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Abstract 

Meat is a vital food commodity prone to adulteration through species mixing or chemical contamination such 

as formalin and borax. This study aimed to design and test an Electronic Nose (E-Nose) system for aroma 

pattern analysis and meat classification using Principal Component Analysis (PCA) and Linear Discriminant 

Analysis (LDA). Samples included pure meat (beef, chicken, pork), mixed meat, and chemically contaminated 

meat. Aroma data were captured using an array of gas sensors sensitive to Volatile Organic Compounds 

(VOCs) and standardized prior to analysis. PCA reduced eight sensor features into three principal 

components explaining a total variance of 79.63%. PC1, PC2, and PC3 accounted for 46.10%, 20.58%, and 

12.96% of variance, respectively, showing clustering patterns among samples with minor overlap. LDA 

provided clearer class separation with three discriminant components LD1, LD2, and LD3 explaining 

77.13%, 16.63%, and 4.59% of between-class variance, totaling 98.34%. LD1 separated pure, mixed, and 

contaminated meat, LD2 distinguished variations due to contaminant type and species, and LD3 refined 

separation of similar classes. Classification evaluation achieved an overall accuracy of 82%. Most classes 

were well classified, while classes 1 and 10 experienced misclassification due to similar aroma patterns. The 

findings confirm that E-Nose combined with PCA and LDA is a rapid, non-destructive, and efficient method 

for detecting meat authenticity and adulteration, showing strong potential for food quality monitoring in the 

field. 
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Abstrak 

Daging merupakan komoditas pangan vital yang rawan pemalsuan melalui pencampuran spesies atau 

kontaminasi kimia seperti formalin dan boraks. Penelitian ini bertujuan merancang dan menguji sistem 

Electronic Nose (E-Nose) untuk analisis pola dan klasifikasi aroma daging menggunakan Principal 

Component Analysis (PCA) dan Linear Discriminant Analysis (LDA). Sampel yang digunakan meliputi 

daging asli (sapi, ayam, babi), daging campuran, dan daging yang terkontaminasi bahan kimia. Data aroma 

diperoleh melalui array sensor gas yang sensitif terhadap Senyawa Organik Volatil, kemudian distandarisasi 

sebelum dianalisis. PCA mereduksi delapan fitur sensor menjadi tiga komponen utama, dengan total variansi 

yang dijelaskan sebesar 79,63%. PC1, PC2, dan PC3 masing-masing menjelaskan 46,10%, 20,58%, dan 

12,96% variansi, menampilkan pola pengelompokan sampel meskipun terdapat tumpang tindih minor. LDA 

menghasilkan pemisahan kelas yang lebih jelas, dengan tiga komponen diskriminan LD1, LD2, dan LD3 

menjelaskan 77,13%, 16,63%, dan 4,59% variansi antar kelas sehingga totalnya 98,34%. LD1 memisahkan 

daging murni, campuran, dan terkontaminasi, LD2 membedakan variasi akibat jenis kontaminan dan spesies, 

sedangkan LD3 memperhalus pemisahan kelas mirip. Evaluasi klasifikasi menunjukkan akurasi keseluruhan 

82%. Sebagian besar kelas berhasil diklasifikasikan dengan baik, meskipun kelas 1 dan 10 masih mengalami 

kesalahan akibat kemiripan pola aroma. Hasil ini menegaskan bahwa E-Nose berbasis PCA dan LDA 

merupakan metode cepat, non-destruktif, dan efisien untuk mendeteksi keaslian serta pemalsuan daging, 

sehingga potensial untuk pengawasan mutu pangan di lapangan. 

Kata kunci: Pemalsuan, Electronic Nose, PCA, LDA, Daging. 
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1. Pendahuluan  

Daging merupakan komoditas pangan vital yang menjadi salah satu sumber protein terbaik bagi manusia, 

dikonsumsi secara global, dan memiliki nilai ekonomis tinggi [1], [2] . Kondisi ini menciptakan celah besar 

bagi praktik kecurangan, sehingga pemalsuan daging telah menjadi masalah serius di banyak negara. 

Pemalsuan ini tidak hanya merusak kepercayaan konsumen terhadap industri makanan, tetapi juga berpotensi 

membahayakan kesehatan publik [3], [4]. Praktik curang melibatkan dua bentuk utama: kontaminasi kimiawi 

dan pencampuran spesies. Kontaminasi terjadi dengan penggunaan bahan terlarang seperti formalin atau 

boraks, yang bertujuan untuk pengawetan atau perbaikan tampilan pada daging sapi, babi, maupun ayam [5], 

[6]. Sementara itu, kasus pencampuran spesies sering dilakukan dengan substitusi daging mahal (sapi) 

menggunakan daging yang lebih murah [7], [8]. Skenario yang paling mengkhawatirkan adalah kombinasi 

keduanya: daging babi dapat diberi boraks untuk memanipulasi tekstur dan warna agar menyerupai daging sapi 

sebelum dicampur atau disubstitusikan ke dalam produk. Tindakan-tindakan ini sangat merugikan, terutama 

bagi konsumen Muslim yang dilarang mengonsumsi daging babi (haram), serta meningkatkan potensi risiko 

kesehatan akibat paparan bahan kimia berbahaya [9], [10], [11]. 

Upaya deteksi keaslian daging saat ini menghadapi tantangan besar karena manipulasi yang dirancang 

agar sulit dibedakan secara visual. Secara tradisional, pengawasan mutu mengandalkan inspeksi organoleptik 

atau metode laboratorium invasif. Meskipun metode laboratorium seperti uji DNA (PCR) untuk identifikasi 

spesies dan analisis kimia untuk deteksi formalin dan boraks menawarkan tingkat presisi yang sangat tinggi, 

metode-metode tersebut tidak efisien untuk pengujian lapangan [12], [13]. Kelemahan ini mencakup biaya 

operasional yang tinggi, waktu analisis yang lama (seringkali membutuhkan waktu berjam-jam hingga 

hitungan hari untuk hasil definitif), serta keharusan menggunakan peralatan khusus yang tidak portabel. 

Akibatnya, pengawas pangan kesulitan melakukan pengujian cepat real-time dan masif di pasar, yang pada 

akhirnya menghambat efektivitas sistem pengawasan mutu pangan nasional [14], [15]. 

Menanggapi kebutuhan mendesak akan teknologi alternatif yang mampu menyediakan data kualifikasi 

cepat, non-destruktif, dan biaya-efisien, Teknologi Electronic Nose (E-nose) menawarkan solusi yang 

transformatif. E-nose bekerja dengan prinsip biomimetik, meniru mekanisme penciuman manusia melalui larik 

sensor gas yang sangat sensitif terhadap Senyawa Organik Volatil (VOCs) [16], [17]. Setiap jenis daging yang 

diuji baik daging asli (sapi, ayam, babi) maupun daging yang mengalami pemalsuan (kontaminasi 

formalin/boraks atau pencampuran babi) akan melepaskan profil aroma yang unik [18], [19]. Perubahan 

kimiawi akibat adulterasi akan menghasilkan pola respons sensor yang berbeda dari daging murni. Data yang 

dihasilkan E-nose bersifat multivariat dan kompleks, sehingga diperlukan integrasi dengan metode komputasi 

yang dikenal sebagai kemometrik [20]. Metode yang umum digunakan untuk menangani data multivariat 

adalah Principal Component Analysis (PCA) dan Linear Discriminant Analysis (LDA). PCA berfungsi untuk 

mereduksi dimensi data, mengekstraksi fitur paling signifikan, sekaligus memudahkan visualisasi pola utama 

[21], [22]. Dengan metode ini, variabel yang saling berkorelasi diubah menjadi sejumlah komponen utama 

yang mewakili sebagian besar variasi data, sehingga informasi penting tetap terjaga. Sebaliknya, LDA 

berfungsi untuk mengekstraksi fitur yang relevan sekaligus membangun model klasifikasi, dengan fokus pada 

pemisahan antar kelas agar setiap sampel dapat diidentifikasi secara lebih akurat [23], [24]. 

Pemanfaatan E-nose dengan dukungan metode PCA dan LDA menunjukkan potensi yang signifikan 

dalam analisis kualitas dan karakterisasi aroma produk pangan. Penelitian [25] menggunakan LDA sebagai 

ekstraksi fitur dan klasifikasi aroma teh hijau, dengan dua fungsi diskriminan pertama merepresentasikan 

84,4% variasi data dan membentuk cluster yang membedakan merek teh, meski beberapa merek 

berkarakteristik mirip. Penelitian [26] mendeteksi kerusakan mikroba pada sarden segar, di mana LDA mampu 

membedakan sarden berdasarkan lama penyimpanan dengan akurat, dan data E-Nose berkorelasi tinggi dengan 

jumlah mikroba.  

Penelitian [27] menggunakan E-Nose untuk menilai kemurnian minyak kayu putih yang dicampur 

alkohol. PCA membedakan aroma sampel berdasarkan respon tegangan sensor, dengan PC1 dan PC2 mewakili 

99,64% variasi data. Klasifikasi menggunakan neural network dan decision tree menunjukkan akurasi tinggi 

dalam membedakan campuran.   Penelitian [28]  menggunakan E-Nose untuk mengidentifikasi tingkat populasi 

Trichoderma sp. pada tiga bahan organik, yaitu ampas tebu, dedak, dan gambut. PCA diterapkan untuk 

mengekstraksi komponen utama, dengan PC1 dan PC2 menjelaskan 92,41% variasi data, sehingga distribusi 

antar bahan organik dapat diamati. Selanjutnya, LDA digunakan untuk memaksimalkan pemisahan antar kelas 

populasi jamur, di mana LD1 dan LD2 menjelaskan 100% variansi dan membentuk cluster terpisah, 

memungkinkan identifikasi tiap tingkat populasi berdasarkan pola aroma yang dihasilkan E-Nose.  

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan merancang dan menguji sistem E-Nose untuk 

analisis pola dan klasifikasi aroma daging menggunakan PCA dan LDA. Pendekatan ini memungkinkan sistem 
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membedakan daging asli dari berbagai spesies, daging yang tercampur spesies, serta sampel yang 

terkontaminasi kimia seperti formalin maupun boraks. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini dilakukan melalui tiga tahapan utama, yaitu perancangan perangkat Electronic Nose (E-

Nose), persiapan sampel, dan pengolahan data. 

2.1 Tahap Perancangan Electronic Nose (E-Nose) 

Perancangan Electronic Nose (E-Nose) dilakukan untuk menghasilkan perangkat yang mampu 

menangkap pola gas volatil dari setiap sampel daging secara konsisten dan berulang. Rangkaian elektronik 

yang digunakan pada sistem E-Nose ditunjukkan pada Gambar 1.  

        
Gambar 1. Rangkaian Elektronik 

 

Gambar 1 menunjukkan konfigurasi perangkat keras E-Nose, yang menggunakan Arduino Mega 2560 

sebagai unit akuisisi data yang terhubung dengan array sensor MQ (MQ-2, MQ-4, MQ-9, MQ-135, MQ-137, 

MQ-138) dan sensor suhu-kelembapan DHT22. Sinyal analog dari seluruh sensor dibaca melalui pin ADC 

Arduino, kemudian dikirim ke Raspberry Pi 4 untuk perekaman, penyimpanan, dan visualisasi secara real-time 

melalui antarmuka Python dan modul LCD. Untuk menjaga kestabilan kinerja sensor dan komponen elektronik 

selama pengukuran, sistem dilengkapi dengan beberapa kipas yang berfungsi sebagai sirkulasi udara dan 

pendingin aktif.  

2.2 Tahap Persiapan Sampel 

Sampel daging dengan berat 250 g disiapkan dan dikategorikan ke dalam 10 kelas berdasarkan jenis 

daging dan kontaminannya. Pemalsuan dilakukan dengan merendam sampel selama 5 menit dalam larutan 

formalin (37%) atau boraks (15 g/L), diikuti perebusan 3 menit untuk sampel boraks guna memicu pelepasan 

senyawa volatil. Sampel kemudian didinginkan hingga suhu ruang agar karakteristik uap stabil saat 

pengukuran. 

2.3 Tahap Pengolahan Data 

Pengolahan data dalam penelitian ini meliputi akuisisi data aroma menggunakan E-Nose, pra-

pemrosesan, ekstraksi ciri, klasifikasi, dan evaluasi hasil. Alur tahapan pengolahan data ditunjukkan pada 

Gambar 2. 

 
Gambar 2. Alur Pengolahan Data 

 

Adapun penjelasan tahapan analisis data berdasarkan alur pada Gambar 2 adalah sebagai berikut: 

2.2.1 Akuisisi Data dengan E-Nose 

Akuisisi data merupakan tahap pengambilan sinyal aroma dari sampel menggunakan perangkat E-Nose. 

Sebelum akuisisi, dilakukan sensing selama 1 menit untuk memastikan senyawa volatil mengalir ke sensor. 

Setiap sampel direkam dalam 5 sesi, masing-masing 2 menit dengan frekuensi 5 Hz. Sinyal analog dikonversi 

menjadi digital melalui ADC dan disimpan dalam format CSV. Setelah setiap sesi, dilakukan flushing 10 menit 

menggunakan udara bersih untuk mengembalikan sensor ke kondisi dasar (baseline). Rincian jenis sampel dan 

jumlah data ditunjukkan pada Tabel 1.  

Tabel 1. Sampel dan Data 

No Jenis Sampel Komposisi Data per Sesi Total Data (5 sesi) 
1 Sapi 250 g sapi 600 3.000 
2 Sapi + formalin 250 g sapi + formalin 600 3.000 
3 Sapi + boraks 250 g sapi + boraks 600 3.000 

Akuisisi Data 
dengan E-Nose

Pra-
Pemrosessan

Ekstrasi Ciri
Klasifikasi dan 

Evaluasi
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No Jenis Sampel Komposisi Data per Sesi Total Data (5 sesi) 
4 Babi  250 g babi 600 3.000 
5 Babi + formalin 250 g babi + formalin 600 3.000 
6 Babi + boraks 250 g babi + boraks 600 3.000 
7 Ayam 250 g ayam 600 3.000 
8 Ayam + formalin 250 g ayam + formalin 600 3.000 
9 Ayam + boraks 250 g ayam + boraks 600 3.000 
10 Campuran sapi–babi 125 g sapi + 125 g babi 600 3.000 
  Total Data 6.000 30.000 

 

2.2.2 Pra-Pemrosesan Data 

Data hasil akuisisi selanjutnya melalui tahap pra-pemrosesan untuk memastikan kualitas data sebelum 

dianalisis lebih lanjut. Pada tahap ini, pembagian dataset hanya diterapkan untuk proses klasifikasi 

menggunakan LDA, dengan membagi data menjadi data latih dan data uji pada rasio 70:30, sebagaimana 

ditunjukkan pada Tabel 2.  

Tabel 2. Pembagian Dataset 

No Split Rasio Dataset 

1 Training 70% 21.000 

2 Testing 30% 9.000 

 

Setelah pembagian dataset, setiap fitur sensor dilakukan standarisasi [29]. Pada PCA, standarisasi 

diterapkan pada seluruh dataset karena PCA digunakan untuk keperluan eksplorasi dan visualisasi sebaran 

data. Sementara itu, pada LDA, standarisasi dilakukan setelah pembagian dataset untuk menghindari terjadinya 

data leakage, sesuai dengan persamaan berikut:  

𝑧𝑖 =
𝑥𝑖 − 𝜇𝑖

𝜎𝑖
           (1) 

Pada Persamaan (1), zi adalah nilai standar untuk fitur ke-i, xi adalah nilai data asli fitur ke-i, , μi adalah 

rata-rata fitur ke-i, dan σi adalah standar deviasi fitur ke-i. Transformasi ini menghasilkan distribusi dengan 

rata-rata 0 dan standar deviasi 1, sehingga setiap fitur berkontribusi seimbang. 

2.2.3 Ekstraksi Ciri  

Tahap ekstraksi ciri dilakukan untuk memperoleh representasi fitur yang paling informatif dari data 

sensor gas. Pada penelitian ini, ekstraksi ciri dilakukan menggunakan dua pendekatan, yaitu Principal 

Component Analysis (PCA) dan Linear Discriminant Analysis (LDA), yang diterapkan secara terpisah sesuai 

dengan tujuan analisisnya. 

A. Principal Component Analysis (PCA) 

PCA digunakan sebagai metode ekstraksi ciri secara unsupervised untuk mereduksi dimensi data dengan 

membentuk variabel baru melalui kombinasi linear dari fitur yang telah distandarisasi [30]. Secara sederhana, 

PCA membantu kita melihat "pola utama" dalam kumpulan data yang besar dan rumit. Alur pembentukan 

komponen utama dimulai dengan menghitung matriks kovarians Σ untuk menangkap hubungan antar fitur: 

Σ =
1

𝑁−1
ZTZ          (2) 

Pada Persamaan (2), N adalah jumlah sampel dan Z adalah rata-rata fitur. Selanjutnya, dilakukan 

dekomposisi eigen pada matriks kovarians tersebut untuk menentukan arah variansi maksimum: 

Σ𝑤𝑖 = 𝑤𝑖  𝜆𝑖          (3) 

Pada Persamaan (3), wi adalah vektor eigen yang menunjukkan arah sumbu komponen utama, dan λi 

adalah nilai eigen yang menunjukkan besar variansi data sepanjang arah tersebut. Setelah bobot w ji diperoleh 

dari vektor eigen, skor komponen utama ke-i dapat dibentuk melalui kombinasi linear sebagai berikut: 

𝑡𝑖(𝑘) =  ∑ 𝑤𝑗𝑖𝑍𝑘𝑗
𝑝
𝑗=1          (4) 

Pada Persamaan (4), 𝑡𝑖(𝑘) adalah skor komponen utama ke-𝑖 untuk sampel ke-𝑘, 𝑤𝑗𝑖  adalah bobot 

kontribusi fitur ke-𝑗 pada komponen ke-𝑖, 𝑍𝑘𝑗  adalah nilai fitur ke-𝑗 pada sampel ke-𝑘 yang telah distandarisasi, 

dan 𝑝adalah jumlah fitur. Tiga vektor eigen dengan nilai eigen terbesar dipilih sebagai sumbu utama (PC1, 
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PC2, PC3) untuk menangkap variansi maksimum. Proyeksi ini memfasilitasi identifikasi pola pengelompokan 

sampel secara intuitif melalui scatter plot 3D berdasarkan kemiripan karakteristik fiturnya. 

B. Linear Discriminant Analysis (LDA) 

LDA digunakan sebagai metode ekstraksi ciri secara supervised yang bertujuan untuk memaksimalkan 

keterpisahan antar-kelas dengan meminimalkan variasi di dalam kelas [31]. Hal ini dilakukan untuk 

mendapatkan proyeksi fitur yang optimal dalam membedakan antar kategori data. Proses LDA diawali dengan 

perhitungan matriks scatter untuk menilai sebaran data. Matriks sebaran dalam-kelas SW mengukur variasi data 

di dalam masing-masing kelas dan dirumuskan sebagai: 

𝑆𝑊 = ∑ ∑ (𝑥𝑐,𝑖 − 𝑢𝑐)
𝑁𝑐
𝑖=1

𝑐
𝑐=1 (𝑥𝑐,𝑖 − 𝑢𝑐)𝑇       (5) 

Pada Persamaan (5), 𝑆𝑊 adalah matriks sebaran dalam-kelas, 𝐶 adalah jumlah kelas, 𝑁𝑐  adalah jumlah 

sampel pada kelas ke-𝑐, 𝑥𝑐,𝑖  adalah vektor fitur sampel ke-𝑖 pada kelas ke-𝑐, dan 𝜇𝑐  adalah rata-rata fitur kelas 

ke-𝑐. Semakin kecil 𝑆𝑊, sampel dalam kelas semakin rapat.  

Selanjutnya, matriks sebaran antar-kelas SB mengukur jarak antara pusat kelas terhadap rata-rata global 

dan dihitung menggunakan persamaan: 

𝑆𝐵 = ∑ 𝑛𝑐
𝑐
𝑐=1 (𝑢𝑐 − 𝑢) (𝑢𝑐 − 𝑢)𝑇        (6) 

Pada Persamaan (6), 𝑆𝐵  adalah matriks sebaran antar-kelas, 𝐶 adalah jumlah kelas, 𝑛𝑐 adalah jumlah 

sampel pada kelas ke-𝑐, 𝜇𝑐  adalah rata-rata kelas ke-𝑐, dan 𝜇 adalah rata-rata global dari semua sampel. 

Semakin besar 𝑆𝐵, semakin terpisah pusat kelas, sehingga kelas-kelas lebih mudah dibedakan.  

Berdasarkan kedua matriks scatter tersebut, LDA menentukan vektor bobot 𝑤 dengan memaksimalkan 

fungsi diskriminan Fisher: 

𝑗(𝑤) =  
𝑤𝑇𝑆𝐵𝑤

𝑤𝑇𝑆𝑤𝑤
          (7) 

Pada Persamaan (7), 𝐽(𝑤)adalah fungsi objektif Fisher, 𝑤 adalah vektor proyeksi, 𝑆𝐵  adalah matriks 

sebaran antar-kelas, dan 𝑆𝑊 adalah matriks sebaran dalam-kelas. Nilai 𝐽(𝑤) yang besar menunjukkan arah 

proyeksi yang optimal, yaitu memaksimalkan jarak antar pusat kelas sekaligus meminimalkan variasi dalam 

kelas.  

Untuk memperoleh vektor proyeksi pe yang memaksimalkan fungsi objektif tersebut, masalah ini 

ditransformasikan menjadi penyelesaian persamaan karakteristik melalui dekomposisi nilai eigen (eigenvalue 

decomposition): 

𝑆𝑊
−1𝑆𝐵𝑤 = 𝜆𝑤          (8) 

Pada Persamaan (8), 𝑆𝑊
−1𝑆𝐵  adalah hasil perkalian invers matriks sebaran dalam-kelas dengan matriks 

sebaran antar-kelas, 𝑤 adalah vektor eigen, dan 𝜆 adalah nilai eigen yang merepresentasikan rasio variasi antar-

kelas terhadap variasi dalam-kelas. Vektor eigen dengan nilai eigen terbesar digunakan sebagai arah proyeksi 

optimal.  

Setelah matriks bobot diperoleh, data diproyeksikan ke dimensi rendah melalui transformasi linear untuk 

menghasilkan vektor skor. Mengingat jumlah kelas C > 3, tiga komponen utama teratas digunakan sebagai 

sumbu visualisasi scatter plot 3D. Proyeksi ini berfungsi untuk memetakan pengelompokan sampel 

berdasarkan kesamaan karakteristiknya secara intuitif. 

2.2.4 Klasifikasi dan Evaluasi  

Setelah ciri diekstraksi menggunakan LDA, tahap selanjutnya adalah melakukan klasifikasi untuk 

menentukan identitas sampel. Fungsi diskriminan digunakan berdasarkan rumus: 

𝛿𝑐(𝑥) = 𝑥𝑇Σ−1𝜇𝑐 −
1

2
𝜇𝑐

𝑇Σ−1𝜇𝑐 + ln 𝑃(𝑐)        (9) 

Pada Persamaan (9), 𝛿𝑐(𝑥)adalah fungsi diskriminan LDA untuk kelas 𝑐, 𝑥 adalah sampel, 𝜇𝑐  adalah rata-

rata kelas ke-𝑐, dan Σ−1 adalah invers matriks kovarians. Sampel diklasifikasikan ke kelas dengan nilai 

𝛿𝑐(𝑥) terbesar, sedangkan ln 𝑃(𝑐) mempertimbangkan probabilitas prior kelas. Hasil akhir prediksi kelas 

ditentukan berdasarkan nilai skor tertinggi menggunakan kriteria keputusan pada rumus: 

𝑦̂ = arg max 
𝑐

𝛿𝑐(𝑥)         (10) 

Pada persamaan (10), 𝑦̂ adalah hasil prediksi kelas, 𝑐 merupakan indeks kelas, dan 𝛿𝑐(𝑥) adalah nilai 

fungsi diskriminan untuk kelas ke-𝑐. Dengan persamaan ini, setiap sampel dipetakan ke kelas yang memiliki 

nilai diskriminan tertinggi sehingga diperoleh klasifikasi yang optimal. 
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Selanjutnya, kinerja model dievaluasi menggunakan Confusion Matrix serta metrik Precision, Recall, F1-

score, dan Accuracy [32] menggunakan rumus: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
         (11) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
          (12) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 𝑥 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
       (13) 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
        (14) 

Pada Persamaan (11)–(14), TP adalah True Positive, FP adalah False Positive, TN adalah True Negative, 

dan FN adalah False Negative. 

3. Hasil dan Pembahasan 

3.1 Tahap Implementasi Perangkat E-nose 

Hasil perancangan perangkat E-Nose yang telah dirakit ditunjukkan pada Gambar 3. Perangkat ini 

digunakan untuk proses pengambilan data dengan menempatkan sampel pada kompartemen bawah, di mana 

aroma dialirkan menggunakan kipas menuju ruang sensor untuk merekam karakteristik volatilnya. 

 
Gambar 3. Hasil Perancangan Elektronik Nose 

3.2. Tahap Persiapan Sampel 

Persiapan Sampel Persiapan menghasilkan 10 variasi kelas daging bermassa seragam sebagaimana 

ditunjukkan pada Gambar 4(a). Sampel dengan formalin dan boraks memiliki tekstur lebih padat serta aroma 

lebih tajam dibanding sampel murni, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4(b). Pada perlakuan boraks, 

proses perebusan dan pengkondisian suhu dilakukan untuk memicu penguapan senyawa volatil, sebagaimana 

ditunjukkan pada Gambar 4(c). Seluruh sampel kemudian wadah untuk diukur menggunakan E-Nose.  

    
      (a) Penimbangan berat                      (b) Perendaman dengan bahan kimia.            (c) Perebusan Sampel Boraks 

Gambar 4. Tahapan Persiapan Sampel 

3.3. Tahap Pengolahan Data 

3.3.1 Akuisisi Data 

Proses pengambilan data dilakukan pada berbagai variasi sampel daging, meliputi sampel murni, 

campuran, serta yang telah diperlakukan dengan formalin atau boraks. Contoh pengukuran menggunakan 

sistem E-Nose ditunjukkan pada Gambar 5.  
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Gambar 5. Contoh Akuisisi Data Sampel 
Gambar 5 memperlihatkan salah satu proses pengambilan data E-Nose pada berbagai variasi sampel 

daging. Dataset profil aroma yang dihasilkan mencakup nilai sensor, suhu, kelembapan, dan kelas sampel, 

beberapa baris contohnya ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Contoh Dataset Per Kelas  

No mq2 mq4 mq9 mq135 mq137 mq138 temp_c rh_pct class_id 

1 29 117 171 135 408 252 33.1 75 1 

2 59 114 159 135 408 251 33.1 75 1 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

3002 62 94 129 164 488 315 35.1 69.4 2 

3003 22 86 134 164 489 316 35.1 69.4 2 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

6002 16 84 140 78 411 249 34 72.8 3 

6003 19 85 141 78 411 249 34 72.8 3 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

9002 36 87 127 87 351 214 33 65.8 4 

9003 7 74 121 87 351 214 33 65.8 4 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

12002 60 109 152 129 482 298 35 72.9 5 

12003 18 87 139 128 482 298 35 72.9 5 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

15002 37 99 145 111 429 281 34.5 77.4 6 

15003 45 75 114 111 429 281 34.5 77.4 6 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

18002 15 78 125 93 353 212 31.3 75.2 7 

18003 39 72 109 93 353 212 31.3 75.2 7 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

21002 42 88 107 85 423 272 32.1 69.7 8 

21003 33 93 125 92 422 270 32.1 69.7 8 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

24002 28 68 126 90 451 265 34.1 72.5 9 

20003 28 70 131 90 453 265 34.1 72.5 9 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

29999 18 70 120 102 379 239 33.7 70 10 

30000 24 70 117 102 379 239 33.7 70 10 

 

Tabel 3 memperlihatkan contoh struktur dataset hasil akuisisi E-Nose yang terdiri dari 30.000 sampel 

dengan 10 kelas. Data ini mencakup delapan fitur input yang terdiri dari enam sensor gas seri MQ dan sensor 

lingkungan. Pengambilan data dilakukan dalam 5 sesi terpisah untuk setiap kelas guna menjamin variabilitas 

data, yang selanjutnya digunakan sebagai basis analisis reduksi dimensi menggunakan PCA dan klasifikasi 

menggunakan LDA. Dinamika respons sensor dari salah satu sesi pengukuran divisualisasikan dalam grafik, 

ditunjukkan pada Gambar 6. 
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Gambar 6. Contoh Grafik Respons Sensor untuk 1 Sesi 

 

Gambar 6 memperlihatkan dinamika enam sensor gas dan dua parameter lingkungan untuk sepuluh kelas. 

Setiap kelas menunjukkan pola sensor khas dengan MQ137 dan MQ138 relatif tinggi dan MQ2, MQ4, serta 

MQ9 stabil. Temperatur dan kelembapan relatif konstan, menunjukkan kondisi lingkungan yang konsisten. 

3.3.2 Pra-Pemrosesan Data 

Sebelum analisis, seluruh fitur sensor distandarisasi sehingga memiliki rata-rata 0 dan standar deviasi 1, 

mencegah dominasi fitur dengan skala besar. Parameter awal tiap fitur ditunjukkan pada Tabel 4. Transformasi 

ini menghasilkan data dengan skala seragam, ditunjukkan pada lima sampel pertama pada Tabel 5. 

Tabel 4. Parameter Statistik Fitur Sensor 

No Fitur Sensor Rata-rata (μ) Standar Deviasi (σ) 

1 mq2 31.84 14.57 

2 mq4 73.23 13.42 

3 mq9 120.34 14.11 

4 mq135 95.28 18.21 

5 mq137 408.66 45.17 

6 mq138 255.65 29.61 

7 temp_c 33.88 1.11 

8 rh_pct 70.42 3.28 

 

Dari Tabel 4 terlihat bahwa fitur mq137 memiliki rata-rata tertinggi dan standar deviasi terbesar, 

menunjukkan level pengukuran yang tinggi dan fluktuatif, sedangkan fitur temp_c memiliki standar deviasi 

terkecil, mencerminkan pengukuran suhu yang stabil. 

Tabel 5. Contoh Dataset Hasil Standarisasi 

No mq2 mq4 mq9 mq135 mq137 mq138 temp_c rh_pct 

1 -0.20 3.26 3.59 2.18 -0.01 -0.12 -0.71 1.40 

2 1.86 3.04 2.74 2.18 -0.01 -0.16 -0.71 1.40 

3 2.07 -0.17 -0.95 2.18 -0.01 -0.16 -0.71 1.40 

4 1.66 -0.84 -1.80 2.18 -0.01 -0.12 -0.71 1.40 

5 -0.06 0.80 0.76 2.18 -0.01 -0.12 -0.71 1.40 

 

Dari Tabel 5 terlihat bahwa beberapa fitur, seperti mq4 dan mq9, memiliki nilai z-score positif tinggi pada 

data nomor 1–2, menunjukkan pengukuran lebih tinggi dari rata-rata. Fitur temp_c memiliki nilai z-score 

negatif konsisten, mencerminkan pengukuran yang lebih rendah dari rata-rata. Proses ini memastikan semua 

fitur berada pada skala yang sama sebelum analisis lebih lanjut, seperti PCA atau LDA. 

3.3.3 Ekstraksi Ciri Menggunakan PCA dan LDA  

PCA diterapkan untuk mereduksi dimensi fitur menjadi tiga komponen utama, sehingga struktur data 

lebih sederhana tanpa kehilangan variansi signifikan. Hasil proyeksi ke dalam komponen PC1, PC2, dan PC3 

divisualisasikan dalam ruang tiga dimensi, yang ditunjukkan pada Gambar 7. 
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Gambar 7. Visualisasi Proyeksi PCA dalam Ruang 3D. 

 

Gambar 7 menunjukkan hasil proyeksi data sensor E-Nose ke tiga komponen utama menggunakan PCA. 

Warna titik mewakili 10 kelas sampel. PC1, PC2, dan PC3 menangkap 46,10%, 20,58%, dan 12,96% variansi 

data, sehingga total variansi yang dijelaskan oleh ketiga komponen utama ini adalah 79,63%, menunjukkan 

bahwa sebagian besar variasi data berhasil direpresentasikan. Beberapa kelas membentuk klaster yang terpisah, 

meski ada sedikit tumpang tindih karena PCA bersifat unsupervised. 

LDA digunakan mengoptimalkan keterpisahan antar-kelas dengan memanfaatkan informasi label kelas. 

Data diproyeksikan ke dalam komponen diskriminan utama LD1, LD2, dan LD3, sehingga pola 

pengelompokan sampel dapat dianalisis. Visualisasi proyeksi dalam ruang tiga dimensi menunjukkan masing-

masing kelas membentuk cluster yang relatif terpisah, seperti ditampilkan pada Gambar 8. 

 
Gambar 8. Visualisasi Proyeksi LDA dalam Ruang 3D. 

Gambar 8 menunjukkan hasil proyeksi data sensor E-Nose ke tiga komponen LDA, dengan warna titik 

merepresentasikan 10 kelas sampel. Komponen LD1, LD2, dan LD3 masing-masing menjelaskan 77,13%, 

16,63%, dan 4,59% variansi antar-kelas, sehingga total variansi yang dapat dijelaskan mencapai 98,34%. Hasil 

ini menunjukkan bahwa LDA efektif dalam mempertahankan informasi diskriminatif antar-kelas. Visualisasi 

menunjukkan bahwa sebagian besar kelas membentuk klaster yang jelas terpisah, meskipun beberapa kelas 

masih mengalami tumpang tindih minor. Secara keseluruhan, pemisahan kelas yang dihasilkan LDA lebih 

optimal dibandingkan dengan PCA. 

3.3.4 Klasifikasi dan Evaluasi 

Selanjutnya, fungsi diskriminan digunakan untuk mengklasifikasikan data uji dengan mempertimbangkan 

estimasi kovarians dan probabilitas prior kelas. Prediksi kelas ditentukan berdasarkan nilai diskriminan 

tertinggi, sedangkan kinerja klasifikasi dievaluasi menggunakan Confusion Matrix dan Classification Report 

untuk menilai akurasi serta konsistensi model. Hasil evaluasi tersebut ditunjukkan pada Gambar 9 dan Gambar 

10. 

                                  
Gambar 9. Confusion Matrix LDA.                  Gambar 10. Classification Report LDA 



147 JITU: Journal Informatic Technology and Communication e-ISSN 2620-5157 

 Vol. 10, No. 1, Mei 2026, pp. 138-149 

 

 

Muhammad Rizki Setyawan et.al (Perancangan Electronic Nose (E-Nose) untuk Analisis dan Klasifikasi Aroma Daging 

Menggunakan PCA dan LDA) 

Gambar 9 menunjukkan dominasi nilai pada diagonal utama, menandakan mayoritas sampel berhasil 

diklasifikasikan dengan benar. Namun, selaras dengan tumpang tindih visual pada Gambar 9, terdapat 

kesalahan klasifikasi pada kelas 1 dan 10. Hal ini mengindikasikan adanya kemiripan karakteristik sinyal 

sensor pada kelas-kelas tersebut sehingga batas pemisahan antar-kelas menjadi kurang jelas. Temuan ini 

diperkuat oleh Gambar 10 yang memperlihatkan akurasi keseluruhan sebesar 82%. Mayoritas kelas seperti 

kelas 2 sampai 8 menunjukkan performa yang sangat tinggi, sementara penurunan kinerja pada kelas 1 dan 10 

tetap konsisten dengan pola kesalahan pada matriks. 

4. Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil merancang dan menguji sistem Electronic Nose untuk analisis pola dan klasifikasi 

aroma daging menggunakan PCA dan LDA. Sistem ini mampu membedakan daging asli dari berbagai spesies, 

daging campuran, serta sampel yang terkontaminasi formalin atau boraks. Hasil PCA mereduksi delapan fitur 

sensor menjadi tiga komponen utama dengan total variansi data sebesar 79,63%, di mana komponen pertama 

menjelaskan 46,10%, komponen kedua 20,58%, dan komponen ketiga 12,96%. Visualisasi PCA menunjukkan 

kecenderungan pengelompokan antar kelas aroma, meskipun terdapat sedikit tumpang tindih karena sifat 

metode yang unsupervised.  

Sedangkan LDA menghasilkan pemisahan kelas yang lebih jelas. Tiga komponen diskriminan LD1, LD2, 

dan LD3 menjelaskan masing-masing 77,13%, 16,63%, dan 4,59 % variansi antar kelas sehingga total variansi 

data sebesar 98,34%. LD1 memisahkan kelas utama daging murni, terkontaminasi, dan campuran, LD2 

membedakan variasi aroma akibat jenis kontaminan dan spesies, sedangkan LD3 memperhalus pemisahan 

kelas yang mirip. Visualisasi LDA menunjukkan klaster lebih terpisah dan representatif untuk klasifikasi. Pada 

tahap klasifikasi, model LDA mencapai akurasi 82%. Sebagian besar kelas, terutama kelas 2 hingga 8, 

diklasifikasikan dengan sangat baik, sedangkan kelas 1 dan 10 mengalami kesalahan akibat kemiripan pola 

aroma. Temuan ini menunjukkan bahwa meskipun LDA efektif, beberapa kelas masih memerlukan 

peningkatan fitur, sensor tambahan, atau integrasi metode klasifikasi yang lebih kompleks.  

Secara keseluruhan, pendekatan Electronic Nose berbasis PCA dan LDA terbukti cepat, non destruktif, 

dan efisien untuk mendeteksi keaslian serta pemalsuan daging, dan layak dikembangkan untuk pengawasan 

mutu pangan di lapangan. 
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