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Abstract 

 

The increasing demand for beef has made the price of beef soar. Many traders commit fraud by 

mixing beef with pork in order to get more profit. One of the technologies in the field of informatics can be 

used to help distinguish beef, pork, and mixed meet, By way of classification this can be done, this study 

uses a Convolutional Neural Network with the EfficientNet-B4 architecture. The augmentation process was 

also carried out in this study to increasing image data, after augmentation the total images became 9000 

from 3 classes. The distribution of the dataset in this study was divided into 2, namely 80% training data 

and 20% testing data and 90% and 10%. The testing process is carried out by focusing on models that get 

validation accuracy above 75% in the training process. The experimental results on the 80:20 image 

dataset with augmentation are superior in each model comared to the original image. Whereas in the 90:10 

dataset the experimental results with the original image are on average superior to the image with 

augmentation. 
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Abstrak 

 

Meningkatnya kebutuhan daging sapi, membuat harga daging sapi melonjak. Banyak pedagang 

melakukan kecurangan dengan melakukan oplos daging sapi dengan daging babi agar mendapatkan 

keuntungan yang lebih. Salah satu teknologi dalam bidang informatika dapat dimanfaatkan untuk 

membantu membedakan daging sapi, daging babi, dan daging oplosan. Dengan cara klasifikasi hal ini dapat 

dilakukan, penelitian ini menggunakan Convolutional Neural Network dengan arsitektur EfficietnNet-B4. 

Proses augmentasi data juga dilakukan pada penelitian ini untuk memperbanyak data citra, setelah di-

augmentasi total citra menjadi 9000 dari 3 kelas. Pembagian dataset pada penelitian ini dibagi menjadi 2 

yaitu 80% data latih dan 20% data uji serta 90% dan 10%. Proses pengujian dilakukan dengan 

memfokuskan model yang mendapatkan validation accuracy diatas 75% pada proses pelatihan. Hasil 

percobaan pada dataset 80:20 citra dengan augmentasi lebih unggul pada setiap model dibanding dengan 

citra asli. Sedangkan pada dataset 90:10 hasil percobaan dengan citra asli rata – rata lebih unggul dibanding 

citra dengan augmentasi. 

 

Kata Kunci: Augmentasi; EfficientNet-B4; CNN; Klasifikasi; Daging 

 

1. Pendahuluan 

 Memakan daging babi adalah salah satu 

yang diharamkan dalam Al-Qur’an oleh Allah 

SWT (QS – Al Baqarah Ayat 173). Berdasarkan 

kajian pada Badan Pusat Statistik (BPS), kebutuhan 

daging sapi di dalam negeri tahun 2019 sebesar 

2,56 kilogram per kapita per tahun, dengan begitu 

total kebutuhan daging sebanyak 686.270 ton di 

2019 (Pusparisa 2020). Namun produksi daging 

sapi tahun 2019 hanya sebanyak 504.802,29 ton 

(Badan Pusat Statistik 2019). Tinggi nya kebutuhan 

daging sapi, dimanfaatkan oleh penjual daging 
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maupun penjual makanan dengan olahan daging 

untuk melakukan kecurangan dengan 

mencampurkan daging sapi dan babi agar 

mendapatkan keuntungan yang lebih. Kasus 

pengoplosan yang terjadi di beberapa daerah di 

Indonesia antara lain pada tahun 2019 di 

Gunungkidul (Purnomo 2019) dan di Padang 

(Akbar 2019). 

Teknologi yang dapat dimanfaatkan di 

bidang informatika untuk melindungi pembeli dari 

pedagang yang melakukan kecurangan salah 

satunya yaitu pengolahan citra, teknologi ini dapat 

membedakan daging sapi dan daging babi. 

Algoritma untuk pengolahan citra yang digunakan 

di penelitian ini adalah Convolutional Neural 

Network (CNN) dengan arsitektur EfficientNet-B4. 

EfficientNet adalah arsitektur jaringan 

neural yang dirancang untuk memperbaiki efisiensi 

jaringan neural yang ada sebelumnya dengan 

mengoptimalkan skala, arsitektur, dan parameter 

jaringan. EfficientNet menggunakan formula 

matematika yang dapat meningkatkan efisiensi 

jaringan tanpa menurunkan akurasi (Tan & V. Le 

2019). 

Penelitian ini juga akan memanfaatkan 

proses augmentasi data, di bidang pemrosesan 

gambar, langkah augmentasi (yaitu, menambahkan 

lebih banyak data pelatihan) sering digunakan 

untuk mengurangi overfitting pada dataset 

pelatihan dan meningkatkan akurasi prediksi pada 

dataset pengujian (Elgendi et al. 2021). Penelitian 

yang dilakukan (Kamal Hasan, Adiwijaya, & Said 

2019) menyatakan augmentasi data dapat 

meningkatkan akurasi pada model CNN yang 

dilatih, karena dengan proses augmentasi model 

mendapatkan data-data tambahan yang dapat 

berguna untuk performa pelatihan pada model. 

Penelitian tentang klasifikasi citra daging 

hewan sebelumnya pernah dilakukan dengan 

menggunakan Machine Learning (Jasril and 

Sanjaya 2018) menggunakan Learning Vector 

Quantization 3 (LVQ3) dan Spatial Fuzzy 

mendapatkan tingkat akurasi tertinggi 91.67%. 

Penelitian (Sudibyo et al. 2018) yang 

menggunakan LVQ, hasil penelitiannya 

mendapatkan akurasi tertinggi sebesar 76.25%. 

Gusrifaris Yuda Alhafis, dkk (Yuda Alhafis et al. 

2022) juga pernah melakukan penelitian klasifikasi 

citra daging sapi dan daging babi menggunakan 

CNN dengan arsitektur EfficientNet-B0 dan 

mendapatkan hasil pengujian 95,17 untuk akurasi 

tertinggi, 92,72% untuk precision, recall 95,5% 

dan dengan f1-score 94,09%. 

Penelitian dengan Deep Learning pada citra 

daging sapi dan babi juga pernah dilakukan, 

(Efendi et al. 2022) menerapkan algoritma CNN 

dengan arsitektur ResNet-50, penelitian ini 

mendapat hasil tingkat akurasi sebesar 97.83%. 

Dalam penelitian (Mellinia 2022) implementasi 

model CNN dapat diterapkan secara baik untuk 

pendeteksian jenis daging hewan ternak, penelitian 

ini memperoleh nilai ketepatan tertinggi 100% dan 

nilai akurasi rata-rata sistem sebesar 85,71%. Dan 

pada penelitian Lestari Handayani, dkk (Handayani 

et al. 2017) menggunakan Probabilistic Neural 

Network (PNN) menyatakan penggunaan PNN 

dengan fitur tekstur dan warna yang diekstraksi 

dari gambar dapat digunakan secara efektif untuk 

identifikasi daging sabi, babi, dan oplosan. 

Penggunaan CNN EfficientNet-B4 pernah 

dilakukan pada penelitian (Oloko-Oba and Viriri 

2021), di mana EfficientNet-B4 lebih unggul 

daripada EfficientNet-B0, B1, B2, dan B3 untuk 

mendiagnosa tuberculosis, tingkat akurasi 

EfficientNet-B4 mendapatkan 92,33% dan 80,52%, 

83,46%, 86,35%, dan 90,40% untuk EfficientNet-

B0, B1, B2, dan B3. Dan juga arsitektur 

EfficientNet-B4 dipilih karena menurut (Rafi 2020) 

lebih unggul dari arsitektur lain, penelitian tersebut 

mendapat akurasi 98,87% untuk EfficientNet-B4, 

sedangkan ResNet-50 97,31%, DenseNet-121 dan 

Base CNN memiliki akurasi 96,50% dan 84,50%. 

Begitu juga pada (Geetha & Prakash 2022), model 

EfficientNet-B4 dianggap sebagai model terbaik 

untuk mengidentifikasi tanda-tanda glaucoma, 

tingkat akurasi EfficientNet-B4 mendapatkan 

akurasi sebesar 99,38%, paling tinggi daripada 

arsitektur lain yang digunakan pada penelitian ini 

seperti VGG16, InceptionV3, Xception, dan 

EfficientNet-B0, B1, B2, dan B3. Adapun 

penelitian (Ivarsson 2021) menyimpulkan bahwa 

pengklasifikasi halaman web yang dibangun 

menggunakan Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers (BERT) dan 

EfficientNet-B4 dapat mengungguli pengklasifikasi 

halaman web yang dibangun menggunakan metode 

state-of-the-art (SOTA) di Web Page 

Classification (WPC) Term Frequency Inverse 

Document Frequency (TF-IDF) dan VGG16. 

Penelitian dengan EfficientNet-B4 lainnya, 

pernah dilakukan oleh Xueyan Zhu, dkk (Zhu et al. 

2022) pada tahun 2022, hasil percobannya 

menunjukkan bahwa model EfficientNet-B4-

BCAM mencapai akurasi keseluruhan 97,02% 

yang lebih tinggi dari metode lain yang digunakan 

dalam percobaan perbandingan. Dalam penelitian 
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(Wardana, Rachmawati, & Wirayuda 2021) 

EfficientNet-B4 digunakan untuk mengklasifikasi 

gestur tangan dari dataset ASL Alphabet 

mendapatkan nilai tertinggi pada akurasi sebesar 

99,81%. Dan (Reza et al. 2021) merekomendasikan 

dan mengusulkan EfficientNet-B4 dalam 

membedakan kasus COVID-19 dengan 

memanfaatkan gambat X-Ray, karena hasil 

penelitian tersebut EfficientNet-B4 lebih unggul 

dibanding arsitektur yang lain yaitu Base CNN, 

DenseNet-121, dan ResNet-50. Pada penelitian 

(Atila et al. 2021) yang menggunakan EfficientNet-

B4 dan proses augmentasi, dengan adanya proses 

augmentasi, tingkat akurasi lebih baik 

dibandingkan tidak menggunakan. 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 

mengetahui seberapa tinggi akurasi klasifikasi 

daging babi dan sapi menggunakan algoritma dari 

CNN yaitu arsitektur EfficientNet-B4 dan 

mengetahui apakah pemanfaatan proses 

augmentasi data dapat meningkatkan akurasi. 

Dengan harapan penggunaan augmentasi data 

dapat meningkatkan akurasi secara signifikan. 

 

2. Metodologi Penelitian 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

2.1 Pengumpulan Data 

Tahapan pertama yang dilakukan adalah 

pengumpulan data, yaitu citra daging sapi, daging 

babi, dan daging oplosan. Penulis memperoleh 

daging sapi dan daging babi dari pasar bawah yang 

terdapat di kota Pekanbaru, provinsi Riau. Setelah 

daging didapatkan, pengambilan citra dilakukan 

dengan menggunakan kamera pada smartphone. 

Citra diambil dengan smartphone Vivo V20 

dengan resolusi 64MP, Redmi Note 8 Pro dengan 

resolusi 64MP, dan Redmi Note 10 Pro dengan 

resolusi 108MP dan jarak 5 sampai 15 cm. Data 

citra yang dikumpulkan sebanyak 900 dari 3 kelas, 

yaitu citra daging babi, oplosan, dan sapi. 

 

2.2 Preprocessing 

Tahapan selanjutnya setelah pengumpulan 

data adalah preprocessing, pada tahap ini data yang 

telah dikumpulkan dilakukan proses cropping, 

resize, dan augmentasi. 

a. Cropping 

Tahap pertama dalam preprocessing adalah 

cropping, proses ini bertujuan untuk 

mengurangi noise. Cropping dilakukan 

secara manual. Berikut pada Gambar 2 

adalah contoh citra setelah cropping. 

 

 

b. Resize 

Citra yang telah di-crop dilakukan proses 

resize untuk mengubah ukuran citra. Karena 

penelitian ini menggunakan EfficientNet-B4 

maka citra di resize ke ukuran 380 x 380 

piksel. Proses resize dilakukan secara 

otomatis dengan menjalankan file python. 

 
Gambar 3. Citra Setelah Resize 

 

c. Augmentasi 

Augmentasi adalah proses untuk 

meningkatkan variasi dan jumlah data citra. 

Citra yang telah dilakukan proses resize 

selanjutnya dilakukan augmentasi. 

Augmentasi yang digunakan pada penelitian 

Gambar 2. Citra Sebelum dan Setelah Cropping 
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ini adalah vertical flip, horizontal flip, 

rotation acak dengan maksimal 15 derajat, 

dan brightnesss dengan rentang dari 0,8 

sampai 1. Total citra setelah di-augmentasi 

menjadi sebanyak 9000 dari 3 kelas. Berikut 

adalah sampel citra setelah dilakukan 

augmentasi. 

 
Gambar 4. Citra Setelah Augmentasi 

 

2.3 Split Data 

Setelah dilakukan preprocessing, 

selanjutnya data citra dibagi menjadi data latih, 

validasi, dan uji. Data latih dan data uji dibagi 

menjadi 80% : 20% serta 90% : 10% baik dataset 

dengan augmentasi maupun tanpa augmentasi. 

 
Tabel 1. Pembagian Data Asli 80% : 20% 

 

Tabel 1 menunjukkan pembagian citra asli 

dengan dataset 80:20. 

 
Tabel 2. Pembagian Data Augmentasi 80% : 20% 

 

Tabel 2 menunjukkan pembagian citra 

Augmentasi dengan dataset 80:20. 

 

Tabel 3. Pembagian Data Asli 90% : 10%  

 

Tabel 3 menunjukkan pembagian citra asli 

dengan dataset 90:10. 

 
Tabel 4. Pembagian Data Augmentasi 90% : 10% 

 

Tabel 4 menunjukkan pembagian citra asli 

dengan dataset 90:10. 

 

2.4 Klasifikasi 

a. Convolutional Neural Network 

CNN digunakan dalam berbagai aplikasi 

seperti pengenalan wajah, deteksi objek, 

klasifikasi citra, dan pengenalan karakter 

tulisan tangan. Ada banyak macam 

arsitektur dari CNN, seperti AlexNet, 

Visual Geometry Group (VGG) 16, 

VGG19, ResNet-50, ResNet-101, 

EfficientNet, dan masih banyak lagi. 

Arsitektur CNN EfficientNet-B4 

digunakan pada penelitian ini. 

b. EfficientNet-B4 

EfficientNet-B4 adalah salah satu varian 

dari EfficientNet. EfficientNet 

mendapatkan akurasi yang lebih tinggi 

dan efisiensi yang lebih baik dibanding 

CNN yang lain, seperti AlexNet, 

ImageNet, GoogleNet, dan MobileNetV2 

(Tan & V. Le 2019). Resolusi input yang 

digunakan pada EfficientNet-B4 adalah 

380 x 380 piksel, lebih besar daripada 

resolusi input EfficientNet-B0, B1, B2, 

Citra 

Total Data 

Latih (80%) Uji (20%) 

Latih 

(80%) 

Validasi 

(20%) 
Uji (20%) 

Daging 

Babi 
192 48 60 

Daging 

Oplosan 
192 48 60 

Daging 

Sapi 
192 48 60 

Citra 

Total Data 

Latih (80%) Uji (20%) 

Latih 

(80%) 

Validasi 

(20%) 
Uji (20%) 

Daging 

Babi 
1920 480 600 

Daging 

Oplosan 
1920 480 600 

Daging 

Sapi 
1920 480 600 

Citra 

Total Data 

Latih (90%) Uji (10%) 

Latih 

(90%) 

Validasi 

(10%) 
Uji (10%) 

Daging 

Babi 
243 27 30 

Daging 

Oplosan 
243 27 30 

Daging 

Sapi 
243 27 30 

Citra 

Total Data 

Latih (90%) Uji (10%) 

Latih 

(90%) 

Validasi 

(10%) 
Uji (10%) 

Daging 

Babi 
2430 270 300 

Daging 

Oplosan 
2430 270 300 

Daging 

Sapi 
2430 270 300 
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B3. Dengan dilakukannya augmentasi 

pada data citra dan penggunaan arsitektur 

ini, penelitian ini diharapkan 

mendapatkan hasil yang maksimal. 

c. Hyperparameter Optimization 

Hyperparameter optimization digunakan 

karena meningkatkan kinerja pada model 

machine learning (ML), hyperparameter 

pada ML memiliki pengoptimalan yang 

berbeda untuk mencapai hasil terbaik 

dalam kasus dan data yang berbeda 

(Hutter, Kotthoff, & Vanschoren 2019). 

Hyperparameter yang digunakan pada 

penelitian ini adalah activation function 

(ReLu, LeakyReLu, dan Swish), 

optimizer (Adamax, RAdam), dan 

learning rate (0,1 dan 0,01). 

 
Gambar 5. Arsitektur EfficientNet-B4 

 

Gambar 5 menunjukkan arsitektur 

EfficientNet-B4 yang digunakan pada penelitian 

ini. 

 

2.5 Analisis Hasil Pengujian 

Setelah beberapa skenario pengujian hasil 

eksperimen yang didapatkan, dilakukan tahap 

terakhir yaitu analisis hasil pengujian. Confusion 

matrix digunakan pada tahap analisis hasil 

pengujian ini, kurang tepat jika menghitung 

performa pada suatu model hanya dari segi akurasi 

yang dinilai. Model klasifikasi yang dibuat 

diperlukan matriks evaluasi lain yang dapat 

mengukur performanya, karena dapat terjadi 

prediksi yang salah jika hanya memprediksi nilai 

pada kelas terbanyak (Alhafis et al. 2022). 

Confusion matrix mempunyai beberapa nilai, nilai 

yang digunakan pada penelitian ini adalah 

accuracy, precision, recall, dan f1-score. Ada 4 

komponen yang digunakan yaitu True Positive 

(TP) yaitu data positif yang diprediksi secara benar, 

False Positive (FP) yaitu data negatif yang 

diprediksi secara positif, False Negative (FN) yaitu 

data negatif yang diprediksi negatif, dan True 

Negative (TN) yaitu data negatif yang diprediksi 

secara benar. Berikut adalah rumus dari beberapa 

nilai yang digunakan. 

 

Accuracy = 
TP + TN

TP + TN + FP + FN
   (1) 

 

Precision= 
TP

TP + FP
   (2) 

 

Recall= 
TP

TP + FN
    (3) 

 

F1 Score=2 ×
Precision x Recall

Precision + Recall
  (4) 

 

3. Hasil 

3.1. Pelatihan 

Pelatihan pada ekperimen penelitian ini 

menggunakan Bahasa pemrograman python 

dengan format jupyter notebook. Library yang 

digunakan seperti Pandas, NumPy, Scikit-learn, 

gspread, tensorflow, keras, efficientnet. Google 

Colab dan Visual Studio Code digunakan untuk 

menjalankan eksperimen ini. Pada Tabel 5 berikut 

detail model yang dijalankan. 
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Tabel 5. Model yang Digunakan 

Citra 
Learning 

Rate 

Activation 

Function 
Optimizer 

Asli 

0.1 

 

0.01 

LeakyReLU 

Adamax 

 

RAdam 

Asli 

0.1 

 

0.01 

ReLU 

Adamax 

 

RAdam 

Asli 

0.1 

 

0.01 

Swish 

Adamax 

 

RAdam 

Augmentasi 

0.1 

 

0.01 

LeakyReLU 

Adamax 

 

RAdam 

Augmentasi 

0.1 

 

0.01 

ReLU 

Adamax 

 

RAdam 

Augmentasi 

0.1 

 

0.01 

Swish 

Adamax 

 

RAdam 

 

Terlihat pada Tabel 5, pelatihan dengan 

EfficientNet-B4 dilakukan sebanyak 24 kali, 

pelatihan dilakukan dengan 2 jenis data citra yaitu 

citra augmentasi dan citra asli, masing – masing 

citra dilakukan eksperimen 12 kali. Dengan 

learning rate 0.1 dan 0.01, activation function yang 

digunakan yaitu LeakyReLU, ReLU, Swish, 

optimizer Adamax dan RAdam, dan epoch yang 

digunakan 25. Eksperimen dengan Google Colab 

dijalankan menggunakan runtime dengan Tensor 

Processing Unit (TPU), selain dengan Google 

Colab, eksperimen juga dijalankan dengan Visual 

Studio Code dengan spesifikasi laptop untuk 

processor i5-7200U, RAM 16GB, dan GPU Nvidia 

940MX. 

 

 

 

 
Tabel 6. Hasil Seluruh Pelatihan 

No 

Citra 

& 

Dataset 

Optimizer 
Activation 

Function 
Learning Rate Validation Accuracy 

1 

Asli 

80:20 

Adamax 

LeakyReLU 

0.1 65,97% 

2 Adamax 0.01 62,50% 

3 RAdam 0.1 60,42% 

4 RAdam 0.01 58,33% 

5 Adamax 

ReLU 

0.1 66,67% 

6 Adamax 0.01 60,42% 

7 RAdam 0.1 60,42% 

8 RAdam 0.01 65,97% 

9 Adamax 

Swish 

0.1 61,11% 

10 Adamax 0.01 63,19% 

11 RAdam 0.1 67,36% 

12 RAdam 0.01 61,81% 

13 

Augmentasi 

80:20 

Adamax 

LeakyReLU 

0.1 77,78% 

14 Adamax 0.01 75,83% 

15 RAdam 0.1 73,19% 

16 RAdam 0.01 77,85% 

17 Adamax 

ReLU 

0.1 77,78% 

18 Adamax 0.01 79,65% 

19 RAdam 0.1 76,88% 

20 RAdam 0.01 78,68% 

21 Adamax 
Swish 

0.1 77,57% 

22 Adamax 0.01 81,32% 
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23 RAdam 0.1 77,01% 

24 RAdam 0.01 78,40% 

25 

Asli 

90:10 

Adamax 

LeakyReLU 

0.1 75,31% 

26 Adamax 0.01 80,25% 

27 RAdam 0.1 61,73% 

28 RAdam 0.01 72,84% 

29 Adamax 

ReLU 

0.1 98,77% 

30 Adamax 0.01 83,95% 

31 RAdam 0.1 82,72% 

32 RAdam 0.01 79,01% 

33 Adamax 

Swish 

0.1 77,78% 

34 Adamax 0.01 85,19% 

35 RAdam 0.1 86,42% 

36 RAdam 0.01 79,01% 

37 

Augmentasi 

90:10 

Adamax 

LeakyReLU 

0.1 73,21% 

38 Adamax 0.01 74,81% 

39 RAdam 0.1 69,75% 

40 RAdam 0.01 75,56% 

41 Adamax 

ReLU 

0.1 77,78% 

42 Adamax 0.01 77,90% 

43 RAdam 0.1 73,46% 

44 RAdam 0.01 77,04% 

45 Adamax 

Swish 

0.1 79,88% 

46 Adamax 0.01 77,53% 

47 RAdam 0.1 78,52% 

48 RAdam 0.01 74,44% 

Validation accuracy pada Tabel 6 tertinggi 

pada proses pelatihan menggunakan dataset 80:20 

didapat pada pelatihan dengan optimizer Adamax, 

activation function Swish, dan learning rate 0,01 

untuk citra augmentasi dengan hasil 81,32%. Untuk 

citra asli mendapatkan 67,36% dengan optimizer 

RAdam, activation function Swish, dan learning 

rate 0,1 seperti terlihat pada Gambar 6 dan 7. 

 
Gambar 6. Pelatihan Citra Asli 80:20 dengan RAdam 

Swish 0,1 

 

 
Gambar 7. Pelatihan Augmentasi 80:20 dengan 

Adamax Swish 0,01 

 

Pelatihan pada yang menggunakan dataset 

90:10 validation accuracy tertinggi didapat 

sebanyak 98,77% dengan Adamax, ReLU, dan 

learning rate 0,1 pada citra asli. Pelatihan pada 
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citra augmentasi hanya beberapa saja yang 

mendapatkan validation accuracy lebih unggul. 

Pelatihan tertinggi pada dataset augmentasi dengan 

model yang menggunakan Adamax, Swish, 0.1. 

Pada Gambar 8 dan 9 menampilkan grafik 

validation accuracy. 

 
Gambar 8. Pelatihan Citra Asli 90:10 Adamax ReLU 

0,1 

 

 
Gambar 9. Pelatihan Augmentasi 90:10 Adamax Swish 

0,1 

 

3.2. Pengujian 

Pengujian dilakukan setelah pelatihan, di 

mana pada pada tahap ini menggunakan data uji. 

Pada proses pengujian pada penelitian ini 

memanfaatkan confusion matrix untuk melihat 

nilai accuracy, precision, recall, dan f1-score. 

Penulis melakukan semua pengujian seperti pada 

tahap pelatihan, tetapi lebih terfokus dengan 

pelatihan yang mendapatkan nilai validation 

accuracy di atas 75%, karena ingin mengetahui 

apakah validation accuracy mempengaruhi hasil 

accuracy dan precision pada tahap pengujian ini 

dan juga mengetahui seberapa tinggi precision 

terhadap klasifikasi pada citra daging sapi. 

 

 

 
Tabel 7. Hasil Seluruh Pengujian 

Citra 

& 

Dataset 

Optimizer 
Learning 

Rate 

Activation 

Function 

Accuracy 

(%) 

Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-

Score 

(%) 

Presisi 

Kelas 

Sapi 

(%) 

Augmentasi 

80:20 

Adamax 0.1 LeakyReLU 94,06 94,24 94,06 94,09 89,25 

Adamax 0.01 LeakyReLU 95,11 95,24 95,11 95,13 91,06 

RAdam 0.01 LeakyReLU 95,00 95,00 95,00 95,00 94,46 

Adamax 0.1 ReLU 94,94 94,96 94,94 94,95 92,92 

Adamax 0.01 ReLU 95,17 95,20 95,20 95,18 92,70 

RAdam 0.1 ReLU 93,72 93,73 93,72 93,70 87,34 

RAdam 0.01 ReLU 94,72 94,73 94,72 94,72 93,17 

Adamax 0.1 Swish 95,17 95,19 95,17 95,17 93,23 

Adamax 0.01 Swish 96,28 96,31 96,28 96,28 93,99 

RAdam 0.1 Swish 93,39 93,42 93,39 93,36 94,31 

RAdam 0.01 Swish 95,11 95,13 95,11 95,11 93,54 

Asli Adamax 0.1 LeakyReLU 95,56 95,69 95,56 95,55 93,33 
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90:10 Adamax 0.01 LeakyReLU 97,78 97,78 97,78 97,78 96,66 

Adamax 0.1 ReLU 94,44 94,51 94,44 94,42 96,42 

Adamax 0.01 ReLU 96,67 96,70 96,67 96.67 96,55 

RAdam 0.1 ReLU 96,67 96,70 96,67 96,67 96,55 

RAdam 0.01 ReLU 96,67 96,70 96,67 96,67 93,54 

Adamax 0.1 Swish 97,78 97,81 97,78 97,78 96,66 

Adamax 0.01 Swish 97,78 97,78 97,78 97,78 96,66 

RAdam 0.1 Swish 95,56 95,89 95,56 95,49 100 

RAdam 0.01 Swish 96,67 96,81 96,67 96,66 100 

Augmentasi 

90:10 

RAdam 0.1 LeakyReLU 96,78 96,80 96,78 96,78 95,12 

Adamax 0.1 ReLU 97,22 97,25 97,22 97,23 95,43 

Adamax 0.01 ReLU 97,44 97,47 97,44 97,45 95,46 

RAdam 0.01 ReLU 97,33 97,33 97,33 97,33 96,97 

Adamax 0.1 Swish 97,44 97,47 97,45 97,45 95,16 

Adamax 0.01 Swish 97,67 97,68 97,67 97,67 97,33 

RAdam 0.1 Swish 97,00 97,13 97,00 97,02 93,10 

Dapat dilihat pada Tabel 7 bahwa, hasil 

evaluasi pada pengujian yang dilakukan, accuracy 

dan precision yang tertinggi pada dataset 80:20 

didapatkan dari model menggunakan optimizer 

Adamax, activation function Swish, dan learning 

rate 0,01 dengan accuracy 96,28%, precision 

96,31%, recall 96,28%, dan f1-score 96,28%. 

Sedangkan untuk hasil klasifikasi dengan precision 

tertinggi pada citra daging sapi dengan model 

RAdam, LeakyReLU, dan 0,01 learning rate yang 

mendapatkan nilai 94,46%. 

Pada Gambar 10 menunjukkan bahwa 

performa dengan hasil evaluasi terbaik 

mendapatkan citra daging sapi yang terklasifikasi 

dengan benar sebanyak 579, citra daging oplosan 

yang terbaca daging sapi sebanyak 25 citra, dan 

citra daging babi yang terbaca daging sapi 

sebanyak 12 citra. 

Pengujian dengan RAdam, LeakyReLU dan 

learning rate 0,01 seperti pada Gambar 11, 

mempunyai presisi pada citra sapi lebih tinggi, 

walau hanya berbeda dengan Gambar 10 pada 

bagian citra daging babi yang terbaca daging sapi 

yaitu sebanyak 8 citra, dan citra daging sapi yang 

terklasifikasi lebih rendah sebanyak 563. 

 
Gambar 10. Confusion Matrix Augmentasi 80:20 

Adamax Swish 0,01 

 

 
Gambar 11. Confusion Matrix Augmentasi 80:20 

RAdam LeakyReLU 0,01 
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Sedangkan pada dataset 90:10, hasil 

accuracy tertinggi didapat pada pengujian yang 

menggunakan model Adamax, Swish, dan 0,1 

learning rate pada citra asli dengan accuracy, 

recall, dan f1-score 97,78% dan 97,81% pada 

precision. Sedangkan performa untuk presisi citra 

daging sapi, skenario RAdam, Swish, 0,1 dan 0,01 

learning rate mendapatkan nilai sempurna yaitu 

100%, ini sangat baik karena tidak ada citra daging 

babi ataupun oplosan yang terbaca sebagai daging 

sapi. Berikut confusion matrix dari pengujian 

tersebut. 

 
Gambar 12. Confusion Matrix Citra Asli 90:10 Adamax 

Swish 0,1 

 

 
Gambar 13. Confusion Matrix Citra Asli 90:10 RAdam 

Swish 0,01 

 

Pada Gambar 12 menunjukkan hasil 

pengujian tertinggi bahwa citra daging sapi yang 

terklasifikasi benar sebanyak 29 dan citra daging 

oplosan terbaca sapi hanya 1 citra. Presisi citra sapi 

yang mendapatkan nilai 100% ditunjukkan pada 

Gambar 13, dengan klasifikasi pada citra daging 

sapi sebanyak 28 dan citra lain tidak ada yang 

terklasifikasi sebagai citra sapi. Pada hasil 

accuracy pengujian dengan RAdam, LeakyReLU, 

dan learning rate 0,1 pada dataset 90:10 tidak 

terlalu tinggi, tetapi citra selain daging sapi yang 

terklasifikasi sebagai sapi hanya pada citra daging 

babi dan hanya sebanyak 4 citra. Seperti 

ditunjukkan pada Gambar 14. 

 
Gambar 14. Confusion Matrix Augmentasi 90:10 

RAdam LeakyReLU 0,1 

 

4. Kesimpulan 

Penggunaan CNN arsitektur EfficientNet-B4 

untuk pengklasifikasian citra daging sapi, babi, dan 

oplosan serta pemanfaatan proses augmentasi pada 

data citra. Proses augmentasi yang dilakukan 

adalah vertical flip, horizontal flip, rotation secara 

acak dengan maksimal 15 derajat, dan brightness 

dengan rasio 0,8 sampai 1. Dari 900 total data citra, 

setelah di-augmentasi total data citra menjadi 9000 

dari 3 kelas. Pelatihan EfficientNet-B4 

menggunakan optimizer Adamax dan RAdam, 

activation function Leaky ReLU, ReLU, dan Swish, 

dan learning rate 0.1 dan 0.01. Hasil akurasi 

tertinggi dengan dataset 80% : 20% pada citra 

dengan augmentasi mendapatkan 96,28% untuk 

accuracy, recall, dan f1-score dan 96,31% untuk 

precision. Pada dataset 80:20, pelatihan pada data 

citra asli tidak ada yang mendapatkan validation 

accuracy diatas 75%, ini membuktikan bahwa 

proses augmentasi sangat berpengaruh pada 

penelitian ini. Sedangkan pada dataset 90% : 10% 

pada tahap pelatihan dengan data citra asli lebih 

dominan dibanding dengan data dengan proses 

augmentasi, begitu juga pada tahap pengujian, hasil 

performa model mayoritas citra asli lebih unggul, 
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hal ini disebabkan karna hanya sedikit citra yang 

digunakan sebagai data uji dan terjadinya 

overfitting pada model. Penelitian selanjutnya 

direkomendasikan bisa menambahkan data supaya 

performa model lebih maksimal. 
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