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Abstrak−Kelinci merupakan hewan mamalia yang mempunyai berbagai jenis dengan ciri fisik yang unik dan beragam. 

Membedakan berbagai jenis kelinci, terutama yang memiliki kemiripan fisik dan corak warna, menjadi tantangan tersendiri 

bagi sebagian orang karena penampilan visualnya yang serupa. Tujuan penelitian ini untuk mengembangkan sistem klasifikasi 

jenis kelinci berbasis Convolutional Neural Network (CNN) menggunakan arsitektur MobileNetV3. Dataset berisi 1.500 

gambar dari tiga jenis kelinci (bligon, hyla, dan new zealand white) diolah melalui resizing, augmentasi, dan normalisasi untuk 

meningkatkan kualitas data. Model dilatih menggunakan optimizer Adam dengan hasil akurasi 97% pada data validasi dan 

90% pada dataset eksternal, menunjukkan kemampuan generalisasi yang baik. Hasil ini menegaskan efektivitas CNN dibanding 

metode manual dalam pengenalan pola visual, sekaligus mengatasi keterbatasan waktu dan kesalahan manusia. Meski 

demikian, keterbatasan pada variasi dataset, seperti pencahayaan dan sudut pengambilan gambar, memengaruhi generalisasi 

model. Penelitian ini tidak hanya mendukung efisiensi pengelolaan peternakan tetapi juga menunjukkan potensi besar 

penerapan AI di sektor peternakan Indonesia. Pengembangan dataset yang lebih beragam dan eksplorasi arsitektur model lain 

direkomendasikan untuk peningkatan kinerja di masa depan. 

Kata Kunci: Klasifikasi; Kelinci; Convolutional Neural Network; MobileNetV3; TensorFlow; Peternakan 

Abstract−Rabbits are mammals that come in many varieties with unique and diverse physical characteristics. Differentiating 

various types of rabbits, especially those with physical similarities and color patterns, is a challenge for some people because 

of their similar visual appearance. The purpose of this research is to develop a Convolutional Neural Network (CNN)-based 

rabbit breed classification system using MobileNetV3 architecture. A dataset of 1,500 images of three rabbit breeds (bligon, 

hyla, and new zealand white) was processed through resizing, augmentation, and normalization to improve data quality. The 

model was trained using Adam's optimizer with 97% accuracy on the validation data and 90% on the external dataset, showing 

good generalization ability. These results confirm the effectiveness of CNNs over manual methods in visual pattern recognition, 

while overcoming time constraints and human error. However, limitations in dataset variations, such as lighting and image 

capture angle, affect the generalization of the model. This research not only supports the efficiency of livestock management 

but also shows the great potential of AI application in Indonesia's livestock sector. Development of more diverse datasets and 

exploration of other model architectures are recommended for future performance improvements. 
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1. PENDAHULUAN 

Kelinci merupakan salah satu hewan mamalia yang saat ini populasinya semakin banyak di Indonesia. Keberadaan 

kelinci tidak hanya terbatas di daerah pedesaan, tetapi juga telah menyebar hingga ke perkotaan. Kelinci kini 

banyak dipelihara sebagai hewan peliharaan maupun diternakkan untuk tujuan komersial [1]. Dengan permintaan 

yang terus meningkat, baik untuk konsumsi maupun sebagai hewan peliharaan (hobi), kelinci menjadi komoditas 

yang menjanjikan di sektor peternakan [2]. Selain itu, budidaya kelinci relatif mudah dan dapat dilakukan dalam 

berbagai skala, dari skala rumah tangga hingga peternakan komersial besar. Beberapa jenis kelinci yang populer 

di Indonesia, seperti New Zealand White, Bligon, dan Hyla, memiliki karakteristik yang berbeda, baik dari segi 

produktivitas maupun penyesuaian terhadap lingkungan. Popularitas kelinci sebagai hewan ternak disebabkan oleh 

berbagai faktor, termasuk nilai ekonomisnya sebagai sumber protein hewani, dagingnya yang rendah kolesterol, 

serta kemampuan reproduksinya yang tinggi [3]. Selain itu, kelinci juga memiliki waktu panen yang relatif singkat, 

sehingga menjadi pilihan yang menguntungkan bagi peternak yang menginginkan hasil cepat. Dalam konteks 

bisnis, kelinci dapat dimanfaatkan secara multifungsi, mulai dari dagingnya yang bernilai tinggi, bulunya yang 

bisa dijadikan bahan tekstil, hingga kotorannya yang digunakan sebagai pupuk organik [4].  

Namun, mengenali jenis kelinci secara akurat bukanlah tugas yang mudah, terutama bagi peternak atau 

penghobi yang tidak memiliki pengalaman mendalam. Metode identifikasi manual mengandalkan pengamatan 

visual langsung yang memerlukan keahlian dan pengalaman untuk mengenali perbedaan karakteristik setiap jenis 

kelinci. Proses ini tidak cuma menyita waktu tapi juga rentan terhadap kekeliruan, terutama ketika jumlah kelinci 

yang dikelola cukup besar. Kesalahan dalam identifikasi dapat berujung pada pengelolaan yang kurang optimal, 

seperti penempatan kelinci yang tidak sesuai dengan kebutuhan atau tujuan pemeliharaan tertentu, misalnya untuk 

produksi daging atau pengembangbiakan. Tantangan ini semakin terasa di peternakan berskala besar seperti 

Wusono Farm, di mana efisiensi operasional menjadi prioritas utama. Proses identifikasi manual membutuhkan 

sumber daya manusia yang memadai dan terampil, yang pada kenyataannya sulit untuk selalu tersedia. Selain itu, 

kendala waktu menjadi salah satu faktor signifikan dalam pengelolaan harian. Kesalahan identifikasi dapat 
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berdampak pada penurunan produktivitas, pengelolaan pakan yang tidak efisien, serta potensi terjadinya 

persilangan yang tidak diinginkan, yang pada akhirnya memengaruhi kualitas hasil peternakan secara keseluruhan. 

Apalagi para peternak yang memelihara kelinci menggunakan metode tradisional secara intensif [5].  

Untuk mengatasi tantangan identifikasi manual jenis kelinci, solusi yang ditawarkan adalah pemanfaatan 

teknologi Convolutional Neural Network (CNN). CNN ialah salah satu pendekatan dalam deep learning yang 

dirancang khusus untuk menganalisis data berbentuk gambar [6]. Teknologi ini mampu secara otomatis mengenali 

pola, fitur, dan karakteristik unik dari gambar dengan tingkat akurasi yang sangat tinggi. Dalam konteks 

identifikasi jenis kelinci, CNN dapat membantu mengelompokkan kelinci berdasarkan ciri-ciri visual seperti 

warna, bentuk tubuh, atau pola bulu. Keunggulan utama CNN berada pada keahliannya untuk bekerja secara 

otomatis dan efisien pada sebuah objek [7]. Teknologi ini tidak memerlukan proses pengolahan gambar yang rumit 

oleh manusia, karena CNN dapat langsung mengekstraksi informasi penting dari gambar [8]. Selain itu, CNN 

mampu terus belajar dan meningkatkan akurasinya seiring dengan bertambahnya jumlah data pelatihan [9]. Hal 

ini menjadikannya sangat cocok untuk diaplikasikan di sektor peternakan yang memerlukan kecepatan dan 

konsistensi dalam proses identifikasi. Dalam penelitian ini, CNN digunakan untuk membangun sistem klasifikasi 

visual yang dapat mengenali jenis kelinci secara tepat dan akurat. Program ini dirancang guna membantu 

peternakan seperti Wusono Farm dalam meningkatkan efisiensi pengelolaan kelinci, mulai dari penempatan yang 

tepat hingga perencanaan pengembangbiakan yang lebih terarah. Dengan implementasi teknologi ini, diharapkan 

peternakan dapat meminimalkan kesalahan identifikasi, menghemat waktu, meningkatkan produktivitas secara 

keseluruhan, dan semakin relevan seiring perkembangan teknologi dalam sektor peternakan. 

Berbagai penelitian sebelumnya telah menunjukkan potensi teknologi Convolutional Neural Network 

(CNN) dalam mengatasi tantangan pengenalan gambar di berbagai bidang. Penelitian terkait yang sudah 

dilaksanakan sebelumnya diantaranya : menurut (Gunawan, Hanafie, & Elanda, 2024) [10] Penelitian terkait 

tentang klasifikasi ras kucing menggunakan CNN menunjukkan akurasi pelatihan 77.62% dan validasi 60%, 

dengan indikasi overfitting akibat dataset kecil (1.500 gambar untuk lima kelas) hasil penelitian ini menunjukkan 

adanya fluktuasi pada proses pelatihan dan kesenjangan yang signifikan antara akurasi pelatihan dan validasi, yang 

mengindikasikan kemungkinan terjadinya overfitting. Penelitian (Rhamadiyanti & Kusrini, 2024) [11], ini 

menggunakan teknik augmentasi data untuk meningkatkan kemampuan klasifikasi dataset citra apel dengan CNN. 

Empat kiat augmentasi diterapkan: flipping, rotation, cropping dan noise injection, baik secara individu maupun 

kombinasi. Teknik noise injection menghasilkan akurasi tertinggi (98,82%), sedangkan cropping memiliki akurasi 

terendah (67,46%). Kombinasi teknik augmentasi tidak selalu memberikan efek sinergis, terutama jika terjadi 

konflik antara variasi yang dihasilkan. Adapun  penelitian  lainnya  yaitu yang dilakukan oleh (Malika & Widodo, 

2022) [12], penelitian ini menggunakan dataset 300 gambar motif batik Sasambo yang diklasifikasikan ke tiga 

kategori menggunakan CNN dengan empat lapisan konvolusi. Model mencapai akurasi 100% untuk data pelatihan, 

tetapi hanya 80% pada data pengujian dan 73,33% pada data baru, menunjukkan keterbatasan generalisasi akibat 

kemiripan visual antar motif. Penelitian ini menunjukkan potensi CNN untuk pengenalan pola batik dalam 

pelestarian budaya, namun perlu pengembangan lebih lanjut seperti memperbesar dataset atau menggunakan 

teknik augmentasi data. Penelitian yang memanfaatkan metode Convolutional Neural Network (CNN) untuk 

klasifikasi obyek sudah memperlihatkan hasil besar dalam berbagai domain. Misalnya, penelitian oleh Budi Yanto 

et al. (2021) [13], Penelitian ini menggunakan CNN untuk mengklasifikasikan tingkat kematangan jeruk manis 

berdasarkan kecerahan warna, mengatasi kelemahan metode manual seperti keterbatasan visual dan waktu. 

Dengan dataset 100 citra jeruk, model mencapai akurasi 97,52% pada data pelatihan dan 92% pada data pengujian, 

menunjukkan efektivitas CNN dalam membedakan fitur tekstur dan warna pada citra jeruk. Terdapat  juga  

penelitian yang telah dikerjakan oleh Rahmad Firdaus et al. (2022) [14], Penelitian ini menggunakan CNN untuk 

mengklasifikasikan jenis kelamin manusia berdasarkan citra mata, dengan dataset 11.525 gambar (6.323 mata pria 

dan 5.202 mata wanita). Tahapan meliputi prapemrosesan data, pemisahan dataset, dan evaluasi menggunakan 

metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Model CNN mencapai akurasi 94%, dengan presisi 97% untuk label 

femaleeyes dan 90% untuk maleeyes, serta F1-score masing-masing 94% dan 93%. 

Berdasarkan beberapa penelitian yang sudah dilaksanakan, dapat disimpulkan bahwa klasifikasi 

menggunakan CNN pada objek telah menunjukkan hasil yang signifikan dalam berbagai kasus, CNN terbukti 

efektif dalam mengekstraksi fitur penting dari gambar dan menghasilkan akurasi tinggi pada data pelatihan. Di 

Indonesia, penelitian tentang penerapan CNN dalam klasifikasi jenis kelinci masih sangat terbatas. Hal ini 

menciptakan gap penelitian yang signifikan, mengingat pentingnya identifikasi visual yang cepat dan akurat dalam 

mendukung pengelolaan peternakan kelinci. Penelitian ini berusaha mengisi gap tersebut dengan mengembangkan 

sistem berbasis CNN untuk klasifikasi jenis kelinci. Sebagian besar dari penelitian lebih berfokuskan pada hewan 

lain atau objek umum. 

Penelitian ini bertujuan guna mengembangkan sistem identifikasi visual berbasis CNN yang dapat 

mengklasifikasikan jenis kelinci dengan akurasi yang baik. Kontribusi yang diinginkan dari penelitian ini meliputi: 

pengembangan dataset citra jenis kelinci yang representatif, implementasi teknologi AI dalam mendukung 

efisiensi sektor peternakan serta penyediaan solusi praktis untuk mengoptimalkan pengelolaan peternakan, 

khususnya di Wusono Farm. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan dampak positif bagi 

pengembangan teknologi di sektor peternakan, sekaligus membuka peluang untuk penelitian lanjutan di bidang 

klasifikasi hewan menggunakan AI. Dengan memanfaatkan dataset yang relevan dan teknologi terkini, diharapkan 
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penelitian ini tidak hanya memberikan kontribusi ilmiah, tetapi juga mendukung penerapan teknologi berbasis 

kecerdasan buatan di sektor peternakan Indonesia. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian  

Supaya studi ini terlaksana dengan baik, sangat penting untuk mengikuti setiap tahapan dan urutan dalam proses 

nya. Tahapan penelitian yang dirancang bertujuan untuk menyelesaikan penelitian ini secara menyeluruh. Tahapan 

tersebut juga digunakan agar proses penelitian dapat berjalan secara terstruktur dan efektif. Adapun seluruh 

langkah-langkah tersebut dapat diketahui pada Gambar 1 berikut: 

 

Gambar 1. Tahapan penelitian 

Penelitian diawali dengan tahap identifikasi masalah, kemudian dilakukan tahapan studi literatur untuk 

mendalami konteks penelitian. Sesudah itu, dilaksanakan suatu pengumpulan data yang relevan dan preprocessing 

data untuk mempersiapkan data. Selanjutnya, pengembangan model dilakukan dengan melatih model sesuai 

metode yang digunakan. Kemudian hasil model dievaluasi pada tahap evaluasi model, diikuti dengan pengujian 

dan analisis hasil untuk menilai kinerja model dan menyimpulkan hasil penelitian. Tahapan ini dilakukan secara 

sistematis untuk mencapai tujuan penelitian. 

2.1.1 Identifikasi Masalah  

Penelitian ini dimulai dengan mengidentifikasi masalah terkait kebutuhan sistem otomatis untuk klasifikasi jenis 

kelinci menggunakan teknologi modern. Permasalahan ini melatarbelakangi pentingnya penerapan metode 

berbasis kecerdasan buatan, khususnya CNN, yang telah terbukti efektif dalam pengolahan citra untuk mengatasi 

keterbatasan tersebut. 

2.1.2 Studi Literatur 

Mengkaji penelitian sebelumnya tentang deep learning dan CNN yang telah diterapkan pada klasifikasi gambar 

hewan. Memahami teknik preprocessing data dan model CNN yang efektif untuk klasifikasi. Tahapan ini 

melibatkan kajian literatur terkait klasifikasi gambar menggunakan CNN, baik dari jurnal maupun dari artikel 

ilmiah. Studi ini memiliki tujuan untuk memahami konsep dasar metode CNN, algoritma yang relevan, serta 

penelitian-penelitian sebelumnya yang dapat menjadi sumber acuan dalam membangun model klasifikasi jenis 

kelinci. 

2.1.3 Pengumpulan Data 

Proses pengumpulan data berperan penting dalam menentukan keberhasilan tahap pengolahan data berikutnya 

[15]. Dataset yang dipakai dalam penelitian ini mencakup tiga kategori spesies kelinci yang berbeda, yang diambil 

secara langsung di Wusono Farm, menggunakan kamera handphone tipe Redmi Note 8 Pro dengan resolusi 64MP. 

Ketiga kelas berbeda tersebut yaitu kelinci bligon, hyla dan new zealand white. Total data yang diambil berjumlah 

1.500 data dengan masing-masing kelas terdiri atas 500 data untuk kelinci bligon, 500 data kelinci hyla dan 500 

data kelinci new zealand white. Distribusi data diperiksa secara statistik dan manual untuk memastikan setiap kelas 

memiliki jumlah gambar yang setara/seimbang. Gambar yang buram atau berkualitas rendah dihapus untuk 

memastikan dataset memiliki kualitas yang memadai. Proses pengumpulan data menghadapi beberapa tantangan 

atau potensi limitasi, seperti variasi kualitas gambar akibat penggunaan kamera handphone, pencahayaan dan sudut 
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pengambilan gambar serta latarbelakang kandang. Keterbatasan ini dapat memengaruhi kualitas data secara 

keseluruhan. Oleh karena itu, perlu dilakukan tahapan preprocessing data. 

2.1.4 Preprocessing Data  

Tahapan preprocessing bertujuan untuk mempersiapkan data agar sesuai dengan kebutuhan model CNN. 

Preprocessing juga dilakukan agar mempermudah dalam pengolahan data sekaligus meningkatkan kualitas data 

yang akan digunakan [16]. Proses ini meliputi resizing gambar ke ukuran standar, seperti 224x224 piksel, untuk 

konsistensi input. Dan tiga warna red, green dan blue (RGB) data diproses dengan memanfaatkan 

ImageDataGenerator dari library Tensorflow Keras. TensorFlow digunakan untuk berbagai tugas dalam 

kecerdasan buatan, salah satunya pemrosesan gambar [17]. Selanjutnya, dilakukan augmentasi data seperti rotasi, 

flipping, perubahan pencahayaan, dan translasi untuk meningkatkan keragaman data. Tujuan dari augmentasi data 

adalah untuk membantu sebuah mesin untuk belajar dan mengenali berbagai jenis citra yang beragam, sekaligus 

digunakan untuk menambah jumlah data secara virtual [18]. Normalisasi nilai piksel juga diterapkan untuk 

mempercepat proses pelatihan model. 

2.1.5 Pengembangan Model  

Pada tahap ini, pengembangan model dilakukan menggunakan Google Colab dengan dukungan GPU Tesla T4 

untuk mempercepat proses pelatihan. Perangkat lunak yang digunakan ialah Python 3.10 dengan pustaka 

TensorFlow versi 2.12 dan Keras sebagai framework utama untuk membangun dan melatih model CNN. Model 

CNN dirancang dan dikembangkan menggunakan arsitektur yang sesuai dengan karakteristik data. Arsitektur yang 

dipilih adalah MobileNetV3. Arsitektur CNN ini memberikan akurasi yang tinggi, latensi yang rendah dan efisiensi 

yang optimal [19]. Arsitektur model mencakup lapisan convolutional untuk ekstraksi fitur, pooling digunakan 

untuk pengurangan dimensi, serta fully connected layer guna proses klasifikasi. Untuk mengoptimalkan performa 

model, dilakukan penyesuaian hyperparameter, termasuk learning rate sebesar 0.001, ukuran batch 32 dan jumlah 

epoch sebanyak 30. Model dilatih menggunakan dataset latih, Dataset dibagi menjadi 70% untuk data latih, 20% 

untuk data validasi, dan 10% untuk data uji. Serta optimasi Adam, algoritma adam merupakan algoritma optimasi 

yang berfungsi untuk memperbarui bobot pada jaringan secara bertahap menggunakan data pelatihan [20].   

2.1.6 Evaluasi Model  

Setelah dilakukan pelatihan, model akan dievaluasi dengan data uji untuk mengetahui serta mengukur performa. 

Evaluasi dilakukan dengan menggunakan metrik semacam akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Metrik-metrik 

tersebut berguna untuk menilai seberapa bagus model saat mengenali jenis kelinci pada gambar baru. Selain itu, 

confusion matrix digunakan untuk menganalisis distribusi prediksi dan kesalahan klasifikasi antar kelas. Selama 

proses pelatihan, grafik validation loss dan accuracy dimonitor secara berkala untuk mengidentifikasi potensi 

masalah seperti overfitting atau underfitting. 

Berikut adalah rumus untuk metrik evaluasi model mencakup akurasi, presisi, recall, dan F1-score: 

a. Akurasi (Accuracy) 

Akurasi mengukur prosentase prediksi yang benar dari jumlah data yang diuji.  

Akurasi =  
Jumlah Prediksi Benar

Total Jumlah Data
 × 100%         (1) 

Akurasi =  
TP+TN

TP+TN+FP+FN
 × 100%         (2) 

True Positive (TP) mengacu pada prediksi yang benar ketika model berhasil mengidentifikasi kelas positif 

dengan tepat. True Negative (TN) adalah prediksi yang betul ketika model mengenali kelas negatif secara 

akurat. False Positive (FP) terjadi ketika model salah mengklasifikasikan kelas negatif sebagai kelas positif. 

Sementara itu, False Negative (FN) adalah kesalahan prediksi di mana model gagal mengidentifikasi kelas 

positif dan justru mengklasifikasikannya sebagai kelas negatif. 

b. Presisi (Precision) 

Presisi untuk mengukur korespondensi prediksi positif yang betul dari seluruh prediksi positif. 

Presisi =  
TP

TP+FP
 × 100%          (3) 

c. Recall (Sensitivity) 

Recall mengukur keahlian model dalam mendeteksi semua data aktual positif. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 × 100%          (4) 

d. F1-Score 

F1-Score ialah rata-rata dari harmonis antara presisi dan recall, yang memberi keseragaman antara kedua 

metrik tersebut. 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
          (5) 
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2.1.7 Pengujian dan Analisis  

Tahap terakhir mencakup pengujian model pada data yang tidak dikenal sebelumnya untuk menilai kemampuan 

generalisasinya. Hasil pengujian kemudian dianalisis untuk menilai keakuratan prediksi serta mengidentifikasi 

kelebihan dan kekurangan model. Analisis ini memberikan gambaran apakah model sudah memenuhi tujuan 

penelitian atau masih memerlukan penyempurnaan lebih lanjut. Kesalahan klasifikasi dianalisis untuk 

mengidentifikasi pola yang sulit dikenali oleh model, seperti gambar dengan kualitas rendah atau kemiripan antar 

jenis kelinci. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil  

Penelitian ini dilakukan dengan memanfaatkan dataset yang telah dikumpulkan secara langsung dari Wusono 

Farm, dataset berisi gambar-gambar dari tiga jenis kelinci yang berbeda, yaitu New Zealand White, Hyla, dan 

Bligon. Dimana setiap kelas memiliki data sebanyak 500 gambar sehingga total dataset dari ketiga kelas tersebut 

adalah 1.500. Dataset tersebut disiapkan melalui serangkaian tahap preprocessing guna memastikan kualitas dari 

data yang optimal sebelum dipergunakan pada proses pelatihan model. Proses preprocessing mencakup resizing 

gambar ke resolusi standar 224x224 piksel, penerapan teknik augmentasi data juga diterapkan untuk meningkatkan 

variasi dan jumlah data secara virtual, serta normalisasi nilai piksel untuk menyesuaikan rentang data agar lebih 

sesuai dengan kebutuhan model. Untuk proses klasifikasi jenis kelinci, digunakan model Convolutional Neural 

Network (CNN) yang didukung arsitektur MobileNetV3, yang dikenal karena keunggulannya dalam efisiensi 

komputasi dan akurasi pada tugas-tugas pengenalan objek. Pendekatan ini diharapkan mampu menghasilkan 

model yang andal dalam mengenali jenis kelinci secara akurat berdasarkan gambar yang tersedia. Hasil dari proses 

pelatihan model menunjukkan bahwa arsitektur MobileNetV3 mampu memberikan performa yang sangat baik 

dalam mengklasifikasikan gambar. Hal ini diperoleh karena penggunaan algoritma optimasi Adam yang secara 

efektif menyesuaikan parameter model selama proses pelatihan. Kombinasi antara keunggulan arsitektur 

MobileNetV3, yang dirancang untuk efisiensi tinggi dan akurasi optimal, serta kualitas algoritma Adam, 

menjadikan model ini mampu menghasilkan hasil yang memuaskan dalam tugas klasifikasi yang dilakukan. 

Berikut Gambar 2 menampilkan hasil clasification report bisa dilihat dibawahh: 

 

Gambar 2. Clasification report 

Laporan klasifikasi di atas menunjukkan performa model dalam mengklasifikasikan tiga jenis kelinci, yaitu 

Kelinci Bligon, Kelinci Hyla, dan Kelinci New Zealand White. Model berhasil mengklasifikasikan tiga jenis 

kelinci dengan performa tinggi, mencapai akurasi 97%. Precision untuk setiap kelas berkisar antara 0.96 hingga 

0.98, dengan recall terbaik pada Kelinci Hyla sebesar 1.00. Nilai F1-score juga tinggi, yaitu 0.96 hingga 0.99. 

Rata-rata metrik secara keseluruhan (macro dan weighted) adalah 0.97, menunjukkan model mampu memberikan 

prediksi yang akurat dan seimbang di semua kelas. Secara keseluruhan, model memperlihatkan keterampilan yang 

sangat baik dalam mengklasifikasikan tiga jenis kelinci dengan akurasi dan F1-score yang tinggi. 

3.2 Pembahasan   

Penelitian ini memberikan hasil temuan bahwa model Convolutional Neural Network (CNN) yang sudah dibangun 

sukses memperoleh tingkat presentasi sebesar 97% pada data validasi. Akurasi tersebut dicapai setelah pelatihan 

model dilakukan selama 30 epoch, yang memperlihatkan bahwa model bisa belajar secara baik dari data yang 

tersedia dalam waktu pelatihan yang relatif singkat. Keberhasilan ini mencerminkan efektivitas arsitektur dan 

parameter yang digunakan dalam membangun model, sekaligus menegaskan potensi model dalam menyelesaikan 

tugas klasifikasi dengan tingkat keandalan yang tinggi. Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan dibagi 

terlebih dahulu kedalam dua bagian pokok, yaitu data latih (training data) serta data uji (testing data), dengan 

proporsi pembagian sebesar 70:30. Artinya, 70% dari total dataset digunakan untuk melatih model sehingga 

mampu mengidentifikasi pola dan karakteristik data, sementara 30% sisanya diperuntukkan untuk mengevaluasi 

atau menguji kinerja model dalam menciptakan prediksi pada sebuah data yang sama sekali belum pernah 
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diketahui sebelum nya. Pendekatan ini dirancang guna memastikan bahwa model tidak sekedar mempelajari data 

secara berlebihan (overfitting), namun mampu menunjukkan kemampuan generalisasi yang akurat pada data yang 

baru. Pembagian ini merupakan praktik umum dalam pembelajaran mesin untuk mengevaluasi keefektifan model 

secara objektif. Berikut Gambar 3 menyajikan grafik yang memperlihatkan hasil akurasi dan loss sepanjang proses 

pelatihan (training) dan validasi.    

 

Gambar 3. Plotting Akurasi dan Loss 

Gambar plotting akurasi dan loss memberikan informasi lebih rinci mengenai performa model selama 

pelatihan. Grafik menunjukkan peningkatan akurasi dan penurunan loss selama 30 epoch, menandakan model 

belajar dengan baik. Akurasi pelatihan dan validasi meningkat, meski akurasi validasi sedikit fluktuatif. Loss 

pelatihan dan validasi menurun, meskipun validation loss mengalami beberapa fluktuasi, yang mungkin 

mengindikasikan potensi overfitting ringan. Secara keseluruhan, model menunjukkan performa yang baik. 

Model berbasis MobileNetV3 menunjukkan akurasi tinggi, namun memiliki beberapa keterbatasan. Potensi 

bias dalam dataset, seperti kurangnya keragaman pencahayaan, sudut, dan pose kelinci, dapat memengaruhi 

kemampuan model untuk mengenali pola pada data baru. Selain itu, kapasitas MobileNetV3 yang lebih sederhana 

dibandingkan arsitektur kompleks, seperti ResNet, dapat membatasi performa pada kondisi gambar dengan latar 

belakang ramai atau resolusi rendah. Keterbatasan ini menunjukkan perlunya peningkatan diversitas dataset dan 

eksplorasi arsitektur yang lebih kuat untuk meningkatkan generalisasi model. 

3.2.1 Evaluasi 

Tahap evaluasi bertujuan untuk menilai seberapa efektivitas model yang sudah dipilih untuk proses penelitian. 

Dalam melakukan evaluasi, dibutuhkan suatu tabel yang akan digunakan untuk menilai performa model klasifikasi 

pada pembelajaran mesin. Tabel tersebut ialah Confusion Matrix, yang memanfaatkan perpaduan antara nilai 

aktual dan nilai prediksi. Analisis ini memberikan hasil untuk mengevaluasi kinerja model secara mendalam, 

termasuk mengidentifikasi kesalahan dalam klasifikasi serta mengukur tingkat akurasi model dalam 

mengelompokkan data ke kategori yang tepat. Berikut hasil confusion matrix bisa diihat dalam Gambar 3 dibawah 

ini.  

 

Gambar 3. Confusion Matrix 
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Gambar 3 menunjukkan confusion matrix hasil klasifikasi model terhadap tiga jenis kelinci: Bligon, Hyla, 

dan New Zealand White. Model berhasil mengklasifikasikan 47 dari 50 data kelinci Bligon dengan benar, 

meskipun terjadi kesalahan pada 3 data (1 diklasifikasikan sebagai New Zealand White dan 2 sebagai Hyla). Untuk 

kelinci Hyla, model mampu mengklasifikasikan semua data dengan akurat tanpa kesalahan. Sementara itu, kelinci 

New Zealand White diklasifikasikan dengan benar pada 49 data, dengan satu data kelinci Bligon yang salah 

dikenali sebagai jenis ini. Confusion matrix ini mengindikasikan performa model yang sangat baik dengan akurasi 

tinggi dalam tugas klasifikasi. 

3.2.2 Pengujian Hasil Klasifikasi Jenis Kelinci dengan Dataset Eksternal  

Dataset eksternal digunakan untuk mengevaluasi performa model di luar data latih dan uji yang telah disiapkan. 

Dataset ini berisi total 150 gambar, terdiri dari 50 gambar untuk setiap kelas: Kelinci Bligon, Hyla, dan New 

Zealand White. Gambar-gambar tersebut diperoleh dari google dan website Pinterest berikut penulis sertakan link 

nya https://id.pinterest.com/. sehingga terdapat variasi pencahayaan, sudut pengambilan, dan kualitas gambar. 

Dataset pengujian ini dipilih secara manual untuk memastikan representasi yang seimbang dan mencakup berbagai 

skenario yang relevan. Pada tahap pengujian, model akan memberikan prediksi berupa kelas atau kategori dari 

setiap gambar yang diuji. Hasil prediksi ini kemudian akan dibandingkan dengan label sebenarnya untuk 

mengevaluasi akurasi model dalam mengklasifikasikan jenis kelinci. Pengujian ini menggunakan learning rate 

sebesar 0.001, ukuran batch 32 dan jumlah epoch 10. Berikut adalah hasil evaluasi model berdasarkan dataset 

ekternal pada pengujian kelinci jenis bligon. Hasil evaluasi metrik ditampilkan pada Tabel 2 berikut: 

Tabel 1. Hasil evaluasi metrik dataset eksternal 

Metrik Evaluasi Nilai (%) 

Akurasi 90% 

Presisi 100% 

Recall 90% 

F1-Score 94.7% 

Berdasarkan Tabel 2 tersebut menunjukkan bahwa model dapat mengklasifikasikan jenis kelinci bligon 

dengan tingkat keakuratan yang baik. Hal ini ditunjukkan melalui hasil evaluasi metrik yang mencakup akurasi, 

presisi, recall, dan F1-Score, yang semuanya menandakan kemampuan yang solid untuk mengidentifikasi jenis 

kelinci tersebut secara akurat dan konsisten. Berikut adalah perhitungan manual akurasi untuk kasus ini: 

Diketahui : 

Jumlah data uji = 50 

Jumlah prediksi benar = 45 

Rumus Akurasi : 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝐵𝑒𝑛𝑎𝑟

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝐷𝑎𝑡𝑎
 × 100%          (1) 

Perhitungan  : 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
45

50
 × 100% = 0.9 𝑎𝑡𝑎𝑢 90%  

Kesimpulan : 

Akurasi model adalah 90%, yang berarti dari 50 data, 45 diprediksi dengan benar. 

Berikut adalah hasil lengkap dari pengujian model untuk klasifikasi jenis kelinci: 

a. Pengujian pada jenis kelinci bligon 

Hasil dari pengujian menggunakan gambar kelinci bligon bisa diketahui pada gambar 4 dibawah berikut: 

 

Gambar 4. Hasil Pengujian Jenis Kelinci Bligon 

Dari Gambar 4 membuktikan bahwa model dapat memprediksi class jenis kelinci dalam gambar sebagai 

“kelinci bligon” dengan benar. Label [Prediction] Class : Kelinci Bligon membuktikan bahwa model tidak 
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hanya dapat mengenali warna dan bentuk dari jenis kelinci bligon, tetapi juga berhasil mengklasifikasi jenis 

kelinci ini dengan tepat dan cermat.  

b. Pengujian pada jenis kelinci hyla 

Hasil dari pengujian menggunakan gambar kelinci hyla bisa ditinjau pada gambar 5 ini: 

 

Gambar 5. Hasil Pengujian Jenis Kelinci Hyla 

Dari Gambar 5 memperlihatkan bahwa model dapat memprediksi class jenis kelinci dalam gambar sebagai 

“kelinci hyla” dengan betul. Label [Prediction] Class : Kelinci Hyla membuktikan bahwa model tidak hanya 

dapat mengenali corak warna dan bentuk dari jenis kelinci hyla, tetapi juga berhasil mengklasifikasi jenis 

kelinci ini dengan tepat dan akurat. 

c. Pengujian pada jenis kelinci new zaeland white 

Hasil dari proses pengujian menggunakan gambar kelinci new zaeland white dapat diamati di gambar 6 ini: 

 

Gambar 6. Hasil Pengujian Jenis New Zaeland White 

Dari Gambar 6 menunjukkan bahwa model dapat memprediksi class jenis kelinci dalam gambar sebagai 

“Kelinci New Zaeland White” dengan akurat. label Prediction “ Class : Kelinci New Zaeland White” 

membuktikan bahwa model tidak hanya dapat mengenali warna dan bentuk dari jenis kelinci new zaeland 

white, tetapi juga sukses mengklasifikasi jenis kelinci ini dengan benar dan tepat.  

Berdasarkan semua hasil pengujian menunjukkan bahwa model sangat akurat dalam mengklasifikasikan 

jenis kelinci berdasarkan pelatihan sebelumnya. Performa yang baik ini dapat dikaitkan dengan kemampuan model 

dalam mengenali karakteristik dan ciri khas dari kelinci seperti bentuk, warna corak dan bulu dari kelinci. Keahlian 

model dalam mengklasifikasikan jenis-jenis kelinci ini memperlihatkan kemampuan dari arsitektur CNN dalam 

menjalankan tugas identifikasi objek berbasis gambar. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan pada hasil dari penelitian yang selesai dikerjakan, bisa di peroleh kesimpulan yaitu penggunaan 

Convolutional Neural Network (CNN) menggunakan arsitektur MobileNetV3 dan dibantu optimizer adam untuk 

klasifikasi jenis-jenis kelinci, sistem ini menawarkan solusi yang lebih efisien dan akurat dibandingkan metode 

manual sebelumnya, terutama dalam mengenali pola visual seperti bentuk tubuh dan warna bulu kelinci. Dengan 

akurasi sebesar 97% pada data validasi, model ini menunjukkan kinerja yang andal untuk mendukung pengelolaan 

peternakan secara modern. Model yang dibangun menunjukkan performa yang cukup baik dalam mengenali 

gambar kelinci dan menghasilkan prediksi yang tepat. Tahapan preprocessing, seperti resizing, augmentasi data, 
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dan normalisasi, terbukti meningkatkan kualitas data dan kinerja model secara keseluruhan. Sementara itu, 

pengembangan model dilakukan dengan menggunakan bahasa pemrograman yaitu Python, dan memanfaatkan 

library atau pustaka TensorFlow dan Keras sebagai perangkat utama. Pada penelitian ini sudah membuktikan 

bahwa pendekatan Convolutional Neural Network (CNN) cocok untuk menyelesaikan permasalahan identifikasi 

visual di sektor peternakan. Namun, penelitian ini memiliki keterbatasan pada keberagaman dataset, seperti variasi 

pencahayaan, sudut pengambilan gambar, dan latar belakang, yang dapat memengaruhi kemampuan generalisasi 

model menjadi poin penting untuk pengembangan lebih lanjut. Hasil pengujian dengan dataset eksternal 

menunjukkan akurasi 90%, yang memperkuat klaim bahwa model dapat diterapkan pada data baru, meskipun tetap 

memerlukan peningkatan untuk mencapai kinerja optimal. Penelitian selanjutnya diharapkan untuk memperluas 

variasi dataset guna meningkatkan generalisasi model dan menguji arsitektur CNN lain, seperti EfficientNet atau 

ResNet, untuk membandingkan performanya. Selain itu, pengembangan aplikasi real-time berbasis perangkat 

mobile diperlukan agar dapat mempermudah peternak dalam mengidentifikasi jenis kelinci secara praktis dan 

efisien. Penelitian ini diinginkan agar dapat menjadi titik awal di dalam implementasi teknologi kecerdasan buatan 

untuk mendukung sektor peternakan di Indonesia, khususnya dalam meningkatkan efisiensi dan akurasi proses 

identifikasi jenis kelinci.  
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