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ABSTRAK 

Google Teachable Machine adalah aplikasi berbasis website yang dapat dimanfaatkan penggunanya 

untuk membuat suatu model machine learning tanpa perlu menulis kode. Aplikasi ini memanfaatkan 

Jaringan Saraf Konvolusional (CNN) dalam prosesnya. Pada penelitian ini dilakukan pemanfaatan 

Teachable Machine untuk membuat model machine learning yang dapat mengidentifikasi batuan mineral 

khususnya magnetit, kalsit, dan kuarsa. Prosedur penelitian dilakukan melalui beberapa tahapan yaitu: 

Pengumpulan Sampel, Klasifikasi Sampel (Dataset), Pelatihan Model (Training), dan Proses Evaluasi.  

Pengumpulan data sampel berupa gambar batuan mineral diperoleh dan diunduh dari Google. Data tersebut 

kemudian dibagi menjadi tiga kelas mineral yaitu magnetit, kalsit, dan kuarsa yang digunakan sebagai input 

pada aplikasi Teachable Machine. Pelatihan model pada Teachable Machine menggunakan input epochs 

100, batch size 64, dan learning rate 0.0001. Hasil pemodelan Teachable Machine kemudian dievaluasi dan 

menunjukkan bahwa model yang diperoleh dapat mengenali mineral magnetit, kalsit, dan kuarsa dengan 

akurasi, presisi, recal, spesifisitas, dan nilai F1 rata-rata sebesar 91.11% (86.67%), 87.30%, 86.67%, 93.33%, 

dan 86.50%. Penelitian ini menunjukkan bahwa pemanfaatan Teachable Machine membantu melakukan 

identifikasi cepat, akurat dan mudah sehingga dapat memberikan kontribusi dalam mempercepat proses 

analisis batuan mineral, pengambilan keputusan, dan pengembangan strategi eksplorasi. Selain itu hasil ini 

menunjukkan aplikasi ini memiliki potensi pengembangan yang lebih luas dalam bidang-bidang ilmu yang 

beragam. 

Kata Kunci: Teachable Machine, Machine Learning, CNN, Magnetit, Kuarsa dan Kalsit 

 

ABSTRACT 

Google Teachable Machine is a web-based application that allows users to create a machine learning 

model without the need for coding. The application utilizes Convolutional Neural Networks (CNN) in its 

process. In this study, Teachable Machine was utilized to create a machine learning model capable of 

identifying specific mineral rocks, particularly magnetite, calcite, and quartz. The research procedure was 

conducted through several stages: Sample Collection, Sample Classification (Dataset), Model Training, and 

Evaluation Process. Sample data in the form of mineral rock images were obtained and downloaded from 

Google. The data was then divided into three mineral classes: magnetite, calcite, and quartz, which were 

used as inputs in the Teachable Machine. Model training in Teachable Machine used input epochs of 100, 

batch size of 64, and learning rate of 0.0001. The results of the Teachable Machine modeling were then 

evaluated, showing that the obtained model could recognize magnetite, calcite, and quartz minerals with an 

average accuracy, precision, recall, specificity, and F1-score of 91.11% (86.67%), 87.30%, 86.67%, 93.33%, 

and 86.50% respectively. This research indicates that the utilization of Teachable Machine assists in quick, 

accurate, and easy identification, thereby contributing to speeding up the process of mineral rock analysis, 

decision-making, and exploration strategy development. Additionally, these results demonstrate the potential 

for broader development of this application in various fields of study. 

Keywords: Teachable Machine , Machine Learning, CNN, Magnetite, Quartz and Calcite 

 

1. PENDAHULUAN 
Teachable Machine adalah sebuah aplikasi web yang memungkinkan pengguna untuk membuat 

model machine learning tanpa perlu menulis kode [1]. Alat ini dapat digunakan untuk mengenali gambar, 

suara, dan pose tubuh. Teachable Machine menggunakan Tensorflow, sebuah perpustakaan untuk machine 
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learning dalam bahasa JavaScript, untuk melatih dan menjalankan hasil pelatihan dalam model di 

peramban web, yang dapat membuat pembangunan model machine learning menjadi cepat, mudah, dan 

dapat diakses oleh siapa saja.  

Dalam proses pelatihan, sistem Teachable Machine menggunakan Jaringan Saraf Konvolusional 

(CNN) [2]. CNN adalah jenis jaringan saraf tiruan yang memiliki kemampuan khusus dalam mengenali 

pola dan fitur dalam suatu data visual, seperti gambar dan video [3]. Sebelum CNN, pengenalan gambar 

dan visual lainnya seringkali memerlukan fitur-fitur manual yang harus diekstraksi dari gambar, seperti 

tepi, warna, dan tekstur. CNN mengubah paradigma ini dengan memungkinkan sistem secara otomatis 

mengekstraksi fitur-fitur penting, yang membuatnya lebih efisien dan efektif. Penggunaan CNN telah 

terbukti akurat meliputi berbagai bidang seperti penggunaan CNN untuk pengenalan wajah seperti 

penelitian yang dilakukan oleh [4], [5], dan [6], klasifikasi objek dalam gambar yang diteliti oleh [7], [8], 

dan [9], dan banyak lagi.  

Teachable Machine dapat dimanfaatkan oleh semua orang tanpa keahlian teknis khusus mengenai 

machine learning. Pengenalan objek menggunakan Teachable Machine telah banyak diteliti dalam 

berbagai bidang studi, beberapa diantaranya dilakukan oleh [10], [11], [12], [13], [14], dan [15]. Penelitian-

penelitian tersebut menunjukkan bahwa penggunaan Teachable Machine dapat memudahkan identifikasi 

dan klasifikasi secara signifikan. Khusus dalam konteks mineralogi, pemanfaatan Teachable Machine 

dalam memudahkan identifikasi dan klasifikasi memiliki potensi besar terutama untuk mengidentifikasi 

berbagai jenis kelas batuan mineral. Kemampuan ini tidak hanya bermanfaat dalam pengambilan keputusan 

di lapangan dan eksplorasi sumber daya alam, tetapi juga meningkatkan pemahaman kita tentang formasi 

geologi secara keseluruhan.  

Meskipun banyak penelitian telah dilakukan dalam bidang identifikasi mineral dengan pendekatan 

dan keunikan tersendiri [16][17][18][19], namun, pendekatan identifikasi mineral yang diusulkan dalam 

penelitian ini menawarkan terobosan baru dengan memanfaatkan kemajuan dalam bidang machine 

learning, terutama dengan menggunakan CNN melalui Teachable Machine. Pendekatan ini memberikan 

keuntungan signifikan dalam kecepatan, akurasi dan kemudahan penggunaan. Dengan demikian, penelitian 

ini mengisi celah dalam literatur dengan menyajikan solusi yang inovatif dan efisien untuk identifikasi 

mineral yang cepat, akurat dan mudah. Oleh karena itu, tujuan penelitian ini adalah untuk menguji 

efektivitas Teachable Machine melalui parameter-parameter uji peforma dalam membantu identifikasi dan 

klasifikasi secara cepat dan mudah terutama untuk batuan mineral magnetit, kalsit dan kuarsa. Dengan 

dilakukannya penelitian ini, diharapkan dapat memberikan kontribusi sebagai berikut: 

a. Pengembangan metode identifikasi cepat, akurat dan mudah. Penelitian ini memberikan kontribusi 

dalam pengembangan metode identifikasi cepat batuan mineral menggunakan teknologi machine 

learning berbasis CNN. Dengan memanfaatkan Teachable Machine, penelitian ini menyediakan 

pendekatan yang mudah dipelajari dan dipahami tanpa banyak keahlian khusus untuk 

mengidentifikasi mineral-mineral tertentu. 

b. Kontribusi terhadap pengembangan teknologi berbasis machine learning. Penelitian ini juga 

berkontribusi pada pengembangan teknologi machine learning dalam konteks pengenalan objek dan 

identifikasi visual. Dengan memanfaatkan Teachable Machine, penelitian ini menunjukkan potensi 

aplikasi ini yang lebih luas dalam bidang-bidang ilmu yang beragam, serta memperluas pemahaman 

tentang penggunaan aplikasi open-source untuk pengembangan solusi praktis. 

c. Penerapan praktis dalam berbagai konteks. Hasil penelitian ini dapat diterapkan dalam berbagai 

konteks praktis, termasuk dalam industri eksplorasi mineral, pertambangan, serta penelitian geologi 

dan lingkungan. Teknologi identifikasi cepat dapat memberikan manfaat signifikan dalam 

mempercepat proses analisis batuan mineral, pengambilan keputusan, dan pengembangan strategi 

eksplorasi. 

 

2. MATERI DAN METODE 
Prosedur Penelitian  

Berikut ini akan dijelaskan prosedur penelitian yang dilakukan melalui alur tahapan sistem 

identifikasi sampel dengan memanfaatkan Teachable Machine seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1, 

meliputi tahap [14] : 

a. Pengumpulan Sampel: Tahap awal pengumpulan beragam data sampel, terutama dalam bentuk 

gambar batuan mineral.  

b. Klasifikasi Sampel (Dataset): Setelah tahap pengumpulan, sampel-sampel tersebut diklasifikasikan 

dan diorganisir secara sistematis ke dalam dataset terstruktur. Proses klasifikasi ini melibatkan 

pelabelan setiap sampel sesuai dengan jenis mineralnya, yaitu magnetit, kalsit, atau kuarsa. 

https://doi.org/10.35508/jicon.v12i2.15170
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c. Pelatihan Model (Training): Selanjutnya, dataset terstruktur menjalani proses pelatihan model dalam 

penelitian ini menggunakan Teachable Machine. Parameter seperti epochs, batch size, dan learning 

rate dikonfigurasi secara cermat untuk mengoptimalkan proses pelatihan. 

d. Proses Evaluasi: Setelah selesai tahap pelatihan, efektivitas model yang telah dilatih dievaluasi. 

Proses evaluasi ini melibatkan penilaian terhadap metrik-metrik kinerja model seperti akurasi, 

presisi, recall, spesifisitas, dan nilai F1. Metrik-metrik ini memberikan informasi tentang kemampuan 

model untuk mengidentifikasi batuan mineral dengan akurat. 

e. Ekspor Model (js, TensorFlow, dan TensorFlow Lite): Terakhir, model yang telah dilatih diekspor 

ke berbagai format file termasuk JavaScript (js), TensorFlow, dan TensorFlow Lite. Proses ekspor 

ini memfasilitasi integrasi model yang telah dilatih ke dalam berbagai aplikasi dan platform. 

 

Gambar 1. Tahapan alur sistem identifikasi sampel dengan Teachable Machine [14]. 

Berdasarkan Gambar 1, langkah awal adalah melakukan tahap Pengumpulan Sampel. Pengumpulan 

sampel disini berupa gambar sampel batuan dari ketiga jenis mineral. Pengumpulan gambar ini dilakukan 

dengan memanfaatkan package Python dari PyPI yaitu Google-image-downloader [20]. Pengaplikasian 

script dapat dilihat pada Gambar 2. Script ini membantu mengunduh data secara massal dari Google dan 

merubah ukuran sampel data menjadi ukuran pixel yang diinginkan. 

 
Gambar 2. Aplikasi script Google-images-downloader. 

Pada proses ini juga dilakukan langkah kedua yaitu Klasifikasi Sampel. Sampel gambar yang 

diunduh pada penelitian ini terdiri dari 300 gambar yang telah diklasifikasikan menjadi tiga kelas yaitu  

yaitu 100 gambar mineral kuarsa, 100 gambar mineral kalsit dan 100 gambar mineral magnetit.  

Dalam melatih model digunakan Teachable Machine seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3. 

Terdiri dari tiga bagian yang merupakan bagian input (bagian kiri), proses Training (bagian tengah), dan 

output (bagian kanan). Pada bagian kiri Gambar 3 dilakukan pembagian tiga kelas dan pengunggahan 

gambar sampel mineral ke tiap kelas. Pada bagian tengah Gambar 3 adalah bagian pelatihan model 

(training). Ketika tombol “Advance” ditekan maka akan terlihat Teachable Machine memakai tiga jenis 

input yaitu epochs, batch size dan learning rate. Epochs adalah jumlah hitungan ketika setiap dan semua 

sampel telah dipakai training minimal satu kali. Batch size adalah ukuran set sampel yang dipakai pada 

satu kali training. Misal sampel ada 80, batch size adalah 16 maka data akan dibagi menjadi 5 batch. Setelah 

5 batch di-training maka telah dilakukan 1 epoch. Pada Teachable Machine sampel yang dipakai untuk 

training dan pengujian langsung dibagi masing-masing sebanyak 85% dan 15%. Sehingga dari 300 gambar 

sampel yang disediakan maka akan diambil sebanyak 45 gambar khusus sebagai pengujian. Pada penelitian 

ini tiga input yang digunakan untuk epochs, batch size, dan learning rate adalah 100, 64, dan 0.0001. 

Bagian output yang lebih lengkap dari training dapat dilihat dengan menekan tombol “under the 

hood”. Output Teachable Machine terdiri dari 4 hal yang merupakan hasil proses evaluasi yaitu accuracy 

per class, confusion matrix, accuracy per epoch, dan loss per epoch. Accuracy per class menyatakan nilai 

akurasi model machine learning setelah dilakukan pengujian dengan sampel tes untuk setiap sampel. 

Confusion matrix adalah cara menilai performa dari output suatu model dengan membandingkan antara 

nilai aktual dan nilai prediksi. Accuracy per epoch merupakan kurva plot nilai akurasi untuk setiap epoch. 

Loss per epoch merupakan kurva plot nilai loss untuk setiap epoch, dimana loss adalah ukuran yang 
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mengukur sejauh mana model mendekati atau menjauhi hasil yang diharapkan. 

 
Gambar 3. Tampilan antarmuka Teachable Machine.  

Evaluasi lebih lanjut dapat dilakukan dengan mengolah data Confusion Matrix pada Tabel 1. True 

Positive (TP) merupakan prediksi positif dan hasil benar, True Negative (TN) merupakan prediksi negatif 

dan hasil salah, False Positive (FP) merupakan prediksi positif dan hasil salah, dan False Negative (FN) 

merupakan prediksi negatif dan hasil benar. Pengolahan data ini berupa perhitungan parameter yaitu 

akurasi, presisi, recall (sensitivitas), spesifisitas, dan nilai F1 [15]. Akurasi (A) yaitu gambaran seberapa 

akurat model dalam memprediksi dengan benar. Presisi (P) menggambarkan ukuran ketepatan antara 

prediksi positif dengan hasil benar. Recall (R) atau Sensitivitas menggambarkan seberapa sering model 

dalam memberikan hasil benar pada prediksi positif. Spesifisitas (S) menggambarkan seberapa sering 

model dalam memberikan hasil benar pada prediksi negatif. Nilai F1 menggambarkan penggabungan antara 

presisi dan recall yang berguna untuk mengukur keseimbangan antara keduanya. Akurasi dapat digunakan 

sebagai ukuran performa jika dataset memiliki jumlah data FN dan FP yang mendekati. Namun jika tidak, 

maka nilai F1 digunakan sebagai ukuran performa [21].  

Tabel 1. Tabel Confusion matrix. 

  Prediksi 

Positif Negatif 

Aktual Benar TP FN 

Salah FP TN 

Kelima nilai parameter dapat dihitung dengan Persamaan (1) hingga Persamaan (5) berikut [21], [22] : 

𝐴 =  
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
 (1) 

𝑃 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
 (2) 

𝑅 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 (3) 

𝑆 =
𝑇𝑁

(𝑇𝑁 + 𝐹𝑃)
 (4) 

𝐹1 =
2(𝑅 × 𝑃)

(𝑅 + 𝑃)
 (5) 

Setelah melatih model, langkah berikutnya adalah mengevaluasi model tersebut. Pada tahap ini, 

dilakukan uji coba menggunakan gambar sampel atau melalui webcam, dan sistem Teachable Machine 

akan menampilkan hasilnya dalam bentuk akurasi dalam bentuk persentase (Gambar 3). Selain itu, model 

ini dapat diekspor untuk pengembangan lebih lanjut dalam bentuk berkas js, TensorFlow, dan TensorFlow 

Lite yang dapat dikembangkan menjadi berbagai aplikasi. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil Teachable Machine menunjukkan bahwa model yang diperoleh dapat mengenali mineral 

magnetit, kalsit, dan kuarsa dengan akurasi per kelas (jumlah sampel uji sebanyak 15% data sampel tiap 

kelas) masing-masing sebesar 100%, 73%, 87% (Gambar 4). Akurasi model setiap epoch yang diperoleh 

dapat dilihat pada Gambar 5, warna biru merupakan perkembangan akurasi model setiap epoch, sedangkan 

warna merah merupakan akurasi data uji dari model setiap epoch (R). Hasil menunjukkan terjadi 

peningkatan akurasi model sampai dengan 100% dan R sebesar 86.67%.  

Kurva loss per epoch dapat dilihat pada Gambar 6, warna biru menyatakan perkembangan loss 

model setiap epoch, sedangkan warna merah adalah test loss  data uji setiap epoch. Loss setiap epoch 

menunjukkan nilai 0.037 dan untuk test loss sebesar 0.34.  

 
  Gambar 4. Output Teachable Machine untuk nilai akurasi tiap kelas.  

 

Gambar 5. Output Teachable Machine kurva akurasi terhadap epoch.  

 

Gambar 6. Output Teachable Machine kurva loss setiap epoch.  
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Gambar 7. Confusion matrix Teachable Machine Class terhadap Prediksi.  

Tabel 2. Tabel Confusion matrix biner per kelas. 

Magnetit 
Prediksi 

Positif Negatif 

Aktual 
Benar 15 0 

Salah 1 29 
 

Kuarsa 
Prediksi 

Positif Negatif 

Aktual 
Benar 13 2 

Salah 4 26 
 

Kalsit 
Prediksi 

Positif Negatif 

Aktual 
Benar 11 4 

Salah 1 29 
 

Selain itu untuk menilai performa model dilakukan pengolahan confusion matrix pada Gambar 7 

yang telah dikonversi ke bentuk biner tiap kelas seperti yang ditunjukkan pada Tabel 2 [22] dengan 

menggunakan parameter dari Persamaan (1) – (5). Nilai setiap parameter dari tiap kelas mineral dapat 

dilihat pada Tabel 3. Dari hasil ini diperoleh nilai parameter yang tertinggi untuk magnetit yang 

menunjukkan model sudah dapat mengidentifikasi magnetit dengan cukup sempurna. Model masih 

memiliki kelemahan belum bisa membedakan kuarsa dan kalsit terlihat dari nilai presisi dan recall yang 

rendah. Selain itu dilihat secara keseluruhan yaitu nilai F1 yang dihasilkan adalah 86.5 %, maka bisa 

dikatakan model sudah bagus dimana berdasarkan standar nilai F1 diatas 70% sudah dianggap bagus [23]. 

Hasil lain yang terlihat adalah adanya perbedaan nilai akurasi antara menggunakan Persamaan (1) dan hasil 

dari Teachable Machine. Pada Teachable Machine perhitungan akurasinya langsung dengan menggunakan 

jumlah prediksi benar dibagi jumlah sampel tiap kelas, persamaan ini menjadi mirip dengan recall dimana 

nilai TP+FN sebanding jumlah sampel tiap kelas. 

Tabel 3. Nilai parameter akurasi, presisi, recall, spesifisitas, dan nilai F1. 

Kelas Mineral A (%) P (%) R (%) S (%) F1 (%) 

Magnetit 97.78 93.75 100.00 96.67 96.77 

Kuarsa 86.67 76.47 86.67 86.67 81.25 

Kalsit 88.89 92 73.33 96.67 81.46 

Model  91.11 87.30 86.67 93.33 86.50 

Penelitian ini menunjukkan bahwa Teachable Machine merupakan alat bantu yang efektif dan 

mudah digunakan untuk membuat model identifikasi cepat batuan mineral berdasarkan foto atau gambar. 

Tetapi model yang diperoleh masih perlu ditingkatkan dengan memperbanyak jumlah sampel, epochs, serta 

penentuan ukuran batch dan learning rates yang optimal.  

https://doi.org/10.35508/jicon.v12i2.15170
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4. KESIMPULAN 
Berdasarkan hasil yang diperoleh dapat disimpulkan Teachable Machine sebagai aplikasi berbasis 

website dapat dimanfaatkan dengan efektif dan mudah dalam pembuatan model identifikasi mineral 

magnetit, kuarsa dan kalsit. Training menggunakan input epochs 100, batch size 64 dan learning rate 0.0001 

berhasil memperoleh model yang cukup bagus dengan akurasi, presisi, recal, spesifitas dan nilai F1 rata-

rata sebesar 91.11 %, 87.30%, 86.67%, 93.33% dan 86.50%. Dimana model tersebut mampu 

megidentifikasi lebih baik mineral magnetit dibandingkan dengan dua mineral lainnya. 
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