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Abstrak— Klasifikasi citra berbasis deep learning telah banyak digunakan untuk membantu proses 

identifikasi objek secara otomatis, termasuk pada bidang peternakan. Penelitian ini bertujuan untuk 

membandingkan kinerja MobileNetV2 dalam mengklasifikasikan mentok siap potong, mentok belum siap 

potong, dan bukan mentok berdasarkan variasi kondisi pengambilan citra. Dataset disusun berdasarkan 

variasi kondisi pengambilan citra yang meliputi latar belakang berwarna hijau, pengambilan citra jarak 

dekat, pengambilan citra jarak jauh, serta kombinasi dari ketiga kondisi tersebut. Setiap kelas terdiri atas 

100 citra. Metode yang digunakan adalah Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur 

MobileNetV2. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik Accuracy, Precision, Recall, dan F1-score. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa kinerja model berbeda pada setiap dataset. Dataset pengambilan jarak 

dekat menunjukkan performa terbaik dengan Accuracy sebesar 78% serta nilai Precision, Recall, dan F1-

score tertinggi sebesar 1,00 pada kelas bukan mentok. Sementara itu, dataset kondisi campuran dan dataset 

pengambilan jarak jauh menghasilkan Accuracy sebesar 67%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kondisi 

pengambilan citra yang lebih terkontrol dan mampu menampilkan detail objek dengan lebih jelas cenderung 

menghasilkan performa klasifikasi yang lebih baik.  

Kata Kunci— klasifikasi citra, mentok, MobileNetV2, kondisi pengambilan citra. 

Abstract— Deep learning-based image classification has been widely used to support automatic object 

identification, including applications in the livestock sector. This study aims to compare the performance 

of MobileNetV2 in classifying ready-to-slaughter muscovy ducks, not-ready-to-slaughter muscovy ducks, 

and non-muscovy duck objects based on different image acquisition conditions. The dataset was 

constructed from various image acquisition conditions, including a green background, close-range image 

capture, long-range image capture, and a combination of these conditions. Each class consisted of 100 

images. The classification process employed a Convolutional Neural Network (CNN) with the MobileNetV2 

architecture. Model performance was evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. 

The results showed that model performance varied across different datasets. The close-range image dataset 

achieved the best performance, obtaining an accuracy of 78% and the highest precision, recall, and F1-

score values of 1.00 for the non-muscovy duck class. Meanwhile, the mixed-condition dataset and the long-

range image dataset achieved an accuracy of 67%. These findings indicate that more controlled image 

acquisition conditions and clearer object details tend to produce better classification performance.  

Keywords— image classification, muscovy duck, MobileNetV2, image acquisition conditions. 
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 I. PENDAHULUAN 

  Mentok (Cairina moschata) merupakan salah satu unggas air yang memiliki nilai ekonomi 

cukup tinggi dan banyak dimanfaatkan sebagai sumber protein hewani [1]. Daging mentok 

diketahui memiliki kandungan protein yang tinggi serta banyak digunakan sebagai bahan baku 

berbagai produk pangan di Indonesia [2]. Dalam kegiatan budidaya dan distribusi, penentuan 

kondisi mentok siap potong menjadi salah satu faktor penting karena berkaitan dengan kualitas 

produk yang dihasilkan. Namun, proses identifikasi kondisi mentok umumnya masih dilakukan 

secara manual melalui pengamatan visual berdasarkan ukuran tubuh, bentuk fisik, serta 

karakteristik eksternal lainnya. Pendekatan tersebut sangat bergantung pada pengalaman individu 

sehingga berpotensi menghasilkan penilaian yang kurang konsisten [3]. 

  Perkembangan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) telah mendorong 

pemanfaatan sistem otomatis dalam berbagai bidang, termasuk peternakan. Salah satu cabang 

yang berkembang pesat adalah computer vision, yaitu teknologi yang memungkinkan komputer 

mengenali dan menginterpretasikan informasi visual dari citra digital. Dalam bidang klasifikasi 

citra, metode Convolutional Neural Network (CNN) menjadi salah satu pendekatan yang paling 

banyak digunakan karena mampu melakukan ekstraksi fitur secara otomatis dan menghasilkan 

tingkat akurasi yang tinggi pada berbagai permasalahan klasifikasi [4]. Berbagai penelitian 

menunjukkan bahwa CNN berhasil diterapkan pada identifikasi objek, klasifikasi penyakit 

tanaman, maupun pengenalan kondisi hewan ternak dengan performa yang baik [5]. 

  Salah satu arsitektur CNN yang banyak digunakan saat ini adalah MobileNetV2. Arsitektur ini 

dirancang untuk menghasilkan performa klasifikasi yang tinggi dengan kebutuhan komputasi 

yang relatif ringan [6]. MobileNetV2 memanfaatkan mekanisme depthwise separable convolution 

dan inverted residual bottleneck sehingga mampu mengurangi jumlah parameter tanpa 

menurunkan kemampuan model secara signifikan [7]. Beberapa penelitian melaporkan bahwa 

MobileNetV2 mampu memberikan hasil klasifikasi yang baik pada berbagai objek citra, terutama 

ketika dikombinasikan dengan pendekatan transfer learning [8]. Selain itu, MobileNetV2 juga 

dinilai efektif digunakan pada perangkat dengan sumber daya komputasi terbatas karena memiliki 

ukuran model yang lebih ringan dibandingkan beberapa arsitektur CNN lainnya [9]. 

  Selain pemilihan arsitektur model, kualitas dan karakteristik dataset juga menjadi faktor 

penting dalam pengembangan sistem klasifikasi citra. Variasi latar belakang, jarak pengambilan 

gambar, pencahayaan, serta kondisi lingkungan menghasilkan karakteristik citra yang berbeda 

sehingga dapat memberikan hasil klasifikasi yang beragam [10]. Dataset yang memiliki tingkat 

keragaman tinggi umumnya mampu meningkatkan kemampuan generalisasi model sehingga 

lebih adaptif terhadap kondisi nyata. Sebaliknya, dataset yang terlalu homogen dapat membatasi 

kemampuan model ketika dihadapkan pada data dengan karakteristik yang berbeda [11]. 

  Meskipun penelitian berbasis CNN untuk klasifikasi citra telah berkembang pesat, kajian yang 

membandingkan kinerja MobileNetV2 pada berbagai kondisi pengambilan citra untuk klasifikasi 

mentok siap potong masih relatif terbatas. Perbedaan latar belakang dan jarak pengambilan 

gambar menghasilkan karakteristik citra yang berbeda sehingga menarik untuk dievaluasi dalam 

proses klasifikasi [12].  
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Oleh karena itu, diperlukan kajian yang membandingkan kinerja model pada beberapa kondisi 

pengambilan citra untuk memperoleh pemahaman yang lebih baik mengenai performa 

MobileNetV2. 

  Sebagian besar penelitian terdahulu lebih banyak berfokus pada pemilihan arsitektur CNN dan 

peningkatan akurasi model klasifikasi citra. Namun, kajian yang membandingkan performa 

model pada berbagai kondisi pengambilan citra masih relatif terbatas, khususnya pada klasifikasi 

mentok siap potong. Padahal, variasi latar belakang, jarak pengambilan gambar, dan keragaman 

kondisi citra dapat menghasilkan tingkat kesulitan klasifikasi yang berbeda serta memengaruhi 

kemampuan generalisasi model [13]. Oleh karena itu, diperlukan evaluasi terhadap beberapa 

kondisi pengambilan citra untuk mengetahui kinerja MobileNetV2 dalam melakukan klasifikasi 

citra mentok. 

  Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja 

MobileNetV2 dalam mengklasifikasikan mentok siap potong, mentok belum siap potong, dan 

bukan mentok pada berbagai kondisi pengambilan citra. Dataset disusun berdasarkan variasi 

kondisi pengambilan citra yang meliputi latar belakang berwarna hijau, pengambilan citra jarak 

dekat, pengambilan citra jarak jauh, serta kombinasi dari ketiga kondisi tersebut. Evaluasi 

dilakukan menggunakan parameter accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk 

membandingkan performa model pada setiap kondisi pengambilan citra. 

 II. METODE 

A. Dataset Penelitian 

 Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas citra mentok yang dikelompokkan ke 

dalam tiga kelas, yaitu mentok belum siap potong, mentok siap potong, dan bukan mentok. 

Seluruh data diperoleh melalui proses pengambilan gambar menggunakan kamera smartphone 

pada berbagai kondisi pengambilan citra. Variasi kondisi pengambilan citra meliputi perbedaan 

latar belakang dan jarak pengambilan gambar untuk menghasilkan karakteristik data yang 

beragam. Variasi tersebut digunakan untuk membandingkan kinerja model MobileNetV2 dalam 

melakukan klasifikasi citra mentok. 

 Dataset disusun berdasarkan variasi kondisi pengambilan citra yang meliputi latar belakang 

berwarna hijau, pengambilan citra jarak dekat, pengambilan citra jarak jauh, serta kombinasi dari 

ketiga kondisi tersebut. Kondisi latar belakang berwarna hijau digunakan untuk menghasilkan 

citra dengan lingkungan yang lebih terkontrol sehingga objek mentok dapat terlihat lebih jelas. 

Pengambilan citra jarak dekat dilakukan untuk memperoleh detail visual objek yang lebih tinggi, 

sedangkan pengambilan citra jarak jauh digunakan untuk merepresentasikan kondisi ketika objek 

terlihat lebih kecil pada citra. Selain itu, digunakan pula dataset dengan kondisi campuran yang 

merupakan kombinasi dari seluruh kondisi pengambilan citra untuk menghasilkan keragaman 

data yang lebih tinggi. 

 Setiap skenario dataset terdiri atas 300 citra yang terbagi ke dalam tiga kelas, yaitu mentok 

belum siap potong, mentok siap potong, dan bukan mentok. Rincian contoh dataset yang 

digunakan pada penelitian ini ditunjukkan pada Tabel 1. 
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Tabel 1. Contoh Dataset 

Skenario Dataset Gambar 

1 Latar belakang berwarna hijau 

 

2 Pengambilan citra jarak dekat 

 

3 Pengambilan citra jarak jauh 

 

B. Preprocessing Data 

 Sebelum dilakukan proses pelatihan, seluruh citra melalui tahap preprocessing yang meliputi 

resize citra dan normalisasi nilai piksel [14]. Tahap ini dilakukan untuk menyesuaikan format 

input sesuai kebutuhan arsitektur MobileNetV2 sehingga proses pelatihan dapat berjalan lebih 

optimal [15]. 

  

Gambar 1. Resize image 

 Gambar 1 menunjukkan contoh hasil proses resize citra yang dilakukan pada dataset mentok. 

Seluruh citra yang memiliki ukuran awal yang beragam diubah menjadi ukuran yang seragam 

sesuai dengan kebutuhan input MobileNetV2. Proses ini bertujuan untuk menjaga konsistensi 

dimensi data sehingga setiap citra dapat diproses secara optimal pada tahap pelatihan model. 
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C. Arsitektur Model 

 Penelitian ini menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur 

MobileNetV2. Model dipilih karena memiliki kemampuan klasifikasi yang baik dengan 

kompleksitas komputasi yang relatif ringan [16]. MobileNetV2 memanfaatkan depthwise 

separable convolution sehingga lebih efisien dibandingkan arsitektur CNN konvensional. 

 

Gambar 2. Arsitektur MobilnetV2 

 Gambar 2 memperlihatkan arsitektur MobileNetV2 yang menggunakan blok inverted residual 

dengan dua konfigurasi, yaitu stride 1 dan stride 2. Setiap blok terdiri atas 1×1 convolution dengan 

aktivasi ReLU6, depthwise convolution 3×3, dan 1×1 linear convolution. Struktur ini 

memungkinkan proses ekstraksi fitur dilakukan secara efisien dengan jumlah parameter yang 

lebih sedikit dibandingkan CNN konvensional, sehingga cocok diterapkan pada perangkat dengan 

sumber daya komputasi terbatas. 

 

D. Evaluasi Model 

 Evaluasi performa model dilakukan menggunakan confusion matrix dan beberapa parameter 

evaluasi, yaitu  Accuracy, Precision, Recall, dan F1-score. Nilai evaluasi digunakan untuk 

mengetahui kemampuan model dalam mengklasifikasikan citra mentok pada berbagai variasi 

dataset [17]. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
     (1)

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
     (2)

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
     (3)

 

𝐹1
-
𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
     (4)

 

dengan:  

TP = True Positive. 

TN = True Negative. 

FP = False Positive. 

FN = False Negative. 
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 Accuracy digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan model secara keseluruhan dalam 

mengklasifikasikan data. Precision menunjukkan tingkat ketepatan model dalam menghasilkan 

prediksi positif, sedangkan Recall mengukur kemampuan model dalam mengidentifikasi seluruh 

data positif yang sebenarnya. Sementara itu, F1-Score merupakan rata-rata harmonik antara 

Precision dan Recall yang digunakan untuk mengevaluasi keseimbangan kedua metrik tersebut. 

Semakin tinggi nilai Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score, maka semakin baik performa 

model dalam melakukan klasifikasi citra mentok siap potong dan belum siap potong. 

 III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Hasil Perbandingan Accuracy 

Tabel 2. Accuracy MobileNetV2 pada Berbagai Dataset 

Dataset Accuracy 

Latar Belakang Hijau 0.78 

Kondisi Campuran 0.67 

Pengambilan Jarak Dekat 0.78 

Pengambilan Jarak Jauh 0.67 

 Berdasarkan Tabel 2, nilai Accuracy tertinggi diperoleh pada dataset latar belakang hijau dan 

dataset pengambilan jarak dekat, yaitu sebesar 78%. Sementara itu, dataset kondisi campuran dan 

dataset pengambilan jarak jauh memperoleh accuracy sebesar 67%. Hasil tersebut menunjukkan 

bahwa kondisi pengambilan citra yang mampu menampilkan objek secara lebih jelas cenderung 

menghasilkan performa klasifikasi yang lebih baik. Sebaliknya, keragaman kondisi citra yang 

lebih tinggi maupun berkurangnya detail objek akibat jarak pengambilan yang lebih jauh 

menyebabkan penurunan performa klasifikasi. 

 

B. Hasil Perbandingan Precision 

Tabel 3. Precision MobileNetV2 pada Berbagai Dataset 

Dataset Kelas Precision 

Latar Belakang Hijau 

Belum Siap Potong 0.80 

Bukan Mentok 0.93 

Siap Potong 0.67 

Kondisi Campuran 

Belum Siap Potong 0.67 

Bukan Mentok 0.83 

Siap Potong 0.56 

Pengambilan Jarak Dekat 

Belum Siap Potong 0.67 

Bukan Mentok 1.00 

Siap Potong 0.67 

Pengambilan Jarak Jauh 

Belum Siap Potong 0.58 

Bukan Mentok 0.93 

Siap Potong 0.53 
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 Berdasarkan Tabel 3, kelas bukan mentok memperoleh nilai Precision tertinggi pada seluruh 

dataset yang diuji. Nilai Precision tertinggi sebesar 1,00 diperoleh pada dataset pengambilan jarak 

dekat, sedangkan nilai terendah sebesar 0,83 diperoleh pada dataset kondisi campuran. Sementara 

itu, kelas mentok siap potong dan mentok belum siap potong menunjukkan nilai Precision yang 

lebih rendah pada sebagian besar dataset. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model lebih mudah 

membedakan objek bukan mentok dibandingkan dua kelas mentok yang memiliki karakteristik 

visual yang relatif serupa. 

 

C. Hasil Perbandingan Recall 

Tabel 4. Recall MobileNetV2 pada Berbagai Dataset 

Dataset Kelas Recall 

Latar Belakang Hijau 

Belum Siap Potong 0.53 

Bukan Mentok 0.87 

Siap Potong 0.93 

Kondisi Campuran 

Belum Siap Potong 0.67 

Bukan Mentok 0.67 

Siap Potong 0.67 

Pengambilan Jarak Dekat 

Belum Siap Potong 0.67 

Bukan Mentok 1.00 

Siap Potong 0.67 

Pengambilan Jarak Jauh 

Belum Siap Potong 0.47 

Bukan Mentok 0.87 

Siap Potong 0.67 

 Berdasarkan Tabel 4, nilai Recall tertinggi diperoleh kelas bukan mentok pada dataset 

pengambilan jarak dekat dengan nilai 1,00. Sebaliknya, nilai Recall terendah diperoleh kelas 

mentok belum siap potong pada dataset pengambilan jarak jauh sebesar 0,47. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa pengambilan citra jarak dekat membantu model mengenali objek dengan 

lebih baik karena detail visual objek dapat ditangkap secara lebih jelas. Sebaliknya, pada 

pengambilan citra jarak jauh, berkurangnya detail objek menyebabkan kemampuan model dalam 

mengenali kelas tertentu menjadi lebih rendah. 
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D. Hasil Perbandingan F1-score 

Tabel 5. F1-Score MobileNetV2 pada Berbagai Dataset 

Dataset Kelas F1-score 

Latar Belakang Hijau 

Belum Siap Potong 0.64 

Bukan Mentok 0.90 

Siap Potong 0.78 

Kondisi Campuran 

Belum Siap Potong 0.67 

Bukan Mentok 0.74 

Siap Potong 0.61 

Pengambilan Jarak Dekat 

Belum Siap Potong 0.67 

Bukan Mentok 1.00 

Siap Potong 0.67 

Pengambilan Jarak Jauh 

Belum Siap Potong 0.52 

Bukan Mentok 0.90 

Siap Potong 0.59 

 Berdasarkan Tabel 5, nilai F1-score tertinggi diperoleh kelas bukan mentok pada dataset 

pengambilan jarak dekat dengan nilai 1,00. Sebaliknya, nilai F1-score terendah diperoleh kelas 

mentok belum siap potong pada dataset pengambilan jarak jauh sebesar 0,52. Secara umum, kelas 

bukan mentok menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan kelas mentok siap potong 

dan mentok belum siap potong pada seluruh dataset yang diuji. Hasil ini menunjukkan bahwa 

karakteristik visual kelas bukan mentok lebih mudah dikenali oleh model, sedangkan kedua kelas 

mentok memiliki kemiripan karakteristik visual yang menyebabkan proses klasifikasi menjadi 

lebih menantang. 

 IV. KESIMPULAN  

  Penelitian ini berhasil membandingkan kinerja MobileNetV2 dalam mengklasifikasikan 

mentok siap potong, mentok belum siap potong, dan bukan mentok pada berbagai dataset yang 

disusun berdasarkan variasi kondisi pengambilan citra. Berdasarkan hasil evaluasi, dataset 

pengambilan jarak dekat menunjukkan performa terbaik dengan memperoleh Accuracy sebesar 

78%, serta nilai Precision, Recall, dan F1-Score tertinggi sebesar 1,00 pada kelas bukan mentok. 

Dataset dengan latar belakang berwarna hijau juga menunjukkan performa yang baik dengan 

Accuracy sebesar 78%. Sementara itu, dataset kondisi campuran dan dataset pengambilan jarak 

jauh menghasilkan Accuracy yang lebih rendah, yaitu sebesar 67%. Secara umum, hasil penelitian 

menunjukkan bahwa citra yang diambil pada jarak dekat dan kondisi yang lebih terkontrol 

cenderung menghasilkan performa klasifikasi yang lebih baik dibandingkan citra dengan kondisi 

yang lebih beragam atau jarak pengambilan yang lebih jauh. Temuan ini dapat menjadi 

pertimbangan dalam proses penyusunan dataset untuk pengembangan sistem klasifikasi mentok 

berbasis deep learning menggunakan MobileNetV2. 
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