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ABSTRAK

Keretakan pada cangkang telur ayam ras yang tidak terdeteksi secara visual dapat meningkatkan risiko
kontaminasi bakteri serta menurunkan kualitas produk selama proses distribusi. Permasalahan utama dalam
inspeksi kualitas telur terletak pada metode pemeriksaan manual yang bersifat subjektif, kurang konsisten, dan
tidak efisien dalam skala besar. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem klasifikasi otomatis
berbasis citra guna mendeteksi keretakan pada cangkang telur ayam ras menggunakan metode Convolutional
Neural Network (CNN). Dataset yang digunakan terdiri dari 450 citra RGB telur ayam ras bercangkang cokelat
yang diklasifikasikan ke dalam dua kelas, yaitu telur retak dan tidak retak, serta dibagi menjadi data pelatihan,
validasi, dan pengujian. Tahap praproses dilakukan melalui teknik augmentasi citra, meliputi rotasi, flipping,
penskalaan, penyesuaian kecerahan dan kontras, penambahan noise, serta blur untuk meningkatkan kemampuan
generalisasi model. Metode yang diterapkan meliputi penggunaan arsitektur CNN pralatih, yaitu InceptionV3,
ResNet50, dan VGG19, dengan evaluasi kinerja berdasarkan confusion matrix yang mencakup akurasi, presisi,
recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model InceptionV3 memiliki Kinerja terbaik

dibandingkan model lainnya pada seluruh metrik evaluasi.

Kata kunci: Convolutional Neural Network, Keretakan Telur, Klasifikasi Citra, Deep Learning

1. PENDAHULUAN

Kualitas telur ayam ras merupakan salah satu
faktor penting dalam industri pangan dan peternakan
karena berpengaruh langsung terhadap keamanan dan
nilai konsumsi. Salah satu permasalahan yang sering
terjadi adalah keretakan pada cangkang telur,
khususnya keretakan mikro yang tidak dapat
terdeteksi secara kasat mata. Kondisi ini berpotensi
meningkatkan risiko kontaminasi bakteri serta
menurunkan  kualitas  telur  selama  proses
penyimpanan dan distribusi. Oleh karena itu,
diperlukan metode inspeksi yang akurat dan efisien
untuk menjamin kualitas telur secara konsisten,
khususnya melalui pendekatan pengolahan citra
digital [1].

Namun, proses pemeriksaan telur yang umum
dilakukan saat ini masih bersifat manual dan sangat
bergantung pada kemampuan visual manusia. Metode
ini cenderung subjektif, kurang Kkonsisten, serta
memiliki tingkat kesalahan yang tinggi, terutama
ketika dilakukan dalam jumlah besar. Beberapa
penelitian  sebelumnya  menunjukkan  bahwa
pendekatan  berbasis deep learning mampu
meningkatkan akurasi dalam tugas Klasifikasi citra
dibandingkan metode konvensional [2] [3].

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian
ini  bertujuan untuk mengembangkan sistem
klasifikasi otomatis berbasis citra dalam mendeteksi
keretakan pada cangkang telur ayam ras. Sistem ini
diharapkan mampu meningkatkan akurasi dan
efisiensi dalam proses identifikasi telur retak dan
tidak retak

Sebagai solusi, penelitian ini menerapkan
metode Convolutional Neural Network (CNN) yang

telah terbukti efektif dalam berbagai kasus deteksi
retakan dan klasifikasi citra [4], [5], [12].

Pendekatan transfer learning digunakan untuk
meningkatkan performa model dengan memanfaatkan
arsitektur pralatih, sebagaimana telah dibahas dalam
beberapa penelitian sebelumnya [13], [14].

Model yang digunakan dalam penelitian ini
meliputi InceptionV3, ResNet50, dan VGG19. Data
citra diproses melalui tahap praproses dan augmentasi
untuk meningkatkan kualitas dan keragaman data.
Selanjutnya, model dilatih dan  dievaluasi
menggunakan metrik kinerja seperti akurasi, presisi,
recall, dan F1-score guna menentukan model terbaik
dalam melakukan Klasifikasi keretakan telur secara
otomatis.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Convolutional ~ Neural  Network  (CNN)
merupakan pengembangan dari jaringan saraf tiruan
Multilayer Perceptron yang dirancang khusus untuk
mengolah data dua dimensi, seperti citra digital. CNN
mampu mempertahankan informasi spasial citra
sehingga lebih efektif dalam melakukan ekstraksi
fitur dibandingkan metode machine learning
konvensional [2] [7].

Arsitektur  CNN  umumnya  terdiri  dari
convolution layer, pooling layer, dan fully connected
layer vyang bekerja secara hierarkis untuk
mengekstraksi fitur dari tingkat rendah hingga tinggi
[8].

CNN telah terbukti unggul dalam berbagai tugas
computer vision, termasuk Klasifikasi citra dan
deteksi objek. Keunggulan utama CNN terletak pada
kemampuannya melakukan ekstraksi fitur secara
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otomatis tanpa memerlukan perancangan fitur manual
oleh pengguna [3] [9].

Klasifikasi citra digital merupakan proses
pengelompokan citra ke dalam kelas tertentu
berdasarkan karakteristik visual yang dimilikinya,
seperti tekstur, warna, dan bentuk. Dalam konteks
pengolahan citra digital, setiap citra direpresentasikan
sebagai matriks dua dimensi yang terdiri dari piksel
dengan nilai intensitas tertentu [1] [10][11].

Pendekatan berbasis CNN telah banyak
digunakan dalam Kklasifikasi citra karena mampu
menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan
metode berbasis fitur manual. Hal ini disebabkan
CNN dapat mempelajari pola kompleks secara
langsung dari data citra mentah tanpa memerlukan
proses ekstraksi fitur secara eksplisit [3] [12].

Transfer learning merupakan teknik
pembelajaran dengan memanfaatkan model CNN
yang telah dilatih sebelumnya pada dataset berskala
besar, seperti ImageNet, untuk menyelesaikan
permasalahan baru dengan dataset yang lebih terbatas
[13]. Pendekatan ini memungkinkan proses pelatihan
menjadi lebih cepat, meningkatkan stabilitas model,
serta mengurangi risiko overfitting [14].

Beberapa arsitektur CNN pretrained yang
umum digunakan antara lain VGG19, ResNet50, dan
InceptionV3. Model-model tersebut telah terbukti
memiliki kemampuan generalisasi yang baik pada
berbagai permasalahan klasifikasi citra, termasuk
pada objek dengan variasi permukaan dan kondisi
pencahayaan yang kompleks [12] [4].

Penelitian  mengenai  deteksi  keretakan
menggunakan CNN telah banyak dilakukan pada
berbagai objek. Botta et al. membandingkan metode
CNN dan Support Vector Machine (SVM) dalam
mendeteksi keretakan telur dan menunjukkan bahwa
CNN menghasilkan akurasi yang lebih tinggi, yaitu
sebesar 95,38% [5].

Penelitian lain oleh Ali et al. membandingkan
beberapa arsitektur CNN pretrained seperti VGG16,
VGG19, ResNet50, dan InceptionVV3 untuk deteksi
retakan pada struktur beton. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa arsitektur CNN pretrained
mampu memberikan performa klasifikasi yang stabil
meskipun jumlah data relatif terbatas [4].

Pada objek lain, Hendarawan et al.
menggunakan arsitektur ResNet50  dengan
pendekatan transfer learning untuk Klasifikasi retak
pada ban kendaraan dan berhasil mencapai akurasi di
atas 90% [6]. Selain itu, Asriani et al. membuktikan
bahwa arsitektur CNN seperti InceptionV3 dan
ResNet50 efektif digunakan untuk klasifikasi retakan
pada beton [15]

Berdasarkan  penelitian-penelitian  tersebut,
penggunaan CNN dengan pendekatan transfer
learning dinilai tepat untuk diterapkan dalam
klasifikasi keretakan telur ayam ras, khususnya pada
kondisi permukaan telur yang bervariasi dan sebagian
kotor.

3. METODE PENELITIAN

Penelitian  ini  menggunakan  pendekatan
eksperimental dengan metode deep learning berbasis
Convolutional  Neural Network (CNN) untuk
mengklasifikasikan keretakan pada telur ayam ras.
Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, pra-
pemrosesan citra, pelatihan model CNN dengan
pendekatan transfer learning, serta evaluasi performa
model menggunakan metrik berbasis confusion
matrix.

3.1. Dataset dan Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
terdiri dari 450 citra telur ayam ras bercangkang
cokelat dalam format RGB (.jpg). Dataset
diklasifikasikan ke dalam dua kelas, yaitu telur retak
dan telur tidak retak. Data citra diperoleh melalui
proses pengambilan gambar secara langsung (data
primer). Untuk meningkatkan keragaman sampel,
data primer diperbanyak melalui proses augmentasi,
seperti rotasi, shear, konversi grayscale, blur,
penambahan noise, dan auto-orientasi, sehingga
model memiliki variasi data yang cukup [16].

Pengambilan citra dilakukan menggunakan
kamera smartphone Realme C31 yang memiliki
resolusi 13 MP, aperture /2.2, serta resolusi citra
maksimum 4128 x 3096 piksel, kamera yang
digunakan merupakan lensa tipe wide. Pada sebuah
kotak pengambilan gambar dengan  sumber
pencahayaan dari bagian bawah untuk menonjolkan
struktur cangkang telur. Setiap telur diletakkan secara
acak dengan variasi kondisi permukaan, termasuk
telur yang bersih maupun sebagian kotor, guna
merepresentasikan kondisi nyata di lapangan.

Dataset dibagi dalam tiga bagian, yaitu data
pelatihan (training), data validasi (validation), dan
data pengujian (testing) [17].

Rincian pembagian dataset berdasarkan kelas
dan jenis data (primer dan sekunder) disajikan pada
Tabel 1.

Tabel 1. Pembagian Dataset Citra Telur Ayam Ras

. Tidak
Jenis Data Retak Retak Total
Data Training 100 100 200
Data Validation 100 50 150
Data Testing 50 50 100
Total 250 200 450

3.2. Pra-pemrosesan Data

Tahap pra-pemrosesan data dilakukan untuk
meningkatkan kualitas citra sebelum digunakan
dalam proses pelatihan model Convolutional Neural
Network (CNN). Pada tahap ini, citra mentah hasil
pengambilan gambar terlebih dahulu melalui
beberapa proses dasar, meliputi penyesuaian ukuran
citra (image resizing) dan normalisasi nilai piksel.

Seluruh citra diubah ukurannya menjadi 224 x
224 piksel untuk menyesuaikan kebutuhan arsitektur
CNN pretrained yang digunakan, yaitu InceptionV3,
VGG19, dan ResNet50. Proses resizing ini bertujuan
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untuk menyamakan dimensi input citra serta
mengurangi  beban komputasi selama proses
pelatihan.

Selanjutnya, dilakukan normalisasi nilai piksel
dengan mengubah rentang nilai intensitas dari 0-255
menjadi 0-1. Normalisasi ini bertujuan untuk
mempercepat proses konvergensi model dan menjaga
stabilitas proses pembelajaran selama pelatihan
jaringan saraf.

3.3. Augmentasi Data

Untuk meningkatkan keragaman data pelatihan
dan mengurangi risiko overfitting, penelitian ini
menerapkan teknik augmentasi citra pada data
pelatihan dan validasi. Augmentasi dilakukan setelah
tahap pra-pemrosesan dasar dan tidak diterapkan pada
data pengujian.

Teknik augmentasi yang digunakan meliputi
rotasi, flipping, penskalaan, penyesuaian kecerahan
dan kontras, penambahan noise, serta blurring.

Penerapan  augmentasi  ini  bertujuan  untuk
mensimulasikan variasi  kondisi nyata, seperti
perubahan orientasi, pencahayaan, dan kondisi

permukaan telur, sehingga model CNN memiliki
kemampuan generalisasi yang lebih baik.

3.4. Arsitektur dan Pelatihan Model CNN

Penelitian ini menerapkan pendekatan transfer
learning dengan memanfaatkan tiga arsitektur CNN
pretrained, vyaitu InceptionV3, ResNet50, dan
VGG19. Model pretrained digunakan sebagai feature
extractor, sementara lapisan klasifikasi disesuaikan
untuk tugas Klasifikasi biner, yaitu telur retak dan
tidak retak.

Proses pelatihan model dilakukan dengan
menambahkan lapisan flatten dan fully connected

pada bagian akhir jaringan, kemudian dilatih
menggunakan data pelatihan dan divalidasi
menggunakan data validasi. Proses pelatihan

dilakukan dalam beberapa epoch hingga model
mencapai performa yang stabil.

3.5. Evaluasi Model

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan
data pengujian yang tidak terlibat dalam proses
pelatihan. Metode evaluasi yang digunakan adalah
confusion matrix dengan metrik akurasi, presisi,
recall, dan F1l-score. Metrik-metrik tersebut
digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam
mengklasifikasikan telur retak dan tidak retak secara
akurat.

Performa ketiga model CNN dibandingkan
untuk menentukan arsitektur yang memberikan hasil
terbaik dalam mendeteksi keretakan telur ayam ras.

3.6. Alur Penelitian

Secara umum, alur penelitian dimulai dari
pengumpulan dataset citra telur, dilanjutkan dengan
pra-pemrosesan data, pelatihan model CNN berbasis
transfer learning, dan diakhiri dengan evaluasi

performa model menggunakan metrik klasifikasi.
Alur ini dirancang untuk memastikan bahwa model
yang dihasilkan memiliki kemampuan generalisasi
yang baik dan dapat diterapkan pada kondisi nyata
dapat dilihat pada Gambar 1.
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Gambar 1. Rancahgan Alur Penelitian

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Hasil Pengujian Model CNN

Pengujian  dilakukan  menggunakan tiga
arsitektur Convolutional Neural Network berbasis
transfer learning, yaitu InceptionV3, VGG19, dan
ResNet50, dengan memanfaatkan data uji yang tidak
terlibat dalam proses pelatihan. Evaluasi kinerja
model dilakukan menggunakan pendekatan confusion
matrix untuk memperoleh nilai akurasi, presisi, recall,
dan F1-score.

4.2. Rumus Evaluasi Kinerja

Metrik  evaluasi  dihitung  menggunakan
persamaan berikut:
_ TP+TN
Accuracy = TP+TN+FP+FN @
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Precision =T PTP+FP @
Recall= TP+FN N 3)
F1-Score = 2x Frecisionx Recall @)

Precision+ Recall

dengan TP (True Positive), TN (True Negative),
FP (False Positive), dan FN (False Negative).

4.3. Hasil Confusion Matrix

Hasil ~ pengujian  masing-masing  model
ditunjukkan  melalui  confusion matrix yang
menggambarkan ~ kemampuan  model  dalam

mengklasifikasikan telur retak dan tidak retak.

Tabel 2. Confusion Matrix Pengujian Model

InceptionV3
Kelas Aktual / Prediksi Retak Tidak Retak
Retak 33 17
Tidak Retak 0 50

Dari tabel 2 Kita bisa lihat bahwa hasil confusion
matrix pengujian data uji model ini menampilkan
pada kelas Retak, jumlah citra True Positive yang
diperoleh sebanyak 33 citra sedangkan jumlah True
Negative sebanyak 17 citra, dari total citra sebanyak
50 citra. Pada kelas Tidak Retak jumlah citra True
Positive yang diperoleh sebanyak 50 citra dan jumlah
True Negative sebanyak 0 citra dari total citra
sebanyak 50 citra.

Tabel 3. Confusion Matrix Pengujian Model VGG19

48 citra dan True Negative yang diperoleh sebanyak 2
citra dari total citra sebanyak 50 citra.

4.4. Perbandingan Nilai Evaluasi Model

Berdasarkan confusion matrix, diperoleh nilai
evaluasi Kinerja masing-masing model seperti
ditunjukkan pada Tabel 5.

Tabel 5. Perbandingan Nilai Akurasi, Precision,
Recall, dan F1-Score

Model Accuracy | Precision | Recall SFl-
core

InceptionV3 83% 0,87 0,83 0,82
VGG19 68% 0,80 0,68 0,64
ResNet50 69% 0,76 0,69 0,67

Kelas Aktual / Prediksi Retak Tidak Retak
Retak 18 32
Tidak Retak 0 50

Dilihat dari tabel 3 hasil confusion matrix
pengujian model ini menunjukan pada kelas Retak,
jumlah citra pengujian model ini menunjukan pada
kelas retak, jumlah citra True Positive yang diperoleh
adalah sebanyak 18 citra sedangkan pada jumlah True
Negative adalah sebanyak 32 citra dari total citra
sebanyak 50 citra. Pada kelas Tidak Retak jumlah
citra True Positive yang diperoleh sebanyak 50 citra
dan jumlah citra True Negative sebanyak 0O citra dari
total citra sebanyak 50 citra.

Tabel 4. Confusion Matrix Pengujian Model

ResNet50
Kelas Aktual / Prediksi Retak Tidak Retak
Retak 21 29
Tidak Retak 2 48

Dilihat dari tabel 4 ini adalah Hasil confusion
matrix pengujian model ini menunjukan pada kelas
Retak, jumlah citra True Positive yang diperoleh
adalah sebanyak 21 citra sedangkan pada jumlah True
Negative yang diperoleh sebanyak 29 citra dari total
citra sebanyak 50 citra. Pada kelas Tidak Retak
jumlah citra Ture Positive yang diperoleh sebanyak

Dari tabel tersebut dapat dilihat bahwa model
InceptionVV3 memperoleh nilai tertinggi pada seluruh
metrik evaluasi, diikuti oleh VGG19 dan ResNet50.

4.5. Gambar Hasil Pelatihan dan Evaluasi
Gambar 1. Grafik Akurasi dan Loss Proses
Pelatihan Model InceptionV3.
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Gambar 2. Grafik Akurasi dan Loss Proses Pelatihan
Model InceptionV3
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Gambar 3. Grafik Akurasi dan Loss Proses Pelatihan
Model VGG19
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Gambar 4. Grafik Akurasi dan Loss Proses Pelatihan
Model ResNet50

Dari grafik-grafik tersebut dapat diamati bahwa
model InceptionVV3 menunjukkan konvergensi yang

lebih stabil dengan selisih nilai training dan
validation loss yang lebih kecil, menandakan
kemampuan  generalisasi yang lebih  baik

dibandingkan dua model lainnya

4.6. Pembahasan

Hasil pengujian menunjukkan bahwa ketiga
model CNN mampu melakukan Klasifikasi keretakan
telur ayam ras dengan tingkat akurasi yang baik.
Namun, InceptionV3 memberikan performa terbaik
secara konsisten pada seluruh metrik evaluasi.
Keunggulan ini dapat dikaitkan dengan arsitektur
inception module yang mampu mengekstraksi fitur
pada berbagai skala secara simultan, sehingga lebih
efektif dalam mengenali pola keretakan yang
bervariasi pada permukaan telur. Model VGG19
menunjukkan performa yang stabil, tetapi memiliki
kecenderungan overfitting akibat jumlah parameter

yang besar. Sementara itu, ResNet50 meskipun
memiliki mekanisme residual connection, belum
mampu mengungguli InceptionV3 dalam menangkap
karakteristik retakan halus pada dataset yang
digunakan.

Penerapan teknik image augmentation terbukti
membantu meningkatkan kemampuan generalisasi
model, terutama dalam menghadapi variasi orientasi,
pencahayaan, dan kondisi permukaan telur yang tidak
seragam. Berdasarkan hasil tersebut, sistem
klasifikasi  berbasis CNN dengan arsitektur
InceptionV3 berpotensi diterapkan sebagai sistem
inspeksi kualitas telur ayam ras secara otomatis.
Pendekatan ini dapat membantu mengurangi
kesalahan inspeksi manual serta meningkatkan
efisiensi dan konsistensi dalam proses seleksi telur
pada industri peternakan dan pangan.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem
klasifikasi keretakan telur ayam ras berbasis
Convolutional Neural Network (CNN) dengan
pendekatan transfer learning. Tiga arsitektur CNN,
yaitu InceptionV3, VGG19, dan ResNet50, telah diuji
dan dibandingkan menggunakan metrik evaluasi
berbasis confusion matrix yang meliputi akurasi,
presisi, recall, dan F1-score. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa model InceptionVV3 memberikan
kinerja terbaik dibandingkan model lainnya dalam
mendeteksi keretakan telur ayam ras, terutama pada
kondisi permukaan telur yang bervariasi dan sebagian
kotor. Temuan ini menunjukkan bahwa pendekatan
CNN berbasis transfer learning efektif diterapkan
untuk inspeksi kualitas telur secara otomatis. Untuk
penelitian selanjutnya, disarankan menggunakan
dataset dengan jumlah dan variasi yang lebih besar,
menerapkan teknik optimasi hiperparameter, serta
mengembangkan sistem dalam bentuk aplikasi real-
time agar dapat digunakan secara langsung di
lingkungan industri peternakan dan pangan.
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