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AR trgk—Pefthgkatan penjualan daging sapi palsu sejalan dengan permintaan daging yang terus meningkat di Indonesia. Daging palsu,
D_y@u §aging§plosan sapi dan babi maupun daging babi murni yang dijual sebagai daging sapi dapat dibedakan menggunakan
OklgsifRasi citra. Penelitian ini melakukan klasifikasi daging babi, oplosan, dan sapi menggunakan model Convolutional Neural
*<Ne};w§k(CN ) arsitektur EfficientNet-B0. Penelitian ini menggunakan metode augmentasi citra untuk memperbanyak citra dengan
—tufBarameningkatkan akurasi klasifikasi. Total citra asli adalah 900 citra, sementara itu total citra hasil augmentasi adalah 9000. Data
=Cif tersebut@ibagi menggunakan dua rasio pembagian data, yaitu 80:20 dan 90:10. Hasil akurasi klasifikasi tertinggi diperoleh oleh
Smagel: ang menggunakan citra augmentasi dan rasio pembagian data 90:10, dengan kombinasi hyperparameter optimizer Adamax,
ghi@emactiva&ien Swish, dan learning rate 0.1 dengan hasil accuracy 97,11%, precision 97,14%, recall 97,11%, dan F1-Score 97,11%.
OSegheniara ituZakurasi tertinggi model yang menggunakan citra asli dicapai oleh model yang menggunakan rasio pembagian 90:10
adeﬁgag kombipasi hyperparameter optimizer Adamax, hidden activation ReLU, dan learning rate 0.01 dengan hasil accuracy 96,78%,
Epr%ision 96,82%, recall 96,78%, dan F1-Score 96,78%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penggunaan metode augmentasi citra
%d%at meningly(\_atkan akurasi klasifikasi

uedi

EeAU

gKaa Kunci:®Klasifikasi; Convolutional Neural Network; EfficientNet-B0; Citra; Augmentasi

2

%A%tract—ThEncrease in counterfeit beef sales is in line with the growing demand for meat in Indonesia. Counterfeit meat, namely
;mﬁied beef and pork and pure pork sold as beef, can be distinguished using image classification. This study classifies pork, mixed, and
Dhelf using the Convolutional Neural Network (CNN) model of the EfficientNet-BO architecture. This study uses the image
~_augmentation method to augment the image with the aim of improving classification accuracy. The total original image is 900, while
gthﬁtotal augmented image is 9000. The image data is divided using two data division ratios, namely 80:20 and 90:10. The highest
gclgsification accuracy results were obtained by a model using augmented images and a data division ratio of 90:10, with a combination
=ofcdAdamax hyperparameter optimizer, Swish hidden activation, and a learning rate of 0.1, with an accuracy of 97.11%, precision of
397_14%, recall of 97.11%, and F1-Score of 97.11%. Meanwhile, the highest accuracy of the model using the original image is achieved
obyahe model using a 90:10 division ratio with a combination of hyperparameter optimizer Adamax, hidden activation ReLU, and
Bleaning rate 0.01 with the results of accuracy 96.78%, precision 96.92%, recall 96.78%, and F1-Score 96.78%. The results show that
< ;-)thguse of image augmentation methods can improve classification accuracy.
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%Ké_:ywords: Classification; Convolutional Neural Network; EfficientNet-BO; Image; Augmentation

1. PENDAHULUAN

ngacu pagg)a data Organization for Economic Cooperation and Development (OECD), konsumsi daging sapi Indonesia
“tagBun 2022 adalah 2.226 per kapita, meningkat dari tahun 2021 yang hanya 2.203 perkapita. Meningkatnya konsumsi
§d@ing sapi:amasyarakat menyebabkan kelangkaan. Kelangkaan daging sapi dan meningkatnya permintaan masyarakat
Ete;lgadap daging sapi dimanfaatkan oleh pedagang yang tidak bertanggung jawab dengan mencampur daging babi pada
@daging sapi.ada tahun 2016 di kota Surabaya, polisi menyita barang bukti 16 kg daging sapi bercampur daging babi[1].
oKasus serupgjuga terjadi di kota Tangerang pada tahun 2020, polisi menangkap seorang pelaku yang mencampur daging
isagi denganzdaging babi[2]. Di tahun yang sama, polresta Bandung menjaring empat pelaku pengoplos daging babi yang
-Sdifgial seolati?olah daging sapi di wilayah Kabupaten Bandung[3].

g - Dagihg sapi, babi dan oplosan dapat diklasifikasikan dengan memanfaatkan teknologi image processing melalui
Salgoritma chine Learning(ML). Beberapa penelitian terkait klasifikasi menggunakan ML telah beberapa kali
Sdilakukan, sﬁaerti penelitian Budianita et. al., dilakukan pengolahan citra untuk klasifikasi daging babi dan daging sapi
Sberdasarkanzivarna dan tekstur dengan metode Hue Saturation Value (HSV) dan Gray Level Co-Occurrence Matrix
#»(GLCM) lalt- diklasifikasikan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbour(KNN)[4]. Penelitian Handayani et. al.,
Smelakukan Klasifikasi citra tekstur daging babi dan sapi menggunakan Probabilistik Neural Network[5]. Penelitian
Zlainnya dilakukan oleh Malikhah et. al., menggunakan metode Ensemble Learning[6]. Pada saat ini, klasifikasi citra
Sdaging babindan sapi menggunakan machine learning telah digantikan dengan metode Deep Learning dengan
wConvolutionl Neural Network(CNN).

= Penefifian terkait klasifikasi daging sapi, babi, dan oplosan menggunakan CNN telah dilakukan beberapa kali.
SPenelitian niengenai klasifikasi daging sapi dan babi dilakukan Laluma et. al., menggunakan CNN dengan classifier
EMultilayer @yer Perceptron (MLP) [7]. Penelitian lainnya dilakukan oleh Artya et. al., menggunakan CNN dengan
Darsitektur AtexNet, memberikan hasil akurasi Klasifikasi 68,6% menggunakan dataset Local Binary Pattern(LBP) dan
»84,1% menggunakan dataset asli[8]. Lasniari et. al., melakukan penelitian terkait klasifikasi jenis daging menggunakan
§CNN arsitek/J.gr ResNet-50 dengan tingkat akurasi 87,64%[9]. Alhafis et. al., melakukan penelitian menggunakan CNN
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\{r‘saltektur EfficientNet-BO dan metode Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization(CLAHE) untuk meningkatkan
kualigs citrédlengan hasil terbaik diperoleh oleh citra tanpa metode pengolahan CLAHE[10].

® O *penelitian sebelumnya yang menggunakan CNN dilakukan oleh Bhupendra et. al., tentang klasifikasi butir beras

;B/ﬁg-gelah adigiling menggunakan CNN arsitektur EfficientNet-BO, ResNet-50, InceptionV3, MobileNetV2, dan

(SMnbliéNet\f'S' dengan hasil akurasi tertinggi dicapai oleh arsitektur EfficientNet-BO yang memiliki nilai akurasi
7%[11]0Penellt|an lain mengenai klasifikasi citra menggunakan CNN dilakukan Phiadelvira dengan teknik

ugmg_ntasrutra untuk klasifikasi kanker serviks [12]. Penelitian tersebut memiliki nilai akurasi 100% menggunakan

Basil at¢gmenta5| sedangkan jika tanpa proses augmentasi hanya mendapatkan nilai tertinggi 66.67%.

_.Penigpan ini menggunakan CNN arsitektur EfficientNet-BO dengan metode Augmentasi untuk meningkatkan

45 citraZPenggunaan teknik augmentasi citra pada penelitian ini dilakukan untuk meningkatkan akurasi klasifikasi.

pﬁn tujuan penelitian ini adalah untuk melihat kinerja CNN arsitektur EfficientNet-B0 untuk klasifikasi daging sapi

bi sergmembandingkan hasil klasifikasi model yg menggunakan citra asli dan model dengan augmentasi citra.
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i 2. METODOLOGI PENELITIAN

apan pefielitian merupakan bagian integral dalam proses penelitian yang dirancang secara sistematis untuk mencapai
an yang;felah ditetapkan. Melalui tahapan-tahapan ini, peneliti dapat memperoleh pemahaman mendalam tentang
ek penefitian dan menghasilkan temuan yang valid dan bermakna. Setiap tahapan memiliki peran penting dalam
yusun kefangka penelitian, merancang metode yang tepat, mengumpulkan dan menganalisis data, serta menarik
impulan yang relevan. Tahapan penelitian yang akan diterapkan pada penelitian ini adalah sebagai berikut.
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o U=
§2 %Pengunpgulan Data

GTahap pengéimpulan data dilakukan dengan mengambil citra daging babi, oplosan, dan sapi. Data citra yang digunakan
Spada penelifian ini adalah citra yang didapat secara mandiri. Daging didapatkan dari pasar yang berlokasi di Kota
SPekanbaru, Biau. Citra setiap jenis daging diambil secara langsung menggunakan kamera ponsel Xiaomi Redmi Note 8
SPrg-dengan Fesolusi 64MP dan Vivo V20 dengan resolusi kamera 64MP. Data yang dikumpulkan berjumlah 300 untuk
©

oseﬁap jenis ngmg sehingga totalnya adalah 900 citra daging.

32 2 Preproc@smg

DC|tra dagin ang telah diambil diolah pada tahap preprocessing. Tahap ini bertujuan untuk menyeragamkan citra daging
=seh|ngga prases ekstraksi informasi lebih akurat. Teknik yang dilakukan pada tahap ini adalah crop dan resize. Seluruh
mtahapan preptrocessmg dilakukan menggunakan bahasa pemrograman python.

-'a Crop ""*

= CropZitra dilakukan untuk menghilangkan bagian yang tidak dibutuhkan pada tepi citra yang tidak memberikan
-~|nforma5| peta dari daging. Bagian yang tidak diinginkan atau biasa disebut noise dapat mengganggu proses ekstraksi
Clnforma5| da¥i citra.

—

Gambar 2. Crop pada citra daging.
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Resize
— FResiz@adalah proses untuk menyeragamkan ukuran citra yang sebelumnya telah di-crop. Ukuran citra yang
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O Mig@nakan medel penelitian ini adalah 224 x 224 piksel, yang mana merupakan ukuran yang ditetapkan pada arsitektur
EfticigntNeteB0.
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% g = E Gambar 3. Resize pada citra daging.
Q
%.@Aggmerﬁsi
2 g @ w
g)éﬁa citra yang digunakan pada penelitian ini untuk klasifikasi dikategorikan menjadi data asli dan data augmentasi. Hal

n@iilakukaﬁfumuk membandingkan kualitas model yang dilatih antara 2 data tersebut. Augmentasi citra bertujuan untuk
ﬁnemperbanﬁkjumlah dataset sehingga model yang dilatih akan lebih maksimal tanpa harus melakukan sampel tambahan
Sax[9]. Pada penelitian ini teknik augmentasi yang dilakukan adalah rotation, horizontal flip, vertical flip, dan brightness
%h@t Jumlal@ang dihasilkan dari tahap augmentasi untuk tiap citra adalah 10 citra augmentasi, sehingga total seluruh
g‘;iitgi augme@asi untuk adalah 3000 citra untuk masing-masing daging.
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> i ;?_ Gambar 4. Augmentasi citra dengan flip vertical
§_ &.gPembagian Citra
(2] Qo Qo
= ‘gTagap ini dilakukan untuk membagi citra asli dan citra yang telah di augmentasi menjadi 3 jenis data, yaitu data latih,
5 g-da% validasi, dan data uji. Data dibagi dengan rasio 80:20 dan 90:10. Pembagian data dilakukan 2 tahap, yaitu data dibagi
g in@jadi. Beril?ut ini adalah tabel pembagian jumlah data :
()
=7 ;:D g o Tabel 1. Pembagian data citra
g2 é ® @ Jumlah citra
Z,T o o Rasio 5 Data Kelas Data pelatihan Data pengujian
® 325 = Data latih Data validasi Data Uji
g S g80:20°7 Asli Babi 192 48 60
= & Oplosan 192 48 60
3 > = Sapi 192 48 60
o 3 ® Augmentasi Babi 1920 480 600
N2 @ Oplosan 1920 480 600
c 7 < Sapi 1920 480 600
z ; 90:10 o Asli Babi 243 27 30
» = e Oplosan 243 27 30
2= % Sapi 243 27 30
= — Augmentasi Babi 2430 270 300
o = = Oplosan 2430 270 300
: 2. w0 Sapi 2430 270 300

B 5 Klasifikas
%(Iasifikasi yambar pada penelitian ini dilakukan dengan model CNN arsitektur Efficient-NetBO. CNN merupakan
ahrsitektur jaMngan operasi konvolusi yang terdiri dari lapisan convolutional, pooling, dan fully connected yang dapat
Bnempelajarif}itur pada citra [13]. CNN mengaplikasi filter konvolusi dua dimensi atau lebih pada lapisan input [14].
fficientNet=B0 adalah salah satu arsitektur pre-trained model yang mampu memberikan akurasi yang tinggi
Einemperbaikﬁfektivitas model dengan pengoptimalan parameter[15]. Gambar 5. Arsitektur EfficientNet-BOGambar 5
~adalah iIustr@i arsitektur EfficientNet-B0 yang digunakan pada penelitian ini.
c
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Gambar 5. Arsitektur EfficientNet-BO
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cModelEfficientNet-BO0 dilatih menggunakan data latih yang telah dibagi sebelumnya. Jumlah data yang digunakan
a@dapat@lihat pada Tabel 1. Pada waktu pelatihan, data validasi digunakan untuk mengevaluasi model yang sedang
itBuntuk mengurangi resiko terjadinya overfitting.

Pada fahap pelatihan, diterapkan proses hyperparameter optimization atau optimasi hyperparameter. Optimasi
rparameter adalah upaya untuk mengidentifikasi kombinasi hyperparameter dan mengoptimalkan loss function pada
el neura network[16]. Pada penelitian ini optimasi hyperparameter pada diterapkan pada activation function,
pgimizer, dai learning rate.

ctlvatioF_Pfunction atau fungsi aktivasi adalah fungsi yang menentukan aktif atau tidaknya neuron pada lapisan neural
etwork dengan tujuan untuk menciptakan ke-nirlanjar-an pada output neuron. Fungsi aktivasi yang akan digunakan
ada pen€litian ini adalah Leaky ReLU, ReLU, dan Swish.

timizer yang akan digunakan pada penelitian ini adalah RAdam(Rectified Adaptive Moment Estimation) dan
damax. RAdam adalah variasi dari adam yang menawarkan pengkoreksian dari variasi adaptive learning rate.
erdasarkan Valova (2020), RAdam memberikan performa lebih baik dari pada Adam[17].

earning rate yang akan diterapkan dalam penelitian ini adalah 0.01 dan 0.001.
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Tahapan ini adalah tahapan menguji kemampuan klasifikasi model yang telah dilatih. Tahap ini dilakukan
gunakan data uji yang berjumlah masing-masing 60 citra asli dan 600 untuk citra augmentasi pada rasio pembagian
serta 30 citra asli dan 300 citra augmentasi pada rasio pembagian 90:10.
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.&Evaluasi

p

=Ev8lluasi adalah tahap pemeriksaan akurasi hasil eksperimen skenario pengujian dan optimasi hyperparameter[9]. Hasil
ksperimen akan dianalisis untuk diambil kesimpulan sebagai dasar kombinasi hyperparameter pada percobaan
Zelnjutnya HAtuk menemukan kombinasi dengan performa terbaik. Pada penelitian ini evaluasi dilakukan evaluasi
gnﬁggunakaﬁ_confusion matrix. Confusion Matrix adalah matriks evaluasi yang membandingkan hasil klasifikasi dengan
ihi@ sebenarftya[18]. Model dievaluasi dengan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score.

&1 ZAccuracysadalah metrik untuk model klasifikasi yang mengukur perbandingan antara prediksi benar dengan
keseluruhan citra.

(2]
= TP+TN
SAccuracy-=
g @ TP+FP+TN+FN @
. 'qPrecisiorgdalah rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan keseluruhan hasil yang diprediksi positif.
Precisioﬁ.— e
w  TP+FP @
Recall aoﬁlah rasio prediksi benar dibandingkan dengan keseluruhan data yang benar positif.
< TP+TN
Accuracy = ©)

w T'P+FP+TN+FN

F1-Scoredmerupakan kombinasi antara precision dan recall dalam satu metrik. F1-Score menghitung rata-rata dari
precision-gan recall.

F1=Seate = 2T @
S
E; 3. HASIL DAN PEMBAHASAN
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=1 Pelatiha§

%ada penelitﬁn ini dilakukan eksperimen pada lingkungan Google Colab dengan bahasa pemrograman pemrograman

apython. Penglitian ini memanfaatkan library tensorflow, numpy, pandas, matplotlib, dan efficientnet untuk setiap
_%ksperimen.gatiap eksperimen dilakukan dengan iterasi(epoch) yang sama, yaitu 25 kali. Penelitian ini menggunakan

(Y
=
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CNN metode transfer learning EfficientNet-B0 yang diperoleh dari library efficientnet. Model klasifikasi dibangun diatas

NV VISNSNIN

s EfficgntNetB0 dengan menargetkan 3 kelas, yaitu : sapi, oplosan, dan babi.
i =) :Dalanm upaya mencari model dengan Kinerja terbaik, dilakukan beberapa eksperimen dengan kombinasi
3 e emarameter yang berbeda berdasarkan arsitektur CNN EfficientNet-B0. Nilai akurasi model pada tahap penelitian
S a éd@a@dlllhaﬁ)ada Tabel 2.
Q ¢c ¢
3 §' § 3 5 _5' Tabel 2. Hasil pelatihan model Efficientnet-BO
DS S= o —r
Q - 32Ny ) . Hidden Waktu Validation
c = IC Q
S D €VI‘8deI zRasm Dataset Optimizer Activation LR training Accuracy Accuracy
3 ; B o 3 —80:20 Asli Adamax Leaky ReLU  0.01 30m 30s 99,13% 50,69%
> @58 g = Adamax Leaky ReLU 0.1 30m 30s 97,74% 59,03%
2_ S E;\_’ %. ‘3 Adamax ReLU 0.01 29m 29s 99,13% 61,81%
S 5 3 =1 g E Adamax RelLU 0.1 31m 31s 96,35% 54,86%
3°>0 e = Adamax Swish 0.01 29m 29s 99,48% 61,11%
c5 3 cEd = Adamax Swish 01  30m30s  97,05% 65,28%
S0 8 a 7 c RAdam Leaky ReLU  0.01 30m 30s 97,22% 55,56%
g 59 g 8 » RAdam Leaky ReLU 0.1 30m 30s 94,27% 54,17%
@559 RAdam ReLU 001 30m30s  9844% 55,56%
3 32 310 - RAdam ReLU 01  30m30s  93,75% 43,75%
2 5 531l . RAdam Swish 001  27m27s  99,13% 61,81%
L a =12 Cg RAdam Swish 0.1 29m 29s 93,75% 59,03%
Q37 %13 Augmentasi  Adamax  Leaky ReLU  0.01 4h53m53s  98,56% 72,78%
9 §' ped=r Adamax Leaky ReLU 0.1 4h 9m 9s 96,68% 70,49%
» C 3 & 15 Adamax RelLU 0.01 4h36m36s 98,66% 74,10%
2 Z=3 16 Adamax RelLU 0.1 4h44md4s  97,14% 74,37%
@ ‘C” _% ; 17 Adamax Swish 0.01 4h38m38s 98,84% 73,40%
© < .
E x0T 0D 18 Adamax Swish 0.1 3h43m43s 97,93% 77,99%
S % g é 19 RAdam Leaky ReLU  0.01 4h23m23s 97,27% 67,64%
D g 2 20 RAdam Leaky ReLU 0.1 4h31m31ls 89,24% 77,08%
25 2 ‘3: 21 RAdam ReLU 0.01 4h48m48s 97,38% 77,92%
= z 3 22 RAdam RelLU 0.1 4h29m29s 91,77% 70,69%
e :
= 2 2 23 RAdam Swish 0.01 4h10m10s  97,52% 64,51%
(g- = °:’ 24 RAdam Swish 0.1 4h28m28s 92,19% 65,97%
o 332 90:10 Asli Adamax  Leaky ReLU  0.01  30m 46s 98,90% 85,19%
g)_’ S— @ 26 wn Adamax Leaky ReLU 0.1 36m 29s 97,67% 83,95%
3 s 27 Y Adamax RelLU 0.01 33m 25s 98,90% 81,48%
< g g 28 o Adamax RelLU 0.1 33m 36s 98,08% 83,95%
=} c = 29 ) Adamax Swish 0.01 32m 06s 99,18% 87,65%
— m 1 y
S £33 3 Adamax Swish 01  35m49s  97,39% 82,72%
£ D 231 = RAdam Leaky ReLU  0.01 34m 13s 98,77% 80,25%
3 & g_ 32 B RAdam Leaky ReLU 0.1 34m 11s 91,77% 79,01%
S 8233 c RAdam ReLU 0.01 37m 28s 97,26% 87,65%
& § 4 = RAdam ReLU 0.1 33m 53s 92,32% 80,25%
§ = B e RAdam Swish 0.01  33m25s  98,35% 77,78%
= & 33 & RAdam Swish 0.1 37m 31s 92,73% 79,01%
5 c 37 e Augmentasi  Adamax Leaky ReLU  0.01 4h38m39s 98,67% 70,99%
c & 38 & Adamax Leaky ReLU 0.1 5h49m55s  96,38% 68,64%
z i 39 ) Adamax RelLU 0.01 5h07m35s 98,79% 68,15%
(c” = 40 a Adamax RelLU 0.1 5h23m48s 97,37% 67,65%
% g 41 o Adamax Swish 0.01 3h30mO03s 99,05% 73,95%
o & 42 o Adamax Swish 0.1 5h29m09s 97,17% 68,02%
o) g, 43 g RAdam Leaky ReLU  0.01 5h21m53s 97,05% 71,11%
= %. 44 w RAdam Leaky ReLU 0.1 5h33m59s 88,41% 66,91%
5 45 < RAdam RelLU 0.01 5h03m28s 97,78% 70,12%
=1 46 =1 RAdam RelLU 0.1 5h15m3ls 87,94% 69,01%
2 41 = RAdam Swish 0.01 4h40m43s  97,54% 70,00%
& 48 R RAdam Swish 0.1 5h17m40s  91,33% 74,81%
3LR = LearningRate

Padaé:abel 2 dapat dilihat bahwa rasio pembagian 90:10 memberikan nilai akurasi validasi yang lebih baik
Sdaripada ras;g 80:20. Akurasi pelatihan tertinggi dicapai oleh model percobaan ke-29 pada dataset citra asli. Sementara

o
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itu, untuk dataset augmentasi dicapai oleh pada percobaan ke-41. Grafik loss dan accuracy dari pelatihan 2 model tersebut

dapatHilinatPada .
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Gambar 6. Grafik accuracy dan loss model 29 yang menggunakan citra asli

Gambgr 6 merupakan grafik loss dari model 29 dengan optimizer Adamax, activation Swish, dan learning rate
menggg)nakan dataset asli. Tingkat akurasi pelatihan dan akurasi validasi adalah 99,18% dan 87,65%.
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Gambar 7. Grafik accuracy dan loss model ke-41 yang menggunakan citra augmentasi
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Gatmbar 7 merupakan grafik loss dari model optimizer Adamax, activation Swish, dan learning rate 0.01
mm%ggunak@] dataset augmentasi. Angka akhir akurasi pelatihan dan akurasi validasi adalah 99,05% dan 73,95%.

{é_’&gPenguji@
SModel-modet yang telah dilatih akan diuji untuk klasifikasi citra daging menggunakan data uji. Hasil pengujian model

yang memllﬁi performa terbaik dalam klasifikasi dapat dilihat pada Tabel 3.

u

u

® Tabel 3. Hasil pengujian menggunakan data uji
Ml\cl)(()jél R§§o Dataset Optimizer Hidden act. LR Accuracy Precision Recall F1-Score Presisi Sapi
2 80@ Asli Adamax Leaky ReLU 0.1 91,67% 92,10% 91,67% 91,66%  92,06%
3 8020 Asli Adamax ReLu 0.01 92,22% 92,81% 92,22% 92,15%  89,55%

20 8070 Augmentasi RAdam Leaky ReLU 0.1 94,17% 94,17% 94,17% 94,17%  94,47%
80@0 Augmentasi  RAdam RelLu 0.01 95,06% 9512% 95,06% 95,06%  92,50%
9049 Asli Adamax ReLu 0.01 96,78%  96,92% 96,78% 96,78%  93,75%

29 90*.go Asli Adamax Swish 0.01 96,56% 96,62% 96,56% 96,54%  96,55%

I
()

90:%0 Augmentasi  Adamax Swish 01 9711% 97,14% 97,11% 97,11%  95,16%
48 9040 Augmentasi RAdam Swish 0.1 96,00% 96,01% 96,00% 96,00%  9595%
R= Learning;R;‘ate

Tabel23 merupakan tabel yang menunjukkan hasil pengujian klasifikasi menggunakan data uji pada beberapa

model deng& kinerja terbaik. Model dengan rasio pembagian data 90:10 memberikan hasil yang lebih tinggi daripada
®model dengan rasio pembagian 80:20. Nilai tertinggi menggunakan rasio bagi 80:20 dicapai oleh model ke-3
’ menggunak%fcitra asli dan model ke-21 menggunakan citra augmentasi. Sedangkan untuk rasio bagi 90:10 dicapai oleh
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model ke-27_menggunakan citra asli dan model ke-42 menggunakan citra augmentasi. Sementara itu angka presisi
mterﬁ‘n i unt@R Klasifikasi sapi dicapai oleh model ke-29 untuk citra asli serta model ke-48 untuk citra augmentasi. Nilai
: ﬁgishprediksi terhadap dipilih untuk mengukur kualitas model dengan false positive terendah yang merupakan resiko

@in@im. Pengukuran evaluasi dihitung berdasarkan angka hasil klasifikasi menggunakan data uji yang dibentuk
cdn@jegi con@_sion matrix. Berikut ini adalah confusion matrix dari beberapa model diatas.
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Gambar 8. Confusion matrix model ke-3

Gambar 8 merupakan confusion matrix dari model ke-3 yang menggunakan rasio bagi 80:20 dan citra asli, dengan
binasi hyperparameter berikut: optimizer Adamax, hidden activation ReLU, dan learning rate 0,01. Model ini
iliki nilai accuracy 92,22%, precision 92,81%, recall 92,22%, dan f1-score 92,15%
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Gambar 9. Confusion matrix model ke-21
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Gambgar 9 merupakan confusion matrix dari model ke-21 yang menggunakan rasio bagi 80:20 dan citra augmentasi,
engan kom.t_l;nasi hyperparameter berikut: optimizer RAdam, hidden activation ReLU, dan learning rate 0,01. Model
ni memilikig_:jlai accuracy 95,06%, precision 95,12%, recall 95,06%, dan f1-score 95,06%
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Gambar 10. Confusion matrix model ke-27
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Gambar 10 menunjukkan confusion matrix pada hasil klasifikasi dari model ke-27 dengan optimizer Adamax,
activgfion RELU, dan learning rate 0.01 menggunakan dataset asli. Data yang digunakan pada pelatinan model ini
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unakam rasio bagi 90:10. Model ini memiliki nilai accuracy 96,78%, precision 96,92%, recall 96,78%, dan f1-
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Gambar 11. Confusion matrix model ke-42

Gambar 11 adalah Confusion Matrix yang memetakan hasil klasifikasi dari model ke-42 dengan optimizer
max, activation Swish, dan learning rate 0.1 menggunakan dataset augmentasi. Model ini merupakan model dengan
i akurasi tertinggi, dengan nilai accuracy 97,11%, precision 97,14%, recall 97,11%, dan f1-score 97,11%
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Gambar 12. Confusion matrix model ke-29

Gamlgdr 12 adalah confusion matrix yang memetakan hasil klasifikasi dari model ke-29 yang menggunakan rasio

n’bagl 90:10. Model ke-29 memiliki kombinasi hyperparameter sebagai berikut : optimizer Adamax, activation Swish, dan
olearning ratelo 01 menggunakan dataset asli. Nilai presisi sapi pada model ini adalah 96,55%.
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Gambar 13. Confusion matrix model ke-48
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Gambar 13 menunjukkan confusion matrix dari model ke-48 yang menggunakan optimizer RAdam, activation

mS\lgslé:,':_dan I&rning rate 0.1 menggunakan dataset augmentasi. Nilai presisi sapi pada model ini adalah 95,95%.
758 o

‘§ § g = 4. KESIMPULAN

oK Bsifkasi é?rt-ra daging sapi, daging babi, dan daging hasil oplosan pada penelitian ini menggunakan CNN arsitektur
2d 5 rgffici?ntNet-BO. Citra daging diperoleh secara mandiri dengan jumlah 300 citra setiap jenis daging. Data citra

Zdaging dibadf dengan rasio 80:20 dan 90:10. Data citra dibedakan menjadi data asli dengan jumlah 300 setiap jenis daging
gdag dafa hastf augmentasi dengan jumlah 3000 untuk tiap jenis daging. Pengujian pada model yang telah dilatih dilakukan
gde:gg® pengukuran accuracy, precision, recall, dan F1-Score. Hasil penelitian yang telah dilakukan menunjukkan hasil
SakaraSi tertigggi yang menggunakan rasio bagi 90:10 dicapai oleh model menggunakan citra asli dengan optimizer
SA , higden activation Swish, dan learning rate 0,1 dengan hasil akurasi 97,11%, presisi 97,14%, recall 97,11%,
s aﬁ F-Score-97,11%. Sedangkan untuk rasio bagi 80:20, hasil akurasi tertinggi dicapai oleh model menggunakan citra
“paugmentasi dengan optimizer RAdam, hidden activation ReLU, dan learning rate 0,01 dengan hasil akurasi 95,06%,
2prgsit 95,12%, recall 95,06%, dan F1-Score 95,12%. Dapat disimpulkan bahwa penggunaan metode augmentasi citra
«::’d@at meningkatkan akurasi klasifikasi dan penggunaan rasio pembagian data 90:10 pada model memberikan performa
Sleh baik dagipada rasio pembagian data 80:10. Untuk penelitian selanjutnya, direkomendasikan untuk penggunaan citra
'8yaﬁg lebih beragam dan penggunaan teknik learning rate scheduling untuk meningkatkan akurasi, karena learning rate
g_bg)engaruh;gukup signifikan pada penelitian ini.
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