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Abstract - Fertility eggs test are steps that must be
performed in an attempt to hatch eggs. Fertility test
usually use egg candling. The purpose of observation
is to choose eggs fertile (eggs contained embryos)
and infertile eggs (eggs that are no embryos). And
then fertilized egg will be entered into the incubator
for hatching eggs and infertile can be egg
consumption. However, there are obstacles in the
process of sorting the eggs are less time efficient and
inaccuracies of human vision to distinguish between
fertile and infertile eggs. To overcome this problem,
it can be used Computer Vision technology is having
such a principle of human vision. It used to identify
an object based on certain characteristics, so that the
object can be classified. The aim of this study to
comparasion classify image fertile and infertile eggs
with SVM (Support Vector Machine) algorithm and
K-Nearest Neighbor Algorithm based on input from
bloodspot texture analysis and blood vessels with
GLCM (Gray Level Co-ocurance Matrix). Eggs
image studied are 6 day old eggs. It is expected that
the proposed method is an appropriate method for
classification image fertile and infertile eggs.

Keywords: Classification of fertile and infertile eggs,
fertility detection, GLCM texture analysis, Support
Vector Machine , K-Nearest Neighbor

I. PENDAHULUAN
Usaha penetasan telur, bertujuan untuk
menetaskan telur yang memiliki perkembangan

embrio yang berupa bloodspot (noktah darah) dan
blood vessel (pembuluh darah) yang disebut dengan
telur fertil. Sedangkan telur yang tidak memiliki
embrio didalamnya disebut telur infertil.

Pengujian fertilitas telur perlu dilakukan untuk
menyortir telur untuk dimasukkan ke inkubator. Telur
yang dimasukkan ke inkubator adalah telur fertil.
Sedangkan telur yang tidak masuk ke inkubator
adalah telur infertil yang dapat dimanfaatkan sebagi
telur konsumi[5]. Penyortiran telur saat ini masih
menggunakan alat teropong telur atau candler, yaitu
dengan memberikan cahaya pada telur di ruangan
gelap sehingga dapat dilihat telur fertil atau infertil.
Namun, penglihatan manusia kurang akurat untuk
mengenali telur fertil atau infertil. Masalah ini dapat
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diatasi dengan computer vision, yakni pengenalan
objek suatu citra oleh komputer.

Sebelumnya, telah dilakukan penelitian
mengenai Klasifikasi telur fertil dan inferrtil oleh Mei
Hu Ma (2011) berdasarkan bentuk kuning telur. Jika
lonjong maka kemungkinan fertil, dan jika bulat
kemungkinan infertil. Metode klasifikasi yang
diusulkan adalah LS-SVM (Least Squares Support
Vector Machine). Akurasi yg dihasilkan adalah
92,5%. Kelemahan dari penelitian ini, bentuk telur
dipengaruhi oleh ras telur[16]. Jadi, Klasifikasi
berdasarkan fitur ekstraksi bentuk, masih kurang
presisi.

Honjun Zhang, et al (2012) meneliti tentang
pengenalan telur infertil sejak dini dalam tahap awal
inkubasi. Fitur ekstraksi yang digunakan adalah
bentuk kuning telur dan putih telur. Jika area kuning
telur lebih kecil dibandingkan putih telur maka telur
infertil. Dan jika area kuning telur lebih besar dari
pada putih telur maka dikenali sebagai telur fertil.
kemudian setelah didapakan fitur ekstraksi tersebut,
diklasifikasikan dengan menggunakan algoritma BP
(Backpropagation). untuk pengambilan gambar
secara horisontal akurasi klasifikasi yang dihasilkan
adalah 83,57%. Sedangkan untuk pengambilan
gambar secara vertikal akurasi klasifikasi yang
dihasilkan adalah 97.86%. Kelemahan dari penelitian
ini, bentuk telur dipengaruhi oleh ras telur[12]. Jadi,
klasifikasi berdasarkan fitur ekstraksi bentuk, masih
kurang presisi dan citra yang didapatkan saat proses
pengambilan citra berbeda sehingga mempengaruhi
hasil akurasi klasifikasi

Dewi Nurdiyah (2015) telah meneliti
klasifikasi telur fertil dan infertil dengan analisis

teksur GLCM dan SVM. Hasil akurasi yang
dihasilkan 93,2% [17].
1. RUMUSAN MASALAH
Ketidakakuratan atau ketidak telitian

penglihatan manusia untuk mengenali telur fertil dan
telur infertil dalam proses penyortiran. Sehingga,
membutuhkan parameter berupa bloodspot dan blood
vessel untuk klasifikasi citra telur fertil dan infertile
kemudian membandingkan tingkat akurasi ketepatan
klasifikasi dengan metode SVM dan KNN

111. TUJUAN
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Tujuan penelitian ini adalah

1. Memudahkan masyarakat khusunya dibidang
peternakan, untuk menyortir telur fertil dan
infertil.

2. Analisis tekstur telur berdasarkan hasil
segmentasi area bloodspot dan pembuluh darah
dengan GLCM, kemudian mengklasifikasikan
telur fertil dan infertil dan membadingkan tingkat
akurasi dengan SVM dan KNN.

IV. MANFAAT

Manfaat dari penelitian ini adalah

1. Memudahkan masyarakat khusunya dibidang
peternakan, untuk menyortir telur (membedakan
telur fertil dan infertil) sehingga menghemat
waktu dan ketelitian lebih terjamin.

2. Meningkatkan keakuratan uji fertilitas telur
berdasarkan bloodspot dan pembuluh darah.
Karena pada penelitian sebelumnya uji fertilitas
hanya berdasarkan bloodspot atau pembuluh
darah dan bentuk kuning telur [1][2][9][10].

V. TINJAUN PUSTAKA

5.1 Peneropongan Telur

Peneropongan telur atau disebut juga dengan
istilah candling adalah kegiatan penyortiran telur
dengan cara memberikan cahaya pada telur dalam
ruangan gelap untuk melihat embrio guna
membedakan telur fertil dan infertil. Jika telur
tersebut fertil maka terdapat embrio, jika telur infertil
maka tidak terdapat embrio.
5.2 Ruang Warna RGB

Ruang warna RGB biasa diterapkan pada
monitor CRT dan kebanyakan sistem grafika
komputer. Komponen dasar ruang warna ini adalah R
(red atau merah), G (green atau hijau) dan B (blue
atau biru). Setiap piksel pada citra tersusun oleh
ketiga warna ini. Ruang warna RGB dapat memiliki
resolusi 24bit. Jumlah warna mencapai 16.777.216.
5.3 Ruang Warna YIQ

Ruang warna YIQ juga dikenal dengan nama
ruang warna NTSC, dirumuskan oleh NTSC ketika
mengembangkan sistem televisi berwarna di amerika
serikat. Pada model ini Y disebut luma (yang
menyatakan luminans) dan | serta Q disebut chroma.
Konversi RGB ke YIQ sebagai berikut [8]

Y =0299*R+0587*G +0.114*B
@
1=0596*R - 0274*G - 0.322*B
)
Q=0211*R- 0523 *G+0.312*B )
5. ATaISIS TERAUT 0engan GLC

GLCM (Gray Level Coocurance Matrix)
adalah analisis tekstur dengan metode statistik,
GLCM menghasilkan atribut berikut:

1. Kontras
Kontras adalah
intesitas dalam citra

banyaknya keberagaman

N-1

contrast = » P, (i~ ) (4)

2. Homogenitas
Homogenitas adalah ketidakseragaman
intensitas dalam suatu citra. Homogenitas
merupakan invers dari kontras

N-1 P
homogeneity =y ———
weneiy f;)l +(i - j)? (5)

3. Energi
Energi adalah ukuran konsentrasi pasangan
dengan intensitas keabuan tertentu pada matriks.

2

ASM =

N-1
P
e (6)

4. Entropi
Entropi adalah pengukuran keteracakan dari
distribusi intensitas

N-1
entropy = Z P, (-InP, ; ) )

i,j=0

5. Mean (Rata-rata)

Rata-rata adalah suatu sebaran nilai
intensitas citra keabuan
N-1 N-1
w= P, =Y J(R) 8
i.g=0 =0 ( )
6. Korelasi

Korelasi adalah ukuran dependen piksel
terhadap piksel tetangga dalam citra

¥=1 (= Xj-u,)
(‘(H'T'(’.r[ll'iﬂﬁ = E P [ ‘l = " ;
= () )o?) ©)
i.j= VO, j

7. Varian
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varians adalah sebaran nilai piksel pada
bidang citra

N-1
var = rr;-z = Z P i(i— ,u,)z

i,j=0

(10)

8. Cluster Shade
Dalam cluster shade memungkinkan untuk
mengurangi jumlah operasi pada matriks mxn
yang terdapat G derajat keabuan dari O sampai

G-1.
G-1G-1
SHADE=Y Y {i+j i} x P(i,j| Az, Ay) (11)
i= j=0
9. Cluster Prominance
G-1G-1
PROM =Y Y {i+j-m—w} xPlijld | (12)
i=) j=0

Keterangan :

P(i,j) menyatakan probabilitas nilai pada baris i dan
kolom j

N menyatakan banyaknya data

G menyatakan banyaknya derajat keabuan

W menyatakan rata-rata dari nilai P

55  Kilasifikasi SVM

SVM sebenarnya adalah hyperplane linier
yang hanya bekerja pada data yang dipisahkan secara
linier. Untuk data yang distribusi kelasnya tidak
linier, bisanya menggunakan pendekatan pada fitur
data awal set data. Kernel dapat didefinisikan suatu
fungsi yang memetakan fitur data dari dimensi awal
(rendah) ke fitur baru degan dimensi yang relatif lebih
tinggi. untuk prediksi set data dengan dimensi fitur
baru sebagai berikut

N
f(d(x))=sign(w.dp(z)+b)=sign(Zai.yi. d(xi).¢(z)+b)

i=1

(13)

N adalah jumlah data yang menjadi support
vektor, xi adalah support vektor, z adalah data uji
yang akan dilakukan prediksi, b adalah bias, ai adalah
data latih pada indeks ke-i dan yi adalah label pada
indeks ke-i.

5.6  Kilasifikasi K-Nearest Neighbor

Metode KNN menjadi metode tertua berbasis
NN. Nilai K menyatakan jumlah tetangga terdekat
yang dillibatkan dalam penentuan prediksi label kelas
data uji. Dari K tetangga terdekat yang terpilih
kemudian dilakukan voting kelas dari K tetangga
terdekat tersebut. Kelas dengan jumlah suara tetangga

terbanyaklah yang diberikan sebagai label kelas hasil
prediksi pada data uji tersebut.
Algoritma KNN :
7z=(x’,y’) adalah data uji dengan data x’ dan label
kelas y’ yang belum diketahui.
C adalah himpunan label kelas data.
Hitung jarak d(x’,x), jarak diantara data uji z ke setip
vektor data latih, simpan D.
Pilih Dz irisan himpunan D, yaitu K tetangga terdekat
dari z.
Y’ =arg max ). yi € Dz I (v=yi)

VeC

VI.HASIL DAN PEMBAHASAN

Berikut adalah diagram alir penelitian
klasifikasi citra telur fertil dan infertil yang meliputi
membaca citra RGB, segmentasi citra dengan
mengkonversikannya menjadi ruang warna YIQ,
proses segmentasi blood spot dan pembuluh darah.
Setelah citra segmentasi didapatkan, langkah
selanjutnya adalah  analisis tekstur  dengan
menggunakan GLCM, sehingga didapatkan nilai-
nilai statistik dari masing-masing citra. Langkah
terakhir adalah klasifikasi citra dengan SVM Linier
dan polinomial.

Citra RGB

Preprocessing Konvesi ke warna Y10

Segmentasi LEYIOSBGE
Analisis Tekstur Menghi:ngkan :alrn: ;elal::a.rn.a Bloodspot
dengan GLCM an pembuluh darah dari citral
Klasifikasi Citra
dengan SV Linier
& Polinomial

Gambar 1. Diagram alir penelitian

6.1 Pengambilan Citra

Sample citra yang diambil adalah telur bebek
berumur 6 hari berjumlah 210 data. 112 citra fertil, 98
citra infertil. Untuk memotret telur membutuhkan alat
teropong atau candler. Alat teropong dibuat
menggunakan kardus yang tertutup rapat. Panjang
alat teropong 2lcm, tinggi 40cm, lebar 21lcm.
didalam alat teropong tersebut diberikan lampu untuk
menyinari telur, dan dibagian atas alat teropong
diberikan lubang dengan diameter 2cm untuk tempat
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memotret telur yang telah disinari. ilustrasi alat
teropong yang dibuat sebagai berikut

Tempat
kamera

—» Penyangga
Penutup <«— Telur

Tempat
tehatu

Kabel
lampu

Gambar 2. Alat teropong atau candler

Berikut spesifikasi alat untuk mengambil citra telur:
a. Kamera : FUJIFILM Finepix S2950 14 mega
piksel

Lampu : Sinar putih 5 watt

Kabel : 1 meter

. Candler

erikut langkah-langkah pengambilan citra telur :
Pemasangan kamera di tempat kamera, setting
kamera menjadi potrait

lampu candler dalam kondisi menyala

telur ditempat telur

candler dalam kondisi tertutup

Potret telur

Wee o

L

® 00T

Hasil pengambilan citra

Bloodspot €——
T Bloodvessel

X

Gambar 3. Citra telur

6.2 Segmentasi Citra

Dalam beberapa kali uji coba yang penulis
lakukan, segmentasi dengan pengurangan nilai YIQ
dengan RGB memberikan hasil terbaik dibanding
dengan menggunakan beberapa  algoritma
thresholding. Namun masih terdapat noise warna. Hal
ini dapat dengan mudah dihilangkan dengan cara
memberikan kondisi berdasarkan maksimal nilai
warna blood spot dan pembuluh darah. Jika warna r>
0 dan warna b>0, maka digantikan oleh warna hitam,
sehingga menjadi background. Langkah-langkah
segmentasi sebagai berikut :

©

.

Gambar 4 Proses segmentasi citra. a) citra asli. b)
citra Y1Q. c) hasil segmentasi

6.3 Analisis Tekstur GLCM

Citra yang telah disegmentasi seperti pada
gambar 4(c) kemudian dihitung nilai atribut GLCM
yang berupa kontras, homogenitas, energi, entropi,

mean, autokeralasi, varian, clustershade dan
clusterprominance, seperti tabel berikut.
Tabel 1. Nilai atribut GLCM

Kontrasmax= Entropimax= Varianmax=
0,0042 0,1344 3,7595
Kontrasmin= Entropimin= Varianmin=
0,0040 0,1339 3,7613
I_-|omogen|tasmax Rata-ratamax= Clustershadem

2,0475 ax=0,1648

0,9978

Homogenitasmin

Rata-ratamin=

Clustershadem

0,9979 2,0475 in=0,165
. _ Autokorelasimax | Clusterpromin
Energimax= _ —
0.9493 = ancemax=0,31
' 1,0692 84
Energimin= Autokorelasimin= ;:r:g:'ﬁre]:ﬁr_%ngg
0,9495 1,0692 88 -

6.4 Pengukuran Kinerja Klasifikasi

Dari 210 set data fertil dan infertil, peneliti
mengambil sample secara acak. data latih 75%, yakni
151 dan data uji 25%, yakni 59. Pengukuran kinerja
klasifikasi dengan menggunakan rumus akurasi dari
matriks konfusi, sebagai berikut

Akurasi = (Jumlah benar / Jumlah data uji) x 100%

(14)
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Tabel 2. Pengukuran Kinerja Klasifikasi SVM

No | SVM Kernel Akurasi
1 Polinominal 93,2%
2 MLP 89,8%
3 RBF 89,8%
4 Linier 88,1%
5 LS-SVM 65%

Tabel 3 Pengukuran Kinerja Klasifikasi KNN,

K=10
No | Jarak Akurasi
1 Euclidean 91,5%
2 Correlation 91,5%
VII. PENUTUP
Pendekatan SVM  kernel non linier

polinominal lebih bagus dibanding kernel linier dan
pendekatan dari paper pembanding [10]. Yakni
93,2% . hal ini diilustrasikan seperti gambar berikut

L e P R T E

\
u‘:ll'l Fab LR ey
E e LEper aton Dodnd
&
. Ay are heatues
| d
.
Y

Gambar 2.5 llustrasi hyperplane kernel linier dan
nonlinier

Garis putus-putus pada Gambar 2.5
menunjukan hyperplane atau pemisah untuk kernel
linier, sedangkan kurva pada gambar tersebut
menunjukan hyperplane untuk kernel nonlinier. Dari

ilustrasi gambar tersebut dapat dilihat bahwa
hyperplane  yang berbentuk kurva mampu
mengklasifikasikan secara benar data yang

diklasifikasikan salah oleh kernel linier.

Pendekatan dengan metode KNN dengan
jarak euclidean dan correlation menghasilkan akurasi
91,5%. Hal ini berarti pendekatan dengan metode
SVM polinomial lebih unggul dibanding KNN
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