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6. HASIL PENELITIAN

A. RINGKASAN: Tuliskan secara ringkas latar belakang penelitian, tujuan dan tahapan metode penelitian, luaran 
yang ditargetkan, serta uraian TKT penelitian.

 

          Sekarang ini makin banyak dijual daging sapi yang dicampur daging dengan daging 
hewan lain yang lebih murah untuk meraup keuntungan yang lebih. Sebagai contoh adalah 
pencampuran daging sapi dengan daging babi. Masyarakat pembeli sulit mengetahui 
kemurnian daging sapi, sehingga sering terjadi mengkonsumsi daging campuran yang tidak 
halal.
          
          Dalam rangka mendukung unggulan penelitian di Institut Teknologi Sepuluh 
Nopember, maka peneliti mengembangkan keilmuan Internet of Things dengan mengajukan 
proposal tentang “Pengembangan Electronic Nose untuk Deteksi Kemurnian Daging Sapi”. 
Beberapa penelitian sebelumnya telah dilakukan untuk deteksi kemurnian daging sapi 
dengan menggunakan Electronic Nose (E-nose), akan tetapi penelitian ini akan berkontribusi 
dalam pengembangan metode preprosesing untuk signal denoising dan penentuan gas yang 
signifikan untuk mendeteksi kemurnian daging sapi. Electronic Nose untuk Deteksi 
Kemurnian Daging Sapi (ENOSIKA) yang diusulkan memiliki keuntungan 1) penyaringan 
noise yang tepat, 2) susunan sensor optimal, dan 3) parameter optimal dari support vector 
machine (SVM). Penelitian ini melakukan penyaringan noise yang tepat dilakukan dengan 
validasi silang dari mother wavelet yang berbeda, yaitu Haar, dmey, coiflet, symlet dan 
Daubechies. Array sensor dioptimalkan dengan mereduksi dimensi menggunakan principal 
component analysis (PCA). Penelitian ini akan mengusulkan algoritma optimasi parameter 
dari metode Support Vector Machine (SVM). Hasil dari Electronic Nose yang dibangun 
adalah tujuh kelas, yaitu (1) dan 100% daging babi; (2) 10% daging sapi dan 90% daging 
babi; (3) 25% daging sapi dan 75% daging babi; (4) 50% daging sapi dan 50% daging babi; 
(5) 75% daging sapi dan 25% daging babi; (6) 90% daging sapi dan 10% daging babi; dan 
(7) 100% daging sapi. Pada penelitian tahun kedua, dihasilkan publikasi ilmiah dan prototype 
Electronic Nose.
          
          Pada tahun ketiga, penelitian ini akan melakukan peningkatan metode dan melakukan 
pengujian prototype Electronic Nose. Pengujian ini dilakukan untuk mengevaluasi Electronic 
Nose yang dibangun. Hasil dari tahun ketiga ini adalah prototype Electronic Nose untuk 
Deteksi Kemurnian Daging Sapi tahap alpha dan dokumen feasibility experiment (dokumen 



uji produk) sebagai bukti pengujian. Kedua hasil ini menjadi bukti dari pencapaian TKT yang 
akan dituju, yaitu TKT 6. Selain dua hasil tersebut, penelitian ini juga menjanjikan beberapa 
luaran tambahan, yaitu artikel ilmiah, hak cipta terkait dengan Electronic Nose dan dokumen 
business plan. Luaran yang sudah dicapai untuk pelaporan kemajuan adalah prototipe 
Electronic-Nose, dokumentasi awal uji coba, artikel ilmiah jurnal internasional terindeks 
Scopus yang berstatus published, dan prosiding dalam pertemuan ilmiah internasional 
berstatus accepted.

 

B. KATA KUNCI: Tuliskan maksimal 5 kata kunci.

 

Daging; Electronic Nose; Klasifikasi

 
Pengisian poin C sampai dengan poin H mengikuti template berikut dan tidak dibatasi jumlah kata atau halaman 
namun disarankan seringkas mungkin. Dilarang menghapus/memodifikasi template ataupun menghapus penjelasan di 
setiap poin.

C. HASIL PELAKSANAAN PENELITIAN: Tuliskan secara ringkas hasil pelaksanaan penelitian yang telah dicapai 
sesuai tahun pelaksanaan penelitian. Penyajian dapat berupa data, hasil analisis, dan capaian luaran (wajib dan 
atau tambahan). Seluruh hasil atau capaian yang dilaporkan harus berkaitan dengan tahapan pelaksanaan 
penelitian sebagaimana direncanakan pada proposal. Penyajian data dapat berupa gambar, tabel, grafik, dan 
sejenisnya, serta analisis didukung dengan sumber pustaka primer yang relevan dan terkini.



Pengisian poin C sampai dengan poin H mengikuti template berikut dan tidak dibatasi jumlah kata atau halaman 

namun disarankan seringkas mungkin. Dilarang menghapus/memodifikasi template ataupun menghapus penjelasan di 

setiap poin. 

 

C1. Luaran Wajib (Prototipe Electronic Nose dan Dokumen Uji Coba Produk) 

Penelitian pada tahun ke tiga dilakukan dengan beberapa proses seperti pada Gambar 1. Hasil penelitian berupa 

pengembangan prototipe electronic nose [1]–[6]  untuk deteksi kemurnian daging sapi dari tahun ke 2. Adapun 

langkah-langkah untuk mengembangkan prototipe e-nose dari hasil prototipe e-nose pada tahun ke 2 adalah sebagai 

berikut:  

 

Gambar 1 Alur proses penelitian pada tahun ke tiga 

A. Desain PCB 

Pada tahun ke 2, proses desain PCB tidak dilakukan karena sensor yang digunakan adalah sensor yang sudah 

tertanam dengan modul, sehingga ukurannya lebih besar daripada sensor itu sendiri. Pada tahun ke tiga, untuk 

memperkecil ukuran dari prototipe electronic nose, desain PCB dilakukan sehingga alat e-nose lebih mudah 

dibawa. Desain PCB dibagi menjadi 2 yaitu PCB untuk pengganti modul sensor-sensor dan yang kedua adalah 

PCB untuk digital converter. PCB untuk modul-modul sensor didesain untuk 8 jenis sensor MQ yang digunakan 

adalah MQ 2, MQ 3, MQ 4, MQ 5, MQ 6, MQ 7, MQ 8, MQ 9. Masing-masing jenis sensor memiliki selektivitas 

masing-masing seperti yang dijelaskan pada Table xx.  

Tabel 1 Sensitivitas masing-masing Sensor terhadap volatile compound 

No Sensor Initial Compound Target 

1 MQ 2 S1 LPG, i-butane, propane, methane, alcohol, Hydrogen, smoke 

2 MQ 3 S2 Alcohol, Benzine, SH4, Hexane, LPG, CO 

3 MQ 4 S3 Methane (CH4), Natural gas 

4 MQ 5 S4 H2, LPG, CH4, CO, Alcohol 

5 MQ 6 S5 LPG, iso-butane, propane 

6 MQ 7 S6 CO, H2, LPG, CH4, Alcohol 

7 MQ 8 S7 H2, Alcoho, CO, CH4 

8 MQ 9 S8 Methane, Propane and CO 

9 DHT22 S9 Temperature & Humidity 

 

C.  HASIL PELAKSANAAN PENELITIAN: Tuliskan secara ringkas hasil pelaksanaan penelitian yang telah 

dicapai sesuai tahun pelaksanaan penelitian. Penyajian meliputi data, hasil analisis, dan capaian luaran 

(wajib dan atau tambahan). Seluruh hasil atau capaian yang dilaporkan harus berkaitan dengan tahapan 

pelaksanaan penelitian sebagaimana direncanakan pada proposal. Penyajian data dapat berupa gambar, 

tabel, grafik, dan sejenisnya, serta analisis didukung dengan sumber pustaka primer yang relevan dan terkini. 



 

Gambar 2 Desain dan hasil cetak PCB untuk digital converter dan sensor  

Gambar 2 (a) adalah desain awal PCB yang akan digunakan untuk digital converter. Karena sensor yang 

digunakan 8 buah, maka digital converter yang digunakan 2 buah dan jenisnya MCP3008. Setiap converter terdiri 

dari 16 pin yaitu CH0 sampai CH8, DGND, CS/SHDN, DIN, DOUT, CLK, AGND, VREF, VDD. PCB yang 

kedua adalah PCB untuk sensor-sensor MQ. Terdapat 8 bulatan yang akan digunakan untuk memasang 8 sensor 

MQ, dan 8 pin output dan 2 pin untuk voltage dan GND. Gambar 2 (c) dan (d) adalah hasil PCB yang telah di 

cetak. Selanjutnya, PCB yang sudah dicetak dirangkai dengan susunan 3 layer. Layer 1 atau base layer adalah 

microcontroller yang digunakan untuk mengambil data. Microcontroller yang digunakan pada penelitian ini 

adalah Raspberry Pi. Microcontroller ini hanya menerima data digital. Karena output dari sensor MQ adalah nilai 

Analog, maka dibutuhkan converter analog to digital sehingga dapat terbaca oleh Raspberry Pi. Digital converter 

ini diletakkan pada layer 2 setelah Raspberry Pi. Layer yang paling atas adalah layer 3 yaitu PCB yang tertanam 

sensor-sensor MQ.  

 

 

Gambar 3 Layering PCB dengan microcontroller  

 

 



B. Desain Air-flow 

Sistem airflow yang digunakan pada penelitian ini mengacu pada teknik Headspace yaitu salah satu teknik 

yang biasa digunakan untuk analisis kualitatif dan kuantitatif senyawa organik menguap (VOC) dari berbagai 

matriks. Sistem air-flow dibagi menjadi tiga proses yaitu: 

• Delay 

ruang sensor dialiri oleh udara bebas menggunakan flash fan agar ruang sensor tidak lembab. 

• Sampling 

Ruang sensor dialiri oleh udara dari ruang sample yang disedot menggunakan vacuum pump.  

• Purging 

Ruang sensor dibersihkan dengan menggunakan flash fan sehingga pada saat pengambilan sampel 

selanjutnya tidak terpengaruh oleh residu gas dari pengambilan sampel sebelumnya. 

Sistem air-flow menggunakan bantuan vacuum pump, valve, dan fan seperti pada Gambar xx. 

 

Gambar 4 Desain dari sistem air-flow untuk prototipe electronic nose  

C. Desain Box E-nose 

Box didesain kotak mengikuti komponen-komponen yang ada seperti, ruang sensor, sistem air-flow, 

Raspberry dan PCB. Bagian atas box diberi layar LCD 7inch yang digunakan untuk memudahkan pengguna 

mengoperasikan prototipe e-nose. 

D. Prototipe E-nose 

Box untuk prototipe e-nose dicetak menggunakan printer 3D dengan filamen berwarna cream seperti pada 

Gambar 5. Terdapat menu power yang digunakan untuk menyalakan dan mematikan sistem Headspace. 

 

Gambar 5 Desain Box dan hasil prototipe electronic nose yang telah dirangkai  

E. Uji Coba dan Evaluasi 

Sampel yang digunakan pada penelitian ini adalah daging sapi dan daging babi yang dibeli langsung di toko, 

hari, dan tanggal yang sama. Daging yang sudah disediakan kemudian dihaluskan atau diblender sehingga tekstur 

daging menjadi lebih halus dan pembagian prosentasi campuran daging oplosan menjadi lebih mudah. Data yang 



akan di test adalah 100 gram daging babi dan sapi dengan kombinasi porsentasi yang berbeda-beda. Penelitian 

ini menggunakan alat timbangan guna memastikan berat daging yang akan dicampur sudah sesuai. Masing-

masing daging akan mempunyai masa yang sama yaitu 100 gram. Diagram blok dapat dilihat pada Gambar 3. 

Dijelaskan bahwa untuk kelas 1 diberikan daging sapi sebanyak 100 gram, kelas 2 daging sapi 90 gram di campur 

dengan daging babi 10 gram, kelas 3 daging sapi 75 gram dicampur dengan daging babi 25 gram, kelas 4 daging 

sapi dengan masa 50 gram dicampur dengan daging babi dengan masa 50 gram. Kelas 5 daging sapi 25 gram 

dicampur dengan daging babi 75 gram. Kelas 6 daging sapi 10 gram dicampur dengan daging babi 90 gram, dan 

yang terakhir daging babi 100 gram.  

Langkah-langkah berikut digunakan untuk mengumpulkan sampel data: 

1. e-nose dihidupkan dan sensor dihangatkan selama 15 menit (tentatif), 

2. sampel ditempatkan di ruang sampel, 

3. mengatur durasi waktu proses start, sensing, dan purging dalam hitungan menit, 

4. proses pengambilan data dan transfer ke komputer menggunakan antarmuka USB atau Wi-Fi. 

F. Hasil Analisis 

Pada penelitian ini dilakukan analisis lebih lanjut dengan menggunakan algoritma untuk algoritma machine 

learning dengan 3 perbedaan temperatur pada masing-masing dari 5 variasi data sampel daging untuk 

menentukan hasil klasifikasi yang optimal. Suhu yang digunakan adalah suhu -22 ° C, Suhu Kamar dan 55 ° C, 

sedangkan variasi campuran daging yang digunakan adalah 0% Daging Sapi - 100% Daging Babi; Daging sapi 

10% - Daging babi 90%; Daging sapi 50% - Daging babi 50%; Daging sapi 90% - Daging babi 10%; dan 100% 

Daging Sapi - 0% Daging Babi. Algoritma yang digunakan untuk pembelajaran mesin adalah k-Nearest Neighbor 

(k-NN), Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, dan Random Forest. 

 

 

Gambar 6 Alur scenario analisis data tahap I  

• Pengujian Skenario 1  

 

Pada skenario pengujian ini dilakukan uji klasifikasi daging menggunakan metode k-Nearest Neighbor 

dengan 5 variasi daging dengan 3 variasi temperatur yang berbeda. Pada pengujian skenario 1 dilakukan pemisahan 

data dari fungsi ekstraksi menjadi data latih dan data pengujian dengan rasio 30%, dan k = 3. 

Start

Collecting Data Using Electronic Nose :

• B0P100

• B10P90

• B50P50

• B90P10

• B100P0

With different temperature variations:

• 22 C

• Room Temperature

• 55 C

Preprocessing Data :

• Data Cleaning

Feature Extraction :

• Skewness

• Kurtosis

• Mean

• Std Deviation

Classification Process :

• K-Nearest Neighbor

• Support Vector Machine

• Naïve Bayes

• Random Forest

Classification Algorithms Performance :

• Percentage Split 70%

• Cross Validation 10-folds

Selection Best Temperature and Best 

Method

Result

End



Tabel 2 Perbandingan variasi temperature dengan Skenario 1 

 

 

• Pengujian Skenario 2 

 

Pada skenario pengujian ini dilakukan uji klasifikasi daging dengan menggunakan metode Support Vector 

Machine dengan 5 variasi daging dengan 3 variasi temperatur yang berbeda. Dalam pengujian skenario 2, ini 

dilakukan dengan menggunakan k-fold cross-validation, dengan k = 10 untuk kernel RBF. Tujuan dari pengujian 

menggunakan k-fold cross-validation adalah untuk memilih parameter temperatur yang tepat sesuai dengan 

ketelitian tertinggi, sehingga ketepatan klasifikasi kemurnian SVM dapat ditingkatkan [21]. 

Tabel 3 Perbandingan variasi temperature dengan Skenario 2 

  

CODE TEMPERATURE PREDICTION 

-22oC Room Temp. 55oC 

A
 C

 T
 U

 A
  

L
  

B0P100 -22oC 43 2 5 

Room Temp. 8 32 10 

55oC 15 11 24 

B10P90 -22oC 47 1 2 

Room Temp. 6 39 5 

55oC 20 7 23 

B50P50 -22oC 50 0 0 

Room Temp. 2 39 9 

55oC 4 10 36 

B90P10 -22oC 40 8 2 

Room Temp. 6 39 5 

55oC 17 6 27 

B100P0 -22oC 48 2 0 

Room Temp. 5 39 6 

55oC 15 8 27 

 

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area

B0P100 0.70 0.16 0.69 0.70 0.69 0.54 0.83 0.71

B10P90 0.83 0.09 0.82 0.83 0.82 0.74 0.91 0.83

B50P50 0.96 0.02 0.96 0.96 0.96 0.93 0.99 0.98

B90P10 0.83 0.09 0.83 0.83 0.82 0.74 0.91 0.83

B100P0 0.81 0.10 0.80 0.81 0.80 0.70 0.89 0.80

0.00

0.10

0.20

0.30

0.40

0.50

0.60

0.70

0.80

0.90

1.00

Detail Accuration using k-NN Method

  CODE TEMPERATURE PREDICTION 

-22oC Room Temp. 55oC 

A
 C

 T
 U

 A
 L

  
B0P100 -22oC 14 0 0 

Room Temp. 0 10 6 

55oC 1 7 7 

B10P90 -22oC 14 0 0 

Room Temp. 0 12 4 

55oC 2 2 11 

B50P50 -22oC 14 0 0 

Room Temp. 0 15 1 

55oC 0 1 14 

B90P10 -22oC 14 0 0 

Room Temp. 0 12 4 

55oC 3 1 11 

B100P0 -22oC 14 0 0 

Room Temp. 0 12 4 

55oC 2 3 10 



 

 

• Pengujian Skenario 3 

 

Pada skenario pengujian ini, dilakukan uji klasifikasi daging dengan menggunakan metode Naïve Bayes 

dengan 5 variasi daging dengan 3 variasi temperatur yang berbeda. Pada pengujian skenario 3 digunakan k-fold 

cross validation, dengan k = 10. 

Tabel 4 Perbandingan variasi temperature dengan Skenario 3 

  

CODE TEMPERATURE PREDICTION 

-22oC Room Temp. 55oC 

A
 C

 T
 U

 A
 L

  

B0P100 -22oC 46 2 2 

Room Temp. 0 29 21 

55oC 0 16 34 

B10P90 -22oC 43 3 4 

Room Temp. 0 38 12 

55oC 0 8 42 

B50P50 -22oC 48 1 1 

Room Temp. 0 43 7 

55oC 0 0 50 

B90P10 -22oC 42 4 4 

Room Temp. 0 38 12 

55oC 0 6 44 

B100P0 -22oC 44 3 3 

Room Temp. 0 38 12 

55oC 0 8 42 

 

 

TP Rate FP Rate Precision Recall
F-

Measure
MCC

ROC

Area
PRC Area

B0P100 0.66 0.17 0.66 0.66 0.65 0.49 0.76 0.59

B10P90 0.73 0.14 0.75 0.73 0.71 0.60 0.83 0.70

B50P50 0.83 0.08 0.83 0.83 0.83 0.75 0.89 0.77

B90P10 0.71 0.15 0.72 0.71 0.70 0.57 0.80 0.61

B100P0 0.76 0.12 0.77 0.76 0.75 0.65 0.84 0.68

0.00
0.10
0.20
0.30
0.40
0.50
0.60
0.70
0.80
0.90
1.00

Detail Accuration using SVM Method

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area

B0P100 0.73 0.14 0.74 0.73 0.73 0.60 0.81 0.66

B10P90 0.82 0.09 0.83 0.82 0.82 0.74 0.87 0.79

B50P50 0.94 0.03 0.95 0.94 0.94 0.91 0.96 0.92

B90P10 0.83 0.09 0.84 0.83 0.83 0.75 0.87 0.78

B100P0 0.83 0.09 0.84 0.83 0.83 0.74 0.88 0.78

0.00
0.10
0.20
0.30
0.40
0.50
0.60
0.70
0.80
0.90
1.00

Detail Accuration using Naive Bayes Method



• Pengujian Skenario 4 

 

Pada skenario pengujian ini dilakukan uji klasifikasi daging menggunakan metode random forest dengan 5 

variasi daging dengan 3 variasi temperatur. Pada pengujian skenario ini digunakan k-fold cross validation, dengan 

k = 10. 

Tabel 5 Perbandingan variasi temperature dengan Skenario 4 

  CODE TEMPERATURE PREDICTION 

-22oC Room Temp. 55oC 

A
 C

 T
 U

 A
 L

  

B0P100 -22oC 49 1 0 

Room Temp. 0 26 24 

55oC 0 27 23 

B10P90 -22oC 49 0 1 

Room Temp. 0 35 15 

55oC 0 14 36 

B50P50 -22oC 50 0 0 

Room Temp. 0 44 6 

55oC 0 6 42 

B90P10 -22oC 49 1 0 

Room Temp. 0 35 15 

55oC 0 14 36 

B100P0 -22oC 49 1 0 

Room Temp. 0 33 17 

55oC 0 16 34 

 

 

 

Hasil Evaluasi menggunakan ROC 

Untuk mengetahui suhu dan metode terbaik dalam percobaan ini, peneliti mengelompokkan nilai ROC terhadap 

metode dan suhu seperti pada tabel 6. Pada -22oC, metode yang memiliki akurasi tertinggi adalah metode random 

forest dengan nilai rata-rata ROC 1.000. Sedangkan metode yang memiliki akurasi tertinggi kedua adalah metode k-

Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata ROC 0,986. Metode naïve bayes menduduki peringkat ke-3 dengan nilai rata-

rata ROC 0,971 dan metode SVM merupakan metode yang memiliki akurasi paling rendah dengan nilai rata-rata ROC 

0,872. Pada suhu kamar, metode yang memiliki akurasi tertinggi adalah metode k-Nearest Neighbor dengan nilai rata-

rata ROC 0.886. Sedangkan metode yang memiliki akurasi tinggi ke 2 adalah metode Naïve Bayes dengan nilai ROC 

rata-rata 0,856. Metode Random Forest menduduki peringkat ke-3 dengan nilai rata-rata ROC 0,839 dan metode SVM 

merupakan metode yang memiliki akurasi paling rendah dengan nilai ROC rata-rata 0,820. Pada suhu 55oC, metode 

yang memiliki akurasi tertinggi adalah metode Naïve Bayes dengan nilai ROC rata-rata 0,864. Sedangkan metode 

yang memiliki akurasi tertinggi kedua adalah metode K-Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata ROC sebesar 0.848. 

Metode Random Forest menduduki peringkat ke-3 dengan nilai rata-rata ROC 0,836 dan metode SVM merupakan 

metode yang memiliki akurasi paling rendah dengan nilai rata-rata ROC 0,774 

 

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan oleh penulis maka diperoleh kesimpulan sebagai berikut: 

1. Peneliti membagi percobaan menjadi 4 skenario dengan masing-masing komposisi 5 variasi daging (Beef 0% 

TP Rate FP Rate Precision Recall
F-

Measure
MCC

ROC

Area

PRC

Area

B0P100 0.65 0.17 0.66 0.65 0.65 0.48 0.79 0.62

B10P90 0.80 0.10 0.80 0.80 0.80 0.70 0.93 0.87

B50P50 0.91 0.05 0.91 0.91 0.91 0.86 0.96 0.91

B90P10 0.80 0.10 0.80 0.80 0.80 0.70 0.90 0.80

B100P0 0.77 0.11 0.78 0.77 0.77 0.66 0.88 0.75

0.00
0.10
0.20
0.30
0.40
0.50
0.60
0.70
0.80
0.90
1.00

Detail Accuration using Random Forest Method



- Pork 100%, Beef 10% - Pork 90%, Beef 50% - Pork 50%, Beef 90% - Pork 10% dan Daging Sapi 100% - 

Daging Babi 0%) dengan 3 variasi suhu (-22oC, Suhu Kamar, dan 55oC), yaitu: 

a. k-Metode Tetangga Terdekat 

b. Mendukung Metode Mesin Vektor 

c. Metode Bayer yang Naif 

d. Metode Hutan Acak 

2. Ada pengaruh temperatur terhadap peningkatan akurasi, yaitu pada -22oC. Karena semakin rendah suhunya 

semakin stabil nilai yang didapat oleh electronic nose. 

3. Berikut adalah metode yang memiliki akurasi tinggi berdasarkan suhu: 

a. Pada suhu -22oC urutan metode yang memiliki akurasi tertinggi sampai terendah adalah Random Forest dengan 

nilai rata-rata ROC 1,00; K-Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata ROC 0.986; Naïve Bayes dengan nilai rata-

rata ROC 0.971 dan Support Vector Machine dengan nilai rata-rata ROC 0.872. 

b. Pada temperatur ruang urutan metode yang memiliki akurasi tertinggi sampai terendah yaitu K-Nearest 

Neighbor dengan nilai rata-rata ROC 0.886; Naïve Bayes dengan nilai rata-rata ROC 0.856; Random Forest 

dengan nilai rata-rata ROC 0.839 dan Support Vector Machine dengan nilai ROC rata-rata 0.821. 

c. Pada suhu 55oC urutan metode yang memiliki akurasi tertinggi sampai terendah yaitu Naïve Bayes dengan 

nilai ROC rata-rata 0,864; K-Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata ROC 0.848; Random Forest dengan nilai 

rata-rata ROC 0.836 dan Support Vector Machine dengan nilai rata-rata ROC 0.774. 

 

Meningkatkan analisis data dengan menambakan pre-processing data seperti Gambar xx. Langkah pertama adalah 

pra-pemrosesan sinyal, yang membersihkan kebisingan dan menghasilkan keluaran dalam bentuk sinyal data yang 

direkonstruksi. Langkah selanjutnya adalah ekstraksi parameter statistik, yang memanfaatkan sinyal data yang 

direkonstruksi dan mengekstraknya untuk mendapatkan karakteristik sinyal. Langkah ketiga adalah reduksi dimensi, 

di mana sinyal yang diperoleh dianalisis untuk memilih hanya sensor yang memiliki pengaruh terbesar pada deteksi 

pemalsuan daging babi. Langkah terakhir adalah membangun model klasifikasi dari 7 kelas. Data yang diperoleh dari 

proses sebelumnya dibagi menjadi data pengujian (30%) dan data latih (70%) untuk dievaluasi dengan model 

klasifikasi. Data yang diperoleh dari e-nose diproses menggunakan komputer dengan scikit-learn oleh perangkat lunak 

pembelajaran mesin berbasis Python. 

 

 

Gambar 7 Alur scenario meningkatkan hasil analisis data  

1) PRA-PEMROSESAN DATA SINYAL 

 

Pra-pemrosesan sinyal dilakukan untuk menghilangkan noise pada sinyal. Dalam penelitian ini kebisingan disebabkan 

oleh sensor internal, perubahan kondisi lingkungan seperti kelembaban dan suhu, serta perubahan kondisi kelistrikan 

seperti tegangan dan arus. Sinyal yang dihasilkan oleh e-nose biasanya non-stasioner, di mana sifat statistik sinyal 

berubah seiring waktu, membuat proses pengurangan noise menjadi lebih rumit. Penelitian ini menggunakan transformasi 

wavelet diskrit (DWT) kemudian membandingkan beberapa mother wavelet untuk menentukan mother wavelet yang 

paling sesuai untuk filter noise. Teknik ini mengidentifikasi data dari berbagai aspek analisis sinyal, tren, breakdown 

point, diskontinuitas, dan kesamaan. Data yang dihasilkan e-nose kemudian dibagi menjadi 7 kelas. Langkah pertama 

adalah melihat bentuk sinyal. Pada langkah kedua, jenis wavelet, yang disebut mother wavelet, ditentukan; ini sangat 

diperlukan karena bervariasi dan dikelompokkan berdasarkan fungsi dasar wavelet masing-masing. Jenis mother wavelet 

yang paling populer dalam pemrosesan sinyal adalah Haar, dmey, coiflet, symlet, dan Daubechies, yang semuanya 

dibandingkan dalam percobaan kami, dengan beberapa tingkat dekomposisi. Proses transformasi wavelet diskrit untuk 

sinyal yang diberikan x (t) dinyatakan dalam Persamaan 1. 

   

dwt(m,n) = x(t),wm,n(t) =
1

2m
x(t)w ´

t - n2m
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dimana m, n, ω masing-masing mewakili parameter skala, parameter, dan wavelet induk. Penjelasan proses transformasi 

wavelet adalah sebagai berikut: langkah pertama adalah mentransformasikan data dengan Persamaan 2, 
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dimana w ´ (t) adalah analisis fungsi konjugasi kompleks wavelet, a adalah parameter dilatasi wavelet, dan b adalah 

lokasi atau posisi parameter. Fungsi wavelet dalam bentuk diskrit adalah sebagai berikut: 
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     (3) 

 

dimana m, n mewakili kontrol translasi dilatasi dan wavelet. a0 adalah parameter dilatasi konstan dengan nilai lebih 

dari satu dan b0  merupakan parameter lokasi, yang harus lebih dari 0. Jika  a0 = 2  dan b0 = 2  disubstitusikan ke 

dalam Persamaan 2, grid diadik dari transformasi wavelet ditulis sebagai berikut: 

wm,n(t) = 2

-m

2 w (2-mt - n)                (4) 

 

 

Dengan menggunakan fungsi wavelet diskrit ini, diperoleh transformasi diskrit: 

 

Tm,n = x(t)wm,n=¥

¥
ò (t)dt             (5) 

 

Tm,n  dikenal sebagai koefisien detail wavelet dengan skala indeks m dan lokasi n. Wavelet diskrit terkait dengan fungsi 

penskalaan dan persamaan dilatasinya. Penggunaan fungsi penskalaan dimaksudkan untuk memperlancar sinyal. Hasil 

dari fungsi penskalaan berbelit-belit dengan sinyal, yang memberikan koefisien aproksimasi. Dalam percobaan ini, 

PyWavelets digunakan [47]. 

 

2) STATISTICAL PARAMETER EXTRACTION 

 

Pada langkah ini, ekstraksi parameter dilakukan untuk mengekstrak nilai yang paling relevan dan informatif untuk 

merepresentasikan karakteristik respons sensor secara keseluruhan. Nilai pra-pemrosesan dari respons sensor dirata-

ratakan untuk mendapatkan nilai tunggal [48]. Pada penelitian ini dilakukan beberapa metode ekstraksi parameter statistik 

(misalnya deviasi standar (ST), mean (M), kurtosis (K), dan skewness (SK). Penelitian ini juga membuat beberapa 

kombinasi metode ekstraksi parameter utama seperti sebagai mean dikombinasikan dengan deviasi standar (M + ST), 

mean dengan skewness (M + SK), mean dengan kurtosis (M + K), mean dengan deviasi standar dan skewness (M + ST. 

+ SK), mean dengan deviasi standar dan kurtosis (M + ST + K), dan mean dengan semua ekstraksi parameter mayor (M 

+ ST + SK + K) Ekstraksi parameter statistik menggunakan parameter M, rata-rata sinyal yang akan direkonstruksi 

diwakili oleh y (t). merekonstruksi sinyal menggunakan parameter mean, Persamaan 6 digunakan. 

 

y(t) =
y(t)å
N

      (6) 

 

adalah y(t)å  jumlah hasil dari satu sensor, dan  N merupakan jumlah data. Sedangkan jika menggunakan 

standar deviasi (ST) sebagai parameter statistik, digunakan Persamaan 7. 

 

s =
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N
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i=1

N

å              (7) 

 



dimana 𝑥𝑖 adalah setiap nilai dari populasi. Rumus rekonstruksi sinyal menggunakan skewness (ST) diwakili oleh 

Persamaan 8. 

a3 =
1

Ns 3
(xi - y(t))3

i=1

N

å              (8) 

 

dimana  adalah varians. Jika kita hanya menggunakan satu metode parameter statistik maka fitur yang dihasilkan adalah 

10 fitur. Selanjutnya, jika kita menggunakan dua metode parameter statistik, 20 fitur yang dihasilkan, dan seterusnya. 

 

3) DIMENSIONAL REDUCTION 

 

Fitur yang dihasilkan dapat tersebar di berbagai dimensi; Oleh karena itu, reduksi dimensi digunakan untuk 

mengeliminasi variabel yang tidak memiliki peran signifikan dalam mendeteksi pemalsuan daging babi. Analisis 

komponen utama (PCA) adalah metode reduksi dimensi yang digunakan dalam penelitian ini. Vektor eigen digunakan 

untuk mempertimbangkan hubungan antar variabel. Dari hasil percobaan, keluaran digital dianggap sebagai variabel 

PCA. Langkah-langkah untuk melakukan analisis komponen utama adalah sebagai berikut: 

 

a) calculate the covariance (Cov) using Equation 9, where x  is the signal and y  is the class target from the signal. 

 

Cov(x, y) =
xyå

n
- (x)( y)                  (9) 

 

b) calculate the eigenvalue using Equation 10. 

 

(A-lI ) = (0)              (10) 

where 𝐴, 𝜆, 𝐼 are square matrices of size n x n, scalar numbers, and identities, respectively.  

c) calculate the eigenvector using Equation 11. 

 

[A-lI][X ]= [0]              (11) 

 

d) determine the new variable (component) by multiplying the natural variable with the eigenvector. 

rI =
li

li
j=1

D

å

´100%                  (12) 

Jika nilai yang dihasilkan dari satu komponen yang digabungkan dengan komponen lainnya adalah 0, maka korelasi 

dianggap rendah dan dapat diartikan sebagai tidak ada hubungan [49]. Variabel yang memiliki nilai 0 dihapus. Setelah 

jumlah dimensi dikurangi, hasilnya distandarisasi agar nilainya tidak terlalu besar atau terlalu kecil. Metode yang 

digunakan untuk proses standardisasi adalah Standard Scaler. Metode ini memberikan ambang batas sesuai dengan data 

yang ada. Hasil dari keluaran electronic nose dapat dilihat pada gambar dibawah ini, terlihat hasilnya memiliki banyak 

gangguan yang menyebabkan hasil sinyal menjadi fluktuasi. Dengan metode signal processing menggunakan discrete 

wavelete transform maka gangguan dapat direduksi. 

 



 

Gambar 8 Hasil grafik sinyal data electronic nose sebelum dilakukan pre-processing  

Berikut adalah hasil dari penggunaan metode dwt pada sinyal electronic nose, terlihat perbedaan antara sebelum dan 

sesudah. Dalam gambar dibawah ini terlihat gangguan sudah direduksi dengan sangat baik. 

 

 

Gambar 9 Hasil grafik sinyal data electronic nose sesudah dilakukan pre-processing  

 

3) HASIL PARAMETER STATISTIK 

 

Selain itu, dari delapan komponen yang dipilih, penelitian ini menentukan sensor n_komponen mana yang paling  

dominan. Tabel 7 menunjukkan bahwa pada komponen pertama faktor dominannya adalah S5 atau MQ 135. Faktor 

yang paling signifikan pada semua komponen adalah S1 atau MQ 2, yaitu pada komponen 8. Tabel 8 menunjukkan 

hasil reduksi dimensional dari kesepuluh parameter statistik ekstraksi kombinasi. Beberapa komponen dari hasil 



beberapa metode ekstraksi ciri dapat direduksi, seperti menggunakan metode statistik parameter M. Itu dapat 

mengurangi dimensi dari 10 menjadi 8 komponen menggunakan pengklasifikasi SVM. Metode statistik parameter M 

+ ST dapat mereduksi dimensi menjadi 15 dari 20. Sedangkan metode statistik parameter M + SK menggunakan empat 

pengklasifikasi tidak mereduksi dimensi, namun tetap menggunakan 20 komponen. Metode parameter statistik yang 

menghasilkan fitur terbanyak adalah M + ST + SK + K, 40 fitur, yang dapat direduksi menggunakan pengklasifikasi 

JST. GAMBAR 5 menunjukkan data setelah reduksi dimensi menggunakan PCA. GAMBAR 5 a dan b menunjukkan 

data sebelum dan sesudah penskalaan fitur menggunakan normalisasi Standard Scaler (Z-score). Standarisasi 

digunakan untuk mengumpulkan data yang didistribusikan. Dari GAMBAR 5 dapat disimpulkan bahwa data dari kelas 

pertama menjadi lebih mengelompok dibandingkan dengan kelas lainnya. 

 

3) KLASIFIKASI 

 

Klasifikasi adalah proses pembagian variabel-variabel menjadi beberapa kelas. Pembagian kelas harus sesuai dengan 

hasil kenyataan dimana jika di kenyataan daging tersebut adalah daging sapi, maka dengan menggunakan electronic nose 

daging tersebut harus masuk dalam kelas daging sapi. Penelitian ini menggunakan metode klasifikasi Support Vector 

Classification (SVC) dengan parameter C =100 dan nilai gamma = 0,1. Parameter ini digunakan berdasarkan percobaan 

dengan memberikan rentang nilai antara 0,01 sampai dengan 1000 untuk parameter C dan rentang 0,01 sampai dengan 

100 untk parameter gamma. 

Tabel 6 Perbandingan hasil alurasi dari penggunaan parameter statistik dan machine learning 

Classifier Results 
Statistical Parameter Method 

ST SK K M M+ST M+SK M+K M+ST+SK M+ST+K M+ST+SK+K 

ANN n component 10 10 10 10 17 20 20 25 27 40 

 Accuracy without PCA (%) 70.48 50.00 42.86 94.52 95.48 93.10 92.14 94.76 93.57 93.57 

 Accuracy optimization (%) 70.71 50.95 46.90 96.90 96.42 94.52 96.19 96.42 95.71 95.95 

LDA n component 10 10 10 9 17 20 20 23 30 17 

 Accuracy without PCA (%) 66.90 36.19 38.57 89.29 92.86 89.29 90.00 93.10 90.71 93.10 

 Accuracy optimization (%) 70.24 47.62 47.62 96.67 93.81 87.38 90.24 88.10 90.00 86.67 

SVM n component 10 10 10 8 17 20 20 27 30 35 

 Accuracy without PCA (%) 66.90 47.86 40.71 95.24 96.19 90.24 89.52 93.10 87.86 91.90 

 Accuracy optimization (%) 76.19 49.29 48.10 98.10 97.14 93.10 94.05 96.43 96.43 96.67 

KNN n component 10 10 10 9 15 20 20 30 29 40 

 Accuracy without PCA (%) 65.48 44.29 38.10 94.52 91.90 84.76 86.90 87.38 89.05 84.29 

 Accuracy optimization (%) 66.90 36.19 36.19 89.29 92.86 89.29 90.00 92.38 93.10 93.10 

 

Algoritma untuk mencari parameter SVM yang optimal dari 420 data membutuhkan waktu eksekusi selama 16 detik. 

Data tersebut terbagi menjadi dua yaitu data latih dan data uji menggunakan validasi silang. Penelitian ini 

membandingkan tiga jenis validasi silang untuk mendapatkan hasil yang adil, yaitu 3 kali lipat, 5 kali lipat, dan 10 

kali lipat. Nilai optimal yang ditemukan untuk parameter C dan γ adalah 100 dan 0,1, masing-masing, menggunakan 

validasi silang 10 kali lipat, seperti yang ditunjukkan pada TABEL 9. Pengujian dijalankan 20 kali untuk 

mengoptimalkan parameter. Langkah terakhir adalah klasifikasi menggunakan SVM. Pada GAMBAR 6 semua data 

dari Kelas 1, 6, dan 7 diprediksi dengan benar. 

Tabel 7 Perbandingan evaluasi menggunakan cross-validation 

Classifier 

3 -fold cross-validation 5 -fold cross-validation 10-fold cross-validation 

Train 

280 data 

Test 

140 data 

Train 

336 data 

Test 

84 data 

Train 

378 data 

Test 

42 data 

SVM 80.48% 93.31% 98.10% 

LDA 75.95% 82.85% 96.67% 

KNN 77.14% 88.57% 93.10% 

ANN  73.33%  86.42%  95.48% 

 



Tabel 8 Detail hasil evaluasi dari algoritma SVM 

Class Precision Recall F1-Score 
Kappa 

Score 

Avg 

Accuracy 

1 1.00 1.00 1.00 97.78 98.10% 

2 1.00 1.00 1.00   

3 0.98 0.98 0.98   

4 0.92 0.97 0.94   

5 1.00 0.98 0.99   

6 1.00 1.00 1.00   

7 0.97 0.93 0,95   

 

Sedangkan untuk Kelas 2, 59 data diprediksi dengan benar, dan 1 data salah prediksi; untuk Kelas 3, 58 data diprediksi 

dengan benar dan 2 data diprediksi salah; 4 data salah prediksi untuk Kelas 4, dan 1 data salah prediksi untuk Kelas 

7, dan data 3 salah prediksi untuk Kelas 3. Terakhir, untuk Kelas 5, 59 data diprediksi dengan benar dan 1 data salah 

prediksi. Selain itu, TABEL 10 menunjukkan hasil evaluasi SVM dengan parameter optimal. 

 

 

Gambar 10 Hasil confussion matrix dari hasil analisa  

Selain itu, penelitian ini juga membandingkan beberapa metode klasifikasi, yaitu jaringan saraf tiruan (JST) [54], 

analisis diskriminan linier (LDA), K-nearest neighbours (KNN), dan SVM, tanpa menggunakan algoritma optimasi 

parameter 89%, 54 %, 87%, dan 91%, masing-masing. SVM dengan algoritma optimasi parameter yaitu C dan γ 

masing-masing adalah 100 dan 0.1, dan menghasilkan hasil terbaik (98.10%). Sebagai perbandingan, JST dengan 

algoritma optimasi parameter relu sebagai aktivasi menghasilkan 95,48%, KNN dengan algoritma optimasi parameter 

neighbour = 1 dan jarak sebagai bobot, memberikan 93,10%, dan LDA dengan algoritma optimasi parameter 92,86%. 

Hasil ini menunjukkan bahwa SVM yang dioptimalkan memiliki kinerja yang lebih unggul daripada yang lain. 

Optimalisasi pengaturan hyperparameter membuat batasan keputusan terbaik untuk mengklasifikasikan tujuh kelas 

campuran daging sapi dan babi. 
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C3. Hak Kekayaan Intelektual 

Hasil tambahan dari penelitian tahun ketiga ini berupa Hak Kekayaan Intelektual yang terdiri dari: 

1. HAK CIPTA PROGRAM KOMPUTER 

Judul : MODUL VISUL WORKFLOW BERDASARKAN MODEL PROSES BISNIS UNTUK KASUS 

CRANIOSYNOSTOSIS 

Status : Granted 

 

 

 



2. HAK CIPTA PROGRAM KOMPUTER 

Judul : MODUL APLIKASI SIGNAL REPOSITORY UNTUK MENYIMPAN DATA SINYAL YANG 

DIPROSES DALAM ELECTRONIC NOSE 

Status : Terdaftar di KTT ITS 

 

 

  



 

3. DESAIN INDUSTRI 

Judul : BOX SISTEM ELECTRONIC NOSE 

Status : Terdaftar di KTT ITS 

 

  



 

4. PATEN 

Judul : SISTEM ELECTRONIC NOSE UNTUK DETEKSI KEMURNIAN DAGING SAPI TERHADAP 

DAGING BABI 

Status : Terdaftar di KTT ITS 

 

 

 



D.  STATUS LUARAN:  Tuliskan jenis, identitas dan status ketercapaian setiap luaran wajib dan luaran 

tambahan (jika ada) yang dijanjikan. Jenis luaran dapat berupa publikasi, perolehan kekayaan intelektual, 

hasil pengujian atau luaran lainnya yang telah dijanjikan pada proposal. Uraian status luaran harus didukung 

dengan bukti kemajuan ketercapaian luaran sesuai dengan luaran yang dijanjikan. Lengkapi isian jenis 

luaran yang dijanjikan serta mengunggah bukti dokumen ketercapaian luaran wajib dan luaran tambahan 

melalui Simlitabmas. 

 

Tabel 9 Status Luaran Penelitian 

Luaran Deskripsi Luaran Status 

Wajib 

Prototipe Penjelasan di C1 bagian D 

Dokumentasi Feasibility Study 

(Pengujian Electronic Nose) 
Penjelasan di C1 bagian E dan F 

Tambahan 

Artikel ilmiah dimuat di jurnal Penjelasan di C2. 

Artikel ilmiah dimuat di prosiding Penjelasan di C2. 

Hak Cipta Penjelasan di C3 

 Desain Industri Penjelasan di C3 

 Paten Penjelasan di C3 

 

E.  PERAN MITRA: Tuliskan realisasi kerjasama dan kontribusi Mitra baik in-kind maupun in-cash (untuk 

Penelitian Terapan, Penelitian Pengembangan, PTUPT, PPUPT serta KRUPT). Bukti pendukung realisasi 

kerjasama dan realisasi kontribusi mitra dilaporkan sesuai dengan kondisi yang sebenarnya. Bukti dokumen 

realisasi kerjasama dengan Mitra diunggah melalui Simlitabmas. 

 

Karena adanya kendala pandemi COVID-19, maka mitra pengguna berubah menjadi Arsenal Dissenlekal dengan PIC 

yaitu Pak Whilly, S.T., Kassubag Test Bench. Dokumentasi mengenai pertemuan dan testing sistem dengan mitra 

pengguna dapat dilihat pada gambar-gambar di bawah ini. 

 

Gambar 11. Pengambilan Sampel tanggal 27 November 2020 



 

Gambar 12. Uji Coba Prototipe di Lingkungan Mitra tanggal 27 November 2020 

 

 

Gambar 13. Foto bersama Mitra tanggal 1 Desember 2020 

 

F. KENDALA PELAKSANAAN PENELITIAN: Tuliskan kesulitan atau hambatan yang dihadapi selama 

melakukan penelitian dan mencapai luaran yang dijanjikan, termasuk penjelasan jika pelaksanaan penelitian 

dan luaran penelitian tidak sesuai dengan yang direncanakan atau dijanjikan. 

 

Tidak ada kendala.  

  



G. RENCANA TAHAPAN SELANJUTNYA: Tuliskan dan uraikan rencana penelitian di tahun berikutnya 

berdasarkan indikator luaran yang telah dicapai, rencana realisasi luaran wajib yang dijanjikan dan 

tambahan (jika ada) di tahun berikutnya serta roadmap penelitian keseluruhan. Pada bagian ini 

diperbolehkan untuk melengkapi penjelasan dari setiap tahapan dalam metoda yang akan direncanakan 

termasuk jadwal berkaitan dengan strategi untuk mencapai luaran seperti yang telah dijanjikan dalam 

proposal. Jika diperlukan, penjelasan dapat juga dilengkapi dengan gambar, tabel, diagram, serta pustaka 

yang relevan. Jika laporan kemajuan merupakan laporan pelaksanaan tahun terakhir, pada bagian ini dapat 

dituliskan rencana penyelesaian target yang belum tercapai. 

 

Topik pengembangan e-nose untuk deteksi kemurnian daging sapi sesuai dengan roadmap penelitian yang dipaparkan 

pada Tabel 10. 

Tabel 10 Riset Electronic Nose untuk Deteksi Kemurnian Daging Sapi (ENOSIKA) 

Roadmap ENOSIKA 2 

0 

1 

6 

2 

0 

1 
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0 

1 
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0 

2 

0 

2 

0 

2 

1 

2 

0 

2 

2 

2 
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2 

3 

2 

0 

2 

4 

2 

0 

2 

5 

2 

0 

2 

6 

2 

0 

2 

7 

TOPIK RISET PENGEMBANGAN (TKT 7-9) 

Pengembangan ENOSIKA untuk deteksi kesegaran 

daging 

            

Pengembangan ENOSIKA untuk deteksi kemurnian 

daging 

            

Pengembangan ENOSIKA untuk deteksi kesegaran 

buah 

            

Pengembangan Mobile ENOSIKA untuk deteksi 

kesegaran daging 

            

Pengembangan Mobile ENOSIKA untuk deteksi 

kemurnian daging 

            

Pengembangan Mobile ENOSIKA untuk deteksi 

kesegaran buah 

            

TOPIK RISET TERAPAN (TKT 4-6) 

Implementasi ENOSIKA untuk peningkatan 

filtering sinyal gas untuk deteksi kesegaran daging 

dan buah 

            

Implementasi ENOSIKA untuk peningkatan 

pemilihan gas gas untuk deteksi kesegaran daging dan 

buah 

            

Implementasi ENOSIKA untuk peningkatan 

klasifikasi gas gas untuk deteksi kesegaran daging dan 

buah 

            

Implementasi ENOSIKA untuk peningkatan filtering 

sinyal gas untuk deteksi kemurnian daging dan buah 

            

Implementasi ENOSIKA untuk peningkatan 

pemilihan gas gas untuk deteksi kemurnian daging 

dan buah 

            

Implementasi ENOSIKA untuk peningkatan 

klasifikasi gas gas untuk deteksi kemurnian daging 

dan buah 

            



Implementasi prototipe ENOSIKA             

TOPIK RISET DASAR (TKT 1-3) 

Optimasi filtering sinyal gas untuk deteksi kesegaran 

daging dan buah 

            

Optimasi pemilihan sinyal gas untuk deteksi 

kesegaran daging dan buah 

            

Optimasi klasifikasi sinyal gas untuk deteksi             

kesegaran daging dan buah             

Optimasi filtering sinyal gas untuk deteksi kesegaran 

daging 

            

Optimasi pemilihan sinyal gas untuk deteksi 

kesegaran daging 

            

Optimasi klasifikasi sinyal gas untuk deteksi 

kesegaran daging 

            

 

Roadmap rinci penelitian tahun pertama dan kedua dapat dilihat pada Tabel 11, sedangkan roadmap rinci tahun ketiga 

dapat dilihat pada Tabel 12. Berdasarkan rencana luaran pada Tabel 12, pencapaian luaran tahun ini (2020) adalah 

prototipe e- nose, dokumen feasibility experiment, artikel ilmiah dimuat di jurnal, artikel ilmiah dimuat di prosiding, 

dan hak kekayaan intelektual.  

 

Tabel 11 Roadmap Penelitian Electronic-Nose untuk Deteksi Kemurnian Daging Sapi Tahun Sebelumnya  

PENGEMBANGAN ELECTRONIC- 

NOSE UNTUK DETEKSI 

KEMURNIAN DAGING SAPI 

 

LUARAN 

 

PENDANAAN 

Tahun I – TKT 4 

Pembentukan metode de-noising 1. 1 published artikel ilmiah dimuat di 

jurnal [5] 

2. 5 published artikel ilmiah dimuat di 

prosiding [10], [15]– [18] 

3. Rancangan prototipe Electronic Nose 

 

 

Penelitian Terapan 

Unggulan Perguruan 

Tinggi (PTUPT) 

Penetapan metode Machine Learning 

untuk Deteksi Kemurnian Daging Sapi 

Perancangan Electronic-Nose untuk 

Deteksi Kemurnian Daging Sapi 

Tahun II – TKT 5 

Peningkatan metode de-noising 
1. Prototipe Electronic Nose 

2. Dokumen pengujian awal 

3. 8 published artikel ilmiah dimuat 

di jurnal [4], [16], [19]–[24] 

4. 1 published artikel ilmiah di prosiding 
[25] 

 

 

Penelitian Terapan 

Unggulan Perguruan 

Tinggi (PTUPT) 

Penetapan metode Machine Learning 

untuk Deteksi Kemurnian Daging Sapi 

Pembentukan prototipe Electronic-Nose 

untuk Deteksi Kemurnian Daging Sapi 

Evaluasi prototipe Electronic-Nose 

untuk Deteksi Kemurnian Daging Sapi 

 

 

 

 

 

 



 

Tabel 12 Roadmap Penelitian Electronic-Nose untuk Deteksi Kemurnian Daging Sapi Tahun Sekarang 

(2020) 
 

PENGEMBANGAN ELECTRONIC- 

NOSE UNTUK DETEKSI 

KEMURNIAN DAGING SAPI 

 
RENCANA LUARAN 

 
PENDANAAN 

Tahun III – TKT 6 

Peningkatan prototipe Electronic-Nose 

untuk Deteksi Kemurnian Daging Sapi 

Luaran wajib: 

1. Pengembangan Prototipe 

Electronic Nose 
2. Dokumen uji produk berupa 

feasibility experiment 

Luaran tambahan: 

1. Artikel ilmiah dimuat di jurnal 

2. Artikel ilmiah dimuat di 

prosiding 
3. Hak Kekayaan Intelektual 

 

 

 

 

Penelitian Terapan 

Unggulan Perguruan 

Tinggi (PTUPT) 



 

H. DAFTAR PUSTAKA: Penyusunan Daftar Pustaka berdasarkan sistem nomor sesuai dengan urutan 

pengutipan. Hanya pustaka yang disitasi pada laporan kemajuan yang dicantumkan dalam Daftar Pustaka. 

 

[1] S. I. Sabilla, R. Sarno, and J. Siswantoro, “Estimating gas concentration using artificial neural network for 
electronic nose,” Procedia Computer Science, vol. 124, pp. 181–188, 2017, [Online]. Available: 
http://dx.doi.org/10.1016/j.procs.2017.12.145. 

[2] D. R. Wijaya, R. Sarno, and A. F. Daiva, “Electronic nose for classifying beef and pork using Naive Bayes,” 
in Sensors, Instrumentation, Measurement and Metrology (ISSIMM), 2017 International Seminar on, 
2017, pp. 104–108, doi: 10.1109/ISSIMM.2017.8124272. 

[3] D. R. Wijaya, R. Sarno, and E. Zulaika, “Sensor array optimization for mobile electronic nose: Wavelet 
transform and filter based feature selection approach,” International Review on Computers and 
Software, vol. 11, no. 8, 2016, doi: 10.15866/irecos.v11i8.9425. 

[4] D. Rahman, R. Sarno, and E. Zulaika, “Noise filtering framework for electronic nose signals : An 
application for beef quality monitoring,” Computers and Electronics in Agriculture, vol. 157, pp. 305– 
321, 2019, doi: 10.1016/j.compag.2019.01.001. 

[5] R. Sarno and D. R. Wijaya, “Recent development in electronic nose data processing for beef quality 
assessment,” TELKOMNIKA (Telecommunication Computing Electronics and Control), vol. 17, no. 1, 2019, 
doi: 10.12928/TELKOMNIKA.v17i1.10565. 

[6] S. I. Sabilla, R. Sarno, and K. Triyana, “Optimizing threshold using pearson correlation for selecting 
features of electronic nose signals,” International Journal of Intelligent Engineering and Systems, vol. 12, 
no. 6, pp. 81–90, 2019, doi: 10.22266/ijies2019.1231.08. 

[7] R. Sarno and D. R. Wijaya, “Recent development in electronic nose data processing for beef quality 
assessment,” Telkomnika (Telecommunication Computing Electronics and Control), vol. 17, no. 1, pp. 
337–348, 2019, doi: 10.12928/TELKOMNIKA.v17i1.10565. 

[8] D. R. Wijaya and R. Sarno, “Mobile electronic nose architecture for beef quality detection based on 
internet of things technology,” Bandung, vol. 2, pp. 655–663, 2015. 

[9] S. Qiu, L. Gao, and J. Wang, “Classification and regression of ELM, LVQ and SVM for E-nose data of 
strawberry juice,” Journal of Food Engineering, vol. 144, pp. 77–85, 2015, [Online]. Available: 
http://dx.doi.org/10.1016/j.jfoodeng.2014.07.015. 

[10] D. B. Magfira and R. Sarno, “Classification of Arabica and Robusta coffee using electronic nose,” 2018 
International Conference on Information and Communications Technology, ICOIACT 2018, vol. 2018- 
Janua, pp. 645–650, 2018, doi: 10.1109/ICOIACT.2018.8350725. 

[11] B. Y. Pratama and R. Sarno, “Personality classification based on Twitter text using Naive Bayes, KNN and 
SVM,” in Data and Software Engineering (ICoDSE), 2015 International Conference on, 2015, pp. 170–174. 

[12] D. Rahman, R. Sarno, and E. Zulaika, “Electronic nose dataset for beef quality monitoring in uncontrolled 
ambient conditions,” Data in Brief, vol. 21, pp. 2414–2420, 2018, doi: 10.1016/j.dib.2018.11.091. 

[13] S. A. Laga and R. Sarno, “Temperature effect of electronic nose sampling for classifying mixture of beef 
and pork,” Indonesian Journal of Electrical Engineering and Computer Science, vol. 19, no. 3, p. 1626, 
2020, doi: 10.11591/ijeecs.v19.i3.pp1626-1634. 

[14] S. Wakhid, R. Sarno, S. I. Sabilla, and D. B. Maghfira, “Detection and classification of indonesian civet and 
non-civet coffee based on statistical analysis comparison using E-Nose,” International Journal of 
Intelligent Engineering and Systems, vol. 13, no. 4, pp. 56–65, 2020, doi: 10.22266/IJIES2020.0831.06. 

[15] O. Giandi and R. Sarno, “Prototype of fire symptom detection system,” 2018 International Conference 

http://dx.doi.org/10.1016/j.procs.2017.12.145
http://dx.doi.org/10.1016/j.procs.2017.12.145
http://dx.doi.org/10.1016/j.jfoodeng.2014.07.015
http://dx.doi.org/10.1016/j.jfoodeng.2014.07.015


on Information and Communications Technology, ICOIACT 2018, vol. 2018-Janua, pp. 489–494, 2018, doi: 
10.1109/ICOIACT.2018.8350730. 

[16] A. Y. Ardiansyah, R. Sarno, and O. Giandi, “Rain detection system for estimate weather level using 
Mamdani fuzzy inference system,” in 2018 International Conference on Information and 
Communications Technology (ICOIACT), 2018, pp. 848–854. 

[17] R. D. H. Arifin and R. Sarno, “Door automation system based on speech command and PIN using Android 
smartphone,” 2018 International Conference on Information and Communications Technology, ICOIACT 
2018, vol. 2018-Janua, pp. 667–672, 2018, doi: 10.1109/ICOIACT.2018.8350715. 

[18] A. C. Pratama and R. Sarno, “Android Application for Controlling Air Conditioner Using Fuzzy Logic,” in 
2018 6th International Conference on Information and Communication Technology (ICoICT), 2018, pp. 
199–204. 

[19] R. A. Priyantina and R. Sarno, “Sentiment analysis of hotel reviews using Latent Dirichlet Allocation, 
semantic similarity and LSTM,” International Journal of Intelligent Engineering and Systems, vol. 12, no. 
4, pp. 142–155, 2019, doi: 10.22266/ijies2019.0831.14. 

[20] D. A. K. Khotimah and R. Sarno, “Sentiment analysis of hotel aspect using probabilistic latent semantic 
analysis, word embedding and LSTM,” International Journal of Intelligent Engineering and Systems, vol. 
12, no. 4, pp. 275–290, 2019, doi: 10.22266/ijies2019.0831.26. 

[21] A. Firmanto and R. Sarno, “Aspect-based sentiment analysis using grammatical rules, word similarity and 
SentiCircle,” International Journal of Intelligent Engineering and Systems, vol. 12, no. 5, pp. 190–201, 
2019, doi: 10.22266/ijies2019.1031.19. 

[22] F. Nurifan, R. Sarno, and K. R. Sungkono, “Aspect based sentiment analysis for restaurant reviews using 
hybrid ELMo-wikipedia and hybrid expanded opinion lexicon-senticircle,” International Journal of 
Intelligent Engineering and Systems, vol. 12, no. 6, pp. 47–58, 2019, doi: 10.22266/ijies2019.1231.05. 

[23] M. Jupri and R. Sarno, “Data Mining, Fuzzy AHP And TOPSIS For Optimizing Taxpayer Supervision,” 
Indonesian Journal of Electrical Engineering and Computer Science, vol. 14, no. 2, 2019, [Online]. 
Available: 10.11591/ijeecs.v14.i2.ppab-cd. 

[24] M. Fikri and R. Sarno, “A Comparative Study of Sentiment Analysis using SVM and SentiWordNet,” 
Indonesian Journal of Electrical Engineering and Computer Science (IJEECS), vol. 13, no. 3, 2019. 

[25] A. S. Ajrina and R. Sarno, “Comparison Of MOORA and COPRAS Methods Based on Geographic 
Information System For Determining Potential Zone of Pasir Batu Mining,” in 2019 International 
Conference on Information and Communications Technology (ICOIACT), 2019. 

  



LAMPIRAN 

 

LAMPIRAN I 

PAPER JOURNAL SCOPUS 2020 

 
 

1. Riyanarto Sarno, Kuwat Triyana, Shoffi Izza Sabilla, Dedy Rahman Wijaya, Dwi Sunaryono, Chastine Fatichah. 

Detecting Pork Adulteration in Beef for Halal Authentication using an Optimized Electronic Nose System. IEEE 

Access. Accepted.  

2. Riyanarto Sarno, Shoffi Izza Sabilla, Dedy Rahman Wijaya, Dwi Sunaryono, Chastine Fatichah. Electronic nose 

dataset for pork adulteration in beef. Data in Brief, Vol. 32, October 2020, 106139. DOI: 

10.1016/j.dib.2020.106139 

3. Sinarring Azi Laga, Riyanarto Sarno. Temperature effect of electronic nose sampling for classifying mixture of 

beef and pork. Indonesian Journal of Electrical Engineering and Computer Science. Vol. 19, No. 3, 2020. DOI: 

10.11591/ijeecs.v19.i3.pp 1626 -1634 

  



 
 



 



 

 
 

 



 

LAMPIRAN II 

PAPER CONFERENCE SCOPUS 2020 

 
 

1. Whilly Harsono, Recognition of Original Arabica Civet Coffee based on Odor using Electronic Nose and 

Machine Learning. 2020 International Seminar on Application for Technology of Information and 

Communication (iSemantic). DOI: 10.1109/iSemantic50169.2020.9234234 

2. Renny Sari Dewi. Software Effort Estimation Using Early COSMIC to Substitute Use Case Weight. 2020 

International Seminar on Application for Technology of Information and Communication (iSemantic). DOI: 

10.1109/iSemantic50169.2020.9234227 

3. Ilham Cahya Suherman. Implementation of Random Forest Regression for COCOMO II Effort Estimation. 

2020 International Seminar on Application for Technology of Information and Communication (iSemantic). 

DOI: 10.1109/iSemantic50169.2020.9234269 

4. Alvin Syarifudin Shahab. Android Application for Presence Recognition based on Face and Geofencing. 2020 

International Seminar on Application for Technology of Information and Communication (iSemantic). DOI: 

10.1109/iSemantic50169.2020.9234253 

5. Reza Hermansyah. Sentiment Analysis about Product and Service Evaluation of PT Telekomunikasi Indonesia 

Tbk from Tweets Using TextBlob, Naive Bayes & K-NN Method. 2020 International Seminar on Application 

for Technology of Information and Communication (iSemantic). DOI: 

10.1109/iSemantic50169.2020.9234238 

6. Drajad Bima Ajipangestu. Event Classification in Surabaya on Twitter with Support Vector Machine. 2020 

International Seminar on Application for Technology of Information and Communication (iSemantic). DOI: 

10.1109/iSemantic50169.2020.9234205 

7. Rr. Putri Intan Paramaeswari. Analysis of E-Commerce (Bukalapak, Shopee, and Tokopedia) Acceptance 

Models Using TAM2 Method. 2020 International Seminar on Application for Technology of Information and 

Communication (iSemantic). DOI: 10.1109/iSemantic50169.2020.9234271 

8. Desanty Ridzky. UTAUT2 model for Analyzing Factors Influencing User in using Online Travel Agent. 2020 

International Seminar on Application for Technology of Information and Communication (iSemantic). DOI: 

10.1109/iSemantic50169.2020.9234258 

9. Jimmy Prasojo. Hexagonal Patch Microstrip Antenna with Parasitic Element for Vehicle Communication. 

2020 International Seminar on Application for Technology of Information and Communication (iSemantic). 

DOI: 10.1109/iSemantic50169.2020.9234242 

10. Muhammad Fatkhur Rizal. Canny Edge and Hough Circle Transformation for Detecting Computer Answer 

Sheets. 2020 International Seminar on Application for Technology of Information and 

Communication(iSemantic). DOI: 10.1109/iSemantic50169.2020.9234208 

11. Dedy Triono, Riyanarto Sarno, Kelly Rossa Sungkono. Item Analysis for Examination Test in the Postgraduate 

Student's Selection with Classical Test Theory and Rasch Measurement Model. 2020 International Seminar 

on Application for Technology of Information and Communication (iSemantic). DOI: 

10.1109/iSemantic50169.2020.9234204 

12. Hanifah Dwindasari. Analysing Public Interest In Sharia Banking Using UTAUT2 Method. 2020 International 

Seminar on Application for Technology of Information and Communication (iSemantic). DOI: 

10.1109/iSemantic50169.2020.9234289 

13. Adnin Diba Purnomo. Application Methods Backpropagation in Identification of Functions Kidney Organ by 

Iris Image. 2020 International Seminar on Application for Technology of Information and Communication 

(iSemantic). DOI: 10.1109/iSemantic50169.2020.9234280 

 



 



 
 

 



 

 



 



 

 



 



 

 



 

 



 



 

 



 

 



 

 



 

 
 



Dokumen pendukung luaran Wajib #1

Luaran dijanjikan: Dokumentasi hasil uji coba produk 

 

Target: 	 Ada 
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1. Dokumentasi (foto) Pengujian Produk 

2. Dokumen Deskripsi dan Spesifikasi Produk 

3. Dokumen Hasil Uji Coba Produk 
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1. Dokumen Deskripsi dan Spesifikasi Produk 
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3. Dokumentasi (foto) Pengujian Produk 

 

Dokumen belum diunggah: 

- Sudah lengkap 

 

Nama Produk: SISTEM ELECTRONIC NOSE UNTUK DETEKSI KEMURNIAN 

DAGING SAPI TERHADAP DAGING BABI 

Tgl. Pengujian: 4 Desember 2020 

Link Dokumentasi: 0
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Deskripsi 

 

SISTEM ELECTRONIC NOSE UNTUK DETEKSI KEMURNIAN DAGING SAPI 

TERHADAP DAGING BABI 

 5 

Bidang Teknik Invensi  

Invensi ini mengenai Sistem Electronic Nose untuk deteksi 

kemurnian daging sapi terhadap daging babi, lebih khusus lagi, 

invensi ini berhubungan dengan alat untuk mendeteksi keberadaan 

campuran daging babi di dalam daging sapi berdasarkan persentase. 10 

  

Latar Belakang Invensi  

Salah satu cara untuk membedakan daging sapi dengan daging 

babi adalah dengan melihat warna dan teksturnya. Namun, untuk 

mendeteksi adanya daging sapi yang dicampur dengan daging babi, 15 

masyarakat masih kesulitan. Kementrian perdagangan melakukan uji 

laboratorium menggunakan Enzyme-linked immunosorbent assay 

(ELISA) dan tes DNA untuk mendeteksi daging sapi yang dicampur 

dengan daging babi. Namun pengujian ini dilakukan oleh orang-

orang ahli dan membutuhkan waktu satu hari untuk satu sampel 20 

daging.  

Invensi ini berkaitan dengan sistem deteksi kemurnian 

daging sapi yang di campur dengan daging babi berdasarkan aroma 

dari daging. Sampel pengujian untuk mendeteksi keberadaan daging 

babi di dalam daging sapi dengan campuran daging babi dengan 25 

klasifikasi persentase : kelas 1, persentase 0%-5%; kelas 2, 

persentase 6%-15%; kelas 3, persentase 16%-35%; kelas 4, 

persentase 36%-60%; kelas 5, persentase 61%-85%; kelas 5, 

persentase 86%-95%; dan kelas 6, persentase 96%-100% daging babi. 

Invensi ini berkaitan dengan beberapa artikel sebagai referensi, 30 

yaitu :  

1. Electronic nose for classifying beef and pork using Naïve 

Bayes, 2017 International Seminar on Sensors, Instrumentation, 

Measurement and Metrology (ISSIMM) (Wijaya et al., 2017); 

2. Temperature effect of electronic nose sampling for 35 

classifying mixture of beef and pork, Indonesian Journal of 

Electrical Engineering and Computer Science. Vol. 19, No 3, 2020 

(Sinarring Azi, Laga; Riyanarto, 2020).  
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Terkait dengan jurnal-jurnal tersebut, belum ditemukan 

PATEN yang terkait dengan invensi ini. Paten yang sudah ada 

mengenai Electronic Nose untuk monitoring kesegaran daging yang 

dalam Paten Nomor WO2015150880A1 dengan judul Electronic nose 

for determination of meat freshness. Namun demikian, invensi 5 

tersebut masih mempunyai kelemahan-kelemahan dan keterbatasan 

yang antara lain adalah (1) hanya digunakan untuk monitoring 

kesegaran daging; (2) daging yang digunakan untuk percobaan pada 

Paten ini adalah daging ayam bagian dada dan paha; (3) Paten ini 

menggunakan rangkaian dari empat jenis gas sensor. 10 

Karena belum ditemukannya Paten yang terkait dengan deteksi 

kemurnian daging sapi terhadap daging babi menggunakan 

Electronic Nose, untuk itu invensi ini diajukan. Invensi ini 

terdiri dari (a) Sistem Hardware; dan (2) Software aplikasi. 

Data pengujian yang di ambil menggunakan invensi ini telah di 15 

publikasikan untuk melihat keefektifan keakuratan dari invensi 

ini. Data tersebut dapat diakses pada jurnal yang berjudul 

Electronic nose dataset for pork adulteration in beef, Data in 

Brief (Sarno et al., 2020).  

  20 

Ringkasan Invensi  

Invensi yang diusulkan ini adalah untuk mendeteksi 

kemurnian daging sapi terhadap daging babi menggunakan sistem 

Electronic Nose. Invensi yang diusulkan terdiri dari (a) Sistem 

hardware yang dicirikan dengan kombinasi sensor yang digunakan, 25 

ruang sensor array, kotak atau box sistem Electronic Nose; dan 

(b) Software aplikasi yang dicirikan dengan metode parameter 

statistik dan metode klasifikasi. 

Kombinasi sensor yang digunakan pada invensi ini terdiri 

dari 10 sensor gas seri Metal Oxide Sensor (MOS) yang disusun 30 

secara berurutan dengan 2 posisi, 5 sensor di sisi atas dan 5 

sensor di sisi bawah. Kombinasi sensor ini diletakkan di ruang 

sensor array dimana bagian tengah ujung kanan dan kiri terdapat 

lubang selang yang di aliri oleh udara. Jika lubang ujung kanan 

digunakan untuk udara masuk, maka lubang ujung kiri digunakan 35 

udara keluar dari ruang sensor array. Lubang ini dibuat untuk 

meminimalisir kondisi ruang sensor array menjadi lembab sehingga 

dapat mempengaruhi hasil pembacaan sensor. Rangkaian komponen 

seperti micro-controller, alat penghisap udara, kipas kecil, 
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step-down, breadboard, dan ruang sensor array di susun di dalam 

box sistem Electronic Nose. Software aplikasi dipasang atau di 

install di komputer atau laptop yang tersambung dengan sistem 

Electronic Nose. Software tersebut berisi beberapa menu seperti 

Home, Add Sample, Reports, Parameter Statistic, dan 5 

Classification.  

Tujuan lain dari invensi ini adalah membantu masyarakat 

khususnya Muslim untuk mendeteksi keberadaan campuran daging 

babi di dalam daging sapi dengan cara yang mudah, yaitu melalui 

aromanya. Tujuan dan manfaat-manfaat yang lain serta pengertian 10 

yang lebih lengkap dari invensi berikut ini sebagai perwujudan 

yang lebih disukai dan akan  dijelaskan dengan mengacu pada 

gambar-gambar yang menyertainya. 

 

Uraian Singkat Gambar  15 

Untuk memudahkan pemahaman mengenai inti invensi ini, 

selanjutnya akan diuraikan perwujudan invensi melalui gambar-

gambar terlampir. 

Gambar 1, adalah gambar blok diagram Sistem Electronic Nose untuk 

deteksi kemurnian daging sapi terhadap daging babi. 20 

Gambar 2, adalah gambar tampak atas dari Sistem Electronic Nose 

untuk deteksi kemurnian daging sapi terhadap daging babi. 

- Gambar  2a, adalah sisi bagian belakang sistem hardware. 

- Gambar 2b, adalah penyambung pneumatic dengan kotak. 

- Gambar 2c, adalah dinding samping kanan. 25 

- Gambar 2d, adalah tabung sensor. 

- Gambar 2e, adalah Valve matic dengan tegangan 12V DC. 

- Gambar 2f, adalah Lubang angin. 

- Gambar 2g, adalah Pompa angin penyedot. 

- Gambar 2h, adalah Stepdown tegangan. 30 

- Gambar 2i, adalah breadboard. 

- Gambar 2j, adalah micro-controller. 

- Gambar 2k, adalah dinding sisi samping kiri. 

- Gambar 2l, adalah dinding sisi depan. 

- Gambar 2m, adalah penyambung pneumatic berbahan akrilik. 35 

- Gambar 2n, adalah kipas angin kecil (mini fan). 

- Gambar 2o, adalah saklar on/off. 
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- Gambar 2p, adalah Pneumatic M5. 

- Gambar 2q, adalah dinding sisi bawah. 

- Gambar 2r, adalah selang PU Tube. 

- Gambar 2s, adalah lubang baut M3. 

- Gambar 2t, adalah rangkaian untuk memasukkan adaptor. 5 

Gambar 3, adalah Ruang sensor 

- Gambar 2d1, adalah lapisan pertama dari ruang sensor. 

o Gambar 2d1a, adalah jenis sensor gas ke 1 

o Gambar 2d1b, adalah jenis sensor gas ke 2 

o Gambar 2d1c, adalah jenis sensor gas ke 3 10 

o Gambar 2d1d, adalah jenis sensor gas ke 4 

o Gambar 2d1e, adalah jenis sensor gas ke 5 

o Gambar 2d1f, adalah jenis sensor gas ke 6 

- Gambar 2d2, adalah lapisan kedua dari ruang sensor. 

- Gambar 2d3, adalah lapisan ketiga dari ruang sensor. 15 

- Gambar 2d4, adalah lapisan keempat dari ruang sensor. 

- Gambar 2d5, adalah lapisan kelima dari ruang sensor. 

- Gambar 2d6, adalah lapisan keenam dari ruang sensor. 

o Gambar 2d1a, adalah jenis sensor gas ke 7 

o Gambar 2d1b, adalah jenis sensor gas ke 8 20 

o Gambar 2d1c, adalah jenis sensor gas ke 9 

o Gambar 2d1d, adalah jenis sensor gas ke 10 

o Gambar 2d1e, adalah jenis sensor gas ke 11 

o Gambar 2d1f, adalah jenis sensor gas ke 12 

Gambar 4, adalah gambar ruang sensor array sebelum dirangkai 25 

menjadi satu kesatuan. 

- Gambar 2d1g, adalah lubang sensor untuk sensor gas ke 1 

- Gambar 2d1h, adalah lubang sensor untuk sensor gas ke 2 

- Gambar 2d1i, adalah lubang sensor untuk sensor gas ke 3 

- Gambar 2d1j, adalah lubang sensor untuk sensor gas ke 4 30 

- Gambar 2d1k, adalah lubang sensor untuk sensor gas ke 5 

- Gambar 2d1l, adalah lubang sensor untuk sensor gas ke 6 

- Gambar 2d2a, adalah dinding tabung sensor 2d lapisan urutan 

2d2.  

- Gambar 2d3a, adalah dinding tabung sensor 2d lapisan urutan 35 

2d3. 

- Gambar 2d4a, adalah dinding tabung sensor 2d lapisan urutan 

2d4. 
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- Gambar 2d5a, adalah dinding tabung sensor 2d lapisan urutan 

2d5. 

- Gambar 2d6g, adalah lubang sensor untuk sensor gas ke 7 

- Gambar 2d6h, adalah lubang sensor untuk sensor gas ke 8 

- Gambar 2d6i, adalah lubang sensor untuk sensor gas ke 9 5 

- Gambar 2d6j, adalah lubang sensor untuk sensor gas ke 10 

- Gambar 2d6k, adalah lubang sensor untuk sensor gas ke 11 

- Gambar 2d6l, adalah lubang sensor untuk sensor gas ke 12 

Gambar 5, adalah diagram alir (flowchart) dari aplikasi software 

untuk deteksi kemurnian daging sapi terhadap daging babi. 10 

Gambar 6, adalah tampilan software deteksi kemurnian daging sapi 

terhadap daging babi untuk menu klasifikasi data sinyal 

 

Uraian Lengkap Invensi  

Sebagaimana telah dikemukan pada latar belakang invensi, 15 

bahwa belum ada invensi mengenai sistem electronic nose untuk 

mendeteksi kemurnian daging sapi terhadap daging babi serta 

pengujian laboratorium yang membutuhkan tenaga ahli dan proses 

yang lama, maka invensi ini diusulkan. Invensi ini akan secara 

lengkap diuraikan dengan mengacu kepada gambar-gambar yang 20 

menyertainya.  

(a) Sistem Hardware 

Mengacu pada Gambar 1, yang menampilkan gambar blok diagram 

secara lengkap sistem Electronic Nose untuk deteksi kemurnian 

daging sapi terhadap daging babi, diawali dengan sampel daging 25 

yang akan diuji. Sampel daging dimasukkan ke dalam ruang 

pengujian. Invensi ini akan mendeteksi aroma dari sampel daging 

menggunakan selang polymer tube (PU) ukuran 4mm yang akan di 

teruskan ke dalam ruang sensor. Terdapat micro-controller di 

dalam rangkaian Electronic Nose yang digunakan sebagai pengumpul 30 

data. Micro-controller ini terhubung dengan sensor-sensor yang 

ada di ruang sensor. Ketika aroma sampel daging masuk ke ruang 

sensor, maka sensor akan mengirimkan data analog yang diterima 

oleh micro-controller dan diteruskan ke software aplikasi yang 

tertanam di laptop atau komputer. 35 

Mengacu pada Gambar 2, terdapat beberapa rangkaian untuk 

membangun Sistem hardware dari Electronic Nose untuk deteksi 

kemurnian daging sapi terhadap daging babi. Gambar 2a merupakan 

sisi bagian belakang sistem hardware dengan ukuran 20cm x 8cm 
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dan ketebalan dinding 5mm. Sisi bagian belakang ini berbahan 

filamen PLA dan di cetak menggunakan 3D printer. Sisi bagian 

belakang ini terdapat sambungan pneumatic seperti Gambar 2b 

dengan kotak sisi bagian belakang berbahan akrilik dengan ukuran 

7cm x 2cm dan ketebalan dinding 10mm. Gambar 2b memiliki 3 lubang 5 

yang digunakan untuk memasang Gambar 2p di sisi bagian dalam 

sistem hardware. Sedangkan Gambar 2c merupakan dinding samping 

kanan berbahan akrilik dengan ukuran 24cm x 7cm dan ketebalan 

dinding 5mm. Terdapat lubang angin-angin seperti Gambar 2f yang 

digunakan sebagai sirkulasi udara. Tujuan diberikan sirkulasi 10 

guna menjaga suhu ruangan agar tetap stabil. Gambar 2k, adalah 

dinding sisi samping kiri sistem hardware berbahan akrilik dengan 

ukuran 24cm x 7cm dan ketebalan dinding adalah 5mm. Terdapat 

lubang angin-angin seperti Gambar 2f yang digunakan sebagai 

sirkulasi udara. Gambar 2l, adalah dinding sisi depan dengan 15 

ukuran 20cm x 8cm, ketebalan dinding 5mm. Sisi bagian depan ini 

berbahan filamen PLA dan di cetak menggunakan 3D printer. Gambar 

2q merupakan sisi bawah sistem hardware berbahan akrilik dengan 

ukuran 24cm x 18cm dan ketebalan dinding 5mm. Gambar 2d merupakan 

tabung sensor dengan ukuran 20cm x 4cm dan ketebalan 3cm. Tabung 20 

sensor ini terdiri dari 6 lapisan berbahan akrilik yang akan 

dijelaskan pada Gambar 3 dan Gambar 4.  

Sistem hardware mengggunakan Gambar 2e yaitu Valve matic 

dengan tegangan 12V DC sebagai pengatur udara yang masuk ke ruang 

sensor. Valve matic  ini mengatur udara sampel atau udara bebas 25 

(free air) yang masuk ke dalam ruang sensor. Gambar 2e memiliki 

3 buah lubang yaitu 2 buah lubang input dan 1 buah lubang output. 

Lubang input digunakan sebagai lubang untuk udara masuk melalui 

selang PU Tube berukuran 4mm. Lubang output digunakan sebagai 

udara keluar melalui selang PU Tube atau Gambar 2r yang berukuran 30 

4mm menuju ke ruang sensor atau Gambar 2d. Mekanisme Gambar 2e 

dibantu dengan Gambar 2g yaitu pompa angin penyedot untuk 

menyedot angin menuju ke ruang sensor. Pompa angin memiliki 2 

lubang yaitu lubang input dan output dengan tegangan 3,3 V. 

Selang PU tube atau Gambar 2r dengan ukuran 4mm dimasukkan ke 35 

lubang input dan output pada pompa angin penyedot. 

Gambar 2h adalah Stepdown tegangan dengan input 12V DC dan 

output 5V DC. Gambar 2i merupakan breadboard untuk mengatur 

voltage (+/-) dari setiap sensor. Gambar 2j atau Micro-controller 
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digunakan sebagai pembaca data sensor analog. Untuk dapat membaca 

data dari sensor, maka diperlukan program yang dijalankan di 

komputer atau laptop dan tersabung dengan Gambar 2j. Gambar 2n 

merupakan kipas angin kecil dengan ukuran 6cm x 6cm dan ketebalan 

1,5cm. Kipas ini digunakan untuk menjaga suhu sistem hardware 5 

agar tetap stabil. Gambar 2o pada sisi depan merupakan tombol 

on/off untuk menyalakan dan mematikan sistem hardware. Sedangkan 

Gambar 2o pada sisi belakang digunakan untuk menyalakan dan 

mematikan Valve matic. Gambar 2t komponen yang digunakan untuk 

lubang masukan untuk memasang Power supply 12V DC. Gambar 2m 10 

merupakan penyambung pneumatic berbahan akrilik 4cm x 2cm dan 

ketebalan dinding 10mm. Gambar 2m digunakan untuk memasang 1 

buah Gambar 2p di sisi dalam sistem hardware. 

Mengacu pada Gambar 3 dan Gambar 4, merupakan rangkaian 

untuk membuat ruang sensor. Pada Gambar 3 terdapat 6 lapisan 15 

dinding untuk membangun ruang sensor agar kedap dari udara bebas. 

Ruang sensor dibuat kedap untuk meminimalisir udara sampel 

terkontaminasi dengan udara bebas atau udara di sekitar 

lingkungan. Lapisan pertama ruang sensor dapat dilihat pada 

Gambar 2d1. Lapisan pertama merupakan dinding ruang sensor dengan 20 

ukuran 4cm x 19cm dan ketebalan dinding 5mm. Pada lapisan pertama 

ini digunakan untuk meletakkan 6 jenis sensor gas Metal Oxide 

Semi-conductor (MOS). Gambar 2d1a untuk sensor gas jenis ke 1, 

Gambar 2d1b untuk sensor gas jenis ke 2, Gambar 2d1c untuk sensor 

gas jenis ke 3, Gambar 2d1d untuk sensor gas jenis ke 4, Gambar 25 

2d1e untuk sensor gas jenis ke 5, dan Gambar 2d1f untuk sensor 

gas jenis ke 6. Selain itu, pada lapisan pertama terdapat 6 

lubang lingkaran dengan ukuran masing-masing lingkaran 3cm x 

17cm. Gambar 2d1g merupakan lubang lingkaran yang digunakan untuk 

menempelkan sensor gas jenis ke 1 atau Gambar 2d1a. Gambar 2d1h 30 

merupakan lubang lingkaran yang digunakan untuk menempelkan 

sensor gas jenis ke 2 atau Gambar 2d1b. Gambar 2d1i merupakan 

lubang lingkaran yang digunakan untuk menempelkan sensor gas 

jenis ke 3 atau Gambar 2d1c. Gambar 2d1j merupakan lubang 

lingkaran yang digunakan untuk menempelkan sensor gas jenis ke 35 

4 atau Gambar 2d1d. Gambar 2d1k merupakan lubang lingkaran yang 

digunakan untuk menempelkan sensor gas jenis ke 5 atau Gambar 

2d1e. Gambar 2d1l merupakan lubang lingkaran yang digunakan untuk 

menempelkan sensor gas jenis ke 6 atau Gambar 2d1f. 
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Mengacu pada Gambar 4, tabung sensor bagian tengah ini 

dibuat sampai 4 kali agar sensor yang tersusun di posisi atas 

tidak bertabrakan dengan sensor yang tersusun di posisi bagian 

bawah. Gambar 2d2 merupakan lapisan kedua ruang sensor dengan 

ukuran 4cm x 19cm dan ketebalan dinding 5mm. Bagian tengah 5 

lapisan atau Gambar 2d2a ini dilubangi dengan ukuran 3cm x 17cm. 

Gambar 2d3 merupakan lapisan ketiga ruang sensor dengan ukuran 

4cm x 19cm dan ketebalan dinding 5mm. Bagian tengah lapisan atau 

Gambar 2d3a ini dilubangi dengan ukuran 3cm x 17cm. Gambar 2d4 

merupakan lapisan keempat ruang sensor dengan ukuran 4cm x 19cm 10 

dan ketebalan dinding 5mm. Bagian tengah lapisan atau Gambar 

2d4a ini dilubangi dengan ukuran 3cm x 17cm. Gambar 2d5 merupakan 

lapisan kelima ruang sensor dengan ukuran 4cm x 19cm dan 

ketebalan dinding 5mm. Bagian tengah lapisan atau Gambar 2d5a 

ini dilubangi dengan ukuran 3cm x 17cm. 15 

Gambar 2d6 merupakan lapisan keenam ruang sensor dengan 

ukuran 4cm x 19cm dan ketebalan dinding 5mm. Lapisan keenam 

digunakan untuk meletakkan 6 jenis sensor gas lanjutan dari 

lapisan pertama ruang sensor yaitu Gambar 2d1. Gambar 2d6a untuk 

sensor gas jenis ke 7, Gambar 2d6b untuk sensor gas jenis ke 8, 20 

Gambar 2d6c untuk sensor gas jenis ke 9, Gambar 2d6d untuk sensor 

gas jenis ke 10, Gambar 2d6e untuk sensor gas jenis ke 11, dan 

Gambar 2d6f untuk sensor gas jenis ke 12. Selain itu, pada 

lapisan keenam terdapat 6 lubang lingkaran dengan ukuran masing-

masing lingkaran 3cm x 17cm pada lapisan keenam ruang sensor. 25 

Gambar 2d6g merupakan lubang lingkaran yang digunakan untuk 

menempelkan sensor gas jenis ke 1 atau Gambar 2d6a. Gambar 2d6h 

merupakan lubang lingkaran yang digunakan untuk menempelkan 

sensor gas jenis ke 2 atau Gambar 2d6b. Gambar 2d6i merupakan 

lubang lingkaran yang digunakan untuk menempelkan sensor gas 30 

jenis ke 3 atau Gambar 2d6c. Gambar 2d6j merupakan lubang 

lingkaran yang digunakan untuk menempelkan sensor gas jenis ke 

4 atau Gambar 2d6d. Gambar 2d6k merupakan lubang lingkaran yang 

digunakan untuk menempelkan sensor gas jenis ke 5 atau Gambar 

2d6e. Gambar 2d6l merupakan lubang lingkaran yang digunakan untuk 35 

menempelkan sensor gas jenis ke 6 atau Gambar 2d6f. 

Untuk merakit ruang sensor maka Gambar 2d1, Gambar 2d2, 

Gambar 2d3, Gambar 2d4, Gambar 2d5, dan Gambar 2d6 ditumpuk 
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sesuai urutannya lalu di rapatkan menggunakan Gambar 2s atau 

baut ukuran M3.  

 

(b) Sistem Software 

Mengacu pada Gambar 5 hingga Gambar 6 merupakan alur diagram 5 

untuk membaca data, mengambil data, mengolah data, dan 

menampilkan ke dalam software aplikasi Sistem Electronic Nose 

untuk deteksi kemurnian daging sapi terhadap daging babi. Proses 

pertama adalah data signal yang diambil dari hasil pembacaan 

sensor di micro-controller dengan menggunakan perhitungan 10 

Formula (1) hingga Formula (4). Output yang dihasilkan oleh 

sensor gas seri MOS adalah analog to digital conversion (ADC). 

Untuk menghitung resistansi sensor (Rs) menggunakan Formula (1) 

dimana Vc adalah tegangan pada micro-controller dan RL adalah 

beban sensor resistensi yang diukur menggunakan Ω meter. 15 

𝑹𝒔 =  
𝑽𝒄−𝑽𝑹𝑳

𝑽𝑹𝑳
 𝒙 𝑹𝑳     (1) 

Untuk menghitung tegangan output rangkaian (VRL) 

menggunakan Formula (2) dimana ADC di kalikan dengan nilai Vc 

dan dibagi dengan 1023 bit. 

𝑽𝑹𝑳 =  
𝑨𝑫𝑪 𝒙 𝑽𝒄

𝟏𝟎𝟐𝟑
     (2) 20 

𝑪 =  𝜸 [
𝑹𝒔

𝑹𝒐
]

𝛕
 , 𝜸, 𝝉 𝝐 𝑹+    (3) 

𝑪 =  𝟏𝟎
𝐥𝐨𝐠(

𝑹𝒔
𝑹𝒐 −𝜸

𝜶 )

𝜷      (4) 

Untuk mencari konsentrasi gas (C), diturunkan rumus dari 

datasheet masing-masing sensor dengan parameter nilai resistansi 

sensor sebenarnya (Rs) dan nilai resistansi sensor pada udara 25 

bersih (RO). Formula (3) dan Formula (4) digunakan untuk mengukur 

kosentrasi gas berdasar resistansi sensor 

Selanjutnya adalah proses perhitungan Parameter statistical 

menggunakna nilai rata-rata (average) dan standar deviasi dari 

satu sinyal respon sensor yang dijelaskan pada Formula (5) dan 30 

Formula (6).  

𝝁 =  
𝟏

𝒏
 𝒙 ∑ 𝒚(𝒕)𝒏

𝒕=𝟎      (5) 

𝝈 =  √
𝟏

𝑵
 𝒙 ∑ (𝒚(𝒕) −  𝝁)𝟐𝑵

𝒕=𝟎      (6) 
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μ adalah nilai rata-rata sinyal dalam satu periode waktu, n 

adalah panjang sinyal dan y(t) adalah nilai sinyal (respon sensor 

dalam ppm) terhadap waktu (t). σ adalah nilai standar deviasai 

sinyal y, N adalah panjang sinyal, y(t) adalah nilai sinyal 

terhadap waktu (t) dan adalah nilai rata-rata sinyal y. 5 

Selanjutnya adalah proses Classification dengan menggunakan 

Formula (7). 

𝒅𝑪𝑨𝑫(𝒙, 𝒚) =  ∑
|𝒙𝒊− 𝒚𝒊|

|𝒙𝒊 |+ |𝒚𝒊|
𝒏
𝒊=𝟏      (7) 

 

d_CAD adalah hasil perhitungan jarak Canberra vektor x terhadap 10 

vektor y, n adalah panjang vektor atribut, x adalah vektor atribut 

data sedangkan y adalah vector atribut training set. Jarak 

Canberra merupakan weighted manhattan distance. Selanjutnya 

adalah proses Evaluasi dengan menggunakan Formula (8). 

𝑨𝒌𝒖𝒓𝒂𝒔𝒊 =  
𝑻𝒓𝒖𝒆𝑷𝒐𝒔𝒊𝒕𝒊𝒇+𝑻𝒓𝒖𝒆𝑵𝒆𝒈𝒂𝒕𝒊𝒗𝒆

𝑻𝒓𝒖𝒆𝑷𝒐𝒔𝒊𝒕𝒊𝒇 + 𝑭𝒂𝒍𝒔𝒆𝑷𝒐𝒔𝒊𝒕𝒊𝒇 + 𝑭𝒂𝒍𝒔𝒆𝑵𝒆𝒈𝒂𝒕𝒊𝒗𝒆 + 𝑻𝒓𝒖𝒆𝑵𝒆𝒈𝒂𝒕𝒊𝒗𝒆
  (8) 15 

 

Mengacu pada Gambar 1 hingga Gambar 6, hasil dari invensi 

ini adalah persentase campuran daging babi dengan akurat yaitu 

94,20%. Dari uraian di atas jelas bahwa hasil dari invensi ini 

dapat memberi manfaat bagi masyarakat untuk mendeteksi daging 20 

babi di dalam daging sapi secara praktis yaitu hanya dengan 

aromanya saja. 
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Klaim  

 

1. Suatu sistem Electronic Nose untuk deteksi kemurnian daging 

sapi terhadap daging babi dengan klasifikasi persentase: 

kelas 1, persentase 0%-5%; kelas 2, persentase 6%-15%; kelas 5 

3, persentase 16%-35%; kelas 4, persentase 36%-60%; kelas 5, 

persentase 61%-85%; kelas 5, persentase 86%-95%; dan kelas 

6, persentase 96%-100% daging babi. 

2. Suatu sistem Electronic Nose untuk deteksi kemurnian daging 

sapi terhadap daging babi sesuai klaim 1, terdiri dari:  10 

(a) suatu sistem hardware yang memiliki Modul Rangkaian 

Sistem Electronic Nose dengan tata letak komponen yang 

disusun sedemikian rupa. Rangkaian ini memiliki 1 buah 

komponen micro-controller, 2 buah pembagi tegangan, 1 

buah breadboard, 1 buah kipas kecil, 12 buah jenis 15 

sensor gas MOS, 1 buah ruang sensor, dan 1 buah box 

sistem Electronic Nose. 

(b) Suatu software aplikasi yang memiliki beberapa menu 

seperti Home, Add Sample, Reports, Parameter Statistic, 

dan Classification. 20 

3. Suatu sistem Electronic Nose untuk deteksi kemurnian daging 

sapi terhadap daging babi sesuai dengan klaim 1 dan 2, dimana 

kombinasi sensor disusun di dalam ruang sensor dengan posisi 

6 buah sensor gas di posisi atas dan 6 buah sensor gas di 

posisi bawah dan berhadap-hadapan. 25 

4. Suatu sistem Electronic Nose untuk deteksi kemurnian daging 

sapi terhadap daging babi sesuai dengan klaim 1 sampai 3, 

dimana di ruang sensor terdapat 1 buah lubang di ujung tengah 

sisi kanan dan 1 buah lubang di ujung tengah sisi kiri. 

Lubang di sisi kanan digunakan sebagai aliran udara masuk ke 30 

ruang sensor array, sedangkan lubang di sisi kiri digunakan 

sebagai aliran udara yang keluar dari ruang sensor. 

5. Suatu sistem Electronic Nose untuk deteksi kemurnian daging 

sapi terhadap daging babi sesuai klaim 1 dan 2, dimana menu 

Add Sampel adalah menu yang digunakan untuk mengambil data 35 

dari sistem hardware menggunakan program.  

6. Suatu sistem Electronic Nose untuk deteksi kemurnian daging 

sapi terhadap daging babi sesuai dengan klaim 1, klaim 2, 

dan klaim 5, dimana menu Parameter Statistic adalah menu yang 
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digunakan untuk mengolah data sinyal. Menu Classification 

adalah menu kasifikasi data sinyal menggunakan program, dan 

tingkat akurasinya mencapai 94,20%. 
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Abstrak 

 

SISTEM ELECTRONIC NOSE UNTUK DETEKSI KEMURNIAN DAGING SAPI 

TERHADAP DAGING BABI 

Invensi yang diusulkan ini adalah solusi dari permasalahan 5 

di atas yang dapat membantu masyarakat khususnya muslim. Hasil 

dari invensi ini dapat mendeteksi kemurnian daging sapi yang di 

campur dengan daging babi dengan klasifikasi persentase: kelas 

1, persentase 0%-5%; kelas 2, persentase 6%-15%; kelas 3, 

persentase 16%-35%; kelas 4, persentase 36%-60%; kelas 5, 10 

persentase 61%-85%; kelas 5, persentase 86%-95%; dan kelas 6, 

persentase 96%-100% daging babi. Penggunaan micro-controller 

yang digunakan sebagai pengumpul data dari sensor electronic 

nose, lalu data disimpan di dalam file dengan format Comma 

Separated Value (csv). Data tersebut kemudian diproses dan 15 

dilakukan klasifikasi menggunakan software aplikasi deteksi 

kemurnian daging sapi terhadap daging babi. Hasil luaran dari 

software aplikasi ini adalah kelas persentase campuran daging 

berdasarkan data sinyal electronic nose. 

Dengan proses perwujudan invensi ini, masyarakat dapat 20 

mendeteksi adanya daging babi di dalam daging sapi melalui 

aromanya dengan hasil yang akurat yaitu 94,20%. 
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Gambar 1 
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Gambar 2 
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Gambar 3 

 

 

Gambar 4 5 

 

Gambar 5 
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Gambar 6 
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A. Uji Coba dan Evaluasi 

 
Sampel yang digunakan pada penelitian ini adalah daging sapi dan daging babi yang dibeli 

langsung di toko pada hari dan tanggal yang sama. Daging yang sudah disediakan kemudian 

dihaluskan atau diblender sehingga tekstur daging menjadi lebih halus dan pembagian prosentasi 

campuran daging oplosan menjadi lebih mudah. Data yang akan di test adalah 100 gram daging 

babi dan sapi dengan kombinasi porsentasi yang berbeda-beda. Penelitian ini menggunakan alat 

timbangan guna memastikan berat daging yang akan dicampur sudah sesuai. Masing-masing 

daging akan mempunyai masa yang sama yaitu 100 gram. Diagram blok dapat dilihat pada 

Gambar 3. Dijelaskan bahwa untuk kelas 1 diberikan daging sapi sebanyak 100 gram, kelas 2 

daging sapi 90 gram di campur dengan daging babi 10 gram, kelas 3 daging sapi 75 gram 

dicampur dengan daging babi 25 gram, kelas 4 daging sapi dengan masa 50 gram dicampur 

dengan daging babi dengan masa 50 gram. Kelas 5 daging sapi 25 gram dicampur dengan daging 

babi 75 gram. Kelas 6 daging sapi 10 gram dicampur dengan daging babi 90 gram, dan yang 

terakhir daging babi 100 gram. 

 
Langkah-langkah berikut digunakan untuk mengumpulkan sampel data: 

1. e-nose dihidupkan dan sensor dihangatkan selama 15 menit (tentatif), 

2. sampel ditempatkan di ruang sampel, 

3. mengatur durasi waktu proses start, sensing, dan purging dalam hitungan menit, 

4. proses pengambilan data dan transfer ke komputer menggunakan antarmuka USB atau 

Wi-Fi. 

 
B. Hasil Analisis 

 
Pada penelitian ini dilakukan analisis lebih lanjut dengan menggunakan algoritma untuk 

algoritma machine learning [2], [9], [10] dengan 3 perbedaan temperatur pada masing-masing dari 

5 variasi data sampel daging untuk menentukan hasil klasifikasi yang optimal. Suhu yang 

digunakan adalah suhu -22 ° C, Suhu Kamar dan 55 ° C, sedangkan variasi campuran daging yang 

digunakan adalah 0% Daging Sapi - 100% Daging Babi; Daging sapi 10% - Daging babi 90%; 

Daging sapi 50% - Daging babi 50%; Daging sapi 90% - Daging babi 10%; dan 100% Daging 

Sapi - 0% Daging Babi. Algoritma yang digunakan untuk pembelajaran mesin adalah k-Nearest 

Neighbor (k-NN), Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, dan Random Forest. 



 

 
• Pengujian Skenario 1 

Gambar 1 Alur Metode 

 

Pada skenario pengujian ini dilakukan uji klasifikasi daging menggunakan metode k-Nearest 

Neighbor dengan 5 variasi daging dengan 3 variasi temperatur yang berbeda. Pada pengujian 

skenario 1 dilakukan pemisahan data dari fungsi ekstraksi menjadi data latih dan data pengujian 

dengan rasio 30%, dan k = 3. 

 
Tabel 1 Perbandingan variasi temperature dengan Skenario 1 

 

 CODE TEMPERATURE   PREDICTION  
   -22oC Room 

Temp. 

55oC 

 B0P100 -22oC 14 0 0 
  Room Temp. 0 10 6 
  55oC 1 7 7 
 B10P90 -22oC 14 0 0 
  Room Temp. 0 12 4 
  55oC 2 2 11 
 B50P50 -22oC 14 0 0 
  Room Temp. 0 15 1 
  55oC 0 1 14 
 B90P10 -22oC 14 0 0 

A
 C

 T
 U

 A
 L

  Room Temp. 0 12 4 
 55oC 3 1 11 

B100P0 -22oC 14 0 0 
 Room Temp. 0 12 4 
 55oC 2 3 10 

Start 

End 

Selection Best Temperature and Best 

Method 

Preprocessing Data : 

• Data Cleaning 

Classification Algorithms Performance : 

• Percentage Split 70% 

• Cross Validation 10-folds 

Classification Process : 

• K-Nearest Neighbor 

• Support Vector Machine 

• Naïve Bayes 

• Random Forest 

Feature Extraction : 

• Skewness 

• Kurtosis 

• Mean 

• Std Deviation 

Collecting Data Using Electronic Nose : 

• B0P100 

• B10P90 

• B50P50 

• B90P10 

• B100P0 

With different temperature variations: 

• 22 C 

• Room Temperature 

• 55 C 

Result 



 

Detail Accuration using k-NN Method 
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• Pengujian Skenario 2 

 
Pada skenario pengujian ini dilakukan uji klasifikasi daging dengan menggunakan metode 

Support Vector Machine dengan 5 variasi daging dengan 3 variasi temperatur yang berbeda. Dalam 

pengujian skenario 2, ini dilakukan dengan menggunakan k-fold cross-validation, dengan k = 10 

untuk kernel RBF. Tujuan dari pengujian menggunakan k-fold cross-validation adalah untuk 

memilih parameter temperatur yang tepat sesuai dengan ketelitian tertinggi, sehingga ketepatan 

klasifikasi kemurnian SVM dapat ditingkatkan. 

 
Tabel 2 Perbandingan variasi temperature dengan Skenario 2 

 

 CODE TEMPERATURE PREDICTION 

   -22oC Room 

Temp. 

55oC 

 B0P100 -22oC 43 2 5 
  Room Temp. 8 32 10 
  55oC 15 11 24 
 B10P90 -22oC 47 1 2 
  Room Temp. 6 39 5 

A
 C

 T
 U

 A
 
L

 

 55oC 20 7 23 

B50P50 -22oC 50 0 0 
 Room Temp. 2 39 9 
 55oC 4 10 36 

B90P10 -22oC 40 8 2 
  Room Temp. 6 39 5 
  55oC 17 6 27 
 B100P0 -22oC 48 2 0 
  Room Temp. 5 39 6 
  55oC 15 8 27 

 TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area 

B0P100 0.70 0.16 0.69 0.70 0.69 0.54 0.83 0.71 

B10P90 0.83 0.09 0.82 0.83 0.82 0.74 0.91 0.83 

B50P50 0.96 0.02 0.96 0.96 0.96 0.93 0.99 0.98 

B90P10 0.83 0.09 0.83 0.83 0.82 0.74 0.91 0.83 

B100P0 0.81 0.10 0.80 0.81 0.80 0.70 0.89 0.80 

 



Detail Accuration using SVM Method 

1.00 
0.90 
0.80 
0.70 
0.60 
0.50 
0.40 
0.30 
0.20 
0.10 
0.00 

 
 

 

 

 

 

 

• Pengujian Skenario 3 

 
Pada skenario pengujian ini, dilakukan uji klasifikasi daging dengan menggunakan metode 

Naïve Bayes dengan 5 variasi daging dengan 3 variasi temperatur yang berbeda. Pada pengujian 

skenario 3 digunakan k-fold cross validation, dengan k = 10. 

 
Tabel 3 Perbandingan variasi temperature dengan Skenario 3 

 

 CODE TEMPERAT  

URE 

PREDICTION   

  -22oC Room 

Temp. 

55oC 

 B0P100 -22oC 46 2 2 
  Room Temp. 0 29 21 
  55oC 0 16 34 
 B10P90 -22oC 43 3 4 
  Room Temp. 0 38 12 

A
 C

 T
 U

 A
 L

 

 55oC 0 8 42 

B50P50 -22oC 48 1 1 
 Room Temp. 0 43 7 
 55oC 0 0 50 

B90P10 -22oC 42 4 4 
  Room Temp. 0 38 12 
  55oC 0 6 44 
 B100P0 -22oC 44 3 3 
  Room Temp. 0 38 12 
  55oC 0 8 42 

 
TP Rate FP Rate Precision Recall 

F- 

Measure 
MCC 

ROC 

Area 
PRC Area 

B0P100 0.66 0.17 0.66 0.66 0.65 0.49 0.76 0.59 

B10P90 0.73 0.14 0.75 0.73 0.71 0.60 0.83 0.70 

B50P50 0.83 0.08 0.83 0.83 0.83 0.75 0.89 0.77 

B90P10 0.71 0.15 0.72 0.71 0.70 0.57 0.80 0.61 

B100P0 0.76 0.12 0.77 0.76 0.75 0.65 0.84 0.68 

 



Detail Accuration using Naive Bayes Method 
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• Pengujian Skenario 4 

 

Pada skenario pengujian ini dilakukan uji klasifikasi daging menggunakan metode random 

forest dengan 5 variasi daging dengan 3 variasi temperatur. Pada pengujian skenario ini digunakan 

k-fold cross validation, dengan k = 10. 

 
Tabel 4 Perbandingan variasi temperature dengan Skenario 4 

 

 CODE TEMPERATURE    PREDICTION  

   -22oC Room 

Temp. 

55oC 

 B0P100 -22oC 49 1 0 
  Room Temp. 0 26 24 
  55oC 0 27 23 
 B10P90 -22oC 49 0 1 
  Room Temp. 0 35 15 

A
 C

 T
 U

 A
 L

 

 55oC 0 14 36 

B50P50 -22oC 50 0 0 
 Room Temp. 0 44 6 
 55oC 0 6 42 

B90P10 -22oC 49 1 0 
  Room Temp. 0 35 15 
  55oC 0 14 36 
 B100P0 -22oC 49 1 0 
  Room Temp. 0 33 17 
  55oC 0 16 34 

 TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area 

B0P100 0.73 0.14 0.74 0.73 0.73 0.60 0.81 0.66 

B10P90 0.82 0.09 0.83 0.82 0.82 0.74 0.87 0.79 

B50P50 0.94 0.03 0.95 0.94 0.94 0.91 0.96 0.92 

B90P10 0.83 0.09 0.84 0.83 0.83 0.75 0.87 0.78 

B100P0 0.83 0.09 0.84 0.83 0.83 0.74 0.88 0.78 

 



Detail Accuration using Random Forest Method 

1.00 
0.90 
0.80 
0.70 
0.60 
0.50 
0.40 
0.30 
0.20 
0.10 
0.00 

 
 

 

 

 

 

 

Hasil Evaluasi menggunakan ROC 

Untuk mengetahui suhu dan metode terbaik dalam percobaan ini, peneliti mengelompokkan nilai ROC 

terhadap metode dan suhu seperti pada tabel 6. Pada -22oC, metode yang memiliki akurasi tertinggi 

adalah metode random forest dengan nilai rata-rata ROC 1.000. Sedangkan metode yang memiliki 

akurasi tertinggi kedua adalah metode k-Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata ROC 0.986. Metode 

naïve bayes menduduki peringkat ke-3 dengan nilai rata-rata ROC 0.971 dan metode SVM merupakan 

metode yang memiliki akurasi paling rendah dengan nilai rata-rata ROC 0.872. Pada suhu kamar, 

metode yang memiliki akurasi tertinggi adalah metode k-Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata ROC 

0.886. Sedangkan metode yang memiliki akurasi tinggi ke 2 adalah metode Naïve Bayes dengan nilai 

ROC rata-rata 0.856. Metode Random Forest menduduki peringkat ke-3 dengan nilai rata-rata ROC 

0.839 dan metode SVM merupakan metode yang memiliki akurasi paling rendah dengan nilai ROC 

rata-rata 0.820. Pada suhu 55oC, metode yang memiliki akurasi tertinggi adalah metode Naïve Bayes 

dengan nilai ROC rata-rata 0.864. Sedangkan metode yang memiliki akurasi tertinggi kedua adalah 

metode K-Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata ROC sebesar 0.848. Metode Random Forest 

menduduki peringkat ke-3 dengan nilai rata-rata ROC 0.836 dan metode SVM merupakan metode 

yang memiliki akurasi paling rendah dengan nilai rata-rata ROC 0.774 

 
Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan oleh penulis maka diperoleh kesimpulan sebagai berikut: 

1. Peneliti membagi percobaan menjadi 4 skenario dengan masing-masing komposisi 5 variasi daging 

(Beef 0% - Pork 100%, Beef 10% - Pork 90%, Beef 50% - Pork 50%, Beef 90% - Pork 10% dan 

Daging Sapi 100% - Daging Babi 0%) dengan 3 variasi suhu (-22oC, Suhu Kamar, dan 55oC), 

yaitu: 

a. k-Metode Tetangga Terdekat 

b. Mendukung Metode Mesin Vektor 

c. Metode Bayer yang Naif 

d. Metode Hutan Acak 

2. Ada pengaruh temperatur terhadap peningkatan akurasi, yaitu pada -22oC. Karena semakin rendah 

suhunya semakin stabil nilai yang didapat oleh electronic nose. 

3. Berikut adalah metode yang memiliki akurasi tinggi berdasarkan suhu: 

a. Pada suhu -22oC urutan metode yang memiliki akurasi tertinggi sampai terendah adalah 

Random Forest dengan nilai rata-rata ROC 1,00; K-Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata 

ROC 0.986; Naïve Bayes dengan nilai rata-rata ROC 0.971 dan Support Vector Machine 

dengan nilai rata-rata ROC 0.872. 

 
TP Rate FP Rate Precision Recall 

F- 

Measure 
MCC 

ROC 

Area 

PRC 

Area 

B0P100 0.65 0.17 0.66 0.65 0.65 0.48 0.79 0.62 

B10P90 0.80 0.10 0.80 0.80 0.80 0.70 0.93 0.87 

B50P50 0.91 0.05 0.91 0.91 0.91 0.86 0.96 0.91 

B90P10 0.80 0.10 0.80 0.80 0.80 0.70 0.90 0.80 

B100P0 0.77 0.11 0.78 0.77 0.77 0.66 0.88 0.75 

 



b. Pada temperatur ruang urutan metode yang memiliki akurasi tertinggi sampai terendah yaitu 

K-Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata ROC 0.886; Naïve Bayes dengan nilai rata-rata 

ROC 0.856; Random Forest dengan nilai rata-rata ROC 0.839 dan Support Vector Machine 

dengan nilai ROC rata-rata 0.821. 

c. Pada suhu 55oC urutan metode yang memiliki akurasi tertinggi sampai terendah yaitu Naïve 

Bayes dengan nilai ROC rata-rata 0.864; K-Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata ROC 

0.848; Random Forest dengan nilai rata-rata ROC 0.836 dan Support Vector Machine dengan 

nilai rata-rata ROC 0.774. 
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A. Uji Coba dan Evaluasi 

 
Sampel yang digunakan pada penelitian ini adalah daging sapi dan daging babi yang dibeli 

langsung di toko pada hari dan tanggal yang sama. Daging yang sudah disediakan kemudian 

dihaluskan atau diblender sehingga tekstur daging menjadi lebih halus dan pembagian prosentasi 

campuran daging oplosan menjadi lebih mudah. Data yang akan di test adalah 100 gram daging 

babi dan sapi dengan kombinasi porsentasi yang berbeda-beda. Penelitian ini menggunakan alat 

timbangan guna memastikan berat daging yang akan dicampur sudah sesuai. Masing-masing 

daging akan mempunyai masa yang sama yaitu 100 gram. Diagram blok dapat dilihat pada 

Gambar 3. Dijelaskan bahwa untuk kelas 1 diberikan daging sapi sebanyak 100 gram, kelas 2 

daging sapi 90 gram di campur dengan daging babi 10 gram, kelas 3 daging sapi 75 gram 

dicampur dengan daging babi 25 gram, kelas 4 daging sapi dengan masa 50 gram dicampur 

dengan daging babi dengan masa 50 gram. Kelas 5 daging sapi 25 gram dicampur dengan daging 

babi 75 gram. Kelas 6 daging sapi 10 gram dicampur dengan daging babi 90 gram, dan yang 

terakhir daging babi 100 gram. 

 
Langkah-langkah berikut digunakan untuk mengumpulkan sampel data: 

1. e-nose dihidupkan dan sensor dihangatkan selama 15 menit (tentatif), 

2. sampel ditempatkan di ruang sampel, 

3. mengatur durasi waktu proses start, sensing, dan purging dalam hitungan menit, 

4. proses pengambilan data dan transfer ke komputer menggunakan antarmuka USB atau 

Wi-Fi. 

 
B. Hasil Analisis 

 
Pada penelitian ini dilakukan analisis lebih lanjut dengan menggunakan algoritma untuk 

algoritma machine learning [2], [9], [10] dengan 3 perbedaan temperatur pada masing-masing dari 

5 variasi data sampel daging untuk menentukan hasil klasifikasi yang optimal. Suhu yang 

digunakan adalah suhu -22 ° C, Suhu Kamar dan 55 ° C, sedangkan variasi campuran daging yang 

digunakan adalah 0% Daging Sapi - 100% Daging Babi; Daging sapi 10% - Daging babi 90%; 

Daging sapi 50% - Daging babi 50%; Daging sapi 90% - Daging babi 10%; dan 100% Daging 

Sapi - 0% Daging Babi. Algoritma yang digunakan untuk pembelajaran mesin adalah k-Nearest 

Neighbor (k-NN), Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, dan Random Forest. 



 

 
• Pengujian Skenario 1 

Gambar 1 Alur Metode 

 

Pada skenario pengujian ini dilakukan uji klasifikasi daging menggunakan metode k-Nearest 

Neighbor dengan 5 variasi daging dengan 3 variasi temperatur yang berbeda. Pada pengujian 

skenario 1 dilakukan pemisahan data dari fungsi ekstraksi menjadi data latih dan data pengujian 

dengan rasio 30%, dan k = 3. 

 
Tabel 1 Perbandingan variasi temperature dengan Skenario 1 

 

 CODE TEMPERATURE   PREDICTION  
   -22oC Room 

Temp. 

55oC 

 B0P100 -22oC 14 0 0 
  Room Temp. 0 10 6 
  55oC 1 7 7 
 B10P90 -22oC 14 0 0 
  Room Temp. 0 12 4 
  55oC 2 2 11 
 B50P50 -22oC 14 0 0 
  Room Temp. 0 15 1 
  55oC 0 1 14 
 B90P10 -22oC 14 0 0 

A
 C

 T
 U

 A
 L

  Room Temp. 0 12 4 
 55oC 3 1 11 

B100P0 -22oC 14 0 0 
 Room Temp. 0 12 4 
 55oC 2 3 10 

Start 

End 

Selection Best Temperature and Best 

Method 

Preprocessing Data : 

• Data Cleaning 

Classification Algorithms Performance : 

• Percentage Split 70% 

• Cross Validation 10-folds 

Classification Process : 

• K-Nearest Neighbor 

• Support Vector Machine 

• Naïve Bayes 

• Random Forest 

Feature Extraction : 

• Skewness 

• Kurtosis 

• Mean 

• Std Deviation 

Collecting Data Using Electronic Nose : 

• B0P100 

• B10P90 

• B50P50 

• B90P10 

• B100P0 

With different temperature variations: 

• 22 C 

• Room Temperature 

• 55 C 

Result 



 

Detail Accuration using k-NN Method 
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• Pengujian Skenario 2 

 
Pada skenario pengujian ini dilakukan uji klasifikasi daging dengan menggunakan metode 

Support Vector Machine dengan 5 variasi daging dengan 3 variasi temperatur yang berbeda. Dalam 

pengujian skenario 2, ini dilakukan dengan menggunakan k-fold cross-validation, dengan k = 10 

untuk kernel RBF. Tujuan dari pengujian menggunakan k-fold cross-validation adalah untuk 

memilih parameter temperatur yang tepat sesuai dengan ketelitian tertinggi, sehingga ketepatan 

klasifikasi kemurnian SVM dapat ditingkatkan. 

 
Tabel 2 Perbandingan variasi temperature dengan Skenario 2 

 

 CODE TEMPERATURE PREDICTION 

   -22oC Room 

Temp. 

55oC 

 B0P100 -22oC 43 2 5 
  Room Temp. 8 32 10 
  55oC 15 11 24 
 B10P90 -22oC 47 1 2 
  Room Temp. 6 39 5 

A
 C

 T
 U

 A
 
L

 

 55oC 20 7 23 

B50P50 -22oC 50 0 0 
 Room Temp. 2 39 9 
 55oC 4 10 36 

B90P10 -22oC 40 8 2 
  Room Temp. 6 39 5 
  55oC 17 6 27 
 B100P0 -22oC 48 2 0 
  Room Temp. 5 39 6 
  55oC 15 8 27 

 TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area 

B0P100 0.70 0.16 0.69 0.70 0.69 0.54 0.83 0.71 

B10P90 0.83 0.09 0.82 0.83 0.82 0.74 0.91 0.83 

B50P50 0.96 0.02 0.96 0.96 0.96 0.93 0.99 0.98 

B90P10 0.83 0.09 0.83 0.83 0.82 0.74 0.91 0.83 

B100P0 0.81 0.10 0.80 0.81 0.80 0.70 0.89 0.80 

 



Detail Accuration using SVM Method 
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• Pengujian Skenario 3 

 
Pada skenario pengujian ini, dilakukan uji klasifikasi daging dengan menggunakan metode 

Naïve Bayes dengan 5 variasi daging dengan 3 variasi temperatur yang berbeda. Pada pengujian 

skenario 3 digunakan k-fold cross validation, dengan k = 10. 

 
Tabel 3 Perbandingan variasi temperature dengan Skenario 3 

 

 CODE TEMPERAT  

URE 

PREDICTION   

  -22oC Room 

Temp. 

55oC 

 B0P100 -22oC 46 2 2 
  Room Temp. 0 29 21 
  55oC 0 16 34 
 B10P90 -22oC 43 3 4 
  Room Temp. 0 38 12 

A
 C

 T
 U

 A
 L

 

 55oC 0 8 42 

B50P50 -22oC 48 1 1 
 Room Temp. 0 43 7 
 55oC 0 0 50 

B90P10 -22oC 42 4 4 
  Room Temp. 0 38 12 
  55oC 0 6 44 
 B100P0 -22oC 44 3 3 
  Room Temp. 0 38 12 
  55oC 0 8 42 

 
TP Rate FP Rate Precision Recall 

F- 

Measure 
MCC 

ROC 

Area 
PRC Area 

B0P100 0.66 0.17 0.66 0.66 0.65 0.49 0.76 0.59 

B10P90 0.73 0.14 0.75 0.73 0.71 0.60 0.83 0.70 

B50P50 0.83 0.08 0.83 0.83 0.83 0.75 0.89 0.77 

B90P10 0.71 0.15 0.72 0.71 0.70 0.57 0.80 0.61 

B100P0 0.76 0.12 0.77 0.76 0.75 0.65 0.84 0.68 

 



Detail Accuration using Naive Bayes Method 
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• Pengujian Skenario 4 

 

Pada skenario pengujian ini dilakukan uji klasifikasi daging menggunakan metode random 

forest dengan 5 variasi daging dengan 3 variasi temperatur. Pada pengujian skenario ini digunakan 

k-fold cross validation, dengan k = 10. 

 
Tabel 4 Perbandingan variasi temperature dengan Skenario 4 

 

 CODE TEMPERATURE    PREDICTION  

   -22oC Room 

Temp. 

55oC 

 B0P100 -22oC 49 1 0 
  Room Temp. 0 26 24 
  55oC 0 27 23 
 B10P90 -22oC 49 0 1 
  Room Temp. 0 35 15 

A
 C

 T
 U

 A
 L

 

 55oC 0 14 36 

B50P50 -22oC 50 0 0 
 Room Temp. 0 44 6 
 55oC 0 6 42 

B90P10 -22oC 49 1 0 
  Room Temp. 0 35 15 
  55oC 0 14 36 
 B100P0 -22oC 49 1 0 
  Room Temp. 0 33 17 
  55oC 0 16 34 

 TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area 

B0P100 0.73 0.14 0.74 0.73 0.73 0.60 0.81 0.66 

B10P90 0.82 0.09 0.83 0.82 0.82 0.74 0.87 0.79 

B50P50 0.94 0.03 0.95 0.94 0.94 0.91 0.96 0.92 

B90P10 0.83 0.09 0.84 0.83 0.83 0.75 0.87 0.78 

B100P0 0.83 0.09 0.84 0.83 0.83 0.74 0.88 0.78 

 



Detail Accuration using Random Forest Method 
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Hasil Evaluasi menggunakan ROC 

Untuk mengetahui suhu dan metode terbaik dalam percobaan ini, peneliti mengelompokkan nilai ROC 

terhadap metode dan suhu seperti pada tabel 6. Pada -22oC, metode yang memiliki akurasi tertinggi 

adalah metode random forest dengan nilai rata-rata ROC 1.000. Sedangkan metode yang memiliki 

akurasi tertinggi kedua adalah metode k-Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata ROC 0.986. Metode 

naïve bayes menduduki peringkat ke-3 dengan nilai rata-rata ROC 0.971 dan metode SVM merupakan 

metode yang memiliki akurasi paling rendah dengan nilai rata-rata ROC 0.872. Pada suhu kamar, 

metode yang memiliki akurasi tertinggi adalah metode k-Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata ROC 

0.886. Sedangkan metode yang memiliki akurasi tinggi ke 2 adalah metode Naïve Bayes dengan nilai 

ROC rata-rata 0.856. Metode Random Forest menduduki peringkat ke-3 dengan nilai rata-rata ROC 

0.839 dan metode SVM merupakan metode yang memiliki akurasi paling rendah dengan nilai ROC 

rata-rata 0.820. Pada suhu 55oC, metode yang memiliki akurasi tertinggi adalah metode Naïve Bayes 

dengan nilai ROC rata-rata 0.864. Sedangkan metode yang memiliki akurasi tertinggi kedua adalah 

metode K-Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata ROC sebesar 0.848. Metode Random Forest 

menduduki peringkat ke-3 dengan nilai rata-rata ROC 0.836 dan metode SVM merupakan metode 

yang memiliki akurasi paling rendah dengan nilai rata-rata ROC 0.774 

 
Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan oleh penulis maka diperoleh kesimpulan sebagai berikut: 

1. Peneliti membagi percobaan menjadi 4 skenario dengan masing-masing komposisi 5 variasi daging 

(Beef 0% - Pork 100%, Beef 10% - Pork 90%, Beef 50% - Pork 50%, Beef 90% - Pork 10% dan 

Daging Sapi 100% - Daging Babi 0%) dengan 3 variasi suhu (-22oC, Suhu Kamar, dan 55oC), 

yaitu: 

a. k-Metode Tetangga Terdekat 

b. Mendukung Metode Mesin Vektor 

c. Metode Bayer yang Naif 

d. Metode Hutan Acak 

2. Ada pengaruh temperatur terhadap peningkatan akurasi, yaitu pada -22oC. Karena semakin rendah 

suhunya semakin stabil nilai yang didapat oleh electronic nose. 

3. Berikut adalah metode yang memiliki akurasi tinggi berdasarkan suhu: 

a. Pada suhu -22oC urutan metode yang memiliki akurasi tertinggi sampai terendah adalah 

Random Forest dengan nilai rata-rata ROC 1,00; K-Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata 

ROC 0.986; Naïve Bayes dengan nilai rata-rata ROC 0.971 dan Support Vector Machine 

dengan nilai rata-rata ROC 0.872. 

 
TP Rate FP Rate Precision Recall 

F- 

Measure 
MCC 

ROC 

Area 

PRC 

Area 

B0P100 0.65 0.17 0.66 0.65 0.65 0.48 0.79 0.62 

B10P90 0.80 0.10 0.80 0.80 0.80 0.70 0.93 0.87 

B50P50 0.91 0.05 0.91 0.91 0.91 0.86 0.96 0.91 

B90P10 0.80 0.10 0.80 0.80 0.80 0.70 0.90 0.80 

B100P0 0.77 0.11 0.78 0.77 0.77 0.66 0.88 0.75 

 



b. Pada temperatur ruang urutan metode yang memiliki akurasi tertinggi sampai terendah yaitu 

K-Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata ROC 0.886; Naïve Bayes dengan nilai rata-rata 

ROC 0.856; Random Forest dengan nilai rata-rata ROC 0.839 dan Support Vector Machine 

dengan nilai ROC rata-rata 0.821. 

c. Pada suhu 55oC urutan metode yang memiliki akurasi tertinggi sampai terendah yaitu Naïve 

Bayes dengan nilai ROC rata-rata 0.864; K-Nearest Neighbor dengan nilai rata-rata ROC 

0.848; Random Forest dengan nilai rata-rata ROC 0.836 dan Support Vector Machine dengan 

nilai rata-rata ROC 0.774. 
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Abstract
nose) to detect several types of coffee. To the best of our 
knowledge, none of the studies have tried to detect odors 
from a mixture of several types of coffee. Therefore, this 
research proposes E-nose which can be used to recognize 
original Arabica civet coffee. The mixture of Arabica civet 
coffee and Robusta coffee (non-civet coffee) is used as the 
object of this research. Nine combinations of mixture are 
prepared in this study. Those combinations are referred to 
as classes. After collecting the data, a statistical calculation 
would be determined to obtain parameter statistics. 
Moreover, the classification method used in this study is to 
recognize original Arabica civet coffee and original Robusta 
coffee. Several classifications had been compared, namely 
Logistic Regression (LR), Linear Discriminant Analysis 
(LDA), and K-Nearest Neighbors (KNN). The best result is 
the KNN method with an accuracy value of 97.7% for nine 
classes. 
 

Coffee, Robusta Coffee, Civet Coffee. 

I. INTRODUCTION  

Traditionally, the aroma of coffee has been used to 
differentiate the originality of coffee. The aroma of coffee 
contains gas which is obtained by determining the gas 
content. During the roasting, temperature increases, and 
the biological process occurs. Then, coffee releases a 
robust aroma [1]. New compounds formed by physical 
and chemical reactions evaporate. E-nose has the ability 
to simulate the work of the human sense of smell. An 
electronic nose is made to catch the gas and recognize 
odors by using sensors [2]. The database of aroma 
produced by coffee is a pattern of odor, one of which 
functions to develop the system that can recognize a 
pattern, so it can be classified and be inspected [3]. 

In 2016, a study was conducted to classify coffee 
using a backpropagation neural network. The result 
showed that backpropagation neural network is capable 
of determining the differences [4] between Arabica and 
Robusta with a success rate of 40%. 

Another E-nose study attained an accuracy of 71% for 
the Support Vector Machine (SVM) method and 57% for 
the Perceptron method. The study tried to classify the 
aroma of Arabica coffee and the aroma of Robusta coffee. 
The SVM method could recognize Arabica coffee and 

Robusta coffee with better results than the Perceptron 
method [5]. However, the research had a weakness in the 
classification method. The result of the classification has 
a lesser percentage of accuracy. Moreover, there was not 
any statistical calculation that could be used for 
preprocessing before classifying the data. 

Therefore, this study aims to improve the weaknesses 
of the previous studies. E-nose used in this study has 
different characteristics to identify the odor and aroma of 
the gas because it consists of various types of sensors [6]. 
Then, the preprocessing stage using statistical 
calculations can obtain the characteristics from each 
signal response. This study has three values from a 
combination of statistical calculations; there are the 
values of average and standard deviation, the values 
between the minimum and maximum, and the values 
between average, standard deviation, and minimum and 
maximum values. After preprocessing stage, the 
calculation continues with the classification phase. 
Confusion matrix [7] is used in this study to evaluate the 
classification method.  

Besides, we try to use other classification methods, so 
the results can be compared. Other classification methods 
that we use in this study are Logistic Regression (LR), 
Linear Discriminant Analysis (LDA) [8], and K-Nearest 
Neighbors (KNN). Comparing the result generated from 
three classification methods use the confusion matrix, and 
the best accuracy is chosen for the purpose of this study. 

II. RELATED RESEARCH 

A. E-nose using Backpropagation Neural Network 

This study uses a system that puts several sets of gas 
sensors and receives input signals from TGS 2610, TGS 
2611, TGS 2602, TGS 2620, and TGS 822 [4]. The 
resistance of the sensor results in a change of voltage 
when the sensor detects the presence of gaseous elements 
from the aroma of coffee. This signal is operated by a 
signal conditioning circuit to be delivered to the analog-
digital converter (ADC) circuit and to change over into 
digital form. The process continues when the digital 
signal transmitted to the Personal Computer (PC) and to 
be processed using backpropagation NN (Neural 
Network). Backpropagation NN used is built with 



 

architecture 1 input layer 5 nodes (x1-x5), 1 hidden layer 6 
nodes, and 1 output layer 2 nodes as shown in Fig. 1. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 1. Backpropagation Design  

The conclusion of this study is obtained after several 
tests and analyses. It can be concluded that the 
identification of Arabica coffee using Backpropagation 
NN is able to identify with a success rate of 40% and then 
for Robusta coffee of 100%. Besides, the system can also 
identify air or without coffee with an accuracy of 100%. 
Unfortunately, this study can only distinguish two classes 
of coffee, namely Arabica coffee and Robusta coffee. 

B. E-nose using SVM and Perceptron 

This study uses two methods for classifying the aroma 
of Arabica coffee and the aroma of Robusta coffee; they 
are the SVM and Perceptron methods. First, the study 
reduced data noise using discrete wavelet transforms. 
After finishing the process, the data would be passing 
through the feature extraction stage. The next step was 
using the SVM [5] and Perceptron methods for 
classification. The result of both methods showed the 
highest accuracy values and the lowest error for the 
classification of Arabica coffee and Robusta coffee. At 
the end of this study, the researcher would like to show 
that after classified using SVM and Perceptron methods 
[9], each result would be compared and the best result 
would be chosen. So, the conclusion is that the E-nose is 
able to identify between Arabica coffee and Robusta 
coffee. The best accuracy value is generated by the SVM 
method of which accuracy is 71%; however, this result 
still needs improvement. 

C. Classification using Radial Basis Function 

The gas sensors receive the aroma of coffee, change it 
into the transmitted signal, and analyze using pattern 
recognition. The E-nose used in this study is a sensor 
array polymer-coated for classification coffee variant, 
such as Arabica Bengkulu, Arabica Sidikalang, Arabica 
Papandayan, and Arabica Kerinci planted in different 
areas [10]. This study uses Artificial Neural Network 
Radial Basis Function to classify the coffees. The features 
comprise energy, contrast, correlation, and homogeneity. 
These features are trained using the Radial Basis Function 
neural network in order to classify coffee into four 

classes, namely Arabica Kerinci, Arabica Papandayan, 
Arabica Bengkulu, and Arabica Sidikalang. 

D. Statistical Data 

Statistics are a group of data in the system of numbers 
or not numbers relating to certain problems arranged in 
the form of tables, lists, diagrams, or others, so statistics 
are the result of data processing presented in tables, 
graphs, diagrams, etc. The purpose of statistics is to make 
it easier to interpret data used for a particular purpose. 
Statistics is scientific methods of how to collect, manage, 
analyze, interpret, and present data [11]. The purpose of 
statistics is to obtain a picture of a set of data that has 
been reviewed so that conclusions can be drawn from the 
data. 

1) Random Data  
Random or single data are data that have not yet 

been arranged or grouped into interval classes. A single 
data example in this study is when the MQ135 gas sensor 
receives gas in ppm units with the following results. 

2) Group Data  
Group data are data that have been arranged or 

grouped into interval classes. Group data are arranged in 
the form of frequency distributions or frequency tables 
using the formula: 

      
  

     

We can see the group of data in this study in Table 
1. It consists of the values of the group data and the 
average of each range of values. 

Table 1. Output data of five gas sensors 

Data Average 
15-17 15.86 
49-53 51.20 
82-95 87.42 

105-109 107.20 
174-180 177.20 

The data group in Table 1 is the output data from 
five gas sensors used in this study. The values obtained 
are different for each sensor. Therefore, we use the mean 
statistical calculation or so-called Average (Avg). The 
average value is very dependent on the magnitude of each 
data, including if there is an extreme value in the data, 
which is a very small or very large value and much 
different from the data group.  

    (1) 

SD=     (2) 

Eq. (1) means the standard deviation (SD) is the root 
of the middle of the square of the deviation of the mean 
or the square root of the mean squared. Eq. (2) is the 
standard deviation/sample deviation symbolized with s. 
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To determine the standard deviation, the method is to 
draw the root of the variance. For a set of data x1, x2, x3, 
..., xn (single data), the standard deviation can be 
determined i.e. the formula. 

The smallest (minimum) and the largest (maximum) 
value is often used in calculating statistical data, 
including to find out how large the range or the difference 
is between the smallest data and the largest data. 
Minimum and maximum (Minmax) normalization is a 
normalization method by performing a linear 
transformation of the original data to produce a balance 
of comparative [12] values of data before and after the 
process. 

III. METHODOLOGY 

The implementation of this study began when E-nose 
received the signal [13] from the aroma of coffee. Then 
the signal was processed by Arduino into data and sent to 
the computer. The initial stage of data analysis [14] in 
this study was statistical calculation. The combined 
values of the statistical calculation with the classification 
value determined the best value of each method. The best 
method was evaluated by comparing the accuracy [15] 
values of the three methods in this study. 

A. Data Collection 

E-nose is a combination of several gas sensors to form 
an instrument that has the same function as the human 
sense of smell to detect odors. The gas sensor used is a 
gas sensor from the MQ family. It is composed of 
electrochemical sensors. Each of the sensors has a 
different level of selectivity combined to form a sensor 
array. The individual sensor patterns may not be 
selective, but the collective response of the whole array 
can be predicted. The sensor array characteristic pattern 
in the presence of a particular gas is tantamount to a 
signature which can be effectively learned with sufficient 
training data [16]. The list of sensors in this study aiming 
to recognize the aroma of coffee can be seen in Table 2. 

Table 2. Gas Sensors in This Study 

Sensor Target 
MQ 2 LPG, I-Butane, Propane, 

Methane, Alcohol, H2, Smoke 
MQ 3 Alcohol, Methane, Benzene, 

Hexane, LPG, CO 
MQ 4 Methane, Natural gas 
MQ 7 CO 

MQ 135 Carbon Dioxide 

There are sensing elements, sensor base, and sensor 
cap that build the sensor. The detector of elements is 
divided into two common parts; they are sensing material 
and heater that function to heat the sensing element. 
Depending on the target of the gas, the detector 
reprocesses different gases, such as Alcohol, NH4, and 
CO2. The gas contained in the aroma of coffee will be 
recognized and captured by each sensor used in this 
study. The sensors will send the data through Arduino to 
the computer. The E-nose design capturing the aroma of 
coffee can be seen in Figure 2. 

 
 

 

 

 

 

 

Figure 2. E-Nose Design for Recognition 

The dataset used is the data in the form of a gas of 
coffee aroma. The aroma released by the coffee is the 
result of roasting process. The process begins with a 
process called the first crack; in which coffee explode due 
to gas pressure from the coffee until the flavour is formed 
from a coffee due to changes in chemical reactions 
within, this is called the second crack [17]. This study 
uses a comparison of mixed coffee. This study uses a 
comparison of mixed coffee (mixture) between Arabica 
Civet coffee and Non-civet coffee [18]. Nine mixes are 
used as data which are referred to as classes. The 
comparison of Arabica Coffee in Table 3 was carried out 
50 times to nine classes.  

Table 3. Arabica Civet Coffee and Non-Civet Coffee Classes 

Proportion Arabica Civet 
Coffee and Non-Civet Coffee 

Class 

Civet 0% and Non-Civet 100% L0-NL100 
Civet 10% and Non-Civet 90% L10-NL90 
Civet 20% and Non-Civet 80% L20-NL80 
Civet 25% and Non-Civet 75% L25-NL75 
Civet 50% and Non-Civet 50% L50-NL50 
Civet 75% and Non-Civet 25% L75-NL25 
Civet 80% and Non-Civet 20% L80-NL20 
Civet 90% and Non-Civet 10% L90-NL10 
Civet 100% and Non-Civet 0% L100-NL0 

Each data was collected for 15 minutes at room 
temperature. During 15 minutes, 300 data were collected. 
Each class had 50 tests. Coffee used as the experiment 
material is ground coffee with an ideal grinder level, from 
coarse to medium size, with coffee weight of each class 
being 15 grams. The output of the detection of coffee 
aroma produced a digital value derived from each sensor. 

B. Preprocessing Data 

The next step is to process the data detected by E-nose 
on the coffee as seen in Figure 3. This process used 
machine learning to estimate the accuracy of the best 
model in the invisible data by evaluating the actual data 
that is not visible [19]. So, the accuracy was estimated 
using statistical methods for data validation purposes. The 
first process study is to calculate the Avg and SD value. 
The second is to calculate the Minmax value. The last is 
to calculate using the Avg, SD, and Minmax statistical 
methods.  

The first calculation started by collecting data on Avg 
values and SD values of nine classes of the mixture 
Arabica civet coffee and Non-civet Arabica coffee into 
tables and stored in a Microsoft Excel file. Afterward, a 

Arduino and sensors 

Air flow

Coffee inside chamber 

Computer



 

new file was created in Microsoft Excel which contained 
the recapitulation result of the nine classes. The amount 
of data collected from the recapitulation was 450 data 
with a detail of 50 data from each class. The second data 
processing is to calculate the Minmax value of the nine 
classes of the mixture of Arabica civet coffee and Non-
civet Arabica coffee [18]. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3. Preprocessing Data Flowchart  

The result of data processing of this study was saved 
in a .csv (Comma Separated Values) format. The process 
of changing the file extension from (Microsoft Office 
Excel) .xls to .csv was done online by uploading the file, 
selecting the convert option, and downloading the result. 
The next stage is to run the .csv file using the Visual 
Studio Code. Eventually, the accuracy was obtained using 
formulation in a python programming language. 

C. Data Analysis  

The data used in this study were divided into two 
parts with the cross-validation method. The process was 
followed by the classification phase. Finding an effective 
data partition or sampling method is a method used to 
minimize errors in estimating accuracy, comparing 
methods, and finding the best method [20]. 

Calculations carried out at the data processing stage 
were classified using the Logistic Regression (LR), 
Linear Discriminant Analysis (LDA), and K-Nearest 
Neighbors (KNN) methods. The aim is to estimate the 
accuracy of the statistical calculation when processing 
data. On the classification stage, the dataset that had been 
stored was divided into two types of data, namely training 
data and testing data. The data stored were of nine classes 
of the mixture of Arabica civet coffee and Non-civet 
Arabica coffee. The data, amounting to 50 data from each 
class, were divided into 80% for training data and 20% 
for testing data from the total input data. 

D. Data Evaluation  

The evaluation of the data classified in this study used 
the CF (Confusion Matrix) method [21]. CF is one of the 
tools commonly used in evaluating machine learning [22] 

which contains two or more categories. This method 
divides data into 2 classes, namely data generated from 
the classifier (Predictive Class) and originally known data 
(Actual Class). The classification process using CF had 
four terms of results used to calculate the performance of 
classification, namely TP, TN, FP, and FN. TP is positive 
data that were discovered correctly. If the category 
generated by the classifier [23] is similar to the existing 
data class, the data are recorded in the TP. TN is the 
number of negative data that were discovered correctly, 
while FP is negative data but detected as positive. On the 
other hand, FN is the reverse of TP; it means that the data 
are positive, but detected as negative [24]. 

TP is the data from class 1 classified as class 1. Data 
from class 0 that is correctly classified as class 0 in TN. 
Then, the opposite of TN is FN meaning the amount of 
the data from class 1 incorrectly classified as class 0 [25]. 
Based on the value of TN, FP, FN, and TP [26], the value 
of precision, memory, and accuracy can be obtained. The 
precision value describes the amount of data that is 
categorized positively, then classified correctly divided by 
the total data results in positive classification. Precision 
can be seen in Eq. (3). 

   (3) 

Meanwhile, recall establishes the percentage of 
positive data correctly classified by the system. In binary 
classification, recall is also known as sensitivity. The 
calculation can be seen in Eq. (5). 

   (4) 

    (5) 

   (6) 

The accuracy value describes how precise the system 
can classify data correctly [27]. In other words, the value 
of accuracy is the comparison between correctly classified 
data and all data. The accuracy value can be obtained by 
Eq. (6). 

Table 4. Confusion Matrix Result in Python 
Classes Precision Recall F-1 Score Support 

L75-NL25 0,90 0,90 0,90 10 
L0-NL100 1,00 1,00 1,00 9 
L10-NL90 1,00 1,00 1,00 8 
L100-NL0 1,00 1,00 1,00 15 
L20-NL80 1,00 1,00 1,00 12 
L25-NL75 1,00 1,00 1,00 5 
L50-NL50 1,00 1,00 1,00 14 
L80-NL20 1,00 1,00 1,00 7 
L90-NL10 0,86 0,86 0,86 10 

The result of calculating the Confusion Matrix using 
the LR classification method to form a classifier model is 
presented in Table 4 [28]. This model is a representation 
used to predict new data classes that have never existed. 
The logic is to let the machine learn from the training set 
and be tested using the testing set. 

Input data from E-Nose 
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IV. RESULTS AND DISCUSSION 

This study was conducted aiming at utilizing E-nose 
to detect the aroma of coffee followed by calculating the 
statistics included in the initial process (pre-processing). 
The data were divided into nine classifications based on 
the value of percentages of coffee mixture as presented in 
Table 3. First, we attempted to obtain the accuracy of the 
average calculation and standard deviation. The accuracy 
of the LR method calculated statistically in terms of 
average and standard deviation is 91.38%, and of the 
LDA method is 91.38%. The highest result of accuracy is 
the KNN method of 96.11%. Upon the completion of 
calculating the accuracy from average and standard 
deviation, the next step is to determine the other accuracy 
value from other statistical calculations. The highest 
accuracy is obtained by the KNN method of 95.27%. The 
process is followed by the statistical calculation of 
average-standard deviation-min-max. So, three statistical 
calculations are essential to make to classify the 
comparison between one method to the others. From the 
result, the highest result is the KNN method of which 
accuracy is 96.38%. The result of the classification in this 
study was compared and selected by statistical methods in 
terms of the highest accuracy value.  

 
Figure 4. Classification Using Statistical Methods 

Figure 4 shows that the KNN classification method 
obtains the highest accuracy result. The KNN 
classification method had passed three statistical 
calculations for data validation, namely the calculation of 
the minmax value of 95.27%, the calculation of the 
average and standard deviation value of 96.11%, and the 
calculation of the min, max, average and standard 
deviation value of 96.38% [29]. The process is followed 
by evaluating the accuracy of the classification using the 
confusion matrix in machine learning. 

Classification of the three methods was combined 
using machine learning calculation and the result showed 
that the KNN method obtained the highest value among 
the other methods. The classification value with the initial 
process using the overall statistical calculation obtained 
the highest value of 96.38. The next step is to calculate 

classification accuracy using CF (Confusion Matrix). The 
calculation was also done using ML. 

 
Figure 5. Accuracy of Classification Using Confusion Matrix 

Once the best classification method was determined, 
the KNN method was applied to the existing data using a 
confusion matrix to prove its accuracy. The result of CF 
in finding the best classification method and finding the 
best validation method using the statistical method is 
KNN of which value is 97.77%. For the data validation 
method, the best result is obtained when using more 
statistical calculations. In Figure 5, for instance, the best 
result is obtained when all statistical calculations were 
applied (Avg, SD, minimum and maximum value). 

Table 5. Confusion Matrix of KNN for Avg-SD Value 
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L75-
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L0-
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L10-
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L100-
NL0 0 0 0 15 0 0 0 0 0 
L20-
NL80 0 0 0 0 12 0 0 0 0 
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NL75 0 0 0 0 0 5 0 0 0 

L50-
NL50 0 0 0 0 0 0 14 0 0 
L80-
NL20 0 0 0 0 0 0 0 7 0 
L90-
NL10 0 0 0 0 0 0 0 0 8 

The result of the classification accuracy, using the 
confusion matrix of the mixture of Arabica civet coffee 
and non-civet Arabica coffee obtained an accuracy of 
97.77% from the KNN algorithm and Avg-SD statistical 
calculation. From Table 5, the coffee mixture data of the 
L75-NL25 prediction class is classified into 10 data in the 
target class. The L0NL100 prediction class classifies 9 
data in its target class. The L10NL90 prediction class 
classifies 8 data in its target class. The L100NL0 
prediction class classifies 15 data in its target class. The 
L20NL80 prediction class classifies 12 data in its target 
class. The L25NL75 prediction class classifies 5 data in 
its target class. The L50NL50 prediction class classifies 



 

14 data in its target class. The L80NL20 prediction class 
classifies 7 data in its target class. And, the L90NL10 
prediction class classifies 8 data in its target class. 

Table 6. Confusion Matrix of KNN for Minmax Value 
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The accuracy result using confusion matrix in Table 6 
of the L90NL10 classification shows that there are 2 data 
included in the L80NL20 class target, meaning that the 
detection between the aroma of coffee from the 2 types of 
mixture indicates similarity when detecting the aroma of 
coffee. The similarity in the aroma detection data leads to 
the predicted [30] data to a class different from the target 
class. So, the result of the classification of the mixture of 
Arabica civet coffee and non-civet Arabica coffee obtains 
an accuracy of 97.77% from the KNN algorithm and 
Minmax statistical calculation. 

Table 7. Confusion Matrix of KNN for Avg-SD-Minmax 
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Similarly, the result of the classification accuracy 
using the confusion matrix in Table 7 of a coffee mixture 
between Arabica civet coffee and non-civet Arabica 
coffee using the KNN algorithm and Avg-SD-Minmax 
statistical calculation obtains an accuracy percentage of 
97.77%. If seen from the average of all accuracy 
generated, the classification of Arabica civet coffee and 
non-civet Arabica coffee can be done using data from the 
aroma detection result using E-nose. Data classification 
highly affects the value of accuracy produced, the more 
the attributes used in the classification process, the higher 
the accuracy value.  

 

 

Table 8. Algorithm Performance of Confusion Matrix 
 Precision Recall F1-Score 
Mix 75-NL25 1.00 1.00 1.00 
Mix L0-NL100 1.00 1.00 1.00 
Mix L10-NL90 1.00 1.00 1.00 
Mix L100-NL0 1.00 1.00 1.00 
Mix L20-NL80 1.00 1.00 1.00 
Mix L25-NL75 1.00 1.00 1.00 
Mix L50-NL50 0.78 1.00 0.88 
Mix L80-NL20 1.00 1.00 1.00 
Mix L90-NL10 1.00 1.00 1.00 
Accuracy 0.98 

Table 8 shows that the accuracy result of the dataset 
classification is significant, as the amount of false 
negative data and false positive data produced is highly 
similar or of symmetric value. 

V. CONCLUSION 

This study aims to recognize original Arabica civet 
coffee using the Electronic Nose (E-nose) system with the 
MQ family of gas sensors, namely MQ2, MQ3, MQ4, 
MQ7, and MQ135. Statistical calculation in the 
preprocessing stage was used to obtain the characteristics 
of each signal which, in turn, indicated a good 
enhancement. The highest result of the classification 
accuracy using the confusion matrix of the mixture of 
Arabica civet coffee and non-civet Arabica coffee was 
from the KNN algorithm of which accuracy is 97.77%. 
The result of the confusion matrix also showed that the 
best method to validate data is to use all of the statistical 
calculations. Thus, it is imperative for future studies to 
achieve higher accuracy values by adding other 
combination statistical calculation methods in the 
preprocessing data stage. 
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ABSTRACT  Recently, the issue of food authentication has gained attention, especially halal 
authentication, because of cases of pork adulteration in beef. Many studies have developed rapid detection 
for adulterated meat. However, these studies are not yet practical and economical methods and instruments 
and a faster analysis process. In this context, this paper proposes the Optimized Electronic Nose System 
(OENS) for more accurately detecting pork adulteration in beef. OENS has advantages such as proper noise 
filtering, an optimized sensor array, and optimized support vector machine (SVM) parameters. Noise 
filtering is carried out by cross-validation with different mother wavelets, i.e., Haar, dmey, coiflet, symlet, 
and Daubechies. The sensor array was optimized by dimension reduction using principal component 
analysis (PCA). An algorithm is proposed for the optimization of the SVM parameters. An experiment was 
conducted by analyzing seven classes of meat, comprising seven different mixtures of beef and pork. The 
first and seventh classes were 100% beef and 100% pork, respectively, while the second, third, fourth, fifth, 
and sixth classes contained 10%, 25%, 50%, 75%, and 90% of beef in a sample of 100 grams, respectively. 
Sample testing was carried out for 15 minutes for each sample. The classification test results to detect beef 
and pork had an accuracy of 98.10% using the optimized support vector machine. Thus, OENS has a 
favorable performance to detect pork adulteration in beef for halal authentication.  

INDEX TERMS Electronic nose, beef, pork, adulteration, halal authentication, optimized SVM.  

I. INTRODUCTION 
The issue of food authentication has recently attracted the 
attention of consumers because of religious or lifestyle 
reasons  [1] [4]. Especially for Muslims, food authentication 
regarding halal food is essential [5]. Pork is food that 
Muslims cannot eat (The Holy Quran, 1:173; 5:3; 6:145; 
16:115). However, pork adulteration in beef has been 
discovered in the market [3], [6]. The practice of mixing beef 
with pork is sometimes done for economic reasons [7], [8]; 
the seller adulterates pork in beef because pork is cheaper 
than beef [9].  
Recent research has discussed meat authentication using 
visual detection. The procedure includes DNA isolation from 
fresh meat samples, amplification of specific DNA 
sequences, and detection using lateral flow assays. This 
research can authenticate horse meat and pork meat with high 
selectivity and reproducibility values. However, this process 

still takes quite a long time, namely, 25-30 minutes [10]. 
Another recent study used lateral flow sensing (LFS) and 
polymerase chain reaction (PCR) for the rapid visual 
detection of adulterated meat [11]. The samples used in this 
study were the adulterated beef samples prepared by mixing 
with duck meat in a series of proportions of 0%, 0.01%, 
0.05%, 0.1%, 0.5%, 1%, 5%, 10%, 50%, and 100%. This 
research took less than 2 hours to process. Various scientific 
methods have been developed to identify mixed meats, 
including gas chromatography (GC) and mass spectrometry 
(MS) [12], high-performance liquid chromatography 
(HPLC), nuclear magnetic resonance (NMR) spectroscopy 
[13], and Fourier transform infrared (FTIR) spectroscopy 
[14]. However, several things have to be considered when 
using these tools, such as cost, time, and experience [15], 
[16]. The price of GC-MS instrument is around USD 
120,000 in 2017 [17], while the cost of testing a sample is 
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about USD 50. In addition, the testing process of one sample 
can take about 1 to 2 days, depending on the complexity of 
the gases. Another consideration is the assistance of a person 
who has experience with operating the GC-MS instruments.  

A solution is needed to meet these considerations using 
more practical and economical methods and instruments, and 
a faster analysis process with reliable results. This paper 
proposes the Optimized Electronic Nose System (OENS). An 
electronic nose (e-nose) is the main instrument in OENS. E-
noses are devices with several advantages over other 
techniques for analyzing food smell, for example, the small 
amount of sample required, fast performance, simple usage, 
high sensitivity, and good correlation between the data from 
sensor analysis. The e-nose features offer five main 
categories of food analysis that can be used: monitoring, 
expiry checking, freshness evaluation, purity testing, and 
other food quality control investigations. Hence, the 
motivation for this study can be formulated as follows: 
1. Several types of research have used an e-nose to 

identify pork adulteration in beef for food quality 
control. However, most of them were focused on the 
differentiation and classification of species of meat. 
Only a few researchers have tried to determine different 
gas contents, which can be used for halal authentication 
in food.  

2. In the existing studies, e-nose systems have been 
developed for halal authentication. They show the 
potential of e-nose for halal authentication, even though 
their experiments were quietly limited without 
performing classification or regression tasks. For 
example, e-nose with PCA was used to differentiate 
pure lard, pure chicken fats, beef fats, mutton fats, and 
adulterated samples [18]. Moreover, e-nose with PCA 
was employed to discriminate four meat samples and 
three types of sausage [12]. Furthermore, another study 
attempted to perform binary classification to 
differentiate beef and pork using Naïve Bayes classifier 
[19]. 

According to these motivations, the main contribution of 
this study is to propose OENS for performing multiclass 
classification to differentiate seven mixtures of beef and 
pork. Therefore, this study makes the e-nose implementation 
for the practical application of halal authentication closer. In 
addition, e-nose produces signals that are sent to a computer 
for processing and analyzing. The proposed OENS can 
prevent the distortion of e-nose signal analysis by: (i) proper 
noise filtering, (ii) optimizing the sensor array, and (iii) 
optimizing the support vector machine (SVM) parameters.  

The rest of this paper is organized as follows. Section 2 
discusses previous works related to the topic of this study. 
Section 3 explains the details of OENS, including a 
specification of the materials and methods used in the 
experiment, such as the classification method and the discrete 
wavelet transform for signal processing. Section 4 describes 
the results of the experiment. Section 5 is the conclusion. 

 
TABLE 1. Application of electronic noses for food assessment 

in the last five years 

Sample Application Data Processing Ref

Pork 
Adulteration pork in 
minced mutton MLW, PLS, BPNN 

[20] 

Tomato 
juice 

Adulteration levels 
in tomato juices Spectral clustering 

[21] 

Coffee and 
bell pepper 

Adulteration coffee 
with bell pepper 
powder Unfolded CA 

[22] 

Wine 
Authenticity 
assessment of wine PCA, SLDA, CA 

[23] 

Mutton 
Adulteration pork in 
minced mutton PCA, SLDA, CDA 

[24] 

Acronyms used: Metal oxide semiconductor, MOS; Principal 
component analysis, PCA; Stepwise linear discriminant analysis, 
SLDA; Cluster analysis, CA; Critical discourse analysis, CDA.

 
II. RELATED WORKS 

E-nose can be used for food authentication and 
adulteration assessment, as summarized in TABLE 1. 
Research to detect meat adulteration using an electronic nose 
has developed and is being studied. The latest research can 
detect a mixture of minced mutton in pork [20]. The study 
made six mixed combinations, namely mixing minced pork 
at 0%, 20%, 40%, 60%, 80%, and 100% by weight with 
minced mutton. To build the predictive model, these studies 
using multiple linear regression (MLR), partial least square 
analysis (PLS), and backpropagation neural network 
(BPNN). The predictive R2 result for the six classes is 0.97.

 An electronic nose to detect adulteration levels in tomato 
juices is discussed [21]. This research compared six previous 
methods with the most recent popular one, spectral clustering 
using three methods of evaluating the clustering 
performance, i.e., mutual information criteria (MI), precision, 
and rand index (RI) which give statistical significance result 
(alpha = 0.05), thus outperformed the other methods. 
Rodriguez [22] studied two food adulteration cases (a pure 
variety of green coffee beans and pure cayenne adulteration 
with bell pepper powder). This work aimed to report 
improvements achieved in the differentiation of aroma 
samples with minimal differences in odor pattern. 

Moreover, wine traceability and authenticity can be used 
to prevent outlawed adulteration practices, such as (i) 
addition ethanol, coloring and flavoring compounds; (ii) 
diluting wine with water; and (iii) replacing with cheaper 
wine. Therefore, the combination between e-nose and 
multivariate statistical methods improved the traceability and 
the classification of grapes and wine (especially the varieties 
and the geographical origin of grape) [23]. E-nose was also 
succeeded in detecting adulteration of mutton, which led into 
developing a model capable of detecting and estimating the 
adulteration of minced mutton with pork [24]. The volatile 
compounds occurring in the samples were collected by 
utilizing MOS-based e-nose. Later, an optimal data matrix is 
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obtained using feature extraction methods, PCA, loading analysis, and SLDA. 
 

FIGURE 1. Schematic of the e-nose experiment for OENS. 

TABLE 2. Gas sensors in the sensor array. 

No Sensor Initial Selectivity 

1 MQ2 
S1 LPG, i-butane, propane, methane, 

alcohol, Hydrogen, smoke 
2 MQ4 S2 Methane (CH4) Natural gas 
3 MQ6 S3 LPG, iso-butane, propane 
4 MQ9 S4 Methane, Propane, and CO 

5 MQ135 
S5 NH3 (Ammonia), NOx, alcohol, 

Benzene, smoke, CO2 
6 MQ136 S6 Hydrogen Sulfide (H2S) 
7 MQ 137 S7 Ammonia 
8 MQ 138 S8 Toluene, acetone, ethanol 
9 DHT22 S9 Temperature & Humidity 

 
Most of the studies on using e-noses only distinguished 
between 2 products or more and did not consider possible 
noise contamination of the gas sensor signals from the e-
nose. However, in certain conditions, noise can affect the raw 
signal by 20% [25]. The noise influences the classification 
performance. While being sent to the computer, the signals 
can be interrupted and mixed with unwanted signals, which 
creates noise [26] [28]. These noises may interfere with the 
authenticity of the information, for example, caused by air 
that is contaminated by certain substances or smells. This 
noise should be removed to prevent the distortion of the 
analysis and the classification process. Several researchers 
have used the discrete wavelet transformation (DWT) to 
reduce noise in data signals [29] [35]. However, these 
studies only focused on the use of the DWT method without 
involving the use of suitable parameters, such as mother 
wavelet and level decomposition, although these parameters 
could improve the performance based on the noise-filtered 
signal [36] [38]. Apart from that, the number of sensors has 
also not been considered, even though using more sensors 
than necessary incurs extra costs. Based on the analytics, 
some of the sensors provide no significant information on the 
samples, hence the costs can be decreased by eliminating 
unnecessary sensors. Several works also perform sensor 
array optimization to reduce data dimensions, electrical 

consumption, production cost, computational and traffic 
overhead, etc. [39] [41]. For interested readers, recent 
development and challenges for e-nose signal processing are 
summarized here [42]. 

III. MATERIALS AND METHOD 

A. MATERIALS 
In this study, an e-nose was built using nine MQ series gas 
sensors from Zhengzhou Winsen Electronics Technology 
Co., Ltd. The gas sensors were also used to detect different 
types of gases, as in our previous study [19]. The list of gas 
sensors is given in TABLE 2. These gas sensors were 
assembled to an Arduino microcontroller. For data 
communication, a universal serial bus (USB) interface was 
used to transfer the signals from the microcontroller to the 
computer. The gas sensors were placed in a sample chamber 
made of transparent glass. FIGURE 1 depicts the component 
of the e-nose system. 
The samples used were ground beef and ground pork bought 
in fresh condition from the same store on the same date. In 
the experiment, samples of seven combinations of beef and 
pork were used. Both ground beef and pork were used in 
samples with a weight of 100 gr each with various 
compositions, which were divided into seven classes: the first 
and seventh classes were 100% beef and 100% pork, 
respectively. The second, third, fourth, fifth, and sixth classes 
contained 10%, 25%, 50%, 75%, and 90% of beef from a 
total sample of 100 grams, respectively. A scale was used to 
ensure that the weight of the mixture was appropriate. The 
compositions of the respective samples can be seen in 
TABLE 3. The following steps were used to collect the data 
samples:  

1) the e-nose was turned on, and the sensors were 
warmed up for 15 minutes;  

2) the sample was placed in the sample chamber with 
the gas sensors; 
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3) the processes of data retrieval and transfer to the 
computer using the USB interface took 15 to 20 
minutes for each sample; 

4) the sample chamber was cleaned using a flashing 
fan for 5 minutes after every sampling, so the next 
sampling was not affected by gas residue from the 
previous sampling. 

 
TABLE 3. Composition of samples 

Labels Initial 
Beef 

(grams) 
Pork 

(grams) 
The amount 

of data 
Class 1 S000 100 0 60 

Class 2 S010 90 10 60 

Class 3 S025 75 25 60 

Class 4 S050 50 50 60 

Class 5 S075 25 75 60 

Class 6 S090 10 90 60 

Class 7 S100 0 100 60 

 
As mentioned previously, the data were divided into seven 
classes, with 60 data for each class. Therefore, the total 
number of recorded data was 420. Each data had 10 digital 
outputs, i.e., S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7, S8, S9 for 
temperature, and another S9 for humidity. In this paper, the 
digital output is called the raw signal. The data of all 7 
classes are shown in TABLE 3. For interested readers, our 
dataset has also been uploaded here [43], [44]. 

B. PROPOSED METHODS 
After the dataset had been generated, the raw signals were 
analyzed through several steps, as shown in FIGURE 2. The 
first step is signal pre-processing, which cleans up the noise 
and produces output in the form of a reconstructed data 
signal. The next step is statistical parameter extraction, which 
utilizes the reconstructed data signal and extracts it to obtain 
the characteristics of the signal. The third step is the 
dimensional reduction, where the signal obtained is analyzed 
to select only the sensors that have the largest impact on pork 
adulteration detection. The final step is constructing the 
classification model from the 7 classes. The data obtained 
from the previous processes are divided into testing data 
(30%) and training data (70%) to be evaluated by the 
classification model. The data acquired from the e-nose are 
processed using a computer with scikit-learn by Python-
based machine-learning software [45].  
 

 
 

FIGURE 2. Signal analysis steps for OENS.

1) SIGNAL PRE-PROCESSING 
Signal pre-processing is carried out to eliminate noise in the 
signals [46]. In this research, the noise was caused by the 
internal sensors, changes in ambient conditions such as 
humidity and temperature, and changes in electrical 
conditions such as voltage and current. The signals produced 
by an e-nose are usually non-stationary, where the statistical 
properties of the signal change with time [46], making the 
noise reduction process more complicated. This study used 
the discrete wavelet transform (DWT) and then compared 
several mother wavelets to determine the best-suited mother 
wavelet for noise filtering. This technique identifies the data 
from various aspects of signal analysis, trends, breakdown 
points, discontinuities, and similarities. The data produced by 
the e-nose are then divided into 7 classes. The first step is to 
look at the shape of the signals. In the second step, the type 
of wavelet, the so-called mother wavelet, is determined; this 
is indispensable because it is varied and is grouped based on 
the respective basic wavelet functions. The most popular 
types of mother wavelets in signal processing are Haar, 
dmey, coiflet, symlet, and Daubechies, all of which were 
compared in our experiment, with several decomposition 
levels. The discrete wavelet transform process for a given 
signal x(t) is expressed in Equation 1.  
   

      (1) 
where , ,  represents scaling parameter, translation 
parameter, and mother wavelet, respectively. The explanation 
for the wavelet transform process is as follows: the first step 
is transforming the data with Equation 2, 
 

  (2) 

 
where  is the conjugation of wavelet complex function 

analysis, a is the wavelet dilation parameters, and is the 
location or position of the parameters. The wavelet function 
in discrete form is as follows: 
 

  (3) 

 
where  represent dilatation and wavelet translation 

control, respectively.  is a constant dilatation parameter 

with a value of more than one and  is the location 

parameter, which should be more than 0. If  and 
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 are substituted into Equation 2, the dyadic grid of 

the wavelet transform is written as follows:  

            (4) 

 
By using this discrete wavelet function, the discrete 
transformation is obtained: 
 

         (5) 

 
 is known as the detail wavelet coefficient with index 

scale  and location . The discrete wavelet is related to the 
scaling function and its dilatation equation. The use of the 
scaling function is meant to smoothen the signal. The result 
of the scaling function is convoluted with the signal, which 
provides the approximation coefficient. In this experiment, 
PyWavelets was used [47]. 
 

2) STATISTICAL PARAMETER EXTRACTION 
In this step, parameter extraction is performed to extract the 
most relevant and informative values to represent the 
characteristics of the overall sensor response. The pre-
processing values of sensor responses are averaged to get a 
single value [48]. In this research, several statistical 
parameter extraction methods were carried out (e.g., standard 
deviation (ST), mean (M), kurtosis (K), and skewness (SK). 
This study also made several combinations of the main 
parameter extraction methods such as mean combined with 
standard deviation (M + ST), mean with skewness (M + SK), 
mean with kurtosis (M + K), mean with standard deviation 
and skewness (M + ST. + SK), mean with standard deviation 
and kurtosis (M + ST + K), and mean with all major 
parameter extractions (M + ST + SK + K). Statistic 
parameter extraction using M parameter, the average of the 
signals to be reconstructed is represented by . To 
reconstruct the signals using the mean parameter, Equation 6 
is used.  
 

   (6) 

where  is the sum of the results of one sensor, and 

is the total number of data. Meanwhile, if using 
standard deviation (ST) as a statistical parameter, 
Equation 7 is used. 
 


1

N
(xi  y(t))2

i1

N
            (7) 

 

where  is each value from the population. The formula 
for reconstructing the signals using skewness ( ) is 
represented by Equation 8. 
 

  (8) 

 
where  is a variance. While using one statistical parameter 
method, the resulting features are 10 features. Furthermore, 
20 features are generated while using two statistical 
parameter methods, and so on.  
 

3) DIMENSIONAL REDUCTION 
The features generated can be spread across multiple 
dimensions; for this reason, dimension reduction is used to 
eliminate variables that do not have a significant role in 
detecting pork adulteration. Principal component analysis 
(PCA) is the dimensional reduction method that was used in 
this research. The eigenvector is used to consider the 
relationship between the variables. From the experimental 
results, the digital outputs are considered as PCA variables. 
The steps to perform principal component analysis are as 
follows: 

a) calculate the covariance (Cov) using Equation 9, 
where  is the signal and  is the class target from 
the signal. 
 

 (9) 

b) calculate the eigenvalue using Equation 10.
 

   (10) 

where are square matrices of size n x n, scalar 
numbers, and identities, respectively.  

c) calculate the eigenvector using Equation 11.
 

  (11) 

 
d) determine the new variable (component) by 

multiplying the natural variable with the 
eigenvector. 

   (12) 

If the resulting value from one component combined with 
another component is 0, then the correlation is considered 
low and can be interpreted as no relationship [49]. The 
variables that have 0 value are removed. After the number of 
dimensions has been reduced, the results are standardized so 
that the values are not too large or too small. The method 
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used for the standardization process is Standard Scaler. This method gives a threshold according to the existing data

 
FIGURE 3. Graphic of the raw signal before preprocessing 

 
Algorithm 1 Optimized Parameters of SVM 
c_param = [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100,200,1000] 
gamma_param = [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100] 

for c in c_param: 
for g in gamma_param: 

for training, testing dataset: 
model = svm_train(training, c, g) 
score = svm_predict(test, model) 
cv_list.insert(score) 

scores_list.insert(mean(cv_list),c,g) 
print max(scores_list) 

 

4) OPTIMIZING THE CLASSIFICATION PARAMETERS 
Classification is a process of dividing the variables into 
classes. The division of the classes should match the real 
condition, i.e., if the meat sample is beef, then the sample 
should be classified into the beef class by OENS. In this 
research, OENS used the optimized support vector machine 
(SVM) as the classification method since this method is 
capable of learning the data and generating the classification 
classes by itself [50]. SVM is based on the use of a 
hyperplane that separates objects based on different classes. 

[50]. Adjustment of these parameters can produce 
satisfactory performance [51]. C is regularization parameter 
in the SVM algorithm. It trades off maximization of decision 
margin against correct classification of training data to 
prevent overfitting. In addition, gamma parameter is a part of 
kernelized SVM using radial basis function (RBF). It refers 
to the influence of a single training data. These parameters 

can increase the accuracy as well as the performance of the 
algorithm. 
Unfortunately, there are no exact parameter values for use in 
the classification process. Several researchers have tried 
several different value combinations for the parameters, but it 
takes a long time to execute this process [52]. Hence, this 
research developed an algorithm to find the best parameters, 
which can be seen in Algorithm 1. The values were 
determined based on an experiment with the value of C, 

 

IV. RESULTS AND DISCUSSION 
A sensor test was done to find out the response of the e-nose 
when executing sample testing [21]. The response generated 
by the e-nose sensors can be seen in FIGURE 3. Each class is 
indicated in different colors. Classes 1, 2, 3, 4, 5, 6, and 7 are 
shown in blue, green, red, cyan, magenta, yellow and black, 
respectively. The sensor response can be seen for each 
sensor. The different combination of beef and pork leads to 
different response of gas sensor. It is influenced by the gas 
emitted from a meat sample. The different compositions of 
protein and lipid can produce different gas. The different 
drawing order of different classes indicates the different 
response values of each gas sensor. It can be good sign of 
capability to detect beef adulteration. For example, FIGURE 
3(a) is a graph of the signals generated by Sensor 1 for the 7 
classes. In total 420 signals were recorded, which were 
stacked against each class. These stacks would be difficult to 
identify through the images. For example, the grouping will 
be incorrect when the data from Class 1 are close to those of 
Class 2. There was also some interference in each signal 
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caused by noise, as can be seen in FIGURE 3(b), 3(c), and 3(h). The severe noise can be found in sensor 8. 

FIGURE 4. Graphic of the raw signal after processing 
 
TABLE 4. Wavelet decomposition level of eleven gas sensors 

Mother Wavelet 
Decomposition 

Level 
Accuracy (%) 

Haar 1 87.00 

Dmey 1 87.20 

Coiflet 3 73.34 

Svmlet 2 65.19 

Daubechies (db1) 1 88.00 

Daubechies (db6) 1 88.76 

 
This sensor has selectivity to detect toluene, acetone, and 
ethanol. The volatility of the three compounds can cause the 
unstable responses. Furthermore, the raw signal has to be 
optimized by OENS to ensure that the result is appropriate. 

A. RESULTS OF PROPER NOISE FILTERING 
This research used the discrete wavelet transform for noise 
reduction, using cross-validation to find the best parameter 
through mother wavelet and level decomposition. TABLE 4 
shows that the db6 wavelet was compatible with the aims of 
this research based on a comparison with the mother wavelet. 
The result from 20 experimental runs was level 1 of 
decomposition; db6 gave a satisfactory result. Furthermore, 
this research also calculated the accuracy of the raw data 
signal. The result was 87.61%, which means that the 
accuracy was increased by 1% by employing proper noise 
filtering using DWT with wavelet db6. The preprocessing 
result is shown in FIGURE 4. The signal looks smoother and 
the noise is lowered or smoothed. As depicted in FIGURE 
3(h), the original signal shows significant noise; it has been 
reduced after finishing signal reconstruction by DWT with 

db6, as can be seen in FIGURE 4(h). After the signal was 
reconstructed, the signal results were extracted by statistical 
parameter extraction. This research has made 10 
combinations of statistical parameter extraction. These 
statistical parameters will be used as features, as has been 
done in previous research [53]. Dimensional reduction is 
used in this study to see which features or variables affect the 
detection of the mixture of pigs in beef.  

B. OPTIMIZED SENSOR ARRAY 
The dimensional reduction is used in this study for 
dimensional reduction; other than that, it is used as an 
optimization sensor array. From these experiments, the gas 
sensor produces ten digital outputs considered as variables in 
PCA. However, before entering PCA, 10 digital outputs were 
extracted using several parameter statistical methods. In this 
manuscript, an example is presented using the Mean (M) as 
the statistical parameter extraction. Because the extraction 
parameter is only one, the resulting feature is only 10 
features. These ten features will be used as input into the 
PCA formula.  

TABLE 5. Result of eigenvalue calculation

Component Eigenvalue 
Proportion of 
variance (%) 

Cumulative

PC 1 14155.24 0.57 0.57

PC 2 4679.99 0.19 0.76

PC 3 4679.99 0.12 0.88

PC 4 14155.24 0.05 0.93

PC 5 14155.24 0.03 0.96

PC 6 14155.24 0.02 0.98

PC 7 349.59 0.01 0.99

PC 8 246.03 0.01 1.00
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PC 9 119.20 0.00 1.00 

PC 10 119.20 0.00 1.00 
 

 

TABLE 6. Result of eigenvector calculation 

Feature
/

Variabl
e

PC 1 PC 2 PC 3 PC 4 PC 5 PC 6 PC 7 PC 8 

S1 
-

0.03
0 

0.16
0 

0.10
7 

-
0.02

9 

-
0.32

3 

-
0.30

3 

-
0.28

5 

0.82
5 

S2 
-

0.27
0 

0.75
7 

-
0.28

1 

0.44
3 

0.13
1 

0.06
1 

-
0.21

7 

-
0.11

3 

S3 
0.02

0 
0.33

2 
0.20

7 

-
0.25

8 

-
0.31

9 

0.75
9 

0.28
5 

0.14
9 

S4 
-

0.32
0 

0.22
5 

0.61
0 

-
0.38

6 

0.55
2 

-
0.11

5 

-
0.10

2 

-
0.01

1 

S5 
-

0.70
0 

-
0.35

2 

-
0.21

2 

-
0.17

6 

-
0.17

2 

0.27
3 

-
0.44

1 

-
0.04

7 

S6 
0.55

0 
0.00

6 
0.13

3 

-
0.05

2 

0.04
4 

0.26
1 

-
0.75

5 

-
0.14

8 

S7 
-

0.16
0 

-
0.18

3 

0.64
7 

0.65
7 

-
0.26

8 

0.05
1 

-
0.02

3 

-
0.12

2 

S8 
-

0.03
0 

-
0.28

2 

0.11
2 

-
0.34

9 

-
0.60

7 

-
0.40

7 

-
0.06

2 

-
0.49

5 

 
TABLE 7. Result of feature selection with PCA 

n_Component Initial Factor Eigenvalue > 0.600 (+/-) 

PC 1 S5 MQ 135 0.700 

PC 2 S2 MQ 4 0.757 

PC 3 S4 MQ 9 0.610 

 S7 MQ 137 0.647 

PC 4 S7 MQ 137 0.657 

PC 5 S8 MQ 138 0.607 

PC 6 S3 MQ 6 0.759 

PC 7 S6 MQ 136 0.755 

PC 8 S1 MQ 2 0.825 

 
This research tried to reduce the number of variables. The 
first step is to calculate the covariance to reduce the number 
of dimensions or components. TABLE 5 shows the 
calculation of the eigenvalue, proportion of variance, and 
cumulative variance that contributes to each component. The 
next step is choosing the principal component (PC) that will 
be used. If a cumulative variance of 50% does not give 
significant accumulation, then a cumulative variance of more 
than 50% is the best option to get a significant result. From 
the result, this research used PC 1, which showed 57% of 
recent variation. For PC 2, it was 75%, for PC 3 it was 87%, 
for PC 4 it was 92%, for PC 5 it was 96%, for PC 6 it was 
98%, for PC 7 it was 99%, and PC 8 it was 100%. PC 9 and 
PC 10 were not selected because they did not show a 
significant contribution. The proportion of variance is the 
percentage after the eigenvalue was generated, 8 components 
had a substantial contribution (PC1, PC2, PC3, PC4, PC5, 
PC6, PC7, and PC8). The next step was calculating the 
eigenvector, as shown in  
TABLE 6.  The eigenvector was calculated for each gas 
sensor based on the PC that was obtained previously and 
sorted from the largest to the smallest. Based on the results of 
PCA calculations, the data from e-nose to detect the 
adulteration of pork in beef was using 8 most dominant 
components based on 8 variables provided. These eight 
components had a fairly big correlation with a proportion of 
variance of 100%, namely the highest and most dominant 
factor, MQ 135 factor, with a proportion of variance of 57%, 
the MQ 4 factor, with a proportion of variance of 19%, and 
the MQ 9 factor, with a proportion of variance of 12%. The 
total variance obtained from the 8 variables was 100%.

 
TABLE 8. Comparison of the accuracy of the reduced features and parameter optimization 

Classifier Results 
Statistical Parameter Method 

ST SK K M M+ST M+SK M+K M+ST+SK M+ST+K M+ST+SK+K

ANN n component 10 10 10 10 17 20 20 25 27 40

 Accuracy without PCA (%) 70.48 50.00 42.86 94.52 95.48 93.10 92.14 94.76 93.57 93.57 

 Accuracy optimization (%) 70.71 50.95 46.90 96.90 96.42 94.52 96.19 96.42 95.71 95.95 

LDA n component 10 10 10 9 17 20 20 23 30 17

Accuracy without PCA (%) 66.90 36.19 38.57 89.29 92.86 89.29 90.00 93.10 90.71 93.10 

 Accuracy optimization (%) 70.24 47.62 47.62 96.67 93.81 87.38 90.24 88.10 90.00 86.67 

SVM n component 10 10 10 8 17 20 20 27 30 35

Accuracy without PCA (%) 66.90 47.86 40.71 95.24 96.19 90.24 89.52 93.10 87.86 91.90 

 Accuracy optimization (%) 76.19 49.29 48.10 98.10 97.14 93.10 94.05 96.43 96.43 96.67 

KNN n component 10 10 10 9 15 20 20 30 29 40

Accuracy without PCA (%) 65.48 44.29 38.10 94.52 91.90 84.76 86.90 87.38 89.05 84.29 



 Author Name: Preparation of Papers for IEEE Access (February 2017) 

2 VOLUME XX, 2017 

 Accuracy optimization (%) 66.90 36.19 36.19 89.29 92.86 89.29 90.00 92.38 93.10 93.10 

 

 
(a) (b) 

FIGURE 5. Plot diagram of the dimensional reduction result using PCA: (a) the data before normalization; (b) the data after 
normalization using Standard Scaler. 

 
 
Besides that, from the eight components that have been 
selected, this study determines which n_component sensor 
has the most dominant factor. TABLE 7 shows that in the 
first component, the dominant factor is S5 or MQ 135. The 
most significant factor in all components is S1 or MQ 2, 
which is in component 8. TABLE 8 shows the dimensional 
reduction results of the ten statistical parameter extraction 
combinations. Some components from the results of several 
feature extraction methods can be reduced, such as using the 
M parameter statistical method. It can reduce the dimensions 
from 10 to 8 components using the SVM classifier. The M + 
ST parameter statistical method can reduce the dimensions to 
15 from 20. While the M parameter statistical method + SK 
using four classifiers does not reduce dimensions, 20 
components are still being used. The statistical parameter 
method that produces the most features is M + ST + SK + K 
with 40 features, which can be reduced using the ANN 
classifier. FIGURE 5 shows the data after dimensional 
reduction using PCA. FIGURE 5 a and b denote the data 
before and after feature scaling using Standard Scaler (Z-
score) normalization, respectively. The standardization was 
used for collecting the distributed data. It can be inferred 

from FIGURE 5 that the data from the first class became 
more clustered compared to the other classes. 

C. OPTIMIZED SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM) 
PARAMETERS 
The algorithm to find optimal SVM parameters from the 420 
data required 16 seconds of execution time. The data is 
divided into two, namely, training data and testing data using 
cross-validation. This study compared three cross-validation 
types to get fair results, namely 3-fold, 5-fold, and 10-fold. 

and 0.1, respectively, using 10-fold cross-validation, as 
shown in TABLE 9. The tests were run 20 times to optimize 
the parameters. The final step was the classification using 
SVM. In FIGURE 6, all of the data from Classes 1, 6, and 7 
were correctly predicted. 
Meanwhile, for Class 2, 59 data were predicted correctly, and 
1 data was predicted incorrectly; for Class 3, 58 data were 
predicted correctly, and 2 data were predicted incorrectly; 4 
data were predicted incorrectly for Class 4, and 1 data was 
predicted incorrectly for Class 7, and 3 data were predicted 
incorrectly for Class 3. Lastly, for Class 5, 59 data were 
predicted correctly and 1 data was predicted incorrectly. In 
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addition, TABLE 10 denotes the results of evaluation SVM 
with optimal parameters. 

 
 

 
 

TABLE 9. Comparison of evaluation results using cross-validation of the classification method 

Classifier 
3 -fold cross-validation 

5 -fold cross-
validation 

10-fold cross-validation 

Train 
280 data 

Test 
140 data 

Train 
336 data 

Test 
84 data 

Train 
378 data 

Test 
42 data 

SVM 80.48% 93.31% 98.10% 

LDA 75.95% 82.85% 96.67% 

KNN 77.14% 88.57% 93.10% 

ANN  73.33%  86.42%  95.48% 

 
 
 

TABLE 10. Results of evaluation SVM with optimal 
parameters 

Class Precision Recall F1-Score 
Kappa 
Score 

Avg 
Accuracy 

1 1.00 1.00 1.00 97.78 98.10% 
2 1.00 1.00 1.00   
3 0.98 0.98 0.98   
4 0.92 0.97 0.94   
5 1.00 0.98 0.99   
6 1.00 1.00 1.00   
7 0.97 0.93 0,95   

 

 
FIGURE 6. Confusion matrix from SVM classification with 

optimal parameters. 
 
Furthermore, this research also compared several 
classification methods, i.e., artificial neural network (ANN) 
[54], linear discriminant analysis (LDA), K-nearest 
neighbors (KNN), and SVM, without using the parameter 
optimization algorithm 89%, 54%, 87%, and 91%, 
respectively. SVM with parameters optimization algorithms, 

, were 100 and 0.1, respectively, and 
yielded the best result (98.10%). In comparison, ANN with 
parameter optimization algorithm relu as activation generated 
95.48%, KNN with parameter optimization algorithm 
neighbors = 1 and distance as the weight generated 93.10%, 

and LDA with parameter optimization algorithm generated 
92.86%. These results show that the optimized SVM has 
superior performance than others. The optimization of 
hyperparameter settings makes the best decision boundary to 
classify seven classes of beef and pork mixtures.  

V. CONCLUSION 
In this study, an OENS was developed, employing 9 gas 
sensors and producing 10 digital outputs. The noise of the 
signals was reduced by reconstructing the signals using DWT 
with mother wavelet db6, which could increase classification 
accuracy by 1%. By using mean as the statistical parameter 
method, generates 10 features and is spread into 10 
dimensions. PCA successfully reduced the number of 
components/dimensions from 10 to 8 components. These 8 
components had a fairly big correlation with a proportion of 
variance of 100%, namely the highest and most dominant 
factor, MQ 135 factor, with a proportion of variance of 57%, 
the MQ 4 factor, with a proportion of variance of 19%, and 
the MQ 9 factor, with a proportion of variance of 12%. The 
total variance obtained from the 8 variables was 100%. Thus, 
the optimization algorithm supported the efficiency of the 
SVM classification process in obtaining the best solution, 
which was 98.10% on average. This result indicates that 
OENS is potentially developed for halal authentication and 
brings closer to practical applications. 
For future work, the fingerprint of pork adulteration in 
smaller portions of beef will be developed. 
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