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Abstract. Detection of Sodium Content Information on Packaged Product Labels Using
FPN, Faster R-CNN, and OCR. Nutrition facts, especially sodium content, play a key role
in promoting healthier food choices. However, public awareness remains low, and nutrition
labels are often overlooked. This study proposes an automated system to detect and extract
sodium information from product packaging images. The system applies an object detection
approach using a Feature Pyramid Network (FPN) and Faster R-CNN, implemented via
Detectron2. Natrium text extraction is then performed with Tesseract OCR. A dataset of
3,028 images was used for training, validation, and testing. The training phase achieved
detection accuracy of 98.90% (AP50) and 85.00% (AR). Testing on 400 images produced
an average text extraction accuracy of 85.13%. Recognition errors were mainly caused by
poor image quality, such as blurriness, tilted labels, reflections, or overly bold text. Despite
these limitations, the system demonstrates strong potential as an automated tool for reading
nutrition labels, particularly sodium content, with further refinement needed for real-time
use.

Keywords: sodium, Feature Pyramid Network (FPN), Convolutional Neural Network
(CNN), Optical Character Recognition (OCR), nutrition facts.

Abstrak. Informasi nilai gizi, khususnya kandungan natrium, berperan penting dalam
mendorong masyarakat memilih makanan yang lebih sehat. Namun, kesadaran terhadap
label gizi masih rendah sehingga sering diabaikan. Sistem otomatis dikembangkan untuk
mendeteksi dan mengekstraksi informasi kadar natrium dari citra kemasan produk. Sistem
menggunakan pendekatan deteksi objek berbasis Feature Pyramid Network (FPN) dan
Faster R-CNN melalui framework Detectron2. Ekstraksi teks kadar natrium dilakukan
menggunakan 7esseract OCR. Sebanyak 3.028 gambar digunakan dalam proses pelatihan,
validasi, dan pengujian FPN. Pada tahap pelatihan diperoleh akurasi deteksi 98,90% (AP50)
dan (AR) 85,00%. Sementara itu, pengujian OCR terhadap 400 gambar berbeda dari data
pelatihan FPN, menghasilkan rata-rata akurasi ekstraksi teks 85,13%. Kesalahan
pengenalan umumnya disebabkan kualitas citra rendah, seperti gambar blur, orientasi label
miring, pantulan cahaya, atau teks terlalu tebal. Meskipun terdapat keterbatasan, sistem
menunjukkan potensi kuat sebagai alat otomatis membaca informasi gizi, khususnya
kandungan natrium, dengan catatan diperlukan penyempurnaan lebih lanjut agar konsisten
di kondisi nyata.

Kata Kunci: Natrium, Feature Pyramid Network (FPN), Convolutional Neural Network
(CNN), Optical Character Recognition (OCR), informasi gizi.

1. Pendahuluan

Produk pangan dalam kemasan telah menjadi bagian penting dalam kehidupan sehari-
hari karena kepraktisannya. Berbagai jenis makanan instan, camilan, minuman kemasan, dan
produk olahan lainnya sering dikonsumsi, terutama produk yang mengandung kadar natrium.
Natrium merupakan nutrisi esensial yang berperan dalam menjaga keseimbangan cairan tubuh,
fungsi saraf, dan aktivitas sel. Data dari World Health Organization (WHQO) menunjukkan bahwa
asupan natrium harian yang direkomendasikan adalah maksimal 2.000 mg atau setara dengan
kurang dari lima gram garam [1]. Riset Kesehatan Dasar (Riskesdas) 2023 mencatat 53,5%
penduduk Indonesia mengonsumsi natrium melebihi batas aman, sementara WHO menyatakan
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bahwa 70-80% asupan natrium berasal dari makanan kemasan seperti mi instan, makanan kaleng,
dan camilan asin. Akibat dari konsumsi natrium berlebih sangat serius bagi kesehatan. Studi dari
Kementerian Kesehatan Indonesia menunjukkan bahwa hipertensi atau tekanan darah tinggi
menjadi penyebab utama penyakit jantung dan stroke, di mana konsumsi natrium yang tinggi
merupakan salah satu pemicunya. Di Indonesia, hipertensi telah menjadi penyebab utama
kematian, dengan angka kejadian mencapai 34,1% berdasarkan laporan Riskesdas 2018 [2].

Permasalahan utama adalah rendahnya kepedulian dan cenderung mengabaikan label
informasi gizi pada kemasan makanan. Hal ini bukan semata karena tidak mengetahui pentingnya,
tetapi lebih karena merasa informasi tersebut sulit dipahami, membosankan, atau tidak langsung
berdampak. Padahal, kebiasaan mengonsumsi produk tinggi natrium tanpa disadari dapat
menimbulkan risiko kesehatan dalam jangka panjang, untuk meningkatkan kepedulian sejak dini,
diperlukan solusi yang mempermudah akses dan pemahaman informasi gizi. Teknologi
pengolahan citra berbasis Artificial Intelligent (Al) dapat menjadi jawaban, karena mampu
mengekstraksi informasi kadar natrium secara otomatis dari label kemasan. Sistem ini dapat
mendorong masyarakat untuk lebih aktif memilih produk yang mendukung pola makan sehat.
Model seperti Feature Pyramid Network (FPN) digunakan untuk mendeteksi area label pada
kemasan, sedangkan Optical Character Recognition (OCR) berfungsi mengekstrak teks dari label
tersebut. Pendekatan ini memungkinkan penyajian informasi kadar natrium secara lebih jelas,
sehingga konsumen dapat memahami kandungan produk dengan lebih baik.

FPN adalah arsitektur jaringan konvolusi yang meningkatkan deteksi objek dengan
memanfaatkan fitur multi-skala dari berbagai lapisan. Arsitektur ini menggunakan jalur bawah ke
atas untuk mengekstraksi fitur dari lapisan dengan resolusi rendah hingga tinggi, serta jalur atas
ke bawah untuk memperkaya fitur dengan informasi dari lapisan yang lebih tinggi. Kombinasi
kedua jalur ini memungkinkan FPN mendeteksi objek dengan berbagai ukuran secara lebih
akurat, termasuk objek kecil dengan detail halus tanpa kehilangan konteks global [3]. FPN
dikonfigurasikan bersama algoritma Faster R-CNN untuk mendukung proses deteksi objek.
Faster R-CNN menggunakan Region Proposal Network (RPN) untuk menghasilkan kandidat
wilayah objek, yang kemudian dievaluasi dalam satu jaringan end-to-end, sehingga meningkatkan
kecepatan dan akurasi deteksi [4]. Penelitian [5] menunjukkan bahwa penggunaan Multi-Level
Residual Feature Pyramid Network (MR-FPN) mampu memperkuat fitur multi-level dalam
menangkap detail teks dan mencapai akurasi sebesar 80,92% pada dataset ICDAR 2015, lebih
baik dibandingkan metode konvensional. Penelitian [6] mengusulkan metode deteksi kereta api
menggunakan Faster R-CNN dengan arsitektur VGG16 untuk mengidentifikasi lokomotif dan
gerbong, yang menunjukkan akurasi deteksi sebesar 79,09% untuk lokomotif dan 97,05% untuk
gerbong, dengan rata-rata akurasi keseluruhan masing-masing 86,40% dan 97,23%. OCR
mengenali karakter huruf atau angka dalam citra dan mengonversinya ke dalam format teks yang
dapat diproses oleh komputer, sehingga memungkinkan pengolahan informasi teks dalam gambar
secara lebih cepat dan efisien [7]. Penelitian yang terkait dengan OCR antara lain, penelitian [§]
menerapkan 7esseract OCR untuk mengekstrak informasi nutrisi dari label dengan Word Error
Rate (WER) maksimum sebesar 10% dan Character Error Rate (CER) sebesar 1,6%. Sementara
itu, penelitian [9] menggunakan Tesseract untuk mendeteksi variasi teks pada media
pembelajaran dengan rata-rata akurasi keseluruhan sebesar 91,11%.

Dalam penelitian ini, digunakan kombinasi FPN dan algoritma Faster R-CNN untuk
mendeteksi area teks pada label produk kemasan secara akurat. Setelah area teks berhasil
terdeteksi, proses ekstraksi informasi kadar natrium dilakukan menggunakan Tesseract OCR
untuk mengenali karakter dalam citra dan mengubahnya menjadi teks digital. Pendekatan ini
memungkinkan sistem untuk secara otomatis mengidentifikasi dan membaca informasi kadar
natrium pada label kemasan dengan akurasi tinggi.

2. Tinjauan Pustaka

Penelitian ini merujuk pada beberapa studi sebelumnya. Penelitian [10] menggunakan
Faster R-CNN untuk mengenali spesies burung lovebird berdasarkan motif atau warna dengan
akurasi tinggi. Dengan dataset sebanyak 808 gambar dari delapam kelas, model mencapai akurasi
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sebesar 96% dan nilai /oss sebesar 0,2%. Penelitian [11] mengembangkan Attention Feature
Pyramid Network (AFPN) yang terintegrasi dengan receptive field untuk meningkatkan akurasi
deteksi, khususnya pada objek kecil. Model dilatih menggunakan framework PyTorch dengan
backbone ResNet-AFPN dan optimasi Stochastic Gradient Descent (SGD), menghasilkan mAP
sebesar 83,5% pada dataset PASCAL VOC (20 kategori) dan 40,6% pada MS COCO (80
kategori). Penelitian [12] melakukan perbandingan kinerja beberapa algoritma deteksi objek,
yaitu Faster R-CNN, RetinaNet, dan Single Shot Detector (SSD) dengan berbagai backbone
ResNet pada pendeteksian kapal laut. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Faster R-CNN
dengan backbone ResNet-50 memberikan performa terbaik dengan nilai F1-score sebesar 0,85,
melampaui metode lain dalam mendeteksi objek kecil pada citra satelit. Sementara itu, penelitian
[13] mengembangkan sistem OCR berbasis Template Matching Correlation untuk mengenali
karakter dari dokumen cetak yang dikonversi ke format digital. Proses dilakukan melalui tahapan
pra-pemrosesan seperti binerisasi, segmentasi, dan normalisasi, dan menghasilkan akurasi
pengenalan sebesar 92,90%, menunjukkan efektivitas metode tersebut dalam membangun sistem
OCR dengan performa baik.

3. Metodologi Penelitian

Gambar 1 menggambarkan alur kerja sistem yang dirancang dalam penelitian ini, yang
mencakup proses deteksi area teks menggunakan FPN dan Faster R-CNN, serta ekstraksi
informasi kadar natrium menggunakan Tesseract OCR.

PERSIAPAN DATA
Pengumpulan Anotasi Objek Pre-Processing
data primer (Pelabelan) data
:/ Data Test /-

Data Valid

Pembagian
data

Konversi ke COCO Augmentasi
Dataset Data

v l
Input Dataset Melatih Data
(Detectron2) 4>[ Py Uji Data

*

lengirim Hasil FPN
(model_final.pth)

! FPN

Pre-Processing |e——

Berikan Informasi
Kadar Natrium
OCR

Evaluasi

Gambar 1. Alur Kerja Sistem
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3.1 Persiapan Data

Tahap ini diawali dengan proses persiapan data. Karena penelitian ini dengan dua jalur
maka, datasetnya terpisah. Sebanyak 3.028 data primer berupa citra label produk dikumpulkan
dari berbagai supermarket di Kota Kupang untuk digunakan dalam pengujian FPN, sedangkan
400 data terpisah digunakan untuk pengujian OCR, contoh data produk dapat dilihat pada Gambar
2. Proses pengambilan gambar dilakukan menggunakan kamera smartphone dengan resolusi 12
MP hingga 50 MP. Jarak pengambilan berkisar antara 10—40 cm dengan posisi kamera tegak lurus
terhadap label untuk meminimalisasi distorsi. Label produk difoto dalam kondisi kemasan berdiri
tegak di rak maupun saat dipegang, sehingga area informasi gizi dapat terlihat jelas.

Dataset yang terkumpul kemudian dibagi menjadi tiga subset menggunakan Roboflow,
yaitu 2.622 gambar untuk pelatihan, 219 gambar untuk validasi, dan 187 gambar untuk pengujian.
Jumlah data pelatihan dibuat lebih besar agar model memiliki keragaman sampel yang cukup
setelah proses augmentasi (rotasi, shear, konversi grayscale, blur, noise, dan auto-orient),
sehingga dapat mencegah overfitting dan meningkatkan generalisasi model. [14]. Grayscale juga
dilakukan untuk menyederhanakan kompleksitas data yang memiliki representasi 8-bit [15].
Proporsi pembagian ini mengikuti praktik umum machine learning, yaitu sekitar 80% untuk
pelatihan, 10% untuk validasi, dan 10% untuk pengujian. Perbedaan jumlah rasio validasi dan
pengujian disebabkan oleh proses pembagian otomatis Roboflow yang melakukan pembulatan
pada jumlah data.

Proses anotasi dilakukan juga pada Roboflow dengan memberikan label “Informasi gizi”
pada area yang memuat informasi nutrisi produk. Selanjutnya, dilakukan praproses data berupa
resizing ke ukuran 640x640 piksel, perataan orientasi gambar (auto-orient). Seluruh dataset
kemudian dikonversi ke format COCO JSON agar kompatibel dengan arsitektur FPN yang
digunakan dalam proses pelatihan model.

Gambar 2. Contoh produk Kemasan

3.2 Feature Pyramid Network (FPN) dengan Algoritma Faster R-CNN

Arsitektur FPN dengan Faster R-CNN dapat dilihat pada Gambar 3. Proses dimulai
dengan menginput gambar produk kemasan yang telah melalui Pre-Processing. Gambar ini
diproses oleh ekstraksi fitur Backbone CNN, yaitu ResNet-50, yang berfungsi mengekstraksi fitur
penting dari citra. ResNet-50 menggunakan residual connections untuk mengatasi masalah
vanishing gradient pada jaringan dalam melalui penggunaan residual connections, dengan
ResNet-50 sebagai versi yang paling umum digunakan [16], menghasilkan feature maps pada
beberapa tahap konvolusi, yaitu Conv2, Conv3, Conv4, dan Conv5. Feature maps ini kemudian
menjadi input bagi Feature Pyramid Network (FPN).

FPN kemudian menggabungkan informasi ini melalui mekanisme bottom-up dan top-
down pathway dengan lateral connection, sehingga diperoleh representasi multi-level dari tiap
level yang lebih kuat [17], berupa feature maps multi-level yaitu P2, P3, P4, dan P5. Setiap level
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membawa informasi dengan kedalaman berbeda, di mana P2 lebih kaya detail spasial untuk objek
kecil, sementara P5 lebih mewakili informasi semantik untuk objek berukuran besar yang
memungkinkan deteksi objek dalam berbagai ukuran ke Faster R-CNN, yaitu algoritma deteksi
objek yang meningkatkan efisiensi dengan menghilangkan ketergantungan pada metode Selective
Search, serta menghasilkan region proposals secara langsung melalui RPN [18].
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Gambar 3. Arsitektur FPN dengan Faster R-CNN

Feature maps multi-level kemudian diteruskan ke Region Proposal Network (RPN) yang
menghasilkan kandidat wilayah (region proposals) melalui anchor boxes pada tiap level feature
map [19]. RPN memiliki dua cabang yaitu Classification Loss, yang menentukan apakah suatu
proposal anchor box mengandung objek atau tidak dan Regression Loss, yang memperbaiki posisi
serta ukuran anchor box agar lebih sesuai dengan objek sebenarnya. Dari kedua cabang akan
dihitung Total Loss Function [20], dapat dilihat pada Persamaan 1, dengan proposal terbaik
diseleksi menggunakan Non-Maximum Suppression (NMS). Hasil proposal dilanjutkan ke Region
of Interest (Rol) Pooling yang menyelaraskan ukuran sebelum klasifikasi akhir [21], sehingga
model dapat memberikan label “Informasi Gizi” sekaligus menghasilkan bounding box pada area
yang terdeteksi.

L ({pi}' {ti}) - Zl cls(pu Dix ) + /1 Zl Dix reg (tir ti*) (1)
dimana,
Di = probabilitas anchor box
_ 1 positif anchor
pi = ground truth {0 negatif anchor
Neis = jumlah total anchor box
Nyg  =total anchor positif
t; = koordinat prediksi
b = koordinat ground truth

Pada L., , menggunakan fungsi Smooth L1 Loss didefinisikan sebagai berikut:

0,5(t;, t+)?, jika |t;, t;+] <1
Smoothl1 = {Iti, ti<| — 0,5 jika |t;, t;+] <1
3.3 Konfigurasi Pelatihan
Pada tahap ini, dilakukan pelatihan model deteksi objek menggunakan arsitektur Faster
R-CNN dengan backbone ResNet-50 dan Feature Pyramid Network (FPN) yang
diimplementasikan melalui framework Detectron2. Pelatihan dimulai dengan memuat bobot awal
(pretrained weights) dari dataset COCO, kemudian dilakukan penyesuaian terhadap dataset yang
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digunakan dalam penelitian. Hyperparameter utama yang digunakan dalam proses pelatihan
ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Hyperparameter Pelatihan Model

Hyperparameter Nilai Keterangan
Optimizer SGD Optimizer bawaan Detectron2 untuk pembaruan bobot
Learning Rate (BASE _LR) 0,00025  Pelatihan stabil dan mencegah divergensi
Batch Size (IMS PER_BATCH) 2 Disesuaikan dengan keterbatasan GPU
Max Iterations (MAX ITER) 5000 Memastikan konvergensi model
ROI Batch Size per Image 128 Jumlah proposal per gambar
Jumlah Kelas (NUM_CLASSES) 1 Satu kelas objek, yaitu “Informasi Gizi”
Pretrained Weights COCO  Bobot awal dari COCO dataset untuk transfer learning
Dataloader Workers 2 Jumlah pekerja untuk mempercepat pemrosesan data

3.4 Optical Character Recognition (OCR)

OCR adalah teknologi yang mengubah teks dalam gambar menjadi teks digital yang dapat
diedit atau diproses komputer [7]. Proses OCR dapat dilihat pada Gambar 4. Proses ini terdiri dari
tiga tahap utama, yaitu pre-processing, ekstraksi teks, dan analisis hasil OCR. Pada tahap pre-
processing, digunakan metode adaptive thresholding untuk meningkatkan keterbacaan teks.
Ekstraksi teks dilakukan menggunakan Tesseract OCR yang didukung oleh teknologi jaringan
saraf Long Short-Term Memory (LSTM) dan pencocokan pola berbasis regular expression
(regex) untuk meningkatkan akurasi pengenalan teks [22].

Image hasil deteksi Input Pre-Pocessing Tesseract

Output  Kadar Natrium \\/

Gambar 4. Proses Optical Character Recognition (OCR)

4. Hasil dan Diskusi

Penelitian ini menggunakan dua jalur, yaitu mendeteksi area informasi gizi pada
kemasaran produk menggunakan FPN dengan algoritma Faster R-CNN, dan mengekstraksi teks
dari kadar Natrium menggunakan OCR.

4.1 Feature Pyramid Network (FPN) dengan Algoritma Faster R-CNN

Proses implementasi dilakukan menggunakan framework Detectron2 dari Facebook Al
Research (FAIR), dengan evaluasi mencakup /loss pada setiap langkah pelatihan serta analisis
metrik Average Precision (AP) dan Average Recall (AR) pada berbagai ambang batas
Intersection over Union (IoU). Berdasarkan log pelatihan hingga iterasi ke-5000, model dengan
performa terbaik berdasarkan total /oss diperoleh pada iterasi ke-4279, sebagaimana ditunjukkan
pada Tabel 2 dan grafik Total /oss dapat dilihat pada Gambar 5.
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Gambar 5. Grafik Total Loss

Grafik loss pada Gambar 5 menampilkan total fraining loss yang dicatat secara otomatis
oleh Detectron2 selama proses pelatihan. Secara default, framework ini tidak menampilkan
validation loss secara langsung dalam grafik, melainkan melakukan evaluasi validasi secara
terpisah menggunakan metrik Average Precision (AP) dan Average Recall (AR) pada data
validasi.

Tabel 2. Nilai Loss Iterasi ke-4279

Komponen Loss Akurasi
Total Loss 0,1362
Classification Loss 0,03198
Box Regression Loss 0,11000
RPN Classification 0,00002488
RPN Localization 0,002076

Pada Tabel 1, nilai total /oss yang rendah menunjukkan bahwa model belajar secara
efisien dan stabil. Selanjutnya, hasil evaluasi menggunakan COCOEvaluator menunjukkan
bahwa akurasi Average Precision (AP) terbaik pada ambang loU = 0,50 mencapai 98,90%, dan
Average Recall (AR) sebesar 85,00% dengan maksimum deteksi sebanyak 100 gambar,
sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Final Evaluasi Model

Evaluasi Metrik Akurasi
AP [IoU = 0.50] 0,989
AP [IoU = 0.75] 0,909
AP [IoU = 0.50:0.95] 0,789
AR [maxDets = 1] 0,838
AR [maxDets = 10] 0,850
AR [maxDets = 100] 0,850

4.2 Optical Character Recognition (OCR)
Pada tahap ini, dilakukan proses pengenalan teks kadar natrium dari gambar informasi

gizi yang telah terdeteksi oleh model FPN. Berbeda dengan pengujian FPN yang menggunakan
187 gambar subset test dalam pengujian area informasi gizi, evaluasi OCR menggunakan 400
gambar uji terpisah yang dipilih, dibagi ke dalam empat batch. Evaluasi difokuskan pada dua
aspek, yaitu keberhasilan membaca kata ‘“natrium” dan keberhasilan mengekstraksi nilai
kadarnya (mg), dengan hasil disajikan pada Tabel 4.
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Tabel 4. Hasil Evaluasi Tesseract OCR
Batch Total Kata Natrium Kadar Natrium Akurasi per Batch

Gambar (terbaca) mg (terbaca) (%)
1 100 95 86 90,50%
2 100 93 79 86,00%
3 100 87 63 75,00%
4 100 94 84 89,00%
Rata-rata 85,13%

Berdasarkan Tabel 3, sistem berhasil mendeteksi kata “natrium ” pada seluruh batch yang
diuji, meskipun terdapat variasi performa di setiap batch. Perbedaan hasil ini menunjukkan
adanya tantangan dalam mengenali karakter numerik, yang cenderung lebih rentan terhadap
gangguan (noise), variasi bentuk teks, serta kualitas gambar yang kurang optimal, misalnya teks
buram, miring, atau terkena pantulan cahaya. Hal ini menunjukkan perlunya peningkatan tahap
preprocessing agar hasil lebih konsisten. Rata-rata akurasi dari keempat batch mencapai 85,13%,
yang menunjukkan bahwa performa OCR cukup baik dalam mengekstraksi informasi teks kadar
natrium.Contoh hasil pengujian citra dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5. Contoh Citra Berhasil dan Gagal

Kondisi Citra Asli Hasil Deteksi Hasil
Citra
Lurusdan  Asli: Natrium 110 mg Hasil deteksi: Natrium 110 mg Berhasil
teks jelas | e v, | RMA B

Sudut Asli: Natrium 90 mg Gagal
miring dan

melengkung

Natrium tidak ditemukan
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Tabel 5 menampilkan beberapa contoh citra kemasan produk beserta hasil deteksi dan
ekstraksi informasi kandungan natrium oleh sistem. Setiap baris pada tabel mencakup kondisi
citra, gambar asli, hasil keluaran sistem, serta status akhir: “Berhasil” jika nilai natrium dikenali
dengan tepat, dan “Gagal” apabila sistem tidak mendeteksi informasi atau menghasilkan keluaran
yang keliru. Sistem mampu mendeteksi kandungan natrium secara akurat pada citra dengan label
yang lurus dan teks yang jelas. Namun, kegagalan terjadi pada kondisi visual tertentu, seperti
label yang miring atau permukaan kemasan yang melengkung, yang menyebabkan distorsi teks
sehingga informasi natrium tidak dapat dikenali. Citra yang buram, tidak fokus, atau terkena
pantulan cahaya juga mengakibatkan hasil keluaran tidak akurat, di mana sistem hanya mampu
mengenali sebagian teks. Selain itu, pada citra dengan teks yang terlalu tebal, sistem kesulitan
mengekstraksi nilai dengan benar; misalnya, nilai asli “460 mg” tidak terbaca dengan baik oleh
sistem. Temuan ini menunjukkan bahwa faktor-faktor seperti posisi label, pencahayaan, tingkat
fokus, dan ketebalan teks memiliki pengaruh signifikan terhadap akurasi sistem dalam
mengekstraksi informasi kandungan natrium dari gambar kemasan produk.

5. Kesimpulan dan Saran

Penelitian ini mengembangkan sistem otomatis untuk mendeteksi dan mengekstraksi
informasi nilai gizi dari gambar kemasan produk, dengan fokus pada kandungan natrium sebagai
studi kasus. Sistem mengintegrasikan model deteksi objek berbasis Feature Pyramid Network
(FPN) dan Faster R-CNN menggunakan framework Detectron2, serta Tesseract Optical
Character Recognition (OCR) untuk ekstraksi teks. Sebanyak 3.028 gambar digunakan dan
dibagi ke dalam set pelatihan, validasi, dan pengujian FPN. Hasil pelatihan menunjukkan
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performa model yang baik, dengan total /oss terendah sebesar 0,1362 pada iterasi ke-4.279.
Evaluasi menunjukkan akurasi deteksi sebesar 98,90% (AP50) dan (AR) sebesar 85,00% dengan
maksimal 100 deteksi. Setelah proses deteksi, citra diproses lebih lanjut untuk ekstraksi teks.
Pengujian OCR pada 400 gambar berbeda menghasilkan rata-rata akurasi ekstraksi teks sebesar
85,13%. Tantangan utama dalam ekstraksi disebabkan oleh kualitas gambar yang kurang baik,
seperti buram, miring, terkena pantulan cahaya, atau memiliki teks yang terlalu tebal.

Meskipun penelitian ini difokuskan pada kandungan natrium, metode yang diusulkan
bersifat umum dan dapat diperluas untuk membaca keseluruhan teks pada label informasi gizi,
seperti protein, karbohidrat, atau gula. Dengan demikian, penelitian ini berpotensi memberikan
manfaat yang lebih luas dalam pengembangan sistem pembacaan label gizi otomatis. Untuk
pengembangan selanjutnya, disarankan penggunaan dataset yang lebih bervariasi dengan kondisi
nyata guna meningkatkan kemampuan generalisasi model. Akurasi OCR dapat ditingkatkan
melalui proses fine-tuning pada dataset berbahasa Indonesia. Selain itu, pemanfaatan model
kecerdasan buatan terkini juga berpotensi meningkatkan kinerja sistem. Ke depan, sistem ini
dapat dikembangkan menjadi aplikasi berbasis web atau mobile untuk mendukung penggunaan
praktis secara real-time.
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