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RINGKASAN 

 

 

 

Komputer memiliki keterbatasan dalam hal identifikasi dan mengenali objek, hingga saat ini, 

tingkat ketepatan dalam mengklasifikasikan objek dalam gambar bahkan tidak mendekati 

tingkat presisi manusia. Walaupun begitu komputer tetap diperlukan sebagai alat bantu 

manusia untk identifikasi dan mengenali objek khususnya untuk keperluan khusus. 

Permasalahan dalam penelitian ini adalah klasifikasi citra daging sapi dan babi dari citra hasil 

akuisisi smartphone (visible light) dengan machine learning CNN VGGNet19  dengan  Tujuan   

untuk klasifikasi daging sapi dan babi dari hasil akuisi menggunakan visible light.   Pada 

penlitian ini diajukan teknik klasifikasi dengan menggunakan model VGGNet19 dengan 

Tensorflow pada Convolution Neural Network. Hasil citra deteksi daging sapi dan babi 

menggunakan VGG19 diperoleh akurasi 96% dan tingkat kesalahan 0.081%. VGG19 mampu 

meningkatkan akurasi dari pada metode Backprop – GLCM untuk klasifikasi.
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BAB  1 PENDAHULUAN 

 

 

1. 1. Latar Belakang 

Kemampuan manusia untuk mengidentifikasi dan mengenali objek dan tekstur tidak 

perlu dipertanyakan lagi. Dalam praktiknya, manusia mampu mengenali hampir semua objek 

dalam sebuah foto atau sebuah gambar terlepas dari pencahayaan, perspektif, gaya, atau bahkan 

tingkat abstraksi dalam sebuah gambar. Namun, komputer memiliki keterbatasan dalam hal 

identifikasi dan mengenali objek, hingga saat ini, tingkat ketepatan dalam mengklasifikasikan 

objek dalam gambar alam bahkan tidak mendekati tingkat presisi manusia. Walaupun begitu 

komputer tetap diperlukan sebagai alat bantu manusia untk identifikasi dan mengenali objek 

khususnya untuk keperluan khusus. 

Daging merah adalah salah satu jenis daging paling populer di Indonesia. Konsumsi 

daging yang terakumulasi atau rusak dalam waktu lama dapat menyebabkan banyak penyakit 

mematikan. Metode deteksi tradisional saat ini ada dua, yang pertama adalah pengujian 

sensorik[1], pengujian fisik dan kimia[2], pengujian mikrobiologi, dan analisis instrumen, 

semuanya rumit, memakan waktu, merusak, dan tidak ekonomis. Pengujian kedua dengan 

komputasi citra digital dilakukan dengan menggunakan teknologi canggih: visible near-

infrared hyperspectral imaging [3][4], FT-NIR spectroscopy [5], Vis/NIR spectroscopy [6], 

visible-near infared[7][8] teknologi ini relatif mahal (hight cost technologi) dan hanya bisa 

dilakukan oleh para akademisi, peneliti dan pusat studi (niche community). Cara pengujian 

kedua ini sebenarnya cukup simpel akan tetapi memiliki resistensi dalam biaya dan 

implementasi di masyarakat umum. Sementara itu di era digital yang ditandai oleh kemunculan 

smartphone dengan kemampuan alat yang cukup canggih dan mudah dioperasikan oleh semua 

lapisan masyarakat memunculkan peluang untuk digunakan sebagai alat uji.  

Perangkat bergerak smart phone (visible ligth) saat ini dapat digunakan untuk 

mengakuisisi citra dengan hasil citra digital kualitas baik. Menjadi tantangan untuk melakukan 

research deteksi daging merah khsusnya untuk klasifikasi dagain sapi dan babi berdasar tekstur 

citra visible light. Citra yang dihasilkan dari peralatan berbasis smart phone[9], [10][11] adalah 

tidak menampakkan ciri khusus (texture features) yang menonjol untuk klasifikasi kesegaran 

daging. Oleh karena itu masih diperlukan proses menemukan ciri khusus dengan komputasi 

mesin (Featur Map Convolusion) sebagai kunci untuk pemrosesan klasifikasi berbasis 

kecerdasan buatan dengan algoritma Deep Learning. 
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1. 2. Permasalahan  

Permasalahan dalam penelitian ini adalah klasifikasi citra daging sapi dan babi dari citra 

hasil akuisisi smartphone (visible light) dengan machine learning CNN VGGNet19.  

1. 3. Tujuan penelitian  

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk klasifikasi daging sapi dan babi dari hasil akuisi 

menggunakan visible light.  

Penelitian  daging sapi dan babi berdasarkan citra hasil akuisisi dengn kamera 

smartphone merupakan pengembangan dari penelitia sebelumya [irul 2016] tentang pemilihan 

ciri dari daging sapi dan babi berdasarkan tekstur citra daging, [irul 2020] tentang verifikasi 

daging sapi dan babi menggunkan vooting block berbasis backpropagation neural network. 

Pada penelitian didapat tingkat akurasi sebesar 76,97%. Hal ini menjadi tantangan untuk 

melakukan peningkatan akurasi lebih tinggi dengan mengunakan metode lainnya 
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BAB 2 TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1 Deep Learning 

Pembelajaran mendalam adalah cabang pembelajaran mesin yang kuat yang 

memanfaatkan jaringan saraf tiruan dengan beberapa lapisan tersembunyi untuk mempelajari 

representasi kompleks dari data. Jaringan saraf dalam ini dapat secara otomatis mengekstraksi 

fitur-fitur yang relevan dan menemukan pola-pola rumit, menjadikannya cocok untuk 

mengatasi berbagai masalah. Pembelajaran mendalam berkontribusi besar terhadap analisis 

objek pada proses penelitian. Pembelajaran mendalam saat ini juga digunakan oleh para 

peneliti diberbagai bidang keilmuan. Model ini memiliki kemampuan yang cukup baik untuk 

klaster, klasifikasi, segmentasi, dan deteksi, termasuk masalah dalam domain analisis 

perilaku[12]. Pembelajaran mendalam membuka jalan bagi deteksi dan diagnosis penyakit 

yang cepat dan akurat, sehingga menghasilkan hasil yang tepat dan tepat. Penelitian 

menunjukkan bahwa algoritma pembelajaran mendalam telah menunjukkan signifikansinya 

dalam prediksi, deteksi, dan dengan pengamatan yang cermat.  

Pembelajaran mendalam telah memajukan bidang klasifikasi citra medis secara 

signifikan dengan mengotomatiskan ekstraksi fitur dan memungkinkan analisis data citra 

berskala besar. Jaringan saraf konvolusional (CNN) telah muncul sebagai pendekatan yang 

dominan, mencapai kinerja yang unggul di berbagai tugas pencitraan medis. Kemampuan CNN 

untuk mempelajari representasi hierarkis citra telah menghasilkan terobosan dalam 

mendiagnosis kondisi dari radiografi, pemindaian MRI, pemindaian CT, dan banyak lagi. 

Penelitian terkini telah difokuskan pada peningkatan arsitektur model, pengembangan teknik 

pembelajaran transfer, dan pembuatan kumpulan data beranotasi besar untuk lebih 

meningkatkan akurasi klasifikasi.[13] 

Big Data mengacu pada pengumpulan data yang sangat besar yang dapat dianalisis untuk 

mengidentifikasi tren dan pola. Deep Learning merupakan salah satu metode analisis data yang 

dapat dimanfaatkan untuk menemukan pola abstrak dalam data dalam jumlah besar  [14]–[16]. 

Representasi data dan pengetahuan tingkat lanjut dapat diekstraksi dengan bantuan 

pembelajaran mendalam.   

Convolutional Neural Network (CNN) terdiri dari beberapa lapisan. Lapisan 

konvolusional yang mengekstrak fitur lapisan pengumpulan gambar yang memilih fitur 

tersebut. Yang ketiga adalah lapisan yang sepenuhnya terhubung atau FC, tugasnya adalah 

menggabungkan fitur-fitur yang diekstraksi. Recurrent Neural Network (RNN) cocok untuk 
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data sekuensial dan sebagian besar digunakan untuk audio, video, dan teks. Deep Belief 

Network (DBN) terdiri dari beberapa RBM. Ini adalah model generatif probabilistik. DBN 

memiliki banyak varian. Deep Neural Network (DNN) adalah teknik teknologi baru dan 

canggih di bidang kecerdasan buatan, karena juga dapat bekerja untuk sistem nonlinier yang 

kompleks[17][13]. Jika model pembelajaran mendalam dikembangkan dengan baik, hal ini 

dapat membantu mencegah kesalahan diagnosis dan membuang-buang waktu.  

2.2 VGGNet19 

 VGG CNN memiliki enam struktur utama, yang masing-masing utamanya terdiri dari 

beberapa lapisan konvolusional yang terhubung dan lapisan yang terhubung penuh. Ukuran 

kernel konvolusional adalah 3*3, dan ukuran inputnya adalah 224*224*3. Jumlah lapisan 

umumnya terkonsentrasi pada 16~19[18].   

VGG-19 CNN digunakan sebagai model pra-pemrosesan. Dibandingkan dengan jaringan 

saraf konvolusional tradisional, kedalaman jaringannya telah ditingkatkan. Ia menggunakan 

struktur bergantian dari beberapa lapisan konvolusional dan lapisan aktivasi non-linier, yang 

lebih baik daripada konvolusi tunggal. Struktur lapisan dapat mengekstraksi fitur gambar 

dengan lebih baik, menggunakan Maxpooling untuk downsampling, dan memodifikasi unit 

linier (ReLU) sebagai fungsi aktivasi, yaitu, memilih nilai terbesar di area gambar sebagai nilai 

gabungan area tersebut. Lapisan downsampling terutama digunakan untuk meningkatkan 

kemampuan anti-distorsi jaringan terhadap gambar, sambil mempertahankan fitur utama 

sampel dan mengurangi jumlah parameter[18]. 

Arsitektur jaringan pembelajaran mendalam untuk VGGNet meliputi: input, lapisan 

konvolusional, lapisan tersembunyi dan  lapisan yang terhubung sepenuhnya. 

2.2.1. Input 

 VGGNet menerima gambar berukuran 224.224 piksel sebagai input. Untuk 

mempertahankan ukuran input yang konsisten untuk kompetisi ImageNet, pengembang model 

memotong 224.224 patch pusat di setiap gambar. 

2.2.2. Lapisan Konvolusional  

Lapisan konvolusional VGG menggunakan medan reseptif terkecil yang memungkinkan, 

atau 33, untuk merekam gerakan dari kiri ke kanan dan dari atas ke bawah. Selain itu, 11 filter 

konvolusional digunakan untuk mengubah input secara linier. Komponen berikutnya adalah 

unit ReLU, kemajuan signifikan dari AlexNet yang mempersingkat waktu pelatihan. Fungsi 

aktivasi unit linier yang diperbaiki, atau ReLU, adalah fungsi linier sepotong-sepotong yang, 
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jika inputnya positif, mengeluarkan input; jika tidak, outputnya nol. Langkah konvolusi 

ditetapkan pada 1 piksel untuk menjaga resolusi spasial tetap terjaga setelah konvolusi (langkah 

adalah jumlah pergeseran piksel pada matriks input). 

2.2.3. Lapisan Tersembunyi  

Semua lapisan tersembunyi jaringan VGG menggunakan ReLU. Normalisasi Respons 

Lokal (LRN) biasanya tidak digunakan dengan VGG karena meningkatkan penggunaan 

memori dan waktu pelatihan. Selain itu, tidak meningkatkan akurasi secara keseluruhan. 

2.2.4. Lapisan yang Terhubung Sepenuhnya 

 VGGNet berisi tiga lapisan dengan konektivitas penuh. Dua tingkat pertama masing-

masing memiliki 4096 saluran, sedangkan lapisan ketiga memiliki 1000 saluran dengan satu 

saluran untuk setiap kelas. 
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BAB 3 METODE PENELITIAN 

 

3.1. Datesets 

Data diperoleh dari akusisi dengan menggunkan smartphone SAMSUNG Galaxy A5+ 

dan smartphonw ASUS. Jumlah data yang digunakan adalah 81 dengan rincian citra daging 

sapi 60 dan citra daging babi 21. Format citra JPEG dengan ukuran 1944 x 2592 serta 1536 x 

2048. Citra daging dicapture pada ruang terbuka pada jam 10:00 – 12:00 pagi hari. Pembagian 

data latih dan data ujia adalah 70:30. Dataset pada yang digunakan seperti ditunjukkan pada 

Gambar 1. 

 

Gambar 2. Contoh dataset citra daging sapi dan citra daging babi  

3.2. Pre – Processing 

Dataset terdiri 81 citra daging sapi dan babi, semua data telah diproses dengan format 

portrid. Citra yang masuk pada jaringan VGGNet dengan ukuran yang telah disampaikan di 

Dataset diresize menjadi 224 x 224 x 3 piksel sebagai masukan. Untuk mempertahankan 

ukuran masukan yang konsisten untuk kompetisi ImageNet, model didesain dengan memotong 

224 x 224 patch pusat di setiap gambar. Sementara itu proses preprocessing berabasis mesin 

dengan menggunakan modul ImageDataGenerator dengan parameter:  rotation_range=15,     

rescale=1./255,     shear_range=0.2,     zoom_range=0.2,     horizontal_flip=True,     

fill_mode='nearest',     width_shift_range=0.1,     height_shift_range=0.1. Parameter 

VGGNet19 tersebut diharapkan mampu mengklasifikasi citra daging sapi dan citra daging babi 

dengan akurasi yang tinggi. 

  

3.3. VGG19 

Arsitektur VGG adalah salah satu jaringan saraf pertama dengan banyak lapisan. Pada 

penelitian ini digunakan VGGNet19[19]–[27] hasil pengembangan VGG sebelumnya. VGG19 

menggeneralisasi penggunaan filter kecil kernel berukuran 3 × 3 dan menggabungkan lima 

blok dari beberapa lapisan konvolusional. Blok-blok ini mengurangi ukuran data masukan 
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sekaligus menggandakan jumlah filter, dari 64 menjadi 512. VGGNet19 berisi tiga lapisan 

dengan konektivitas penuh. Dua tingkat pertama masing-masing memiliki 4096 saluran, 

sedangkan lapisan ketiga memiliki 1000 saluran dengan satu saluran untuk setiap kelas. 

 

3.4. Arsitektur  CNN 

Lapisan Input: VGG19 (VGGnet19) mengambil gambar masukan berukuran (224, 224, 

3), dengan 224 x 224 adalah resolusi spasial gambar, dan 3 mewakili jumlah saluran warna 

(RGB). Lapisan Konvolusional: pada penelitian ini VGG19 memiliki 19 filter dan lima 

rangkaian lapisan konvolusional yang masing-masing diikuti oleh fungsi aktivasi unit linier 

yang diperbaiki (ReLU) dan lapisan Max-Pooling 2D. Lapisan konvolusional menggunakan 

bidang reseptif kecil/filter (3 x 3) dan faktor 1, yang membantu menangkap detail halus pada 

gambar. Lapisan Pengumpulan Maks: Setelah setiap kelompok lapisan konvolusional, 

lapisan penyatuan maksimum diterapkan untuk mengambil sampel peta fitur dan mengurangi 

dimensi spasial. Lapisan maxpooling menggunakan jendela 2 x 2 dengan faktor 2, sehingga 

mengurangi separuh dimensi peta fitur. Lapisan Terhubung Sepenuhnya: VGG19 

menyertakan serangkaian lapisan yang terhubung sepenuhnya untuk klasifikasi setelah lapisan 

konvolusional dan penggabungan. Fungsi aktivasi ReLU mengikuti lapisan yang terhubung 

sepenuhnya dengan 512 jumlah layer.   Flaten Layer: Sebelum lapisan yang terhubung 

sepenuhnya, lapisan rata diterapkan untuk mengubah peta fitur 2D menjadi vektor 1D 

menggunkan GlobalMaxPooling2D, yang berfungsi sebagai masukan ke lapisan yang 

terhubung sepenuhnya. Fungsi aktifasi pada layer output atau lapisan klasifikasi digunakan 

fungsi sigmoid. Artsitektur yang diusulkan seperti ditunjukkan pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Arsitektur VGGnet19 CNN yang di usulkan 

 

Dalam penelitian ini, citra daging sapi dan citra daging babi disimpan dalam struktur direktori 

file yang dapat digunakan oleh perpustakaan Keras Python. Kemudian CNN 

diimplementasikan dengan python menggunakan Keras dengan backend TensorFlow untuk 
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mempelajari pola yang terkait dengan tanda tangan.  Sementara itu untuk optimasi 

menggunakan Keras dengan backend TensorFlow. Tabel.1 berisi model arsitektur 

implementasi yang terperinci. 

 

Tabel.1 Model architecture 

Layer (type) Output Shape Param # 

input_1 (InputLayer)          [(None, 224, 224, 3)]            0          

block1_conv1 (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 1792 

block1_conv2 (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 36928 

block1_pool (MaxPooling2D)  (None, 112, 112, 64) 0 

block2_conv1 (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 73856 

block2_conv2 (Conv2D)  (None, 112, 112, 128) 147584 

block2_pool (MaxPooling2D)    (None, 56, 56, 128)  0 

block3_conv1 (Conv2D)         (None, 56, 56, 256)   295168 

block3_conv2 (Conv2D)         (None, 56, 56, 256)        590080 

block3_conv3 (Conv2D)         (None, 56, 56, 256)        590080 

block3_conv4 (Conv2D)           (None, 56, 56, 256)        590080 

block3_pool (MaxPooling2D) (None, 28, 28, 256)        0 

block4_conv1 (Conv2D)  (None, 28, 28, 512)        1180160 

block4_conv2 (Conv2D)   (None, 28, 28, 512)        2359808 

block4_conv3 (Conv2D) (None, 28, 28, 512)        2359808 

block4_conv4 (Conv2D) (None, 28, 28, 512)        2359808 

block4_pool (MaxPooling2D)   (None, 14, 14, 512)   0 

block5_conv1 (Conv2D) (None, 14, 14, 512)        2359808 

block5_conv2 (Conv2D) (None, 14, 14, 512)        2359808 

block5_conv3 (Conv2D)  (None, 14, 14, 512)        2359808 

block5_conv4 (Conv2D)  (None, 14, 14, 512)        2359808 

block5_pool (MaxPooling2D)   (None, 7, 7, 512)          0 

global_max_pooling2d (Global) (None, 512)                0 

dense (Dense)  (None, 512) 262656 

dropout (Dropout)   (None, 512)                0 

dense_1 (Dense) (None, 1) 513 

Total params: 20,287,553 

Trainable params: 7,342,593 

Non-trainable params: 12,944,960 

 

3.5. Convolution 

G = H * F 

 

 

G adalah citra hasil convolution, H merupakan citra 2D semula dan F filter 2D.  Arti dari tanda 

negatif pada F[i-u, j-v] adalah pertama kita balikkan filter F[u,v] menjadi F[-u,-v] dan 

terjemahkan dengan i dan j sehingga akhirnya menjadi filter F[u ,v] menjadi F[i-u, j-v]. Dan 

terakhir lakukan perkalian dengan gambar H[u,v] untuk mendapatkan nilai yang dihasilkan 

G[i,j] 
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3.6. Training 

Pertama, variabel yang dapat dilatih didefinisikan sebagai variabel TensorFlow yang 

nilai awalnya adalah gambar konten. Selanjutnya, suatu fungsi didefinisikan yang menjalankan 

setiap langkah pelatihan. Dalam fungsi ini dapat menghitung gradien fungsi kerugian relatif 

terhadap gambar melalui Kerangka Global TensorFlow. Gradien dihitung dengan memanggil 

fungsi gradien, di mana kerugiannya adalah gaya dan kerugian konten yang dihitung oleh 

fungsi tersebut. Gambar kemudian diperbarui dengan menerapkan gradien menggunakan 

metode pengoptimal (pengoptimal Adam). Proses akan memperbaharui bobit dan 

menyesuaikan gambar yang dihasilkan ke arah mengurangi kerugian. Setelah menerapkan 

gradien, nilai piksel gambar dipotong ke rentang [0, 1] dengan memanggil fungsi untuk 

memastikan bahwa gambar mempertahankan nilai piksel yang valid. Selama pelatihan, gambar 

pelatihan diulang melalubi beberapa perulangan. Secara umum, langkah-langkah pelatihan 

diulangi untuk satu atau lebih epoch. Pada setiap langkah pelatihan, fungsi kerugian dihitung, 

dan gradien diterapkan pada gambar untuk memperbarui nilai piksel gambar. Dengan cara ini, 

gambar yang dihasilkan disesuaikan secara bertahap agar lebih cocok dengan fitur gaya gambar 

dan fitur konten gambar.  
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BAB 4 HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1. Hasil 
Pengujian terhadap arsitektur CNN yang diusul dengan mengujian sejumlah data citra 

dalam format RGB. Model VGGNet19 ini membaca input berupa sebuah citra, karena ini kasus 

untuk klasifikasi maka citra input dilabelkan terlebih dahulu dalam dua jenis. Masing-masing 

jenis citra diletakkan pada direktori berbeda. Implementasi model CNN dengan turning 

parameter: Epoch =50, Dropout =0.5, learning rate = 1e-4, momentum = 0.9, batch size 244, 

112,56,28,14 dan 7. 

Implementasi arsitektur sebagaimana tertera pada Tabe1.1 dengan turning parameter 

tersebut pada proses pelatihan dapat dicermati pada tampilan Grafik akurasi model dan 

kerugian model yang ditunjukkan pada Gambar 2. 

 

 
Gambar 2. Grafik akurasi dan kerugian pada fase pelatihan model 

Pada penelitian ini digunakan model sekuensial yang mempertimbangkan arsitektur 

jaringan saraf yang berakar pada pembelajaran mendalam, yang terdiri dari lapisan yang 

berasal dari VGG19. Setiap lapisan dalam arsitektur ini dibuat khusus untuk memfasilitasi 

ekstraksi fitur hierarki. Arsitektur VGG19 menggabungkan lapisan konvolusional yang 

dirancang untuk mengekstrak pola rumit dari data masukan, sehingga menghasilkan bentuk 

keluaran (None, 224, 224, 3). Model yang disebutkan di atas memiliki jumlah parameter 

kumulatif sebesar 20,287,553, memungkinkannya memperoleh representasi yang rumit. 

Mengikuti lapisan konvolusional, proses pengumpulan rata-rata dilakukan untuk mengurangi 

dimensi spasial, sehingga memfasilitasi konsolidasi informasi. Untuk mengurangi masalah 

overfitting, lapisan dropout dimasukkan ke dalam proses pelatihan, dimana subset neuron 

dinonaktifkan secara sengaja dan acak.  Lapisan keluaran akhir, yang terdiri dari 5.125 

parameter, menghasilkan prediksi dari model. 
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Model komprehensif ini mencakup 20,287,553 parameter, yang dapat diklasifikasikan ke 

dalam dua kategori berbeda: dapat dilatih dan tidak dapat dilatih. Parameter yang dapat dilatih, 

yang berjumlah total 7,342,593, sesuai dengan bobot dan bias yang mengalami pembaruan 

selama proses pelatihan model. Pada arsitektur VGG16, parameter non-trainable terdiri dari 

12,944,960 parameter tetap. Desain arsitektur, yang dicirikan oleh sejumlah besar parameter, 

mencapai keseimbangan harmonis antara kerumitan dan kemanjuran, memungkinkan model 

memperoleh karakteristik yang rumit dari data masukan sambil mempertahankan kapasitasnya 

untuk generalisasi. Memanfaatkan struktur sekuensial memfasilitasi transmisi informasi yang 

lancar dan efektif di berbagai tingkat hierarki, sehingga mengarah pada pengembangan model 

pembelajaran mendalam yang efisien dan dapat menerima pelatihan. Hasil yang diperoleh 

seperti dituliskan pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Nilai akurasi dan kerugian pada proses pelatihan model 

train  Accuracy 

(%) 

  Loss (%) Val_ accuracy 

(%) 

Val_ loss 

(%) 

VGGNet19-

CNN 

100 0.0475 0.9600 0.0813 

 

Pada pengujian atau testing terhadap model yang diusulkan didapat tingkat akurasi 

mencapai 96% dan tinggak kerugian atau kegagalannya adalah 0.0813%. Hasil pengujian 

dengan menggunakan 10 citra baru terhadap model diperlihatkan pada Gambar 3.  

 

Gambar 3. Hasil pengujian model yang diusulkan 

 

Tabel 3. Perbandingan model yang diusulkan dengan model sebelumnya 

Model klasifikasi  Accuracy (%)   Loss (%) 

Backprop - GLCM 79.94  20.06 

VGGNet19-CNN 96.00 0.0813 
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KESIMPULAN 

 

Hasil citra deteksi daging sapi dan babi menggunakan VGG19 diperoleh akurasi 96% dan tingkat 

kesalahan 0.081%. VGG19 mampu meningkatkan akurasi dari pada metode Backprop – GLCM pada 

penelitian yang telah dilakukan sebelumya.  
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