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Abstract — Duck eggs are one of the highest protein-producing
foods that make market demand for duck egg production also high.
In distinguishing good and bad duck eggs, many duck egg producers
still use manual methods (candling). Based on these problems, it is
necessary for a system to help detect the quality of duck eggs more
accurately. In this study the authors created a system with the help
of a website and LCD to display the prediction results of the M-KNN
method. Color image data used to determine the quality of good and
bad duck eggs is taken by the author himself from the age of duck
eggs day 1 to day 40. Color images that have passed the feature
extraction stage (resize and HSV), pre-processing (Standard
Scaler), and processing (PCA) are then trained using M-KNN. The
accuracy obtained at the validation testing stage with an optimal K
of 6 is 95%, Precision 93%, Recall 92%, and F-1 Score is 93% for
good data and the accuracy obtained when testing new data is 84%
with Precision 83%, Recall 82%, and F-1 Score is 83% for good
data. The expected result is that this system can help producers to
check the eggs to be sold in determining the quality of good duck

eggs.

Abstrak — Telur bebek merupakan salah satu makanan penghasil
protein tertinggi yang membuat permintaan pasar terhadap
produksi telur bebek juga ikut tinggi. Dalam membedakan telur
bebek yang baik dan buruk produsen telur bebek banyak yang
masih menggunakan cara manual (candling). Berdasarkan
permasalahan tersebut, maka perlu sebuah sistem untuk
membantu mendeteksi kualitas telur bebek yang lebih akurat.
Pada penelitian ini penulis membuat sistem dengan bantuan
website dan LCD untuk menampilkan hasil prediksi metode M-
KNN. Data citra warna yang digunakan untuk menentukan
kualitas telur bebek baik dan buruk diambil sendiri oleh penulis
dari umur telur bebek hari 1 hingga hari 40. Citra warna yang
telah melewati tahap ekstraksi fitur (resize dan HSV), pre-
processing (Standard Scaler), dan processing (PCA) selanjutnya
dilatih menggunakan M-KNN. Akurasi yang didapatkan pada
tahap pengujian validasi dengan K optimal 6 yaitu 95%, Presisi
93%, Recall 92%, dan F-1 Score yaitu 93% untuk data baik dan
akurasi yang didapatkan saat pengujian data baru yaitu 84%
dengan Presisi 83%, Recall 82%, dan F-1 Score yaitu 83% untuk
data baik. Hasil yang diharapkan adalah sistem ini dapat
membantu produsen untuk mengecek telur yang akan dijual
dalam menentukan kualitas telur bebek yang baik.

Kata Kunci — Citra Warna, M-KNN, Precision, Recall, Telur
Bebek

l. PENDAHULUAN
Telur bebek memiliki signifikansi gizi dan protein dalam
konsumsi manusia [1]. Penentuan kualitas telur melibatkan
faktor eksternal dan internal seperti berat, ukuran, dan Haugh
Unit [2]. Metode tradisional seperti candling atau memecah
telur memiliki keterbatasan akurasi dan efisiensi [3]. Upaya
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untuk  meningkatkan efisiensi dan akurasi melalui
pengembangan sistem deteksi kualitas telur telah dilakukan
menggunakan SVM dan KNN [4][5].

Dalam penelitian ini, terfokus pada KNN dan
pengembangannya menjadi  M-KNN  [6][7]. Proses
pengembangan model deteksi kualitas telur bebek meliputi
beberapa tahap. Pertama, pengambilan citra menggunakan
ESP32 Cam dan penyimpanan data dalam Cloud. Proses
ekstraksi fitur melibatkan model warna HSV dan penyesuaian
ukuran citra menjadi array piksel (128,128) untuk
meningkatkan resolusi. Pre-processing dilakukan melalui
normalisasi menggunakan Standard Scaler.

Langkah berikutnya adalah processing, di mana data
normalisasi diolah melalui PCA untuk reduksi dimensi. Data
dibagi menjadi data latih dan uji dengan rasio 80%:20%
menggunakan train-test split. Tahap terakhir adalah klasifikasi
M-KNN, vyang mencakup perhitungan jarak Euclidean,
validitas, dan Weight Voting [8].

Diharapkan sistem ini memberikan kemudahan bagi
pembeli rumahan dalam menilai kualitas telur bebek yang
dibeli. Teknologi ini mencerminkan inovasi dalam pertanian
dan pangan untuk menjawab tantangan gizi dan keamanan
pangan di dunia modern.

*) penulis korespondensi: Bernadus Anggo Seno Aji, S.Kom.,
M.Kom
Email: bernadus.seno@ittelkom-sby.ac.id

. PENELITIAN YANG TERKAIT

Studi ini mengacu pada sejumlah penelitian terdahulu yang
menjadi landasan dalam pengembangan penelitian ini.
Pertama, penelitian [4] berfokus pada pendeteksian kualitas
telur ayam ras berdasarkan variasi warna kerabang
menggunakan SVM. Dengan fitur warna RGB, berhasil
mengklasifikasikan telur ke tiga kelas, mencapai akurasi 80%
dari 30 citra per kelas. Meskipun demikian, disarankan untuk
mencari metode klasifikasi lain guna meningkatkan akurasi.

Selanjutnya, penelitian [5] mengusulkan deteksi kualitas
telur ayam ras melalui informasi warna dan tekstur kerabang
dengan GLCM dan KNN. Dengan tetanggaan 8, akurasi
tertinggi adalah 82,3%. Namun, klasifikasi telur mutu Il dan 111
sulit karena intensitas warna yang serupa.
Penelitian [6] mengenai deteksi mutu telur ayam melalui warna
kerabang menggunakan HSV dan KNN. Pada K = 7, akurasi
mencapai 80%, namun kesalahan klasifikasi terjadi karena
kemiripan dengan mutu lain.

Penelitian [9] berfokus pada Klasifikasi telur itik yang
terfertilisasi menggunakan Raspberry Pi. Akurasi pendeteksian
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mencapai 90% dan 95%. Rekomendasi termasuk penggunaan
kamera dengan resolusi lebih tinggi, perangkat keras yang
lebih baik, dan penerapan kecerdasan buatan.

Penelitian [10] menggunakan KNN dalam deteksi mutu
telur bebek melalui warna kerabang. Melalui Computer Vision,
akurasi mencapai 98%. Validasi terhadap 10 sampel
menunjukkan kesesuaian antara hasil pemrosesan gambar dan
observasi langsung, dengan 8 telur bebek normal dan 2 telur
bebek abnormal.

Berdasarkan analisis terhadap kelebihan dan kekurangan
penelitian-penelitian sebelumnya terkait deteksi kualitas telur
bebek, penelitian ini menerapkan pendekatan M-KNN dalam
deteksi kualitas telur bebek berdasarkan fitur warna. Hasil
klasifikasi diharapkan dapat membantu produsen dan penjual
dalam mengidentifikasi telur bebek yang baik dan buruk. Studi
ini mengambil wawasan dari sejumlah penelitian sebelumnya
untuk mengembangkan pendekatan yang lebih baik dalam
pendeteksian kualitas telur bebek, dengan potensi dampak
positif dalam industri.

Il METODE PENELITIAN

Studi Literatur

{30

Perancangan Sistem

Pengujian dan Analisis

Pengumpulan Data

Pengembangan Model

Performansi Sistem

Gbr 1 Prosedur Penelitain

A. Studi Literatur

Studi literatur bertujuan untuk mencari, mengumpulkan,
dan memahami baik dari jurnal-jurnal penelitian terdahulu,
textbook, internet, dan sumber lainnya yang mendukung
pemecahan masalah dalam penelitian ini. Studi literatur
digunakan sebagai referensi untuk mengetahui secara teoritis
metode apa saja yang dapat digunakan dalam menyelesaikan
masalah.
B. Perancangan Sistem

Berdasarkan Gbr. 2 yang menggambarkan alur diagram
sistem, rancangan desain melibatkan tombol 2 pada Gbr. 4,
berfungsi untuk pengambilan gambar dan klasifikasi. Saat alat
diaktifkan, pengambilan gambar dimulai dengan menekan
tombol. Citra telur bebek yang diambil dikirimkan ke cloud
penyimpanan melalui ESP32 Cam, sebelumnya dilakukan
validasi terhadap format, integritas, dan ukuran file gambar.
Gambar berhasil disimpan pada Cloud setelah memenuhi
syarat.
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Gbr 2 Alur Diagram Sistem

Setelah gambar tersimpan di Cloud dan muncul sebagai
gambar terbaru di situs web, pengguna dapat memprediksi
dengan menekan tombol prediksi pada alat atau situs web.
Sistem melakukan langkah-langkah berikutnya, seperti pra-
pemrosesan citra, normalisasi data, pemrosesan citra, dan
prediksi. Hasil prediksi ditampilkan pada LCD melalui
Arduino Uno dan juga di situs web. Hasil pengujian
memberikan kategori kualitas telur, baik atau buruk. Proses
pengembangan model lebih terperinci dijelaskan pada Gbr. 9

"Proses Pengembangan Model".

ESP 32
Cam

Arduino
Uno

Gbr 3 Perancangan Alat

Dapat dilihat pada Gbr. 3 perangkat fasilitator adalah
ESP32 cam yang akan menjadi input, serta kemampuan ESP32
yang memiliki jaringan nirkabel, juga akan menjadi
penghubung antara alat dan cloud. Serta akan ada Arduino Uno
sebagai mikrokontroler yang akan melakukan proses untuk
output dari alat, yang akan menampilkan hasil dan status
proses. Peneclitian dilengkapi dengan cloud niagahoster,
dikarenakan sistem mikrokontroler yang tidak terlalu kuat
untuk melakukan proses klasifikasi, sehingga akan
ditambahkan cloud yang akan menampilkan galeri dari gambar
yang diambil dan klasifikasi dari gambar yang baru di ambil.
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Gbr 4 Perancangan Perangkat Keras
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Gbr. 4 memiliki keterangan sebagai berikut:

1. Display LCD, perangkat untuk menampilkan hasil dari
proses pengolahan citra digital.

2. Tombol On/Off, mematikan dan menyalakan sistem

3. Tombol untuk klasifikasi

4. Tombol untuk mengambil gambar

5. Telur bebek, objek yang akan diteliti dengan lampu LED
pada alasnya untuk sumber cahaya

6. ESP 32 Cam, alat yang akan digunakan untuk pengambilan
gambar digital untuk diproses selanjutnya di Arduino Uno

7. Arduino Uno, tempat untuk afiliasi data ke penyimpanan
8. Power untuk daya menyalakan esp, arduino, dan lampu
LED

Tampllan

Tampilan Tampilan Tampilan
Informasi Dashboard Galery

Gbr. 5 Perancangan Website

O

Flowchart dalam perancangan aplikasi website ini
menggambarkan proses sistem pada sisi pengguna server. Gbr.
5 menunjukkan proses perancangan website dalam bentuk
Flowchart pada server aplikasi. Ini mencakup tampilan
dashboard yang menampilkan pengambilan gambar terakhir,
prediksi, dan hasil prediksi. Informasi pengguna dan website
ditampilkan dalam tampilan informasi, dan aplikasi ini juga
memiliki Galeri yang berisi histori pengambilan gambar telur.
Proses prediksi dilakukan setelah pengguna mengambil
gambar dan sistem mengirimkan data ke cloud. Hasil prediksi
akan ditampilkan pada dashboard setelah pengguna menekan
tombol prediksi.

Gbr 6 Use Case Diagram

Pada Gbr. 6 di atas menjelaskan peran pengguna yang dapat
dilakukan pada website adalah sebagai berikut :
Pengguna
1. Pengguna dapat melihat informasi pengguna dan website
2. Pengguna dapat melihat hasil prediksi
3. Pengguna dapat memprediksi dengan menekan tombol
prediksi
4. Pengguna dapat melihat galeri yang berisikan histori
pengambilan citra telur bebek

Rancangan mockup dari aplikasi website berisi Login,
Dashboard, Galeri dan informasi pengguna. User interface
mockup dapat dilihat sebegai berikut :
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Selamat Datang
{{username}}

X oo

Hasil Gambar : {{klasifikasi]}

o container

Gbr 7 Mockup Halaman Dashboard

Hasil Foto

-

ﬂ"

Gbr 8 Mockup Halaman Galeri

C. Pengumpulan Data

Pengumpulan data bertujuan untuk mendapatkan data yang
diperlukan untuk membangun sistem deteksi kualitas telur
bebek berbasis pengolahan citra digital. Data yang dibutuhkan
dalam penelitian ini terdiri dari dua jenis data, yaitu data primer
dan data sekunder. Data primer adalah data yang diperoleh
secara langsung dari obyek yang diteliti untuk dianalisis lebih
lanjut yang mana data diambil setelah perancangan sistem telah
selesai. Data telur bebek diambil dari hari pertama telur bebek
menetas sampai lebih dari 40 hari untuk pengambilan data dari
baik ke buruk. Data sekunder adalah data pengamatan secara
tidak langsung dan bersumber dari dokumen. Data sekunder
dapat berupa jurnal dan buku literatur yang relevan dengan
penelitian.

Pengumpulan ini juga akan kita lakukan dengan
menggunakan alat langsung untuk data latih dan uji nanti, serta
data yang akan datang untuk dilakukan klasifikasi nanti akan
seragam, sehingga keakurasiannya dalam penentuan telur
bebek sedang dalam kondisi yang baik atau buruk.

D. Pengembangan Model O

Cloud Ekstraks| Fitur
(Resize & HSV

Computing

Fre-Processing
(Standara Scaller

Data Uji |
I I
fikasi Uji Klasifikasi M-KNN |
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U
¥

| Evaluasi Model

Data |

Gbr 9 Proses Pengembangan Model

Pengembangan model deteksi kualitas telur bebek secara
real-time (Gbr. 9) melibatkan langkah-langkah berikut:

a) Pengambilan Citra: Citra telur bebek diambil

menggunakan ESP32 Cam setelah perancangan
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sistem. Citra disimpan dalam Cloud.

b) Ekstraksi Fitur: Data citra yang disimpan dalam
Cloud diolah dengan ekstraksi fitur menggunakan
model warna HSV. Ukuran citra diubah menjadi
(128,128) dalam bentuk array untuk meningkatkan
ketajaman.

c) Pre-Processing: Citra yang diekstraksi fiturnya
diubah menjadi array melalui pre-processing dengan
normalisasi menggunakan Standard Scaler.

d) Processing: Setelah normalisasi, citra diproses
dengan PCA (Principal Component Analysis) untuk
mereduksi dimensi dan menjelaskan data secara lebih
sederhana. Setelah PCA, data dibagi menjadi data
latih dan uji dalam perbandingan 80%:20% dari total
100 citra telur bebek diambil selama 40 hari.

Penentuan Nilai K Tetangga
Terdekat

)

Perhitungan Jarak Euclidean
Antar Data Training

)

‘ Perhitungan Validitas Data ‘

Training

)

Perhitungan Jarak Euclidean
Data Testing Dengan Data
Training

)

Perhitungan Weight Voiing

)

Penentuan Kelas Dari Data
Testing

Gbr. 10 Proses Klasifikasi M-KNN

e) Kilasifikasi M-KNN: Setelah pembagian data,
dilakukan klasifikasi citra menggunakan metode M-
KNN (Gbr. 9). Proses Klasifikasi M-KNN (Gbr. 10)
dapat dijelaskan:

a. Data latih dan uji dicocokkan berdasarkan
jarak Euclidean, diurutkan untuk memilih
tetangga terdekat sesuai K.

b. Menghitung validitas data latih berdasarkan
jumlah titik dengan label sama.

C. Melakukan perhitungan weight
menggunakan rumus.

d. Hasil perhitungan weight voting digunakan
untuk menentukan kelas data uji dengan
memilih bobot terbesar sesuai K, diurutkan
untuk mendapatkan klasifikasi akhir.

voting

6. Evaluasi Model

Langkah terakhir setelah klasifikasi menggunakan M-KNN
adalah evaluasi akurasi data yang memiliki peran penting
dalam mengevaluasi seberapa baik kinerja model M-KNN
dalam melakukan klasifikasi data. Akurasi adalah salah satu
metrik evaluasi paling sederhana dan umum yang digunakan
untuk mengukur sejauh mana model dapat memprediksi label
dengan benar. Evaluasi yang digunakan penulis yaitu akurasi,
CM, Presisi, Recall, dan F-1 Score.
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E. Pengujian Analisis Performansi

Pada tahap pengujian sistem dilakukan evaluasi terhadap
berbagai kriteria yang berkaitan dengan sistem dan data yang
digunakan seperti ketepatan dan konsistensi pada hasil yang
diperoleh. Tahap pengujian sistem bertujuan untuk mengetahui
tingkat keberhasilan dan kemampuan sistem dalam deteksi
kualitas telur bebek.

Analisis performa ini dilihat dari mengklasifikasikan data
testing baru yang belum pernah dipakai sebagai model untuk
dilihat akurasinya kembali yang dilakukan pada 20 telur bebek
terdiri dari 10 telur bebek baik dan 10 telur bebek buruk. Dan
dilihat dari analisa penggunaan Cloud website yang
mempengaruhi berapa lama sistem melakukan klasifikasi pada
sistem

\VA HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari perancangan sistem ini terbagi menjadi dua, yaitu
sistem untuk alat yang bertugas mengambil gambar dan
klasifikasi, serta sistem yang akan menampilkan hasil gambar
dan menampilkan hasil klasifikasi yang berbentuk website.

Alat yang telah disusun dari rancangan yang ada pada bab
sebelumnya, dibentuk dengan menggunakan akrilik putih.
Pemilihan ini dipertimbangkan untuk memaksimalkan
pencahayaan yang ada pada alat, sehingga pengambilan
gambar dapat lebih cerah lagi untuk hasilnya. Hasil dari
penyusunan alat dapat dilihat pada Gbr. 18.

Gbr. 12 Bagian Dalam Alat

Dalam body utama bagian luar, akan diletakkan dua tombol
untuk mengambil gambar dan pengambilan klasifikasi dari
cloud. Serta pada dalam alat, akan diisi dengan ESP32-Cam
dan juga pada tengah akan diletakkan LED yang berada
dibawah dengan busa diatasnya. Penambahan busa ini diberi
agar telur tetap pada posisi dan melindungi telur agar tidak
jatuh lalu pecah. Detail alat yang telah dibentuk dapat dilihat
pada Gbr. 12.

Dalam percobaan ini, LED awalnya memiliki beban listrik
sebesar 12V. Namun, untuk menyesuaikan dengan ESP32-
Cam dan mencegah kebocoran listrik, daya alat disetel menjadi
5V dengan arus 10 ampere. Pemilihan arus ini penting karena
arus yang tidak cukup akan memengaruhi pengambilan gambar
di ESP32-Cam. Arus yang kurang memadai dapat
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menyebabkan ESP32-Cam mengalami kerusakan dan tidak
dapat mengambil gambar dengan baik serta mengirimkannya
ke cloud. Agar hasil deteksi lebih mudah dilihat, perancangan
juga melibatkan layar yang dihubungkan dengan Arduino Uno.

Setelah merancang sistem alat, langkah berikutnya adalah
merancang website untuk menampilkan gambar yang diambil
dari alat. Website ini di-host menggunakan niagahoster dan
meminta login dengan akun yang benar. Setelah login,
pengguna akan diarahkan ke dashboard yang menampilkan
hasil klasifikasi dan status koneksi alat.

SELAMAT DATANG
Pavita 1019:43 PM

Gbr 14 Halaman Galeri

Selain halaman dashboard, terdapat halaman galeri yang
akan menampilkan data yang telah diambil sebelumnya, serta
pengguna dapat melakukan penghapusan dan pengunduhan
data gambar yang ada. Tidak hanya itu saja, namun dari
gambar yang ada di halaman galeri, maka pengguna dapat
memperbesar gambar yang ada dengan klik gambar yang ingin

diperbesar.
Tahapan  berikutnya adalah  pengambilan  atau
pengumpulan data. Pengambilan ini dilakukan dengan

meletakkan telur ditengah alat, lalu melakukan penekanan pada
tombol ambil gambar. Penekanan tombol ini dilakukan dengan
menahan beberapa detik, hingga pada layar akan muncul
kalimat “Pengambilan Gambar” seperti dilihat pada Gbr. 16.

Gbr 15. Peletakan Telur Bebek Gbr 16. Status Pengambilan

Gambar

Data ini berisi 1.116 gambar, dengan 891 gambar dari telur
yang sudah buruk dan 225 gambar dari telur yang masih baik.
Pengambilan data menghasilkan kesimpulan tentang telur
buruk:

1. Telur yang sudah buruk cenderung memiliki warna
kuning yang lebih gelap.

2. Telur yang paling buruk memiliki warna hitam
untuk kuning telurnya.

3. Citra telur buruk menunjukkan kegelapan di bagian
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atas, terutama pada kuning telur. Ketika telur
dibalik, citra tetap gelap karena kuning yang sudah
hitam tidak akan meneruskan cahaya.

Warna putih telur pada telur buruk juga berubah,
tidak sejernih putih telur yang baik.

Gbr 17 Hasil Pengambilan Citra Telur Bebek Buruk

Serta pada telur yang masih baik, dari analisa yang
dilakukan memunculkan kesimpulan berupa:
1. Pada kondisi telur yang masih bagus, kondisi putih masih
cerah, serta kondisi kuning telur pada saat awal telur keluar
dari bebek masih bening.
2. Ketika telur diambil dengan menggunakan ESP32-Cam,
masih tidak terlalu terlihat apa-apa dalam telurnya.
3. Pada kondisi bagus atau baik ini, telur tidak tercium bau
yang busuk.
4. Jika dilihat pada citra digital hasil ESP32-Cam akan lebih
terang.

Gbr 18 Hasil Pengambilan Citra Telur Bebek Baik

Proses ekstraksi fitur ini dilakukan dengan mengubah
ukuran gambar menjadi 128x128 serta meletakkannya menjadi
array dan dikeluarkan menjadi csv. Dalam pengolahan ini,
gambar yang semulanya berukuran 800x600 menjadi lebih
kecil lagi dengan pengubahan ukuran ini. Dikarenakan
perubahan dimensi dari gambar, maka gambar yang baru akan
terlihat lebih ramping dan lonjong lagi untuk ukuran telurnya.

Gbr 19 Citra Telur 128 x 128

Gbr 20 Gambar Asli

Setelah melakukan pengubahan dimensi pada citra, maka
selanjutnya data akan diberi filter hsv pada gambar. Pada hasil
di gambar telur yang masih baik, hsv terlihat bagus untuk
diaplikasikan ke penelitian ini. Dapat dilihat pada tabel
percobaan hsv yaitu Tabel I, memperlihatkan jika di urut dari
kiri atas ada gambar asli, lalu di lanjutkan dengan hsv1, hsv2,
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h, s, dan v. telur yang masih baik, tidak terlihat perubahan
warna yang berbada dalam kombinasi warna yang ada.

TABEL |
GAMBAR TELUR BAIK DENGAN FILTER HSV

Gambar Asli HSV 2

Sedangkan pada telur yang sudah busuk, filter hsv lebih
rusak, dikarenakan pencahayaan yang juga kurang dari cahaya
yang keluar, sehingga dalam proses pemberian filter ini
terganggu. Dapat dilihat pada tabel percobaan hsv yaitu Tabel
I, memperlihatkan jika di urut dari kiri atas ada gambar asli,
lalu di lanjutkan dengan hsvl, hsv2, h, s, dan v. Pada telur
busuk terdapat kegagalan atau glitch pada gambar ketika diberi
filter h.

TABEL III
GAMBAR TELUR BURUK DENGAN FILTER HSV
Gambar Asli HSV 1 HSV 2

Filter HSV1 dan HSV2 menghasilkan perbedaan warna
yang tidak jelas. Untuk efisiensi, hanya filter HSV2 yang akan
diaplikasikan dalam kode. Komponen h, s, dan v memisahkan
warna telur, namun pendeteksian lebih mungkin dilakukan dari
warna gambar itu sendiri.

Hasil filter HSV diubah menjadi array piksel melalui
transformasi gambar. Data ini, dalam format array piksel hasil
ekstraksi, diproses menjadi format CSV. Ukuran datanya
besar, 178,5455 KB, dimensi 1116x49153. Data berasal dari
gambar 128x128, 3 gambar dimasukkan dalam satu baris
dengan 1 kolom label, menghasilkan 49153 kolom. Data
dinormalisasi karena sebarannya rapat, konsentrasi pada
rentang 0 hingga 250. Normalisasi menggunakan standar scaler
menjaga distribusi data.

Tahap selanjutnya adalah processing. Karena data terlalu
besar, perlu reduksi dimensi dan kompresi. PCA digunakan
dengan n_componen 64, menghasilkan data 1116x64 dengan
visualisasi 0 hingga 1. Pemilihan n_componen didasarkan pada
percobaan dan akurasi, terlihat di Tabel 4.3.
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TABEL 1111
PERCOBAAN NILAI N COMPONENT
Nilai n_component Hasil akurasi
5 0.7215189873417721
24 0.7848101265822784
36 0.7341772151898733
48 0.8481012658227848

Dari hasil yang ada pada tabel, percobaan dengan nilai 64
memiliki tingkatan akurasi yang tinggi, sehingga nilai untuk 64
akan digunakan dalam model nantinya. Komponen ini dipilih
di angka 64, dikarenakan selain akurasi dibawahnya yang lebih
kecil PCA yang semakin kecil sama seperti banyaknya juga
data yang diresuksi menyebabkan kekurangannya informasi
yang dibutuhkan dalam proses klasifikasi dan jika PCA
semakin besar menyebabkan penggunaan sumber daya
komputasi lebih banyak lagi, sedangkan mempertimbangkan
sumber daya yang dimiliki hosting tidak sebesar komputer
yang digunakan untuk penelitian, sehingga yang terpilih adalah
64. Dari hasil PCA ini, didapatkan data yang lebih kecil lagi

untuk dimensinya.
TABEL IVV
PENCARIAN NILAI K

Nilai K Hasil akurasi

1 0.6866992164315665
0.7101910143402509
0.7412271321814737
0.8797629967787632
0.8818262556812436

abhlwin

7 0.9504504504504504
8 0.9504504504504504
9 0.9504504504504504
0 0.9504504504504504

[EnN

Pada pencarian hasil K terbaik, percobaan mendapatkan
hasil K terbaik adalah 6 dengan keakurasian yang didapakan
pada tahap pengujian adalah 0.9504504504504504 atau 95%.
Dari data yang telah dilatih, dianalisa dengan menggunakan
Confussion Matrix seperti yang terlihat pada Gambar 4.10.
Pemilihan untuk nilai K 6 ini juga dikarenakan, semakin tinggi
nilai K yang dipilih nantinya akan mempengaruhi lama proses
dan banyaknya sumber daya komputasi yang akan digunakan
nantinya. Sehingga dengan menimbang penggunaan hosting,
maka nilai K 6 ini yang akan digunakan di model nantinya.

WCENE| po2IFIASTT weEng| yedspneg

I:avitizo9 Dibag 0:avilepan Nibayg
@
]

Gbr 21. Confusion Matrix

Confusion Matrix ini akan berguna untuk mengevaluasi
kinerja model klasifikasi pada data uji yang diketahui label
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sebenarnya (ground truth). Dimana total dari pengambilan data
yaitu 1116 dan diambil 20 % untuk data validasi sebanyak 222.
Dari Tabel 4.5 dapat diartikan sebagai :

1. True Positive (TP) 170: Ada 170 data yang
diklasifikasikan dengan benar sebagai kelas positif kelas 1 atau
kelas busuk oleh model.

2. False Positive (FP) = 5: Ada 5 data yang sebenarnya adalah
kelas negatif (buruk), namun salah diklasifikasikan sebagai
kelas positif (baik) oleh model.

3. True Negative (TN) = 41: Ada 41 data yang diklasifikasikan
dengan benar sebagai kelas yang diklasifikasikan O atau kelas
baik oleh model.

4. False Negative (FN) = 6: Ada 6 data yang sebenarnya
adalah kelas yang memiliki label O atau baik, namun salah
diklasifikasikan sebagai kelas dengan kelas 0 atau buruk oleh
model.

Secara ringkas, confusion matrix membuktikan jika model
memiliki tingkat akurasi yang tinggi dalam mengenali data
dengan label baik (kelas positif), namun ada beberapa
kesalahan dalam mengenali data dengan label buruk (kelas
negatif). Serta untuk menambahkan analisa model dengan
menggunakan Tabel V di bawah ini.

TABEL V
REPORT TABLE
Precision Recall F1- Support
score
0 097 0.97 0.97 175
1 0.89 0.87 0.88 47

Accuracy 0.95 222

Macro avg 0.93 0.92 0.93 222

Weighted avg  0.95 0.95 0.95 222
Dapat terlihat dari tabel presisi, model dapat

mengidentifikasi kelas tertentu dengan persentase benar adalah
97% dari seluruh prediksi positif yang dilakukan. Serta terlihat
pada recall, sebesar 97% dan yang kedua adalah 87%. Hal ini
membuktikan model yang digunakan jarang melewatkan atau
salah mengklasifikasi data yang seharusnya masuk dalam kelas
tersebut. Dari hasil prediksi, maka akan dilakukan validasi
dengan membandingkan kelas sebenarnya dan kelas yang
diprediksi di Tabel VI yang hanya diambil sepuluh baris data
dari atas untuk dilampirkan.

TABEL VI
CONTOH DATA HASIL KLASIFIKASI
Kelas Kelas
Nama File Sebenarnya Predict
test 0.jpg busuk busuk
test 1.jpg busuk busuk
test 2.jpg busuk baik
test 3.jpg baik baik
test 4.jpg baik baik
test 5.jpg busuk busuk
test 6.jpg baik busuk
test 7.jpg busuk busuk
test 8.jpg busuk busuk
test_9.jpg baik baik
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Hasil klasifikasi menunjukkan tingkat kesalahan yang
rendah, sekitar 0.0495, menandakan bahwa sebagian besar
prediksi model sesuai dengan label aktual. True Positive Rate
yang tinggi (0.9659) menunjukkan model berhasil mendeteksi
data positif secara akurat, dan False Positive Rate (0.1087)
menunjukkan sejumlah kecil data negatif salah terklasifikasi
sebagai positif. Specificity yang tinggi (0.8913) menunjukkan
model bagus dalam mengenali data negatif. Hasil klasifikasi
menunjukkan performa baik, tetapi penilaian lebih lanjut
mempertimbangkan konteks dataset dan tujuan Klasifikasi
yang lebih spesifik.

Pengujian sistem melibatkan pengujian website dan
model. Menggunakan 20 telur (10 busuk, 10 baik) sebagai data
uji, akurasi mencapai sekitar 84,1%. Hasil ini cukup tinggi
untuk data yang belum pernah diuji sebelumnya. Tabel 4.8

menyajikan hasil uji model secara lebih rinci.
TABELVII
REPORT TABLE DATA VALIDASI

Precision Recall F1- Support
score
0 0.88 0.88 0.88 10
1 0.81 0.77 0.80 10
Accuracy 0.84 20
Macro avg 0.83 0.82 0.83 20
Weighted avg  0.84 0.84 0.84 20

Dalam tabel evaluasi Kklasifikasi tersebut, hasil precision
menunjukkan bahwa sekitar 88% dari data yang diprediksi
sebagai kelas 0 (positif) adalah benar, sementara sekitar 81%
dari data yang diprediksi sebagai kelas 1 (negatif) juga benar.
Recall menunjukkan bahwa model berhasil mendeteksi sekitar
88% dari seluruh data kelas 0, dan sekitar 77% dari seluruh
data kelas 1. F1-score, yang merupakan rata-rata harmonik dari
precision dan recall, menunjukkan kinerja yang baik untuk
kedua kelas dengan nilai 0.88 untuk kelas 0 dan 0.80 untuk
kelas 1. Dengan akurasi sebesar 85%, model ini memiliki
kemampuan yang baik dalam memprediksi kedua kelas. Secara
keseluruhan, hasil evaluasi metrik ini menunjukkan bahwa
model memiliki performa yang baik dalam melakukan prediksi
dengan akurasi yang memuaskan. Namun, penting untuk
mempertimbangkan konteks dataset dan jumlah data pada
masing-masing kelas untuk interpretasi yang lebih
komprehensif.

SELAMAT DATANG
Pavita 1:22:42 PM

SELAMAT DATANG
Pavita 113:22 PM

08 Status Device
“  Tidak Aktif

i, | Status Device
* | Tidak Aktif

Klasifikasi Gambar : Baik

Gbr 22 Uji Klasifikasi Pada Website

Serta pengujian website juga dilakukan, dengan mengambil
dari gambar yang ada, dilakukan klasifikasi dengan tombol
yang ada pada dashboard. Proses ini akan mengambil data
gambar terakhir yang diambil, serta melakukan klasifikasi.
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Dan klasifikasi akan ditampilkan di dashboard. Kesimpulan
pada percobaan ini juga dari gambar yang diklasifikasi, telah
tepat sesuai dengan penomoran dan data uji yang telah
disediakan.

V. KESIMPULAN

Deteksi kualitas telur bebek menggunakan warna dengan
metode M-KNN memiliki cara deteksi yang dimulai dari
ekstraksi fitur menggunakan resize dan HSV, pre-processing
menggunakan Standard Scaller, processing menggunakan
PCA, dan Kklasifikasi baik buruk menggunkan M-KNN.
Akurasi yang didapatkan pada tahap pengujian validasi dengan
K optimal 6 yaitu 95%, Presisi 93%, Recall 92%, dan F-1 Score
yaitu 93% untuk data baik dan akurasi yang didapatkan saat
pengujian data baru yaitu 84% dengan Presisi 83%, Recall
82%, dan F-1 Score yaitu 83% untuk data baik. Hal ini
dikarekan ketidak konsistenan cahaya yang masuk dari luar
kotak.
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