisis feature
explorer menunjukkan adanya tumpang tindih pada distribusi kacang kedelai dan kacang tanah
akibat kemiripan tekstur dan morfologi, sehingga berpotensi menimbulkan kesalahan klasifikasi.
Secara keseluruhan, hasil penelitian ini membuktikan bahwa CNN dengan menggunakan ESP32-
Cam mampu mendeteksi jenis kacang-kacangan dengan akurasi yang sangat baik.

Kata Kunci: Convolutional Neural Network, ESP32-Cam, FOMO, kacang-kacangan.

PENDAHULUAN

Kacang merupakan makanan padat energi yang kaya nutrisi bermanfaat seperti lemak
sehat, protein, serat, dan antioksidan. Mereka secara positif mempengaruhi Kesehatan
kardiovaskular, menurunkan risiko kanker, meningkatkan fungsi kognitif, dan membantu dalam
manajemen berat badan, menjadikannya nutrisi alami yang berharga (Ros et al., 2021). Kacang -
kacangan kaya akan nutrisi bioaktif dan memiliki potensi untuk mengurangi peradangan dan stres
oksidatif, sehingga menurunkan risiko penyakit kronis (Rajaram et al., 2023). Beragam jenis
kacang- kacangan telah dikenal luas dimana setiap jenis kacang-kacangan ini dapat dibedakan
berdasarkan varietas serta ciri-ciri seperti warna, bantuk dan karateristik lainnya (Al Rivan et al.,
2020).

Perkembangan teknologi image processing dan artificial intelligence, khususnya
Convolutional Neural Network (CNN), membuka peluang untuk mengotomatisasi proses
identifikasi berbagai objek (Rahardika et al., 2024). termasuk bahan pangan. Salah satu bagian dari
CNN Adalah arsitektur Faster Objects, More Objects (FOMO) yang memiliki metode deteksi objek
berbasis CNN yang dikembangkan oleh FEdge Impulse untuk perangkat terbatas seperti
microcontroller dan IoT. Alih-alih menggunakan bounding box, FOMO mendeteksi objek lewat
grid sel sehingga mampu mengenali banyak objek secara real-time dengan memori <200 KB
(Revormasi Ziliwu et al., 2024). Proses pengklasifikasian kacang-kacangan masih memerlukan
biaya besar, khususnya pada aspek perangkat keras, pengembangan model, dan pemrosesan data.
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Dengan demikian, diperlukan teknologi yang mampu melakukan klasifikasi gambar kacang-
kacangan secara lebih murah, efektif, dan efisien.

Penelitian  terbaru  menunjukkan  keberhasilan  implementasi CNN  dalam
mengklasifikasikan citra daun untuk deteksi penyakit daun padi dengan tingkat akurasi yang tinggi
(Novantara et al., 2025). Di sisi lain, penggunaan perangkat mikrokontroler berbiaya rendah seperti
ESP32-Cam telah terbukti efektif dalam aplikasi deteksi objek dengan kemampuan mencapai
akurasi hingga 73% pada kondisi optimal (Herwandi et al., 2025). Penelitian lainnya yaitu
Pengelolaan limbah medis, khususnya limbah infeksius, memerlukan pemisahan dan penanganan
yang tepat berdasarkan pengolahan citra limbah medis untuk mencegah risiko penularan penyakit.
Untuk itu, peneliti mengembangkan prototipe tempat sampah otomatis berbasis CNN dan ESP32-
Cam yang mampu mengklasifikasikan limbah infeksius secara cepat dan akurat menggunakan data
citra dari Edge Impulse (Firdaus et al., 2025).

Berdasarkan permasalahan sebelumnya, pendeteksi kacang-kacangan memerlukan
teknologi yang mampu melakukan klasifikasi gambar kacang-kacangan secara lebih murah, efektif,
dan efisien. Sehingga penelitian ini diharapkan mampu mengidentifikasi dan mengklasifikasi
kacang-kacangan secara spesifik dan efisien, terutama yang mengintegrasikan perangkat berbiaya
rendah seperti ESP32-Cam dengan model CNN menggunakan platform Edge Impulse dan
melakukan eksperimen terkait. Dengan cara tersebut, model yang dilatih dalam penelitian ini dapat
mengklasifikasikan dataset secara efektif dan menghasilkan tingkat akurasi yang memuaskan. Oleh
karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem deteksi kacang-kacangan
berbasis image processing menggunakan ESP32-Cam yang dapat mengidentifikasi dan
mengklasifikasikan jenis kacang secara otomatis, akurat, dan real-time.

TINJAUAN PUSTAKA
Kacang - Kacangan
Indonesia memiliki beragam potensi pangan lokal dari kacang-kacangan yang dapat
meningkatkan asupan gizi dalam menu sehari-hari. Kacang-kacangan merupakan sumber protein
bernilai tinggi (20-25 g/100 g), kaya vitamin B (thiamin, riboflavin, niasin, asam folat), mineral
(Ca, Fe, P, K, Zn, Mg, dan lainnya), serta serat. Selain bergizi, kacang-kacangan juga relatif murah,
mengandung lemak sehat, dan kaya mineral. Saat ini pasar masih didominasi oleh kedelai yang
sebagian besar diimpor, sementara kacang lokal seperti kacang hijau, kacang tanah, dan kacang
merah juga memiliki potensi besar (Ekafitri & Isworo, 2014).

Deep Learning

Deep Learning adalah metode pembelajaran yang menggunakan artificial neural network
berlapis-lapis (multi-layer). Jaringan saraf tiruan ini dirancang menyerupai otak manusia, di mana
neuron-neuron saling terhubung membentuk struktur yang kompleks. Dikenal juga sebagai deep
structured learning, hierarchical learning, atau deep neural learning, metode ini memanfaatkan
transformasi non-linear berlapis sehingga dapat dipandang sebagai kombinasi antara machine
learning dan artificial neural network (Nugroho et al., 2020). Beberapa algoritma yang digunakan
dalam Deep Learning antara lain Convolutional Neural Network (CNN), Long Short-Term Memory
(LSTM), Recurrent Neural Network (RNN), dan Self-Organizing Maps (SOM) (Alfarizi et al.,
2023).

Convolutional Neural Network

Algoritma Convolutional Neural Network (CNN) adalah model jaringan saraf berlapis
yang terinspirasi dari sistem visual makhluk hidup dan terbukti efektif dalam menyelesaikan
permasalahan computer vision, khususnya pada tugas klasifikasi citra (Hidayat et al., 2024).
Convolutional Neural Network (CNN) merupakan jaringan saraf tiruan yang dirancang untuk
menganalisis data berpola dan bertekstur dengan mengekstraksi fitur penting melalui lapisan
konvolusi (Ali et al., 2023). CNN pun dapat mengenali dan mengambil fitur kompleks secara
otomatis tanpa keterlibatan rekayasa fitur manual (Al Tawil et al., 2024). Convolutional Neural
Network (CNN) dikenal juga sebagai arsitektur deep learning dengan lapisan khusus yang efektif
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untuk analisis data visual dan, melalui transfer learning, terbukti lebih unggul dalam klasifikasi
citra dibandingkan model machine learning (Adzkia & Arifin, 2025).

Edge Impulse

Platform Edge Impulse digunakan untuk melatih dan menerapkan algoritma machine
learning pada sistem tertanam. Model yang dihasilkan dijalankan dalam bentuk pustaka C++, baik
dengan representasi floating point 32-bit maupun representasi integer tetap 8-bit (Diab &
Rodriguez-Villegas, 2022). Edge Impulse merupakan platform Al berbasis cloud yang membantu
dalam melatih model sesuai kebutuhan. Alur kerja pada platform ini dibagi menjadi tiga tahap
utama: pengumpulan data, pemrosesan data, dan pelatihan model. Model dapat dilatih dengan cara
mengunggah data ke platform Edge Impulse serta merancang impulse (Huang, 2023).

METODE PENELITIAN

Akuisisi Data

Dalam penelitian ini, proses akuisisi data dapat dilihat pada Gambar 1 dilakukan dengan
menggunakan ESP32-Cam untuk mengambil citra kacang-kacangan yang menjadi objek
penelitian, yaitu kacang tanah, kacang kedelai, kacang hijau, dan kacang merah. Setiap jenis kacang
diambil sebanyak 130 citra, sehingga total dataset yang terkumpul berjumlah 530 citra.
Pengambilan citra dilakukan dengan beberapa skenario, yaitu satu gambar berisi 1, 2, 3, dan 4
kacang dengan jenis yang sama, gambar berisi 4 kacang dari 2 jenis berbeda, serta gambar berisi 4
kacang dari 4 jenis berbeda. Seluruh citra hasil tangkapan ESP32-Cam kemudian diunggah ke
latform Edge Impulse untuk diproses lebih lanjut.

Gambar 1. AKkuisisi data citra kacang -kacangan menggunakan ESP32Cam
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Gambar 2. Pelabelan data citra

Pada tahap pre-processing data, beberapa langkah penting dilakukan untuk menyiapkan
dataset agar siap digunakan dalam pelatihan model. Pertama, dilakukan pelabelan citra sesuai
dengan kategori objek, yaitu kacang tanah, kacang kedelai, kacang hijau, dan kacang merah,
sehingga setiap citra memiliki kelas yang jelas dapat dilihat pada Gambar 2. Selanjutnya, dilakukan
normalisasi citra, yaitu mengubah nilai asli piksel RGB yang berada pada rentang 0-255 menjadi
rentang 0—1, dengan tujuan agar model dapat belajar lebih stabil dan akurat. Tahap berikutnya
adalah resize, yaitu proses mengubah ukuran citra ke dimensi seragam 96x96 piksel, sehingga
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seluruh data gambar memiliki ukuran yang konsisten sesuai kebutuhan input pada model CNN.
Dengan tahapan pre-processing ini, dataset menjadi lebih terstruktur, seragam, dan optimal untuk
proses pelatihan maupun pengujian model machine learning.

Pembagian Data

Setelah melalui tahap pre-processing, dataset kemudian dibagi menjadi dua bagian, yaitu
data training dan data testing. Pembagian dilakukan dengan perbandingan 80:20, di mana 80% dari
total dataset digunakan sebagai data traininguntuk melatih model agar mampu mengenali pola dari
setiap kategori kacang, sedangkan 20% sisanya digunakan sebagai data testing untuk menguji
kinerja dan tingkat akurasi model.

Membangun Model

Membangun Model FOMO (Faster Objects, More Objects) berbasis Convolutional Neural
Network dilatih dan diuji pada lingkungan simulasi menggunakan dataset yang telah diproses
sebelumnya. Pelatihan dilakukan dengan jumlah epoch sebanyak 60 dan learning rate 0,00 1untuk
mengoptimalkan proses pembelajaran dilihat Gambar 3. Melalui tahapan ini, model tidak hanya
menghasilkan output klasifikasi, tetapi juga diuji kemampuannya dalam mengenali serta
membedakan jenis kacang secara akurat, sehingga dapat memastikan performa model dalam
melakukan deteksi dan klasifikasi objek dengan baik.

Neural Network settings
Training settings
Number of training cycles @ 60

Use learned optimizer @

Learning rate ® 0.001
Training processor @ CPU T
Data augmentation @

Gambar 3. Pengaturan Epoch dan Learning Rate

Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan dengan mengukur tingkat keakuratan model melalui perbandingan hasil
klasifikasi dengan data yang jenisnya sudah diketahui sebelumnya. Untuk menilai keandalan
model, digunakan beberapa metrik performa seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score dapat
dilihat pada Gambar 4.

Kinerja model dalam mengklasifikasikan kacang menunjukkan variasi antar kelas. Untuk
kelas kacang hijau, tingkat akurasi mencapai 94,4% dengan kesalahan sekitar 5,6% yang
teridentifikasi sebagai background. Hasil ini menggambarkan performa yang cukup konsisten,
meskipun masih terdapat sebagian kecil objek yang tidak dikenali secara sempurna. Pada kacang
kedelai, akurasi tercatat sebesar 88% dengan tingkat kesalahan relatif tinggi, yaitu sekitar 12%
sampel yang salah masuk ke kategori background. Hal ini sesuai dengan temuan pada feature
explorer yang menunjukkan adanya pola visual yang mirip dengan kelas lain. Sementara itu, kacang
merah memperoleh hasil sempurna dengan akurasi 100% tanpa adanya kesalahan klasifikasi,
menandakan bahwa ciri visual pada kelas ini sangat jelas dan mudah dipelajari oleh model. Adapun
kacang tanah mencapai akurasi 88,9% dengan sekitar 11,1% data yang salah dikenali sebagai
background, menunjukkan bahwa kelas ini, sama halnya dengan kacang kedelai, masih cukup
menantang untuk dipisahkan secara konsisten.
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Model Model version: @ | Quantized (int8) |

Last training performance (validation set)

F1 SCORE®

90.4%

Confusion matrix (validation set)

} KACANG KED KACANG MEF KACANG TAN

BACKGROUND 0.0% 0.0% 0.0%
KACANG HIJAU 5.6% 1% 0% 0% 0%
12% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%

11.1% 0% 0% 0%
F1 SCORE 1.00 0.92 0.85 0.96 0.92

Gambar 4. Kinerja Model

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil Deteksi
Gambar 5 memperlihatkan hasil prediksi model CNN terhadap citra yang berisi beberapa

jenis kacang. Setiap objek diberi label kelas dengan tingkat keyakinan (confidence score) yang
menunjukkan seberapa yakin model terhadap prediksi yang dihasilkan.
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Gambar 5. Hasil Deteksi Kacang - Kacangan

Hasil pengujian menunjukkan bahwa kacang kedelai teridentifikasi dengan sangat baik.
Prediksi pertama memperoleh skor 1.00 atau 100% yang menandakan keyakinan penuh dari model,
sementara prediksi kedua menghasilkan skor 0.88 atau 88% yang juga cukup tinggi. Hal ini sejalan
dengan hasil confusion matrix sebelumnya yang menempatkan kacang kedelai sebagai salah satu
kelas yang mudah dikenali meskipun tetap ada sedikit kesalahan. Berbeda dengan itu, kacang tanah
terdeteksi dua kali dengan skor 0.83 dan 0.68. Meskipun keduanya benar dikenali sebagai kacang
tanah, tingkat keyakinannya relatif lebih rendah dibanding kacang kedelai. Kondisi ini
memperlihatkan bahwa model masih memiliki keraguan dalam membedakan kacang tanah, sesuai
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analisis sebelumnya yang menyebutkan kelas ini cukup menantang.

Sementara itu, kacang hijau justru menampilkan satu prediksi dengan skor 0.0 atau 0%,
yang berarti terjadi kesalahan klasifikasi berupa false positive, di mana model keliru menganggap
ada kacang hijau pada area tertentu padahal tidak ada. Secara umum, dapat disimpulkan bahwa
prediksi kacang kedelai sangat akurat dan konsisten, kacang tanah dikenali cukup baik meskipun
masih menimbulkan ketidakpastian, sedangkan kacang hijau mengalami kesalahan deteksi yang
sesuai dengan pola sebelumnya, yakni kacang kedelai lebih mudah dipelajari sedangkan kacang
tanah cenderung rawan tumpang tindih dengan kelas lain.

Representasi Fitur

Gambar 6 merupakan feature explorer yang memperlihatkan pemetaan distribusi empat
jenis kacang—Kacang Hijau (biru), Kacang Kedelai (oranye), Kacang Merah (hijau), dan Kacang
Tanah (merah)—dalam ruang dua dimensi hasil reduksi dari representasi fitur model deep learning.
Visualisasi ini memberikan gambaran tentang bagaimana model membedakan karakteristik
masing-masing kelas berdasarkan fitur yang dipelajari. Kacang Hijau membentuk klaster yang
rapat dan terpisah di bagian bawah, menunjukkan konsistensi model dalam mengenali cirinya. Hal
serupa terlihat pada Kacang Merah yang terkonsentrasi di sisi kiri bawah dengan pemisahan yang
jelas, menandakan kualitas representasi yang baik. Sebaliknya, distribusi Kacang Kedelai dan
Kacang Tanah tampak berdekatan di sisi kanan atas, bahkan sebagian saling beririsan. Tumpang
tindih ini mengindikasikan adanya kemiripan fitur, kemungkinan dipengaruhi oleh kesamaan
morfologi atau tekstur, sehingga berpotensi menimbulkan kesalahan klasifikasi.

Feature explorer
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Gambar 6. Hasil Deteksi Kacang - Kacangan
Meski demikian, secara keseluruhan proyeksi menunjukkan bahwa model mampu
menghasilkan representasi fitur yang cukup diskriminatif, dengan sebagian besar kelas terpetakan
secara jelas, kecuali pada kasus tumpang tindih antara Kedelai dan Tanah. Temuan ini memperkuat
dugaan bahwa model memiliki kapasitas generalisasi yang baik terhadap data pelatihan, meskipun
masih memerlukan strategi tambahan untuk meningkatkan akurasi pada kelas yang mirip.

Pembahasan

Berdasarkan hasil evaluasi pada validation set, diperoleh nilai precision sebesar 0,89, recall
sebesar 0,91, dan F1 Score sebesar 0,90. Nilai precision yang mendekati 0,9 menunjukkan bahwa
sebagian besar prediksi model terhadap objek kacang sesuai dengan kelas yang benar. Sementara
itu, nilai recall sebesar 0,91 menandakan kemampuan model yang sangat baik dalam mengenali
hampir semua objek kacang yang ada dalam data uji. Kombinasi kedua metrik tersebut
menghasilkan F1 Score sebesar 0,90, yang menggambarkan keseimbangan optimal antara akurasi
prediksi positif dan tingkat deteksi objek. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa model
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mampu mengklasifikasikan jenis kacang dengan performa yang sangat baik tanpa terpengaruh oleh
kategori background.
Metrics (validation set)

Precision (non-background) @ 0.89
Recall (non-background) @ 0.91
F1 Score (non-background) @ 0.90

Gambar 7. Validation set

KESIMPULAN

Hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa model FOMO berbasis CNN dengan dukungan
ESP32-Cam dan Edge Impulse mampu mengklasifikasikan empat jenis kacang—kacang hijau,
kacang kedelai, kacang merah, dan kacang tanah—dengan performa yang sangat baik. Evaluasi
pada validation set menunjukkan nilai '/ Score rata-rata 90,4%, yang menandakan keseimbangan
optimal antara precision dan recall. Hasil per kelas memperlihatkan bahwa kacang merah dan
background dikenali sempurna dengan akurasi 100%, sedangkan kacang hijau (94,4%)
menunjukkan stabilitas tinggi meski masih ada sedikit kesalahan deteksi. Untuk kacang kedelai
(88%) dan kacang tanah (88,9%), akurasi relatif lebih rendah karena adanya kemiripan fitur yang
menimbulkan tumpang tindih, sebagaimana terlihat pada analisis feature explorer. Sehingga, CNN
yang pengambilan data menggunakan ESP32-Cam mampu mendeteksi jenis kacang-kacangan
dengan hasil akurasi yang sangat baik.
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