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—— Abstrak

Penyakit ayam merupakan salah satu permasalahan yang dapat memberikan dampak yang sa-
ngat signifikan bagi para peternak ayam, selain memberikan dampak bagi peternakan itu sendiri,

penyakit ayam juga dapat memberikan dampak bagi lingkungan sekitar. Kurangnya pengetahu-
an terhadap gejala maupun penyakit yang terjadi pada ayam, membuat sebagian dari peternak
ayam mengobati dan mengatasi penyakit dengan cara yang masih tradisional. Cara tersebut
seringkali memakan waktu yang lama dan rawan terhadap kesalahan. Pada penelitian ini ak-
an menggunakan teknologi untuk melakukan proses klasifikasi terhadap penyakit ayam dengan
memanfaatkan model deep learning dari arsitektur Convolutional Neural Network, yaitu Incep-
tionV3. Dalam melakukan proses klasifikasi penyakit ayam, menggunakan dataset citra feses
ayam dengan jumlah 8067 Sehat, Salmonella, Coccidiosis, dan penyakit Newcastle. Pada pro-
ses penelitian dilakukan tiga skenario percobaan dengan menggunakan 20 epoch, 50 epoch dan
100 epoch. Dari hasil percobaan, penggunaan nilai 100 epoch menghasilkan nilai akurasi paling
tinggi dengan nilai 94.05%.
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1 Pendahuluan

Peternakan merupakan salah satu faktor penyumbang kebutuhan protein hewani yang sangat
penting bagi pertumbuhan populasi di dunia. Hasil produksi peternakan berkontribusi besar
terhadap kebutuhan nutrisi setiap orang di seluruh dunia. Oleh karena itu pada sektor
peternakan harus terus meningkatkan kualitas dan menjaga efisiensi dari produksinya agar
sebanding dengan permintaan protein hewani yang dibutuhkan oleh manusia. Setiap tahun,
terdapat 69 miliar ayam yang dipelihara di seluruh dunia untuk memenuhi kebutuhan daging
dan telur [1], dengan meningkatnya kebutuhan protein dapat memberikan tekanan pada
sumber daya alam dan lingkungan, sehingga diperlukan sebuah pendekatan dalam produksi
protein hewani agar sebanding dengan permintaan konsumsi yang dibutuhkan manusia [2].

Salah satu sumber protein hewani yang paling banyak diminati dan mudah untuk ditemui
berasal dari sektor peternakan ayam. Daging dan telur ayam banyak diminati dan dikon-
sumsi oleh semua kalangan karena kaya akan protein, rendah lemak dan rendah kolesterol
dibandingkan dengan jenis ayam lainnya [3]. Peternakan ayam sendiri merupakan salah
satu sektor yang mudah untuk dikembangkan dan memiliki prospek pasar yang besar di
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Indonesia [4]. Dalam memperoleh kualitas hasil ayam yang baik dan keuntungan yang cukup
besar seperti daging ayam maupun telur ayam, peternak harus mampu memelihara dan
merawat ayam agar tidak mudah terserang penyakit. Tujuan utama pada industri bidang
peternakan ayam adalah untuk menghasilkan produksi tinggi, kualitas produk yang baik
dan yang paling penting adalah untuk pengendalian penyakit ayam [5].

Penyakit ternak merupakan salah satu kendala utama bagi produktivitas pertanian,
dimana dapat menyebabkan hilangnya mata pencaharian yang signifikan bagi para peternak,
dan berdampak negatif terhadap kenyamanan dan kualitas pangan [6]. Terdapat beberapa
faktor yang dapat menyebabkan muncul dan meningkatnya penyakit ayam diantaranya
kurangnya biosekuriti, cakupan vaksinasi yang rendah, pengelolaan unggas yang tidak
baik, terdapat banyak ayam yang tidak sejahtera dan tidak adanya campur tangan dokter
hewan dalam peternakan tersebut [7, 8]. Penyakit ayam yang paling umum dan sering
ditemukan pada peternakan seperti kolera, infestasi cacing, salmonella, coccidiosis, dan
penyakit Newcastle[9, 10]. Dampak dari penyakit yang dialami oleh ayam dapat menyebabkan
penurunan jumlah konsumsi makanan dan air rendah. Penurunan berat badan, penurunan
produksi telur, dan penurunan kualitas ayam. Hal tersebut sangat merugikan bagi para
peternak karena menyebabkan tingkat persentase unggas yang tampak tidak sehat cukup
tinggi dan dapat menyebabkan kematian. Tujuan utama pada industri bidang perunggasan
adalah untuk menghasilkan produksi tinggi, kualitas produk yang baik dan yang paling
penting adalah untuk pengendalian penyakit unggas.

Penelitian [11] mengusulkan penggunaan teknologi untuk melakukan proses deteksi terha-
dap gejala penyakit serta dapat memantau status kesehatan unggas secara terus menerus dan
otomatis, serta berpotensi membantu dalam proses pengambilan keputusan peringatan dini
terhadap kesehatan unggas. Pada saat ini proses deteksi penyakit unggas dapat dilakukan
berdasarkan karakteristik suara, karakteristik suhu tubuh, karakteristik feses, karakteristik
produksi, karakteristik aktivitas dan karakteristik postur tubuh unggas. Deep learning
menjadi sebuah terobosan yang luar biasa dalam bidang deteksi objek [12]. Sekarang ini
deteksi citra digital pada deep learning telah diangkat secara luas pada seluruh bidang
computer vision, citra digital pada deteksi objek sendiri merupakan sebuah teknologi yang
terkait pada bidang computer vision dan image processing [13]. Dengan meningkatnya
kemajuan teknologi computer vision dalam bidang artificial intelligence untuk mendeteksi
sebuah objek, menyebabkan minat beberapa bidang industri terutama dalam bidang medis
untuk digunakan dalam membantu diagnosa penyakit. Terdapat beberapa algoritma yang
digunakan dalam teknologi computer vision, salah satunya adalah Convolutional Neural
Network (CNN). Algoritma CNN merupakan multi layer perceptron yang dirancang secara
khusus dalam mengidentifikasi sebuah objek dua dimensi atau gambar [14]. Pada Convo-
lutional Neural Network memungkinkan komputer menginterpretasikan objek data yang
diambil (ekstraksi dan representasi fitur) untuk klasifikasi, lokalisasi, dan pengenalan untuk
dipelajari secara otomatis.

Dengan ketersediaan jumlah data yang sangat besar memungkinkan untuk melakukan
prediksi penyakit yang terjadi pada unggas dengan menggunakan teknologi deep learning
sehingga menjadi sebuah terobosan teknologi yang baru [15]. Dengan berkembangnya sistem
computer vision, terdapat beberapa penelitian yang dilakukan untuk diagnosa penyakit
ayam dengan teknologi deep learning. Penelitian yang dilakukan dalam [16] mengusulkan
sebuah kerangka untuk melakukan proses segmentasi terhadap objek atau citra ayam dengan
menggunakan model MSAnet dari CNN untuk melakukan proses klasifikasi dalam memantau
dan mengawasi ayam, kemudian [17] menggunakan deep learning dengan menerapkan modal
algoritma CNN berdasarkan citra gambar untuk mendeteksi ayam broiler yang sakit. Pada
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penelitian [18] menggunakan citra feses ayam untuk mendeteksi penyakit dengan menerapkan
algoritma CNN.

Pada penelitian ini menerapkan algoritma dari CNN untuk mengembangkan sebuah
sistem yang digunakan untuk melakukan analisa dan klasifikasi penyakit ayam melalui citra
feses ayam. Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan sistem computer
vision otomatis yang mampu mengidentifikasi dan mengklasifikasikan penyakit ayam melalui
analisis dari citra feses ayam. Untuk mencapai tujuan ini, peneliti menggunakan algoritma
InceptionV3 dalam proses deteksi dan klasifikasi penyakit ayam. .

2 Metodologi

Penerapan model deep learning dengan convolution neural network merupakan suatu mo-
del sering digunakan untuk proses klasifikasi. Pada penelitian ini menggunakan model
InceptionV3 untuk proses klasifikasi citra kotoran ayam dalam memprediksi tiga penyakit
unggas yang paling sering terjadi: Salmonella, Coccidiosis, dan New Castle Disease. Dalam
mengembangkan model untuk proses klasifikasi citra feses dalam menentukan penyakit ayam
terdapat beberapa langkah meliputi: pengumpulan dan pemrosesan awal kumpulan data
(dataset preprocessing), proses preprocessing data, pelatihan serta pengujian model deep
learning, dan proses analisis. Penelitian ini memiliki alur atau tahapan yang dapat dilihat
pada Gambar 1.
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| Dataset Preprocessing ! : [ Data Preprocessing | : Training Model |

| 1 1 1

S o N InceptionV3 ‘
Dataset feses ayam : Pelabelan Dataset : : Rezise (224 x224) : ]
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i i : Data Augmentation ——

Gambar 1 Alur penelitian.

Dataset citra feses ayam yang digunakan diperoleh dari [19] dengan total gambar 8067.
Pada dataset tersebut terdapat empat kelas dan jumlah yang bervariasi diantaranya: Sehat
2404, Salmonella 2625, Coccidiosis 2476, dan penyakit Newcastle 562. Gambar 2 merupakan
contoh dari dataset yang digunakan. Dataset tersebut diambil di wilayah Arusha dan
Kilimanjaro di Tanzania pada rentang waktu September 2020 dan Februari 2021.

Tahapan preprocessing data merupakan tahapan yang digunakan untuk mengolah dan
mengelola data sehingga dapat digunakan. Pada tahapan ini dilakukan untuk meningkatkan
kualitas data agar data yang diperoleh dapat digunakan secara maksimal dalam proses
klasifikasi [20]. Tahapan pertama yang digunakan yaitu melakukan proses resize citra
menjadi 224x224 pixel. Pada proses ini berguna untuk menyesuaikan data masukan pada
sistem agar tidak terjadi sebuah kesalahan karena ketidakseimbangan ukuran pada data.
Tahapan kedua melakukan proses split data dengan membagi dataset sebesar 80% untuk
data training, 10% untuk data testing dan 10% untuk validasi data. Selanjutnya merupakan
tahapan data augmentasi yang dilakukan untuk membuat variasi dalam data pelatihan yang
ada. Augmentasi yang dilakukan adalah rotation range, zoom range dan vertical flip.
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Gambar 2 Citra feses penyakit ayam.

Model arsitektur CNN yang digunakan dalam penelitian ini adalah InceptionV3 [21].
Model InceptionV3 memiliki 42 lapisan layer yang menggunakan Label Smoothing, Factorized
7 x 7 convolutions, dan menggunakan classifier tambahan untuk menyebarkan informasi
label ke bawah jaringan. Model arsitektur itu sendiri terdiri dari beberapa blok bangunan
simetris dan asimetris, termasuk konvolusi, rata-rata pooling, maz pooling, concatenations,
dropout, dan layer yang terhubung penuh. Kemudian batch normalization digunakan secara
luas ke seluruh model dan diterapkan pada input aktivasi yang digambarkan pada Gambar 3.

e

Convolution Input: Output:
AvgPool 299x299x3 Bx8x2048
MaxPool
Concat
Dropout

Final part:8x8x2048 -> 1001

Fully connected
Softmax

Gambar 3 Arsitektur InceptionV3.

Setelah menentukan model arsitektur yang akan digunakan dengan dataset yang telah
disediakan, serta telah melakukan pemrosesan data agar dataset dapat digunakan, pada
tahapan ini bertujuan untuk melatih model agar memberikan nilai performa tingkat akurasi
vang tinggi. Pada tahap ini dilakukan dengan mengubah nilai epoch dalam melatih data.
Nilai epoch yang digunakan yaitu 20, 50 dan 100.

Tahapan evaluasi dilakukan untuk mengukur dan menilai tingkat kinerja dari model yang
digunakan, apakah hasil perhitungan sudah sesuai dengan percobaan atau bertolak belakang.
Perhitungan tingkat kinerja dari model algoritma akan dilakukan dengan menggunakan
confusion matriz untuk menghitung nilai akurasi.

3 Hasil dan pembahasan

Penelitian yang dilakukan dengan menggunakan dataset citra feses ayam dengan jumlah
8067 data, selanjutnya data tersebut akan diolah dan dikelola agar dapat digunakan dalam
proses klasifikasi penyakit ayam. Peneliti membagi jumlah dataset yang akan digunakan
sebesar 80% untuk data training, 10% untuk data validasi dan 10% untuk data testing.
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Model arsitektur yang digunakan adalah InceptionV3 dengan penggunaan epoch 20, 50 dan
100. Hasil penerapan penggunaan epoch dengan nilai yang berbeda dapat dilihat pada tabel
1.

Tabel 1 Hasil penelitian

training validasi
epoch
accuracy loss accuracy loss
20 86.99%  3.93% 86.50% 3.57%
50 92.07% 2.76% 92.54%  2.47%
100 94.05%  1.90% 93.62% 2.30%

Pada skenario pertama dengan menggunakan 20 epoch diperoleh jumlah akurasi pada
data training sebesar 86.99% dan akurasi pada data validasi sebesar 86.50%. Nilai loss untuk
data training adalah 3.93% dan nilai loss pada data validasi sebesar 3.57%. Pada gambar 4
menunjukan grafik untuk perbandingan nilai akurasi dan loss pada data training dan data
validasi.
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Gambar 4 Model akurasi dan Loss 20 epoch.

Pada skenario kedua dengan menggunakan 50 epoch diperoleh jumlah akurasi pada data
training sebesar 92.07% dan akurasi pada data validasi sebesar 92.54% Nilai loss untuk
data training adalah 2.76% dan nilai loss pada data validasi sebesar 2.47%. Pada gambar 5
menunjukan grafik untuk perbandingan nilai akurasi dan loss pada data training dan data
validasi. Penggunaan 50 epoch diketahui dapat memberikan jumlah kenaikan pada nilai
akurasi yang cukup besar dibandingkan dengan penggunaan 20 epoch.

Pada ketiga pertama dengan menggunakan 100 epoch diperoleh jumlah akurasi pada
data training sebesar 94.05% dan akurasi pada data validasi sebesar 93.62% Nilai loss untuk
data training adalah 1.90% dan nilai loss pada data validasi sebesar 2.30% Pada gambar 6
menunjukan grafik untuk perbandingan nilai akurasi dan loss pada data training dan data
validasi. Penggunaan 100 epoch memberikan nilai akurasi yang paling tinggi dibandingkan
dengan penggunaan 20 dan 50 epoch, dan memberikan nilai loss paling rendah.
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Gambar 5 Model akurasi dan Loss 50 epoch.
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Gambar 6 Model akurasi dan Loss 100 epoch.

4 Kesimpulan

Berdasarkan dari penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa dengan menggu-
nakan nilai epoch yang berbeda dapat memengaruhi dan menghasilkan nilai akurasi dan nilai
loss. Pada skenario pertama menggunakan 20 epoch, skenario kedua dengan menggunakan
50 epoch dan skenario ketiga dengan menggunakan 100 epoch. Penggunaan 100 epoch dalam
melakukan proses klasifikasi penyakit ayam dengan menggunakan citra feses memberikan
nilai akurasi terbesar dengan nilai 94.05%. sedangkan penggunaan 20 epoch dan 50 epoch
memiliki nilai akurasi sebesar 86.99% dan 92.07%. Beberapa saran yang dapat dijadikan
pedoman dalam melakukan pengembangan penelitian ini yaitu dengan mencoba menerapkan
data dan menggunakan nilai batch size yang berbeda. Selain itu, juga dapat menambahkan
beberapa hyperparameter.
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