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ABSTRAK

AUGMENTASI PADA ARSITEKTUR GHOSTNET
UNTUK KLASIFIKASI CITRA PRODUK
GROCERY STORE DATASET

Oleh:
Fitriya Mawadah Warohmah

Perkembangan teknologi deep learning telah mendorong peningkatan kinerja
sistem klasifikasi citra, termasuk dalam pengenalan produk ritel yang memiliki
tingkat kemiripan visual tinggi. Salah satu arsitektur Convolutional Neural
Network (CNN) ringan yang menjanjikan adalah GhostNet, yang dirancang
untuk menghasilkan representasi fitur yang kaya dengan komputasi yang
efisien. Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan dan mengevaluasi
performa GhostNet dalam mengklasifikasikan Grocery Store Dataset yang
terdiri dari 81 kelas fine-grained. Metode yang digunakan meliputi n-fold cross
validation dengan nilai n sebesar 5 dan 7, pengaturan jumlah epoch hingga 30,
serta penerapan teknik augmentasi data untuk meningkatkan kemampuan
generalisasi model. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi,
recall, dan F1-score. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa GhostNet mampu
memberikan performa yang kompetitif dan melampaui model baseline
DenseNet-169. Konfigurasi terbaik diperoleh pada skenario dengan augmentasi
data, 7-fold cross validation, dan 30 epoch, dengan akurasi tertinggi sebesar
86,899%, presisi 87,930%, recall 86,899%, dan F1-score 86,813%. Hasil ini
menunjukkan bahwa GhostNet efektif dalam menangani klasifikasi citra produk
ritel dengan kompleksitas tinggi, serta memiliki potensi besar untuk diterapkan

pada sistem identifikasi produk ritel yang efisien dan ringan.

Kata Kunci: GhostNet, klasifikasi citra, Grocery Store Dataset, deep learning,
augmentasi data
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ABSTRACT

AUGMENTATION OF ARCHITECTURE DEEP LEARNING
FOR PRODUCT IMAGE CLASSIFICATION ON THE
GROCERY STORE DATASET

By:
Fitriya Mawadah Warohmah

The rapid development of deep learning technology has significantly improved
image classification performance, particularly in retail product recognition
tasks involving high visual similarity. One promising lightweight Convolutional
Neural Network (CNN) architecture is GhostNet, which is designed to generate
rich feature representations with low computational cost. This study aims to
implement and evaluate the performance of GhostNet for classifying the
Grocery Store Dataset, which consists of 81 fine-grained classes. The proposed
method employs n-fold cross validation with n values of 5 and 7, training epochs
of up to 30, and data augmentation techniques to enhance model generalization.
Model performance is evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-
score metrics. Experimental results demonstrate that GhostNet achieves
competitive performance and outperforms the baseline De‘nseNet-169 model.
The best. performance is obtained under the augmented data scenario with 7-
fold cross validation and 30 training epochs, achieving a highest accuracy of
86.899%, along with a precision of 87.930%, recall of 86.899%, and an F1-
score of 86.813%. These findings indicate that GhostNet is effective for fine-
grained retail product image classification and has strong potential for

deployment in efficient and lightweight retail identification systems.

Keywords: GhostNet, image classification, Grocery Store Dataset, deep

learning, data augmentation
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