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Abstrak —Telur merupakan bahan makanan yang
banyak dikonsumsi. Menurut Badan Pusat Statistik,
telur yang paling banyak dikonsumsi oleh masyarakat
adalah telur ayam ras. Konsumsi yang tinggi harus
diikuti dengan pemilahan telur yang baik. Sayangnya,
metode pemilahan di Indonesia belum memanfaatkan
teknologi dengan optimal karena masih sedikitnya
metode untuk pemilahan telur dengan teknologi.
Berdasarkan hal tersebut, maka melalui penelitian
Tugas Akhir ini ditawarkan solusi Klasifikasi Citra
Telur Ayam Menggunakan Algoritma Convolutional
Neural Network (CNN). CNN memiliki performa dan
akurasi yang baik untuk mengklasifikasi gambar.
Klasifikasi kualitas telur ayam yang dianalisa adalah
kondisi fisik dan warna kerabang. Hasil pengujian
arsitektur CNN modifikasi dengan parameter terbaik
menghasilkan akurasi training 79% dan akurasi
validasi 90%. Classification Report menghasilkan nilai
precision 67 %, recall 75%, dan F1-Score 71%.

Kata kunci— akurasi, CNN, fl-score, Klasifikasi,
prediksi, telur

Abstract—Eggs are a widely consumed food
ingredient. According to the Central Statistics Agency,
the eggs most consumed by the public are chicken eggs.
High consumption must be followed by good egg sorting.
Unfortunately, the sorting method in Indonesia has not
utilized technology optimally because there are still few
methods for sorting eggs with technology. Based on this,
through this final project research is offered a solution
for Image Classification of Chicken Eggs Using the
Convolutional Neural Network (CNN) Algorithm. CNN
has good performance and accuracy for classifying
images. The quality classification of chicken eggs
analyzed was physical condition and color shell. The
results of testing the modified CNN architecture with the
best parameters resulted in training accuracy of 79% and
validation accuracy of 90%. The Classification Report
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yields a precision value of 67%, a recall of 75%, and an
F1-Score of 71%.

Keywords— accuracy, classification, CNN, egg, fI-
score, prediction

L. PENDAHULUAN

Telur merupakan salah satu jenis lauk yang
banyak dikonsumsi. Menurut Badan Pusat Statistik
(BPS) pada tahun 2020, terdapat permintaan telur
ayam sebanyak 4.895 ribu ton di Indonesia [1].
Selain permintaan dalam negeri, terdapat juga
permintaan dari luar negeri. Pada bulan Januari—-Mei
2021, tercatat ada sebanyak 5.522 kg telur ayam
yang diekspor ke Burma/Myanmar [2]. Data tersebut
menunjukkan bahwa telur ayam memiliki jumlah
konsumsi yang tinggi. Permintaan telur ayam yang
tinggi tentunya akan diikuti dengan metode
pemilahan telur yang ketat sebelum didistribusikan
dan dijual.

Pemilahan bertujuan untuk menilai kualitas
telur yang akan didistribusikan dan dijual. Proses
pemilahan dengan teknologi mulai diterapkan untuk
mempercepat proses memilah telur. Sayangnya
proses pemilahan telur di Indonesia belum
memanfaatkan teknologi dengan optimal. Metode
pemilahan telur menggunakan teknologi belum
banyak diterapkan. Banyak peternakan di Indonesia
masih melakukan pemilahan secara manual. Padahal
metode deteksi kualitas telur sudah banyak
dikembangkan, seperti metode deteksi retakan pada
telur menggunakan pengolahan citra [3], [4].
Penerapan teknologi pada proses pemilahan telur
yang masih sedikit juga diakibatkan penelitian
terkait hal tersebut yang masih sedikit.
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Berdasarkan hal tersebut, maka melalui
penelitian Tugas Akhir ini diberikan solusi
Klasifikasi Citra Telur Ayam Menggunakan
Algoritma Convolutional Neural Network (CNN).
Klasifikasi pada telur ayam menggunakan
pengolahan citra dilakukan melalui beberapa
tahapan, yaitu preprocessing, ekstraksi fitur,
klasifikasi, dan evaluasi. Kualitas telur ayam yang
dianalisa meliputi fitur atau ciri kondisi fisik
kerabang [3]-[5] dan warna kerabang [6]-[8] yang
diperoleh dari proses ekstraksi fitur [9]. Pemanfaatan
teknologi pengolahan citra dan pembelajaran mesin
sebagai metode pemilahan telur diharapkan bisa
memberikan hasil yang optimal pada proses
pemilahan  telur  sehingga  bisa  menjadi
perkembangan dari penelitian sebelumnya.

II. KAJIAN TEORI
A. Parameter Kualitas Telur Ayam

Telur ayam merupakan bahan makanan yang
banyak dikonsumsi dan berasal dari ayam. Sebelum
bisa dijual dan dikonsumsi masyarakat, telur harus
dipilah untuk mengetahui kualitasnya. Penilaian
kualitas telur terbagi menjadi dua, yaitu penilaian
eksterior (kerabang telur) dan interior (kandungan
telur). Namun, penilaian yang digunakan pada Tugas
Akhir ini berfokus pada penilaian kualitas eksterior
telur. Parameter penentu kualitas telur berdasarkan
penilaian eksterior meliputi kondisi kerabang, warna
kerabang, dan ukuran telur [8].

Kerabang menjadi pelindung pada telur
sehingga apabila terdapat retak atau kelainan pada
warna, maka akan berdampak pada lapisan telur
lainnya. Kerabang yang retak akan mempengaruhi
kandungan pada telur karena mikroorganisme yang
bersifat merusak akan masuk dengan mudah [3]-[5].
Sedangkan, warna pada kerabang bisa menandakan
beberapa hal. Warna kerabang bisa dibagi menjadi
tiga, yaitu cokelat pucat, cokelat, dan cokelat tua.
Warna kerabang menandakan telur sudah terlalu
lama atau mengalami kelainan akibat penyakit yang
dialami oleh ayam [5], [6]. Semakin cerah warna
kerabang, maka semakin rendah kualitas telurnya.

Ukuran  suatu  telur  biasanya  akan
mempengaruhi berat dari telur dan ketebalan
kerabang. Telur yang bagus mempunyai ukuran
yang tidak terlalu besar dan tidak terlalu kecil jika
dibandingkan dengan telur-telur yang lain [10].
Ukuran telur yang besar umumnya masih bisa dijual
dan dikonsumsi tetapi telur tersebut biasanya rentan
pecah. Sedangkan, ukuran telur yang terlalu kecil
umumnya tidak dijual karena kandungan telur yang
sedikit. Selain itu, telur yang memiliki ukuran kecil
menandakan ayam yang menghasilkan telur tersebut
memiliki umur yang masih muda [10]-[12].

B. Deteksi Kondisi Fisik dan Warna Kerabang
Telur ayam yang bisa dijual dan dikonsumsi

adalah telur ayam yang telah lolos proses pemilahan.

Pada proses pemilahan terdapat penilaian kualitas
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telur untuk menentukan kelas kualitas dari telur
sehingga kelayakan dan nilai jual telur bisa
diketahui. Deteksi kualitas telur dinilai dari hasil
deteksi kondisi fisik dan warna kerabang. Kerabang
berperan untuk menjaga kandungan telur. Oleh
karena itu, deteksi kondisi fisik kerabang sangat
dibutuhkan. Deteksi kondisi fisik kerabang meliputi
deteksi retakan atau pecah pada kerabang. Hasil
deteksi ini akan menjadi fitur untuk membantu
mesin mempelajari data. Kerabang yang retak atau
pecah bisa dideteksi dengan menggunakan metode
thresholding. Thresholding merupakan teknik
segmentasi pada citra dengan memisahkan piksel
objek dari piksel lain yang tidak diinginkan [4], [13].
Teknik thresholding dapat dituliskan melalui operasi
berikut dengan nilai threshold adalah T yang
merupakan matriks dari citra (M) dikalikan dengan
vektor yang berisikan x dan y yang merupakan
koordinat titik nilai threshold pada p(x,y) dan f(x,y)
[14].

T =M[xy,p(xy), f(x,y)]
(D

Kualitas dari sebuah telur juga bisa
diperhatikan dari warna kerabangnya. Oleh karena
itu, perlu dilakukan deteksi warna pada kerabang.
Warna pada kerabang umumnya berwarna cokelat.
Jika warna kerabang mendekati putih atau cokelat
cerah, maka kualitas telur termasuk buruk [3].
Semakin cerah warnanya, maka semakin buruk
kualitasnya. Deteksi warna pada telur bisa dilakukan
dengan metode Hue Saturation Value (HSV) atau
Hue Saturation Intensity (HSI) Color Space. Metode
tersebut digunakan untuk mendapatkan nilai warna
sehingga bisa memperlihatkan warna yang dominan.
Metode HSV atau HSI bisa diketahui dengan
menghitung nilai Hue (H). Hue (H) merupakan nilai
warna murni, seperti violet, kuning, dan merah; Red
(R) merupakan nilai warna Merah; Green (G)
merupakan nilai warna Hijau; Blue (B) merupakan
nilai warna Biru; Intensitas (I) merupakan nilai
kekuatan warna [13]. Berikut adalah rumus
matematis dari metode HSV atau HSI.

H = atan2(2 (G — B), (2R — G — B))

@

C. Deteksi Ukuran Telur

Telur ayam memiliki berbagai macam ukuran.
Telur bisa berukuran besar atau kecil tergantung dari
kondisi ayam [10]. Namun, ukuran dari suatu telur
sebenarnya tidak bisa dijadikan sebagai acuan utama
untuk menentukan kualitas telur karena belum
adanya penelitian yang bisa dijadikan acuan untuk
hal tersebut. Oleh karena itu, dalam penelitian Tugas
Akhir ini ukuran telur hanya dijadikan sebagai
informasi tambahan pada hasil klasifikasi. Fitur
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ukuran telur ayam dari sebuah citra bisa dideteksi
dengan membandingkan ukuran piksel objek telur
pada citra dengan ukuran nyatanya. Perbandingan ini
bisa dilakukan setelah mengetahui lebar dan
panjang/tinggi dari objek yang diinginkan pada citra.
Metode pengolahan citra yang bisa digunakan untuk
mengukur telur adalah segmentasi. Segmentasi
digunakan untuk memisahkan objek dengan latar
belakangnya sehingga piksel objek telur bisa lebih
mudah didapatkan. Salah satu segmentasi yang bisa
digunakan adalah Maximum Curvature Points [15].
Metode segmentasi tersebut sangat cocok digunakan
pada citra yang memiliki objek melengkung seperti
telur.

D. Convolutional Neural Network

Convolutional  Neural Network (CNN)
merupakan salah satu algoritma Deep Learning
untuk computer vision yang berbasis neural network.
Pada umumnya, CNN sering digunakan untuk
mendeteksi dan/atau mengenali suatu objek pada
citra. Struktur CNN terdiri dari satu atau lebih
lapisan konvolusi dan lapisan yang terhubung seperti
jaringan saraf [16], [17]. Lapisan konvolusi akan
bekerja pada sebuah wilayah lokal dengan cara
menggerakan sebuah kernel konvolusi pada citra.
Kernel konvolusi atau filter tersebut akan melakukan
perkalian pada citra dan hasilnya akan digunakan
sebagai informasi.

B B .
Input
Layer Convolution
Layer
GAMBAR 1
ARSITEKTUR UMUM CNN

CNN memiliki karakteristik penggunaan
berbagai parameter dan subsampling spasial [16].
CNN bekerja dengan cara memecah citra menjadi
bagian-bagian kecil yang saling tumpang tindih.
Bagian-bagian kecil dari citra akan menjadi input
untuk representasi fitur. Setiap bagian kecil citra
akan mempunyai faktor pengali yang sama atau bisa
disebut dengan weight sharing. Apabila terdapat
bagian yang menarik, maka akan ditandai sebagai
object of interest. Setelah itu, hasil pengali dari tiap
bagian-bagian kecil citra akan disimpan kembali ke
bentuk array yang baru. Array yang baru akan
dikecilkan ukurannya dengan menggunakan
downsampling untuk mengambil nilai piksel terbesar
(Max Pooling) pada setiap pooling kernel. Array
yang sudah memiliki nilai akan dimasukkan pada
neural network untuk memutuskan kecocokan pada
citra [18]. Jika seluruh proses tersebut diilustrasikan,
maka akan terlihat seperti pada Gambar 1. Metode
ekstraksi yang terdapat pada CNN membuat fitur
yang didapatkan untuk deteksi dan klasifikasi objek
menjadi lebih akurat [19].
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2.5 Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan bentuk matriks
yang digunakan untuk melaporkan hasil dari
klasifikasi (Classification Report). Matriks ini terdiri
dari label kelas, precision, recall, F1-Score, dan
akurasi [20]. Di dalam matriks terdapat empat istilah
sebagai penanda, yaitu True Positive (TP), False
Positive (FP), True Negative (TN), dan False
Negative (FN). Jika digambarkan Confusion Matrix

akan terlihat seperti Gambar 2 di bawah ini.
POSITIVE NEGATIVE

POSITIVE TP FN

NEGATIVE FP ™™N
GAMBAR 2
CONFUSION MATRIX

True Positive adalah nilai positif dari hasil
prediksi yang seharusnya. Kemudian, False Positive
merupakan nilai positif dari hasil prediksi tetapi
salah pada saat prediksi. True Negative adalah nilai
negatif dari hasil prediksi yang negatif. Terakhir,
False Negative adalah nilai negatif tetapi hasil
prediksinya salah atau tidak negatif, Secara rinci
nilai-nilai pada Confusion Matrix dapat diuraikan
sebagai berikut.

Precision = v
TP+FP
3)
Recall = v
TP+FN
4)
2xPrecision+Recall
F1-Score = PrecisiontRecall
)
Akurasi = —
TP+FP+TN+FN
(6)
III. METODE

A. Data yang Digunakan

Data yang digunakan pada sistem klasifikasi
adalah citra telur ayam digital berwarna. Citra
tersebut berupa gambar yang diambil menggunakan
kamera smartphone Samsung Galaxy AS50s.
Terdapat dua metode pengambilan citra, yaitu
pengambilan citra dengan menempatkan telur
disebuah tempat khusus, serta kamera ditempatkan
sejauh 13 cm dari telur dan pengambilan citra
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dengan candling method [11] dengan jarak kamera
yang sama. Metode pertama digunakan untuk
mengambil citra telur untuk deteksi warna kerabang.
Sedangkan, metode kedua digunakan untuk
mengambil citra telur untuk deteksi kondisi fisik
kerabang.

TABEL 1
JUMLAH DATA CITRA TELUR
No. Kelas Data Jumlah Gambar/Citra
1 Tidak Retak 1135
2 Retak 496
3 Tidak Kusam 1975
4 Kusam 1438
Total 5044

Data yang terkumpul akan terbagi menjadi
empat kelas yang terdiri dari dua kelas warna
kerabang dan dua kelas kondisi fisik kerabang.
Keempat kelas data tersebut, yaitu Kusam, Tidak
Kusam, Retak, dan Tidak Retak. Jumlah data citra
telur yang digunakan adalah 5044 citra. Jumlah data
untuk warna kerabang adalah 3413 dan jumlah data
untuk kondisi fisik kerabang adalah 1631. Lebih
jelas, jumlah data yang digunakan pada sistem ini
teruraikan pada Tabel 1 di atas. Data yang terbagi
dalam empat kelas akan digunakan untuk
mengklasifikasi telur sehingga kelas kualitas dari
telur bisa diketahui. Terdapat tiga kelas kualitas yang
ditentukan berdasarkan dua parameter. Tiap kelas
memiliki parameter yang berbeda-beda yang
diuraikan dalam Tabel 2 di bawah ini.

TABEL 2. KELAS KUALITAS TELUR

No. Parameter Kelas Kualitas
1 Tidak Retak dan warna A
Tidak Kusam
Tidak Retak dan warna
2 B
Kusam
3 Retak dan warna Kusam C

B. Gambaran Umum Sistem

Pada sistem yang akan dibangun melalui Tugas
Akhir ini, terdapat beberapa tahapan penting pada
sistem. Pada Gambar 3, sistem terbagi menjadi dua
bagian, yaitu Model Klasifikasi  dengan
menggunakan  arsitektur CNN umum  dari
Tensorflow yang telah dimodifikasi dan Mesin
Prediksi untuk penentu akhir. Data yang digunakan
juga terbagi menjadi dua data khusus, yaitu data
untuk model klasifikasi dan data untuk prediksi.
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Model Kiasifikasi CNN

Training dan
Validation Data

N Preprocessing (| TTaining CN .| Hasil Klasifikasi
& 4 Model {model_1h5)

|
J

Mengukur

Ukran Telor RN Testing/prediksi +

Testing Data  +

model_1.h5

Output Kualitas
(A, B, atau C) &
informasi
ukuran telur

Mesin Prediksi

GAMBAR 3
DIAGRAM GAMBARAN UMUM SISTEM

Data akan disiapkan terlebih dahulu dengan
preprocessing. Tahap preprocessing berperan
penting untuk Peningkatkan Citra (Image
Enhancement) agar proses ekstrasi fitur menjadi
lebih optimal. Banyak metode Image Enhancement
yang bisa digunakan tapi pada sistem ini metode
yang digunakan meliputi filtering, image softening,
sharpening, edge detection, dan image histogram
conversion [21], [22]. Data yang telah siap akan
digunakan untuk fraining pada model dan
menyimpan hasil training dengan akurasi terbaik
menjadi file dengan format h5. Model yang telah
disimpan dengan format h5 akan digunakan pada
proses testing atau prediksi pada mesin prediksi.
Pada bagian ini, data yang digunakan untuk prediksi
merupakan data yang berbeda dengan data untuk
training. Data yang diprediksi akan dikelompokkan
sesuai dengan hasil proses klasifikasi pada file hS5.
Output dari data akan ditentukan menggunakan
fungsi logika if dan else untuk memprediksi kelas
kualitas telur. Setelah prediksi, data akan dideteksi
ukuran objeknya untuk mengetahui ukuran telur
pada gambar dan menambahkan hasil pengukuran
pada output akhir mesin prediksi.

C. Perancangan Model Klasifikasi

Model klasifikasi berperan sebagai fase awal
dari keseluruhan sistem. Model klasifikasi yang
diterapkan pada sistem ini merupakan rancangan
model arsitektur CNN umum yang berasal dari
Tensorflow dan telah dimodifikasi agar bisa
digunakan untuk data pada penelitian ini. Arstitektur
CNN yang digunakan terdiri dari 7 lapisan yang
terbagi lagi menjadi 4 lapisan konvolusi dan 3 fully
connected layer.

[ s (" g

/' Datmser A Prepracessing ——  Dota Spr  —— Jiﬁ: ——l Funluation

leain 7/ valdaton

Catz pate [/ / MaodeLahs

—
Civi
Architecture

| T e

GAMBAR 4
DIAGRAM GAMBARAN UMUM SISTEM
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Proses dari model klasifikasi ini tergambarkan
pada Gambar 4. Dataset yang telah dibuat
sebelumnya akan menjadi input untuk untuk model
arsitektur CNN. Sebelum digunakan untuk melatih
model, dataset terlebih dahulu diolah melalui
preprocessing. Pada preprocessing data juga akan
diolah untuk augmentasi data. Augmentasi data
bertujuan untuk memanipulasi dataset yang
berjumlah sedikit menjadi berbagai macam variasi
data, tetapi data asli tidak dihilangkan. Hasil dari
preprocessing dan augmentasi akan menghasilkan
dua subset, yaitu data untuk training dan data untuk
validasi. Data-data tersebut yang akan dijadikan
bahan latih untuk arsitektur CNN. Model CNN yang
telah dimodifikasi akan melakukan Kklasifikasi
hingga memperoleh nilai akurasi. Akurasi terbaik
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yang dihasilkan akan disimpan menjadi sebuah file
bernama model_1.h5.

D. Arsitektur CNN Modifikasi

Arsitektur CNN umum yang berasal dari
Tensorflow terdiri dari 5 lapisan, yaitu 3 lapisan
konvolusi dan 2 lapisan fully connected. Namun,
untuk penelitian ini arsitektur tersebut telah diubah
menjadi 7 lapisan yang terbagi lagi menjadi 4 lapisan
konvolusi dan 4 fully connected layer. Modifikasi
dilakukan dengan menambahkan 1 lapisan konvolusi
yang diikuti penambahan lapisan pooling dan
Dropout pada lapisan fully connected. Penambahan
ini bertujuan untuk mengurangi terjadinya
overfitting. Keseluruhan dari arsitektur CNN
modifikasi bisa dilihat pada Gambar 5.

Input
Layer

3x3 Conv2D
F =32, Rell

—

}—-{ 2x2 MaxPooling2D }—»

3x3 Conv2D
F =64, RelU

H 2x2 MaxPooling2D 1
J L J

2x2 MaxPooling2D JL- —{
ks : L

F=128,

3x3 Conv2D

3x3 Comv2D |
F=128, RelU |

e 3 e
}47 2x2 MaxPooling2D |<—{

RelU

( Fully Connected Layer
RellU

}— -[ Dropout

v

"
Saftmax |

GAMBAR 5
DIAGRAM ARSITEKTUR CNN MODIFIKASI

E. Perancangan Model Prediksi

Mesin prediksi digunakan sebagai sistem untuk
mendapatkan hasil akhir dari klasifikasi kualitas
telur berupa kelas kualias A, B, dan C. Proses dari
mesin prediksi digambarkan melalui diagram alir
pada Gambar 6. Mesin prediksi dimulai dengan input
berupa data fest yang khusus untuk prediksi. Data
test merupakan data gambar berukuran 150x150
piksel yang telah diolah untuk prediksi. Sebelum
proses prediksi terdapat pengukuran objek (object

N
| Start )

measurement) untuk mendapatkan ukuran telur dari
gambar sebagai informasi tambahan pada oufput.
Setelah  prediksi, data akan dikelompokkan
menggunakan fungsi logika if dan else untuk
mendapatkan output akhir berupa kelas kualitas yang
sesuai dengan hasil prediksi.

il

/ 7 i
Vs / Object " o CNN Vs
ﬂ/ Measurement | Predicting /  Classifier /
s T
- e = s
_ T~ Yes -~ T Yes
< lfmia{l:ll;elak =1 < if’ twd:tﬁucaf s GradeA
‘ A 4 e ]
- < -
~ T
No No
Grade C Grade B
GAMBAR 6

DIAGRAM ALIR MESIN PREDIKSI

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pengujian Model Klasifikasi

Pengujian model klasifikasi menggunakan
ukuran batch 32 dan rasio data 90:10 memperoleh
nilai paling optimal untuk model klasifikasi yang

digunakan. Presentase akurasi validasi terbaik yang
didapatkan adalah 90,24% dengan F1-Score 71%.
Sementara itu, nilai akurasi yang didapatkan sebesar
0,7988 dan loss sebesar 0,5845. Hasil training
dengan 100 epoch menghasilkan nilai akurasi
validasi sebesar 0,9024 dan validasi loss sebesar
0,5695.
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I

2 ) @ 8
epoch

APASAA AN

e-Proceeding of Engineering : Vol.10, No

AN

— fain
valid

100

Mode! Loss

12 = ~ ¥ain
valid

\
WA AA A A~ A

epoch

GAMBAR 7
GRAFIK AKURASI DAN LOSS MODEL CNN MODIFIKASI

Jika diperhatikan dari nilai validasi /oss, maka
bisa diartikan bahwa nilai error dari model ini tidak
terlalu tinggi. Namun, jika diperhatikan pada grafik
yang terdapat pada Gambar 7 terlihat bahwa nilai
akurasi training lebih rendah dari pada nilai akurasi

validasi. Begitu juga dengan nilai pada grafik untuk
model loss. Nilai loss pada training lebih tinggi
dibandingkan dengan nilai /loss validasi. Hal tersebut
tidak wajar jika dibandingkan dengan literatur
penelitian yang ada karena seharusnya hal yang
terjadi adalah sebaliknya [17].

Confusion Matrix

pucat

retak

Tue Label

Eidak_pucat

retak

tdak

pucat mak

titak_pucat

Predict Label
GAMBAR 8
CONFUSION MATRIX MODEL CNN MODIFIKASI

Berdasarkan evaluasi dari model tersebut
dihasilkan Classisfication Report seperti pada
Gambar 8 di atas. Adapun nilai precision, recall, dan
F1-Score untuk tiap kelas data yang didapatkan dari
Confusion Matrix diuraikan melalui Tabel 3 di
bawah. Nilai presentase precision tertinggi
dihasilkan oleh kelas kategori data “Pucat” dan
“Tidak Pucat” dengan presentase sebesar 100%.
Begitu juga dengan nilai recall tertinggi sebesar
100% dihasilkan oleh kelas kategori data “Pucat”,
“Tidak Pucat”, dan “Tidak Retak”. Sedangkan, nilai
F1-Score tertinggi diperoleh oleh kelas kategori data
“Pucat” dan “Tidak Pucat” dengan presentase 100%.
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fidak_retak

Retak 0% 0% 0%
Tidak Pucat 100% 100% 100%
Tidak Retak 70% 100% 82%

B. Pengujian Model Prediksi

Model prediksi diuji dengan melakukan
pengujian menggunakan 10 data citra telur untuk
testing yang berbeda dari data training dan validasi.
Data testing tersebut sudah diolah sehingga sudah
siap untuk diuji. Pengujian untuk model prediksi ini
juga dibagi menjadi dua bagian, yaitu kelas kualitas

telur dan ukuran telur. Pengujian prediksi kelas
kualitas dilakukan dengan menilai citra telur dari dua
parameter, yaitu kondisi fisik kerabang dan warna

TABEL 3
NILAI PRECISION, RECALL, DAN F1-SCORE DARI CNN kerabang. Adapun hasil pengujian prediksi kelas
_ MODIFIKASIT kualitas telur mendapatkan presentase sebesar 0%
K;teeli‘l’_“ Pr ‘ny’:)“”' Recall (%) FIE‘EZ;” @ dan teruraikan pada Tabel 4 di bawah ini.
Pucat 100% 100% 100%
TABEL 4
HASIL PREDIKSI KELAS KUALITAS TELUR

No. Data Kondisi Fisk Kerabang Warna Kerabang Kelas Kualitas

1. Image00.jpg Tidak pucat Tidak pucat Tidak diketahui

2. ImageOl.jpg Tidak pucat Tidak pucat Tidak diketahui

3. Image02.jpg Tidak pucat Tidak pucat Tidak diketahui

4. Image03.jpg Tidak pucat Tidak pucat Tidak diketahui

5. Image04.jpg Tidak terdeteksi Tidak pucat Tidak diketahui

6. Image05.jpg Tidak pucat Tidak pucat Tidak diketahui

7. Image06.jpg Tidak terdeteksi Tidak pucat Tidak diketahui

8. Image07.jpg Tidak pucat Tidak pucat Tidak diketahui

9. Image08.jpg Tidak pucat Tidak pucat Tidak diketahui
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[ 10. [ Image09.jpg | Tidak pucat | Tidak terdeteksi | Tidak diketahui |

hasil pengukuran menggunakan jangka sorong dan
menggunakan program. Adapun hasil pengujian
pengukuran telur mendapatkan akurasi sebesar 90%

Pengujian pengukuran telur dilakukan dengan
menggunakan data test khusus. Terdapat 5 gambar

telur yang telah diolah dengan preprocessing.
Pengujian ini dilakukan dengan membandingkan

dan teruraikan pada Tabel 5 di bawabh ini.

TABEL 5
HASIL PENGUJIAN PENGUKURAN TELUR
No. Data Hasil dengan Program Hasil dengan Jangka Sorong
Tinggi Lebar Tinggi Lebar
1. Image00.jpg 5,751 cm 4,212 cm 5,7cm 4,1 cm
2. ImageO1.jpg 6,156 cm 4,536 cm 5,9 cm 4,3 cm
3. Image02.jpg 5,589 cm 4,37 cm 5,7cm 4,5 cm
4. Image03.jpg 5,427 cm 4,212 cm 5,6 cm 4,4 cm
5. Image04.jpg 5,265 cm 4,05 cm 5,5cm 4,3 cm
Communication and Information

V. KESIMPULAN

Parameter terbaik dari model CNN modifikasi
adalah menggunakan batch size 32, epoch 100, rasio
data 90:10, input size 150x150 piksel, dan
menggunakan optimizer Adam. Model CNN
modifikasi menghasilkan akurasi data training 79%,
akurasi data validasi 90%. Pada Classification
Report diperoleh nilai precision 67%, recall 75%,
dan F1-Score 71%. Berdasarkan hal tersebut, model
CNN modifikasi belum bisa mengklasifikasikan
kualitas telur dengan optimal dan performanya lebih
buruk dibandingkan dengan Support Vector
Machine (SVM). Pengujian untuk prediksi kualitas
telur menggunakan 10 sampel data fest yang terdiri
dari 7 telur tidak retak dan tidak pucat, serta 3 telur
retak dengan 2 diantaranya adalah telur pucat.
Fungsi logika if dan else dinilai cukup efektif untuk
menentukan hasil akhir dari kualitas telur tapi pada
penelitian ini menjadi buruk diakibatkan dari hasil
model klasifikasi menggunakan arsitektur CNN
modifikasi memiliki akurasi dan nilai Classification
Report yang buruk.
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