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ABSTRAK

Meningkatnya kebutuhan daging sapi, berdampak pada harga daging sapi. Harga daging sapi yang
terus menerus mengalami kenaikan, tentunya menyebabkan penurunan penjualan daging sapi. Untuk
mengantisipasi hal tersebut, maka beberapa pedagang mencampurkan daging sapi dengan daging babi.
Dipilihnya daging babi, karena harga daging babi lebih murah dan warna serta tekstur daging babi yang
mirip dengan daging sapi. Secara kasat mata daging sapi dan daging babi sulit untuk dibedakan bagi orang
awam. Oleh karena itu, perlu adanya sistem yang dapat membedakan kedua daging. Penelitian ini
menggunakan metode klasifikasi untuk membedakan kedua daging. Metode klasifikasi menggunakan
algoritma Learning Vector Quantization. Dan penelitian ini memiliki tiga tahapan utama seperti
preprocessing, segmentasi warna, ekstraksi fitur, dan Klasifikasi. Preprocessing digunakan untuk
mendapatkan Region of Interest (ROI) dengan memotong citra dan mengubah ukuran citra. Segmentasi
warna menggunakan metode HSV untuk mendapatkan kedalaman warna citra dan ekstraksi fitur
mengguakan Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) untuk mendapatkan fitur dari kontras, korelasi,
energi, dan homogenitas. Hasil klasifikasi dengan algoritma LVVQ mendapatkan akurasi tertinggi 76,25%.
Algoritma telah diuji dengan MSE untuk mengetahui minimum error dan PSNR digunakan sebagai
pengukuran kualitas citra pengolahan.

Kata kunci: Klasifikasi daging, LVQ, HVS, GLCM, MSE, PSNR.

ABSTRACT

The increasing need of beef, has an impact on the price of beef. The price of beef that continues to
increase, of course, leads to a decrease in beef sales. To anticipate this, then some traders mixing beef with
pork. The choice of pork, because the price of pork is cheaper and the color and texture of pork similar to
beef. In plain beef and pork are difficult to distinguish for the layman. Therefore, the need for a system that
can distinguish the two flesh. This study uses the classification method to distinguish the two flesh.
Classification method using Learning Vector Quantization algorithm. And this study has three main stages
such as preprocessing, color segmentation, feature extraction, and classification. Preprocessing is used to
get Region of Interest (ROI) by cutting the image and resizing the image. Color segmentation using HSV
method to get color depth image and feature extraction using the Gray Level Co-occurrence Matrix
(GLCM) to get features of contrast, correlation, energy, and homogeneity. Result of classification using
LVQ method get highest accuracy 76,25%. The algorithm was tested using MSE to calculate the minimum
error and PSNR used as image quality measurement.

Keywords: beef classification, LVQ, HSV, GLCM, MSE, PSNR.
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1. PENDAHULUAN

Daging sapi adalah salah satu bahan makanan yang baik untuk dikonsumsi, banyaknya kandungan zat
gizi dan protein yang terdapat pada daging membuat sebagian besar orang memilih daging sapi sebagai
salah satu bahan makanan yang baik untuk dikonsumsi sehari-hari. Hal ini yang membuat daging sapi
dipilih sebagai salah satu daging yang paling diminati dibandingkan daging lainnya [1]. Meningkatnya
konsumsi dan kebutuhan daging sapi dipasaran, menimbulkan meningkatnya harga daging sapi dari tahun
ketahun. Peningkatan harga daging sapi biasanya terjadi pada hari-hari besar seperti hari raya idul fitri dan
hari raya lainnya. Dengan peningkatan ini, membuat beberapa pedagang daging sapi mengalami kerugian
dan mengalami pemerosotan pembelian daging sapi. Untuk menekan kerugian tersebut, pedagang daging
sapi biasanya mengurangi penjualan daging agar tidak mengalami kerugian yang besar. Namun, ada pula
pedagang yang memanfaat kesempatan ini untuk meraup keuntungan yang lebih besar dengan melakukan
kecurangan yang merugikan konsumennya, yaitu dengan mencampuran daging sapi dengan daging babi.
Harga daging babi yang lebih murah dibandingan dengan harga daging sapi membuat daging babi dipilih
sebagai bahan daging campurannya. Apalagi daging babi memiliki warna dan tekstur daging yang hampir
sama dengan daging sapi. Dengan warna dan tekstur daging yang samar-samar, membuat kebanyakan
pembeli terkecoh dan mengalami kesulitan untuk membedakan antara kedua daging tersebut. Apalagi untuk
orang-orang yang memiliki keterbatasan penglihatan seperti rabun dan buta akan warna.

Dengan adanya kecurangan yang dilakukan oleh beberapa pedagang daging dan untuk mengurangi
kecurangan tersebut maka parlu adanya sistem yang dapat mengenali antara kedua daging. Salah satunya
adalah dengan memanfaatkan pengolahan citra digital, dengan pengolahan citra digital ini maka akan dapat
membuat sebuah sistem pengenalan daging secara komputerisasi yang bisa membedakan antara daging sapi
dengan daging babi seperti halnya manusia [2]. Dalam pengolahan citra ada beberapa proses atau tahap
yang bisa dilakukan untuk mengetahui karakteristik pada suatu citra yang meliputi preprocessing,
segmentasi, filtering, ektraksi, klasifikasi, dan lain sebagainya. Karena cara untuk membedakan antara
daging sapi dengan daging babi bisa dilihat dari segi warna daging dan tekstur daging maka pada penelitian
ini akan melalui tahapan pengenalan daging meliputi preprocessing, segmentasi warna, ekstraksi fitur, dan
klasifikasi.

Preprocessing merupakan proses pengolahan citra untuk mendapatkan citra Region of Interest (ROI)
seperti pemotongan citra (cropping) maupun memperkecil ukuran citra (resize). Pada penelitian ini akan
melakukan preprocessing dengan tujuan untuk mendapatkan citra ROI dengan proses pemotongan citra
(cropping) sesuai dengan ukuran daging, penghilangan background pada citra (citra yang mempunyai
background), dan mengubah ukuran citra dengan ukuran 500x500 piksel. Segmentasi warna merupakan
proses pengolahan citra yang melakukan pendekatan pada daerah yang bekerja dengan menganalisis nilai
warna dari setiap piksel pada citra dan membagi citra tersebut sesuai dengan fitur yang diinginkan. Pada
penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Elvia Budianita, Jasril, dan Lestari Handayani pada tahun 2015
menggunakan HSV menyatakan bahwa dengan menggunakan metode HSV menghasilkan akurasi yang
baik, dengan akurasi tertinggi sebesar 73,375% sampai dengan 88,75%. Nilai akurasi yang didapat dari tiga
buah nilai histogram yang terdiri dari histogram Hue, Saturation, dan Value. Pembuatan histogram
dilakukan pada citra RGB yang telah dikonversi HSV terlebih dahulu [1]. Ekstraksi fitur merupakan metode
analisis yang dibagi menjadi metode statistik dan struktural dimana pendekatan dilakukan berdasarkan garis
paralel jarak teratur dan biasanya ditandai tidak hanya oleh nilai abu-abu pada piksel tertentu tetapi juga
oleh pola di lingkungan sekitar piksel. Sedangkan klasifikasi adalah proses pengelompokkan sampel dari
data training ke dalam kategori (kelas) berdasarkan jarak terdekat antara sampel dengan data testing.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Preprocessing

Preprocessing merupakan tahapan yang bertujuan untuk mendapatkan Region Of Interest (ROI)
dengan cara memotong citra, mengubah ukuran gambar, dan lain sebagainnya [2]. Pada penelitian ini,
diawali dengan pemotongan (cropping) citra asli sesuai dengan ukuran daging. Kemudian citra yang sudah
dipotong (crop) akan dihilangkan backgroundnya untuk mendapatkan citra dagingnya. Dan proses yang
terakhir adalah dengan mengubah semua ukuran citra menjadi 500x500 piksel. Tahapan ini untuk
mendapatkan citra pengolahan yang lebih baik dari sebelumnya. Dan hasil yang diharapkan dapat
menghasilkan akurasi yang tinggi.
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Gambar 1. Sampel Citra Daging Sapi: a. Citra Asli, b. Citra Cropping, c. Citra Tanpa Background,
d. Citra Resize

2.2 Hue, Saturation, Value (HSV)

HSV terdiri dari tiga parameter seperti Hue, Saturation, dan Value. Dari masing-masing paramater
HSV memiliki karakteristik seperti menyatakan warna, menyatakan pencahayaan, dan menyatakan
kedalaman cahaya [3]. Untuk memperoleh nilai dari HSV terlebih dahulu konversi citra RGB kedalam
HSV, dengan rumusan sesuai persamaan 1 sampai persamaan 7 sebagai berikut :

H :tan{ 3(G-B) } @)
(G-B)+(R-B)
321_{M} @
\Y
V=[R+(§+B} 3)

Perumusan diatas, apabila nilai yang didapat S = 0 maka nilai H tidak dapat ditentukan. Untuk itu
diperlukan normalisasi citra RGB dengan perumusan seperti berikut :

R G B
= — |, =| —— ’b: _
' (255) g [255) [255} ®

Dimana :

R = nilai Red belum ternormalisasi

r = nilai red ternormalisasi

G = nilai Green belum ternormalisasi
g = nilai Green ternormalisasi

B = nilai Blue belum ternormalisasi
b = nilai Blue ternormalisasi

Setelah nilai citra RGB ternormalisasi. Citra RGB dapat dikonversi kedalam citra HSV. Perumusan
yang digunakan sebagai berikut :

V = max %)
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Dimana nilai maximum didapat dari perhitungan persamaan dibawah ini.

- jikal o 0

tidak {7
\

j i ka0—>v:min

H =

60x[Lr,x mod 6]—>v:r
max —min

2+bx\qavg (7)

H+360—>H<0

Dimana:

V = menyatakan nilai Value

S = menyatakan nilai saturation
H = menyatakan nilai Hue

daging sapi\
gmg / —> e
Konversi citra Pembuatan
RGB ke HSV histogram HSV )
daging babi Hasil HSV

Gambar 2. Flowchart Segmentasi Warna HSV

2.3 Gray Level Co-occurance Matrix (GLCM)

GLCM merupakan teknik untuk mendapatkan nilai statistik orde kedua. Dimana proses awal membuat
area kerja matrik dan menentukan nilai sudut dan jarak terdekat [3][4]. penelitian ini menggunakan sudut
0°, 45°, 90°, dan 135° dengan jarak 1. Setelah itu mendapatkan nilai matrik kookurensi. Nilai matrik
kookurensi di normalisasi untuk diubah kedalam bentuk probabilitas. Dengan ternormalisasi matrik
kookurensi, ekstraksi fitur dapat dilakukan. Contrast merupakan perhitungan yang berhubungan dari
jumlah keberagaman intensitas grayscale pada citra. Correlation merupakan perhitungan untuk
memberikan petunjuk dengan adanya struktur linier dalam citra dengan menunjukkan ukuran
ketergantungan linier derajat keabuan pada citra. Energy digunakan untuk menentukan intensitas keabuan
dengan ukuran konsentrasi pasangan tertentu pada matriks. Sedangkan homogenity digunakan untuk
menentukan jumlah level keabuannya akan semakin tinggi jika seragam dan invers GLCMnya tinggi.
Contoh perhitungan GLCM dengan persamaan 8 sampai persamaan 11 telah dilakukan sesusai objek
penelitian sesuai Tabel 1.

Con= szy(x —y)’p(x,y) ®)
Corr = 3, Y, (x—ux)(:;;y)p(x.y) )
Energy = szy p(x, y)’ (10)
p(X,Y)
ZXZy1+|x—y| (11)
Dimana:
Con = kontras
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Corr = korelasi

X = Nilai baris pada matriks kookurensi

y = Nilai kolom pada matriks kookurensi

p(X,y) = Nilai baris (x) dan kolom (y) pada matriks kookurensi

X = Perhitungan rata-rata nilai baris, dengan X = ZX Zy Xp(X,y)

uy = Perhitungan rata-rata nilai kolom, dengan Yy = zyzy yp(X,y)
e . . _ JPRY:

oX = Variansi pada matrik x, dimana X = szy(x ,ux) p(X,y)
e . : _ Y.

oy = Variansi pada matrik y, dimana y = ZX Zy(y W) p(x,y)

. ]

i,_L_]_

daging sap1
ging - » e E—
T
— o S— )
Konversi citra Perhmmgan kontras, Hasil GLCM
RGB ke grayscale korelasi, energi dan
Pembuatan homooeni
- . - . genitas
daging babi matriks kookurensi
dan normalisasi
matriks

Gambar 3. Flowchart Ekstraksi Fitur GLCM

Tabel 1. Contoh perhitungan nilai GLCM pada objek penelitian
Citra asli contrast  correlation Energy  homogenity average

0,0043 1,8834 0,1846 0,8831 0,7389

2.4 Learning Vector Quantization (LVQ)

LVQ adalah jaringan syaraf yang bertipe arsitektur jaringan lapis-tunggal umpan-maju (Single Layer
Feedforward) yang meliputi unit inputan dan unit outputan [5], [6]. Lapisan kompetitis akan secara
otomatis belajar untuk mengklasifikasikan vektor-vektor masukan. Kelas-kelas yang didapatkan sebagai
hasil dari lapisan kompetitif ini hanya tergantung pada jarak antara vektor masukan. Jika 2 vektor masuk
mendekati sama, maka lapisan kompetitif akan meletakkan kedua vektor masukan tersebut kedalam kelas
yang sama. Diamsumsikan bahwa serangkaian pola pelatihan dengan Klasifikasi yang tersedia bersama
dengan distribusi awal referensi sesuai Gambar 4. Pada penelitian ini akan digunakan bagan operasi LVQ
sesuai penelitian yang telah dilakukan oleh [7] sebagai berikut.
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Gambar 4. Flowchart Klasifikasi Citra Yang Diusulkan

Sesudah pelatihan jaringan LVQ mengkalsifikasi vektor [8] masukan dengan menugaskan ke kelas
yang sama sebagai unit keluaran, sedangkan yang mempunyai vector referens diklasifikasikan sebagai
vektor masukan [9], [10]. Dalam hal ini sehimpunan pola yang klasifikasinya diketahui dan diberikan
bersama distribusi awal vektor masukan dalam kelas yang sama dengan unit keluaran yang memiliki bobot
(referensi) yang paling dekat dengan vektor masukan.

2.5 Evaluasi Eksperimen

Untuk mengukur tingkat akurasi Learning Vector Quantization (LVQ), peneliti menggunakan metode
Mean Squared Error (MSE) dan Peak Signal to Noise Ratio (PSNR). Semakin kecil MSE semakin baik
akurasi yang didapatkan dan semakin tinggi MSE maka semakin buruk akurasi yang didapatkan. Dan
berikut adalah perumusan dari ketiga penghitungan evaluasi tingkat akurasi Learning Vector Quantization
(LVQ) sesuai persamaan 12 sampai persamaan 14 di bawah ini:

188 -
MSE =—>">(i(i, j) -k, )’ (12)
mn i 5o
Keterangan :
m = jumlah baris
n = jumlah kolom
i(i, j) = nilai bobot awal
K(i,j) = nilai bobot akhir (bobot hasil klasifikasi)
2
PSNR =10log10 & (13)
MSE
Keterangan :
PSNR = nilai PSNR citra (dalam dB)
max; = nilai maximum piksel citra
MSE = nilai MSE
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Parameter PSNR bernilai sebaliknya, semakin besar parameter PSNR maka semakin bagus kualitas
citra dengan citra asli.

data_benar
jumlah_seluruh_data

Akurasi = x100% (14)

Perhitungan akurasi ini, untuk menghitung hasil persentase kebenaran dalam proses klasifikasi
terhadap data uji (testing).

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Proses klasifikasi dilakukan menggunakan metode learning vector quantization (LVQ) dengan
dataset latih (training) sebanyak 260 citra dan dataset uji (testing) sebanyak 80 citra. Pada Tabel pengujian
dibawah, peneliti menunjukan hasil persentase akurasi yang didapat dari ketiga metode. Penelitian ini
menggunakan learning rate secara acak dari 0 — 1 dengan eph 0 — 1 dan epoch 100. Namun dalam penelitian
ini mengambil beberapa sampel dari learning rate dan eph yang menghasilkan akurasi terbaik. Sebelum
data diproses maka gambar asli akan diproses untuk penghilangan background, hasil operasi ditunjukkan
pada Gambar 5, sedangkan GUI dari aplikasi klasifikasi daging sapi dan babi ni telah diuji coba dengan
bahasa pemrograman Matlab.

Tabel 2. Uji citra dengan learning rate 0,1 dengan eph 0,1 dan epoch 100

Le;;r;éng Eph Epoch MSE PSNR  Akurasi
0,1 0,1 100 0,4612 51,4915 46,25%
0,2 0,1 100 0,4961 51,1749 50%
0,3 0,1 100 0,4651 51,4552 48,75%
0,4 0,1 100 0,4845 51,2779 51,25%
0,5 0,1 100 0,4961 51,1749 51,25%

Pada Tabel 2 menunjukan learning rate dari 0,1 sampai 0,5 dengan memiliki eph 0,1. Dengan
memperoleh nilai akurasi tertinggi pada learning rate 0,4 dan 0,5 dengan persentase 51,25%. Sedangkan
nilai akurasi terendah pada learning rate 0,1 dengan persentase 46,25%. Perubahan nilai yang didapat dari
hasil perhitungan GLCM dapat dilihat pada Gambar 5.

A B [ =] E F G H 1 1 K L L N o P
1 |testing\10sbJPG 0.04439 0.20637 0.36728 000253 0.58513 0.22561 0.9528 1 2 1 1 1 1
2 |testing\11sbPG 0.04805 021781 0.39218 0.00397 07011 023307 092763 1 2 2 1 1 1
3 |testing\12sbJPG 0.0371 0.32351 035589 0.00386 1.08237 023182 092729 1 2 2 2 2 2
4 |testingh13sbJPG 0.04329 0.36574 0.34903 000396 1.24131 024469 092728 1 2 2 2 2 2
5 |testingh14sbJPG 0.04632 0.35306 0.35834 000467 107421 024948 092582 1 2 2 2z 2z 2z
6 |testingh15sbJPG 0.04446 029781 0.35235 000391 099212 022383 093181 1 2 2 2z 2z 2z
7 |testingh16sbJPG 0.0408 0.32313 032336 0.00597 0894797 020503 0.90173 1 2 2 2z 2z 2z
8 |testingh17sbJPG 0.0552 0.32607 030823 0.00399 0.89906 0.19154 0.93239 1 2 2 2z 2z 2z
9 |testingh18sbJPG 005739 033388 0.35951 000506 102263 017435 0950639 1 2 2 2 2z 2z
10 [testingilsbJPG 0.06567 0.22894 0.51933 0.00351 0.6595 0.22517 0.93157 1 1 1 1 1 1
11 [testingh2sbJPG 0.05752 0.19691 0.46958 0.0032 059607 0.25536 093572 1 1 1 1 1 1
12 [testingh3sbJPG 0.04852 0.21324 0.37745 0.00281 0.6415 027766 0.94338 1 1 1 1 1 1
13 [testing\4sbJPG 0.05671 0.22972 0.454567 0.00363 0.59834 0.18551 0.92726 1 1 1 1 1 1
14 |testing\SshJPG 0.04235 0.19776 0.36057 0.00324 061245 026634 093674 1 1 1 1 1 1
15 |testing\6sbJPG 0.05678 0.26154 0.43472 0.00344 0.7876 0.23209 0.93435 1 1 2 2z 1 1
16 |testing\7sbJPG 0.06654 0.20083 0.51835 0.00325 0.58374 023728 093191 1 1 1 1 1 1
17 |testing\8sbJPG 0.06393 0.19426 0.50299 0.00367 0.53765 0.20831 0.92596 1 1 1 1 1 1
18 |testing\9sbJPG 0.04686 0.21169 0.39001 000331 062296 021514 093357 1 1 1 1 1 1
19 |testing\bl.jpg 0.05939 0.54124 0.5584 0.00279 32486 028556 0.91962 1 2 2 2 2z 2z
20 |testing\b10. jpg 0.06614 042066 067064 000344 158482 0239322 090146 1 1 2 2 2z 2z
21 |testing\bll. jpg 0.07031 0.38447 0.7058 000384 144266 042748 0950232 1 1 2 2 2 1
22 |testing\b12 jpg 0.07115 0.43291 0.68944 000252 192465 047044 092635 1 1 2 2 2 2
23 |testing\b13. jpg 0.07166 0.43038 0.68862 000378 134709 023773 091047 1 1 2 2 2 1
24 |testing\bl4.jpg 0.07958 031373 0.74769 0.00245 07718 048061 0.92936 1 1 1 1 1 1
25 |te§timg\b15jpg 0.07968 0.31506 0.75294 000274 0.78397 034089 091551 1 1 1 1 1 1
26 |testinghbl6.jpg 0.07817 0.30348 0.7508 000316 0.74528 0.3671 0950715 1 1 1 1 1 1
27 |testing\bl17 jpg 0.06757 042528 0.63813 000493 250188 0.28632 0.88924 1 2 2 2z 2z 2z
28 |testinghbl18. jpg 0.06765 0.38921 0.64344 0.0032 21023 028735 0.91396 1 2 2 2z 2z 2z
29 [testingibl19.jpg 007761 039026 0.65875 000335 159617 026055 091622 1 1 2 2 2z 2z
30 [testing\b2.jpg 0.05534 0.55195 0.55244 0.00289 3.75478 0.3312 0292178 1 2 2 z z 2z
31 |testing\b20.jpg 0.0733 0.4043 0.69226 0.00376 1.51011 0.30949 090732 1 1 2 2z z 1
32 [testing\b2l.jpg 0.07816 0.34909 0.69725 0.00328 1.03072 0.28043 09229 1 1 2 1 1 1
33 |testing\b22.jpg 0.08788 0.35741 0.68527 0.00391 1.41009 051311 0.91436 1 1 2 2 1 1
34 |testing\b3.ipg 0.0933 0.50364 0.55809 0.00566 2.33506 0.24289 0.87487 1 2 2 2z 2z 2z
35 |testing\b4.ipg 0.09147 0.54248 0.5391 0.00757 256153 0.31564 0.865443 1 2 2 2z 2z 2z
36 |testing\bS.ipg 0.06957 0.5528 0.53686 0.00291 3.15804 0.43754 0.92404 1 2 2 2z 2z 2z
37 |testing\b6.ipg 0.08487 0.650276 0.535 0.00613 2.33953 0.36605 0.90109 1 2 2 2z 2z 2z
38 |testing\b7.jpg 0.06657 0.62556 0.55479 000406 287136 043253 092268 1 2 2 2 2z 2z
Sheet1 @

Gambar 5. Perubahan Nilai Piksel Citra Setelah Melalui Proses Penghilangan Background
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Pada Gambar 5 dapat diketahui bahwa proses perhitungan data citra daging babi dan daging sapi
dimulai dari preprosesing dengan melakukan cropping gambar dan proses background substraction yang
diubah ke warna hitam. Proses selanjutnya yaitu melakukan segmentasi warna menggunakan Hue,
Saturation, Value (HSV) dan perhitungan nilai GLCM citra. Setelah nilai GLCM muncul, maka citra dapat
diklasifikasikan dengan Learning Vector Quantization (LSV) pada Gambar 6. Dalam penelitian ini
dilakukan uji LVQ dengan epoch 100, untuk learning rate yang digunakan telah divariasikan mulai yaitu
0,1 dan 0,01 sedangkan eph yang digunakan juga bervariasi yaitu 0,1 sampai dengan 0,5. Hal ini dilakukan
untuk mengetahui akurasi tertinggi.

4 guibabisapi = X
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Gambar 6. Flowchart Klasifikasi Citra Yang Diusulkan

Tabel 3. Uji citra dengan learning rate 0,01 dengan eph 0,1 dan epoch 100

Leg;r:éng Eph Epoch MSE PSNR  Akurasi
0,01 0,1 100 0,2519 54,1179 76,25%
0,02 0,1 100 0,4612 51,4915 53,87%
0,03 0,1 100 0,4612 51,4915 45%
0,04 0,1 100 0,4612 51,4915 46,25%
0,05 0,1 100 0,4651 51,4552 46,25%

Tabel 4. Uji citra dengan learning rate 0,01 dengan eph 0,4 dan epoch 100

Leg;r:éng Eph Epoch MSE PSNR  Akurasi
0,01 0,4 100 0,5039 51,1076 57,50%
0,02 0,4 100 0,3295 52,4528 65%
0,03 0,4 100 0,4884 51,2433 53,75%
0,04 0,4 100 0,3953 52,1610 50%
0,05 0,4 100 0,3953 52,1610 50 %

Pada Tabel 3 dan Tabel 4 menunjukan learning rate dari 0,01 sampai 0,05 dengan memiliki eph yang
berbeda dalam perhitungan akurasi. Akurasi tertinggi pada learning rate 0,01 dengan persentase 76,25%
dan nilai akurasi terendah pada learning rate 0,03 dengan persentase 45%. Persentase tinggi maupun rendah
terdapat pada eph yang sama yakni epoch 100 dan eph 0,1 dan 0,4 serta learning rate pada 0,01.
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Tabel 5. Uji citra dengan learning rate 0,01 dengan eph 0,2 dan epoch 100

Le;;’:;”g Eph  Epoch MSE PSNR  Akurasi
001 0001 03 100 04922 51,2000%
002 0002 03 100 04845 512779%
003 0003 03 100 04884 512433%
004 0004 03 100 0,4884 51, 2433%
005 0005 03 100 04806 51,3128%

Tabel 6. Uji citra dengan learning rate 0,01 dengan eph 0,3 dan epoch 100
Leg;rt‘é”g Eph  Epoch MSE  PSNR  Akurasi

0,01 0,001 0,02 100 0,4922 51,2090%

0,02 0,002 0,02 100 0,4884 51,2433%

0,03 0,003 0,02 100 0,4884 51,2433%

0,04 0,004 0,02 100 0,4845 51,2779%

0,05 0,005 0,02 100 0,5039 51,1076%

Tabel 7. Uji citra dengan learning rate 0,01 dengan eph 0,5 dan epoch 100
Leg;r;éng Eph Epoch MSE PSNR  Akurasi

0,01 0,001 0,05 100 0,4884 51,2433

0,02 0,002 0,05 100 0,4845 51,2779

0,03 0,003 0,05 100 0,3992 52,1186

0,04 0,004 0,05 100 0,3178 53,1089

0,05 0,005 0,05 100 0,2364 54,3937

Tabel 5, tabel 6 dan tabel 7 menunjukan learning rate dari 0,001-0,005 dengan memiliki eph yang
berbeda. Dengan memperoleh nilai akurasi tertinggi pada learning rate 0,005 dengan persentase 75%. dan
nilai akurasi terendah pada learning rate 0,002 dengan persentase 55%. Pada Tabel 3 dan Tabel 4, diketahui
bahwa nilai akurasi yang diperoleh paling rendah yaitu 45% dan tertinggi 75,25%. Rata-rata nilai akurasi
yang diperoleh berkisar antara 51%.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan penilitian yang telah dilakukan maka pada penelitian ini memberi kesimpulan bahwa
hasil dari tinggi atau rendahnya nilai akurasi yang didapat, tidak dipengaruhi oleh tinggi atau rendahnya
learning rate maupun eph-nya. Preprocessing yakni dengan cropping otomatis pada citra sesuai bentuk
daging, lalu penghilangan background pada citra, dan resize citra dengan ukuran 500x500 mampu
melakukan proses pemisahan citra daging dengan baik. Segmentasi warna HSV yang diambil dari citra
ROI dapat digunakan untuk proses klasifikasi. Nilai yang didapat dari 3 parameter HSV yakni Hue,
Saturation, dan Value, dimana nilai tertinggi terdapat pada parameter Hue. Ekstrasi fitur GLCM orde dua
dengan 4 parameter yakni contrast, corelation, energy, dan homogenity menggunakan sudut 0°, 45°, 90°,
dan 135° dapat membantu proses klasifikasi dengan baik. Hasil klasifikasi menggunakan learning vector
quantization (LVQ) menghasilkan nilai akurasi tertinggi 76,25% pada learning rate = 0,01 dengan eph 0,1
dan epoch = 100. Kesalahan yang paling banyak terdapat pada citra daging babi yang tercropping secara
manual, sedangkan untuk citra berbackground hanya mengalami sedikit kesalahan. Hal ini ditunjukan
berdasarkan persentase kebenaran dari akurasi yang didapat.
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