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Abstract In the context of cattle farming, individual 

identification of cattle is performed using number tags 

attached to the ears of the cattle, and this is considered quite 

efficient. However, field observations reveal limitations of 

this technique, particularly in terms of data redundancy and 

issues with validating new data registrations. Potential errors 

can also occur when the identity number tags of cattle are 

swapped at the farm or at the livestock market. Therefore, an 

intelligent biometric identification system that is naturally 

inherent to each individual cattle is needed, such as using 

muzzle images of each cattle, similar to the way human 

fingerprints are used as unique data. In this study, we 

collected and published primary cattle muzzle data as 

training and testing datasets in a cloud repository on zenodo. 

We also implemented the use of muzzle image data with a 

convolutional neural network algorithm in tensorFlow library 

as a further development step. The recognition 

implementation using the mobileNetV2 architecture resulted 

in an accuracy rate of 83% for 30 individual cattle classes out 

of a total of 210 primary datasets divided into training and 

testing data. 

Key words: Individual cattle recognition, convolutional 

neural network, mobileNetV2, cattle muzzle, muzzle 

biometric image 

I. PENDAHULUAN 

Identifikasi hewan ternak, khususnya sapi, memiliki 

berbagai manfaat dan tujuan penting dalam pengelolaan 

lingkungan peternakan. Pertama, identifikasi hewan dapat 

membantu peternak memantau perkembangan 

pertumbuhan hewan dengan lebih baik. Kedua, identifikasi 

hewan dapat membantu peternak memantau kesehataan 

dan produksi hewan dengan lebih baik, sehingga dapat 

memberikan perawatan dan manajemen yang sesuai. 

Ketiga, identifikasi hewan juga penting dalam pemantauan 

reproduksi hewan, yang dapat membantu peternak 

mengidentifikasi hewan yang sedang birahi dan siap 

dikawinkan dengan hewan jantan yang sesuai. Keempat, 

identifikasi hewan ternak juga penting dalam manajemen 

inventaris, sehingga peternak pada khususnya dapat 

menghitung dengan lebih akurat berapa banyak hewan 

yang dimilikinya dan dapat mengelola inventaris dengan 

lebih efektif. Kelima, Inventarisasi dalam bentuk sensus 

hewan ternak sapi bagi stakeholders memiliki peran 

penting karena data hasil sensus dapat digunakan untuk 

mengidentifikasi dan memahami pola produksi hewan 

ternak sapi di suatu wilayah.  

Data sensus dapat memberikan informasi tentang 
populasi ternak sapi, jumlah ternak yang dipelihara oleh 

peternak, jenis kelamin, umur, dan kondisi kesehatan 

ternak. Data ini memungkinkan digunakan untuk 

membantu stakeholders dalam merencanakan kebijakan 

pembangunan pertanian, seperti program pengembangan 

peternakan, program pemuliaan sapi dan program 

pemenuhan kebutuhan daging sapi. Selain itu, sensus 

hewan ternak sapi juga memiliki peran penting dalam 

pengendalian penyakit hewan. Data hasil sensus dapat 

digunakan untuk mengidentifikasi daerah yang memiliki 

risiko tinggi terhadap penyakit hewan tertentu, sehingga 

pemerintah dapat melakukan tindakan pencegahan dan 

pengendalian penyakit.  

Teknik identifikasi hewan ternak telah berkembang 

seiring waktu, dari teknik yang sederhana hingga teknik 

modern yang sangat akurat. Identifikasi visual, seperti 

pengamatan corak bulu atau bentuk tanduk hewan, 

digunakan secara tradisional untuk mengidentifikasi 

individu hewan. Teknik identifikasi tato atau cincin telinga 

juga umum digunakan pada hewan ternak untuk tujuan 

identifikasi. Dalam era modern, teknologi identifikasi 

hewan ternak semakin maju, diantaranya termasuk 

penggunaan microchip dan identifikasi deoxyribonucleic-

acid atau asam deoksiribonukleat (DNA). 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

Teknik pengenalan berbasis citra, identifikasi 

menggunakan citra iris mata, juga digunakan dalam 

identifikasi hewan. Selain itu, identifikasi biometrik 

muzzle atau moncong pada sapi telah dikembangkan 
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dengan menggunakan algoritma deep learning [1], yang 

melibatkan pengambilan citra bagian hidung dan mulut 

hewan dan analisis pola dan karakteristik unik dari bagian 

tersebut untuk mengidenttifikasi individu sapi. Pada 

penelitian berjudul "Skema Identifikasi Sapi yang Kokoh 

Menggunakan Citra Muzzle Print" telah dikembangkan 

sistem identifikasi sapi berdasarkan citra muzzle sapi 

dengan menggunakan Fitur Invarian Lokal [2]. Mereka 

menggunakan skema transformasi fitur invarian Skala 

(SIFT) untuk mendeteksi titik-titik dalam pencocokan 

citra. Untuk identifikasi, mereka menggunakan algoritma 

konsensus sampel acak (RANSAC) yang digabungkan 

dengan keluaran SIFT untuk menghilangkan titik-titik 

outlier dan menciptakan sistem yang robust. Studi ini 

mencapai tingkat akurasi sebesar 93,3% [2][15]. 

Dalam penelitian yang berjudul "Segmentasi Citra 

Muzzle Sapi Menggunakan Teknik Penggabungan 

Wilayah Statistik", dikembangkan sistem identifikasi sapi 

untuk membantu dalam memperoleh, mencatat, dan 

mengorganisasi informasi sapi selama proses pencatatan 

[3]. Metode pengenalannya memanfaatkan biometrik sapi 

yang terdapat pada muzzle sapi menggunakan teknik 

pengolahan citra digital. Penelitian ini menggunakan 

metode penggabungan wilayah statistik (SRM) yang 

bertujuan untuk mengidentifikasi pola-pola khusus pada 

muzzle sapi dengan memisahkan pola fore-ground dari 

informasi latar belakang yang tidak diperlukan. Studi ini 

menghasilkan nilai presisi dan recall mencapai 87% dan 

nilai ROC sebesar 0,976 [3].  

Penelitian lainnya yang berjudul "Sistem Klasifikasi 

Cetak Muzzle Sapi Otomatis Menggunakan Mesin Vector 

Dukungan Multikelas", dimana pada penelitian tersebut 

dikembangkan sistem klasifikasi berdasarkan muzzle sapi 

menggunakan algoritma mesin vector dukungan 

multikelas (MSVMs). Sistem MSVMs terdiri dari tiga 

tahap: pra-pemrosesan, ekstraksi fitur, dan klasifikasi. 

Penelitian ini mencapai tingkat akurasi sebesar 96% [4].  

Dalam penelitian yang berjudul "Kerangka Kerja 

Pembelajaran Mendalam untuk Pengenalan Sapi 

Menggunakan Pola Citra Titik Muzzle" dijelaskan 

pengembangan sistem identifikasi sapi menggunakan citra 

muzzle sapi dengan pendekatan pembelajaran mendalam. 

Mereka menggunakan algoritma convolutional neural 

network (CNN) dalam penelitian mereka. Studi ini 

memperoleh tingkat akurasi sebesar 98,99% [5]. Setiap 

teknik identifikasi memiliki kelebihan dan kekurangan 

masing-masing dan harus dipilih sesuai dengan kebutuhan 

peternakan dan hewan yang akan diidentifikasi. Pada 

paper ini telah diteliti studi pengenalan individu sapi 

ternak berdasarkan data citra biometrik muzzle 

menggunakan metode convolutional neural network 

dengan arsitektur mobileNetV2. 

Dalam praktik peternakan sapi kekinian, metode yang 

sudah umum digunakan untuk mengidentifikasi individu 

sapi adalah dengan memberikan label tag-nomor pada 

telinga sapi. Metode ini dianggap cukup ekonomis untuk 

melacak setiap sapi di peternakan. Tag-nomor pada telinga 

sapi digunakan untuk memantau kesehatan dan 

produktivitas sapi, serta untuk membantu dalam 

pengaturan program pemotongan sapi. Walaupun metode 

ini masih digunakan, Namun Teknik ini disebutkan 

tidaklah terlalu berhasil [7] karena tag-nomor pada telinga 

sapi bisa hilang, tertukar, atau memudar. Selain risiko 

kehilangan dan memudarnya tag-nomor, sistem 

identifikasi dengan cara ini juga rentan terhadap kesalahan 

pengurutan atau pertukaran tag pada telinga sapi. 

Kesalahan semacam ini dapat terjadi akibat kesalahan 

dalam pencatatan nomor pada telinga sapi atau dalam 

pemasangan tag nomor baru pada telinga sapi.  

Kesalahan ini bisa menyebabkan potensi redundansi 

data dalam mengidentifikasi sapi dan dapat mengganggu 

operasi pengelolaan peternakan secara digital. Alasan 

pertama adalah karena label tersebut bisa hilang. Label 

tersebut juga pada akhirnya bisa rusak, dan telinga akan 

secara bertahap menjadi rusak akibat penggunaan jangka 

panjang [7]. 

Moncong atau muzzle pada sapi adalah ciri khas yang 

unik pada setiap individu sapi, dengan pola yang berbeda-

beda, serupa dengan sidik jari manusia yang digunakan 

juga sebaga data biometrik sebagai identitas tambahan 

individu. Oleh karena itu, identifikasi sapi bisa dilakukan 

dengan memperhatikan pola ridges dan beads moncong 

sapi [7]. Namun, ini merupakan tugas yang sulit karena 

memerlukan tingkat ketelitian yang sangat tinggi untuk 

membedakan moncong sapi secara manual tanpa alat 

bantu.  

III. METODE PENELITIAN 

Biometrik pada sapi terletak pada hidung atau 

moncong (muzzle) sapi. Citra biometrik muzzle sapi 

menunjukkan terdapat pola bintik (badges)-lembah 

(ridges) yang tampak berpola dan berbeda antar individu 

sapi berdasarkan penelitian sebelumnya [7]. Hal ini mirip 

seperti sidik-jari pada manusia yang digunakan sebagai 

data unik setiap individu manusia.  
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(a) 

 
(b) 

Gambar 1(a) Muzzle individu sapi [1]. (b) Muzzle individu sapi berbagai jenis individu sapi [5] 

 

Berikut pada gambar 1(a) merupakan sampling data, 

dan (b) dataset berisi gambar pola titik moncong dalam 

bentuk berbagai kovariat, seperti pencahayaan yang 

rendah, kualitas gambar yang buruk, variasi pose akibat 

dinamika tubuh, dan gambar pergerakan kepala citra 

muzzle individu sapi. Pada penelitian ini telah diproduksi 

data primer dan digunakan dataset citra muzzle yang dibagi 

menjadi dataset latih sebanyak 150 citra dan dataset uji 

sebanyak 60 citra [14]. 

 

Gambar Model Arsitektur Convolutional Neural 

Network (CNN). Gambar arsitektur mobilenetV2 [16] 

merupakan sebuah model arsitektur jaringan saraf tiruan 

yang dirancang khusus untuk perangkat mobile dengan 

sumberdaya terbatas untuk menyeimbangkan akurasi dan 

efisiensi komputasi.  Model ini menggunakan konsep 

Depthwise Separable Convolution yang menggabungkan 

operasi konvolusi dan depthwise convolution secara 

terpisah untuk mengurangi jumlah parameter dan operasi 

yang diperlukan untuk memproses citra [12]. Hal ini 

membuat mobilenetV2 lebih cepat dan lebih efisien 

daripada model arsitektur lainnya yang lebih besar dan 

kompleks. MobileNetV2 masih menggunakan depthwise 

dan pointwise convolution. Arsitektur MobilenetV2 terdiri 

dari beberapa blok yang terdiri dari konvolusi standar, 

depthwise convolution, dan bottleneck layer yang 

dilengkapi dengan residual connection. Residual 

connection memungkinkan sinyal melompati beberapa 

lapisan dan membantu mempercepat pelatihan serta 

meningkatkan akurasi model. Arsitektur mobilenetV2 juga 

dilengkapi dengan fungsi pengaktifan linear dan batch 

normalization yang meningkatkan kecepatan pelatihan dan 

kestabilan model.  Arsitektur mobileNetV2 mengandung 

lapisan konvolusi penuh awal dengan 32 filter, diikuti oleh 

19 lapisan bottleneck residual. 

 

 
Gambar 2(a)(b). Arsitektur mobilenetV2 [12]. (b) Setiap baris terdiri dari ‘1’ atau lebih lapisan yang identik (modulo 

langkah), diulangi sebanyak n-kali. Semua lapisan dalam urutan yang sama memiliki jumlah ‘c’ saluran keluar yang 

sama. Lapisan pertama dari setiap urutan memiliki langkah ‘s’ dan yang lainnya menggunakan langkah ‘1’. Semua 

konvolusi spasial menggunakan kernel ‘3×3’. 
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A. Depthwise Separable Convolution 

Depthwise Separable Convolution (DSC) merupakan 

teknik operasi konvolusi pada jaringan syaraf tiruan yang 

terdiri dari dua tahap: konvolusi depthwise dan konvolusi 

pointwise. Pada tahap pertama, filter hanya bergerak pada 

setiap channel input dan menghasilkan feature map atau 

peta ciri pada setiap channel secara terpisah. Selanjutnya 

pada tahap pointwise, operasi konvolusi dilakukan untuk 

menggabungkan feature map yang dihasilkan pada tahap 

depthwise dengan kernel pointwise.  

DSC memungkinkan ekstraksi fitur yang lebih efisien 

dan efektif karena menggunakan parameter yang lebih 

sedikit dan kecepatan yang lebih cepat daripada konvolusi 

konvensional. Ilustrasi dari perbandingan konvolusi 

konvensional dan depthwise separable convolution dapat 

dilihat pada gambar [9]. Salah satu aplikasi dari DSC 

adalah pada pengembangan arsitektur jaringan syaraf 

tiruan untuk pengenalan citra. Sebagai contoh, Xception 

adalah arsitektur yang menggunakan DSC dengan 

performa yang sangat baik pada tugas-tugas pengenalan 

citra. Selain itu, arsitektur mobileNet dan mobileNetV2 

juga menggunakan DSC untuk meningkatkan efisiensi 

jaringan syaraf tiruan pada perangkat mobile. 

 

B. Linear Bottleneck 

Linear bottleneck adalah sebuah konsep pada arsitektur 

jaringan syaraf tiruan yang menggunakan layer bottleneck 

dengan ukuran kernel ‘1x1’. Layer bottleneck bertujuan 

untuk mengekstrak fitur dengan cara mengurangi dimensi 

channel yang ada. Dalam konsep linear bottleneck, layer 

bottleneck tidak dilengkapi dengan non-linear activation 

function sehingga hanya menjalankan operasi linier. 

Penggunaan layer bottleneck ini dapat mengurangi jumlah 

parameter dalam model dan mempercepat proses pelatihan 

[9][10].  

 
Gambar 3. Konvolusi konvensional dan depthwise 

separable convolution [9]. 

 

Konsep linear bottleneck diperkenalkan dalam 

penelitian [10]. Mereka mengusulkan arsitektur resNet 

yang menggunakan linear bottleneck sebagai alternatif 

dari bottleneck dengan activation function ReLU yang 

umum digunakan pada resNet sebelumnya. Hasil 

eksperimen pada berbagai dataset menunjukkan bahwa 

resNet dengan linear bottleneck memiliki performa yang 

setara atau bahkan lebih baik dari resNet dengan 

bottleneck ReLU, namun dengan jumlah parameter yang 

lebih sedikit dan waktu pelatihan yang lebih cepat. 

 

C. Inverted Residuals 

Inverted residuals merupakan konsep pada 

mobileNetV2 yang bertujuan untuk mengurangi jumlah 

parameter dan meningkatkan kecepatan komputasi dengan 

tetap mempertahankan akurasi. Konsep ini mengubah 

struktur residual block pada model sebelumnya dengan 

cara mengurangi jumlah filter pada layer pertama sehingga 

hanya berukuran ‘1x1’, dilanjutkan dengan konvolusi 

depthwise ‘3x3’, dan diakhiri dengan penambahan 

(addition) dan konvolusi pointwise ‘1x1’. Hal ini 

memungkinkan pengurangan dimensi pada feature map 

dan meningkatkan efisiensi komputasi dengan mengurangi 

jumlah parameter dan menghindari overfitting [12]. 

 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Citra dataset [14] yang dipilih masuk kedalam model 

melalui proses seperti gambar 4 citra memasuki group 

layer ‘HubKerasLayer’ yang merupakan library dari 

model mobileNetV2 dari hub-tensorflow [8][13] yang 

digunakan untuk melakukan ekstraksi ciri terhadap citra. 

Hasil ekstraksi ciri kemudian masuk ke layer ‘Dense’ yang 

memiliki output sejumlah 30 kelas yang 

merepresentasikan jumlah label untuk melakukan prediksi 

terhadap data hasil proses sebelumnya. 

Hasil dari prediksi berupa ‘list’ dari ‘category’. Setiap 

kelas dalam output model diwakili oleh sebuah category. 

List kemudian diurutkan berdasarkan skor 

confidence_factor prediksinya dari yang bernilai tertinggi 

sampai yang terendah. 

 

 
Gambar 4. Tahapan proses prediksi menggunakan library tensorflow 
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A. Pengujian Sistem 

Pada tahap ini dilakukan pengujian berdasarkan dataset 

yang yang dilatih sebelumnya. Pengujian dilakukan 

menggunakan data uji yang belum pernah dilatihkan pada 

model. Data uji yang disediakan sebanyak 60 citra, dengan 

setiap kelas atau label memiliki data uji sebanyak 2 citra. 

Hasil dari pengujian berupa skor confidence_factor dari 

model dalam melakukan identifikasi terhadap individu 

sapi. Pada sistem dipasangkan threshold sebesar 0.5 

sebagai pembatas keputusan sistem ketika menentukan 

individu sapi dikenali atau tidak. Berikut ini pada tabel 1 

merupakan tabel hasil pengujian dataset uji menggunakan 

model mobileNetV2 yang telah dilakukan pelatihan dataset 

latih sebelumnya. 

 

 

Tabel 1. Hasil pengujian citra dataset dengan model mobileNetV2 

No 
Citra dataset uji kelas 

aktual 

Identitas kelas 

prediksi 

Skor 

confidence_factor 

1 

 

Sapi_a 

Sapi_a 0.46465802 

2 

 

Sapi_a 

Sapi_a 0.7380718 

3 

 

Sapi_b 

Sapi_b 0.6027357 

4 

 

Sapi_b 

Sapi_r 0.4943808 

5 

 

Sapi_c 

Sapi_c 0.7820205 
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6 

 

Sapi_c 

Sapi_c 0.888613 

7 

 

Sapi_d 

Sapi_d 0.681057 

8 

 

Sapi_d 

Sapi_d 0.5030962 

9 

 

Sapi_e 

Sapi_e 0.83661306 

10 

 

Sapi_e 

Sapi_e 0.8308533 

 

Pada Tabel 1 ditampilkan hasil pengujian model yang 

terdiri dari sampling citra dataset, label sebenarnya dari 

data, label prediksi dari data dan skor confidence dari 

model. Data yang ditampilkan pada tabel berjumlah 10 

data, untuk data lengkap hasil pengujian model dapat 

ditemukan pada lampiran. 

 

B. Confussion Matrix 

Confusion matrix merupakan konsep dari pembelajaran 

mesin yang berisi informasi tentang klasifikasi aktual dan 

yang diprediksi oleh sistem klasifikasi [6][11]. Confusion 

matrix memiliki dua dimensi, satu dimensi diindeks oleh 

kelas aktual suatu objek, dan dimensi lainnya diindeks 

oleh kelas yang diprediksi oleh pengklasifikasi. Berikut ini 

tabel 2 Confussion matrix dari hasil klasifikasi 

berdasarkan data pengujian. 

 

 

Tabel 2. Confussion matrix pengujian model 

Prediksi  

                      

Aktual 

Dikenal Tidak dikenal 

Dikenal 
True Positive 

(TP = 50) 

False Positive 

(FP = 9) 

Tidak dikenal 
False Negative 

(FN = 1) 

True Negative 

(TN = 0) 
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Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan untuk setiap 

data uji dengan threshold sebesar 0.5, maka akurasi 

pengujian yang dapat diperoleh adalah dengan 

menjumlahkan data uji yang dapat dikenali dibagi dengan 

total keseluruhan data pengujian sesuai dengan rumus. 

Maka akurasi identifikasi sapi pada data uji menggunakan 

model adalah: 

 

𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
TP + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
  ; 

=  
50 + 0

50 + 0 + 9 + 1
  ;   

=  
50

60
  ;  =  0.83   ;

= 83% 

 

Presisi dari identifikasi sapi pada data uji menggunakan 

model seperti dihitung menggunakan rumus adalah: 

 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
   ;     𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖  =  

50

50 + 9
  ;   =  

50

59
  ;   =  0.84   ; 

=  84 % 

 

Recall dari identifikasi pada data uji menggunakan model 

seperti dihitung menggunakan rumus adalah: 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 ;  =  

50

50 + 1
 ;   =  

50

51
  ;   =  0.98  ; =  98 % 

 

F1-score dari identifikasi pada sapi_a menggunakan model 

seperti dihitung menggunakan rumus adalah: 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 ;   = 2 ∗  

0.84 ∗ 0.98

0.84 + 0.98
 ;   

=  2 ∗
0.82

1.82
 ;  =  0.90 

 

Dari data-data diatas dapat diambil kesimpulan bahwa 

identifikasi pada data uji memiliki hasil dengan akurasi 

sebesar 83%, Precission sebesar 84%, Recall sebesar 98% 

dan F1-score sebesar 90%. 

 

V. KESIMPULAN 

Kesimpulan yang dapat diambil berdasarkan hasil 

pengujian pada aplikasi identifikasi sapi berdasarkan citra 

muzzle sapi berbasis android adalah sebagai berikut: (1) 

Sistem dapat melakukan pengenalan individu sapi dengan 

nilai akurasi model dari 150 dataset training dan dataset 

uji sejumlah 60 citra diperoleh sebesar 83%. (2) Hasil dari 

pengujian model pada sistem dengan menggunakan 60 

dataset citra uji didapatkan pula nilai presisi sebesar 84%, 

nilai recall sebesar 98% dan F1-Score sebesar 90%. 
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