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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem penghitung benih
kelapa sawit secara real-time menggunakan algoritma YOLOv7. Dalam industri
kelapa sawit di Indonesia, permintaan benih kelapa sawit unggul meningkat namun
sering terjadi kesalahan penghitungan benih akibat penggunaan laser sebagai
sensor. Penelitian ini mengusulkan penerapan YOLOV7 untuk mengatasi masalah
tersebut.

Penelitian ini menggunakan 500 data gambar untuk melatih model YOLOv7
dengan hyperparameter yang ditentukan, dan memperoleh skor mAP sebesar
97,1%. Model tersebut diimplementasikan pada sistem penghitung benih kelapa
sawit secara real-time dengan kecepatan deteksi 28,81 FPS pada kamera resolusi
720 piksel dan 24,02 FPS pada kamera resolusi 1080 piksel.

Implementasi sistem dimulai dengan membuat aplikasi desktop yang
menggunakan model YOLOv7 untuk mendeteksi objek benih kelapa sawit pada
video. Hasil penghitungan benih disimpan pada basis data lokal dan disinkronisasi
dengan basis data cloud melalui aplikasi web. Data hasil penghitungan dikelola
otomatis untuk menghasilkan laporan yang komprehensif.

Penelitian ini memberikan kontribusi dalam pengembangan teknologi untuk
industri kelapa sawit dengan meningkatkan akurasi dan efisiensi penghitungan
benih. Dengan penerapan YOLOvV7, sistem penghitung benih kelapa sawit dapat
bekerja secara real-time dan mengatasi masalah kesalahan penghitungan yang
sering terjadi. Penelitian ini menunjukkan potensi penerapan kecerdasan buatan
dalam industri kelapa sawit dan memberikan landasan untuk penelitian lebih lanjut
dalam bidang ini.

Kata kunci: kecerdasan buatan, YOLOV7, deteksi objek, industri kelapa sawit
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ABSTRACT

This research aims to develop a real-time palm oil seed counter system using
the YOLOV7 algorithm. In the palm oil industry in Indonesia, there is an increasing
demand for superior palm oil seeds, but there are often errors in seed counting due
to the use of laser sensors. This study proposes the implementation of YOLOV7 to
address this issue.

The research utilized 700 image data to train the YOLOvV7 model with
specified hyperparameters, achieving an mAP score of 97.1%. The model was
implemented in a real-time palm oil seed counter system, achieving a detection
speed of 28.81 FPS for a 720-pixel resolution camera and 24.02 FPS for a 1080-
pixel resolution camera.

The system implementation began with the development of a desktop
application that utilizes the YOLOv7 model to detect palm oil seed objects in
videos. The seed counting results were stored in a local database and synchronized
with a cloud-based database through a web application. The data were
automatically managed to generate comprehensive reports.

This research contributes to the advancement of technology in the palm oil
industry by enhancing the accuracy and efficiency of seed counting. The
implementation of YOLOV7 enables the palm oil seed counting system to operate
in real-time and overcome the frequent errors in counting. The study demonstrates
the potential application of artificial intelligence in the palm oil industry and
provides a foundation for further research in this field.

Keywords: artificial intelligence, YOLOvV7, object detection, palm oil industry.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Indonesia merupakan salah satu negara produsen kelapa sawit terbesar di
dunia dengan total produksi tahunan hingga 48,2 juta ton (Kementerian Pertanian,
2022). Industri kelapa sawit di Indonesia telah berkembang pesat sejak tahun 1970-
an, dengan luas lahan tanaman kelapa sawit yang semakin meningkat dan
produktivitas yang meningkat seiring dengan perkembangan teknologi dan
budidaya. Perkembangan industri kelapa sawit di Indonesia juga didukung oleh
pertumbuhan pasar dan permintaan akan produk-produk olahan kelapa sawit,
seperti minyak kelapa sawit, margarin, biodiesel, dan lain-lain. Pemerintah
Indonesia juga telah mengeluarkan berbagai kebijakan dan program untuk
mendukung perkembangan industri kelapa sawit, seperti pemberian insentif fiskal
dan dukungan teknis untuk pengembangan teknologi dan budidaya.

Perkembangan industri kelapa sawit tidak lepas dari kehadiran Pusat
Penelitian Kelapa Sawit (PPKS) yang telah turut serta dalam mengembangkan
inovasi yang mendukung kemajuan industri kelapa sawit. Salah satu inovasi yang
telah dilakukan adalah pengembangan benih unggul kelapa sawit yang menjadi
produk unggulan Pusat Penelitian Kelapa Sawit. Benih unggul yang dihasilkan oleh
PPKS telah digunakan di banyak pertanian kelapa sawit di Indonesia. Berbagai
keunggulan dari benih kelapa sawit PPKS menyebabkan tingginya permintaan
benih dari petani baik individu maupun korporasi, sehingga banyak petani yang
harus menunggu dalam waktu yang lama untuk mendapatkan benih unggul yang
diinginkan.

Seiring dengan tingginya permintaan benih kelapa sawit unggul, PPKS juga
turut meningkatkan kapasitas produksi benih untuk menutupi kebutuhan tersebut.
Namun, pada proses produksi terdapat kendala dimana dalam proses penghitungan
benih sering terjadi kesalahan yang menyebabkan adanya kesalahan penghitungan,
hal ini tentu saja dapat merugikan baik petani maupun PPKS selaku produsen.
Kesalahan tersebut terjadi dikarenakan alat penghitung benih yang saat ini
digunakan masih menggunakan laser sebagai sensornya. Kekurangan laser dalam
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alat penghitung tersebut adalah ketika dua buah benih bergerak beriringan, maka
laser hanya mendeteksi satu buah benih saja. Hal tersebut dapat merugikan PPKS
dikarenakan jumlah benih yang berlebih tidak masuk dalam jumlah yang
dibayarkan oleh pembeli, dimana dalam beberapa kasus terkadang pembeli tidak
menyampaikan perihal kelebihan jumlah benih yang diterima.

Salah satu teknologi yang dapat digunakan untuk mengurangi kesalahan
tersebut adalah dengan menggunakan artificial intelligence (Al) atau kecerdasan
buatan dalam bidang computer vision yang dapat menghitung benih secara akurat.
Penerapan Al dalam industri kelapa sawit khususnya di PPKS sendiri masih
terbilang langka, dikarenakan Al merupakan teknologi terbaru yang penerapannya
masih minim, sehingga perlu lebih banyak penelitian untuk penerapan dalam skala
besar.

Beberapa penelitian terkait computer vision khusus object detection telah
banyak dilakukan, contohnya pada penelitian mengenai penggunaan algoritma
YOLO untuk mendeteksi buah kelapa sawit dari kendaraan udara tanpa awak
(UAV) yang dilakukan oleh Junos dkk., pada 2021. Pada penelitian tersebut,
digunakan 700 data gambar yang dikumpulkan menggunakan kamera mobile dan
kamera dari UAV. Adapun model yang digunakan adalah YOLOv3-tiny yang telah
dioptimalkan untuk meningkatkan akurasi deteksi. Berdasarkan hasil pengujian
model, diperoleh hasil presisi rata-rata 99,76% dengan skor F1 hingga 0,98 dan loU
rata-rata 83,26% dengan kecepatan deteksi hingga 34,06 milidetik (Junos dkk.,
2022). Kemudian pada penelitian yang dilakukan oleh Parico dan Ahamed pada
2021 yang menggunakan YOLOv4 dan algoritma pelacakan multi object, DEEP
SORT dengan menggunakan 448 data gambar buah pir yang dengan resolusi yang
berbeda dan menghasilkan skor mAP hingga 96% dengan kecepatan deteksi hingga
37,3 FPS (Parico & Ahamed, 2021).

Berdasarkan uraian dan penelitian-penelitian di atas, telah banyak dilakukan
penelitian terkait object detection untuk mendeteksi objek umum. Namun, belum
banyak penelitian yang berkaitan dengan industri kelapa sawit khususnya di Pusat
Penelitian Kelapa Sawit. Maka dari itu, penulis tertarik untuk melakukan penelitian
dengan menggunakan algoritma YOLOvV7 untuk menghitung benih kelapa sawit

secara real-time dan akurat.
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Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang, rumusan masalah pada penelitian ini

sebagai berikut:

1.

1.3

1.4

Bagaimana melakukan deployment model hasil training dataset menggunakan
YOLO-v7 untuk deteksi objek dan menghitung benih kelapa sawit secara real-
time?

Bagaimana implementasi model hasil training dataset menggunakan YOLO-
V7 pada aplikasi berbasis desktop dan menampilkan hasil penghitungan pada

aplikasi berbasis web?

Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini sebagai berikut:
Data yang digunakan berupa data citra benih kelapa sawit dari Pusat Penelitian
Kelapa Sawit unit Marihat. Data berupa gambar objek benih kelapa sawit yang
ditebar di atas bidang datar dimana benih tidak saling menumpuk atau
beririsan.
Luaran yang dihasilkan dari penelitian ini berupa aplikasi web dan desktop
yang digunakan untuk penghitungan benih.
Aplikasi web dikembangkan menggunakan bahasa pemrograman PHP dengan
framework Codelgniter 3, sedangkan aplikasi desktop dikembangkan
menggunakan bahasa pemrograman Python dengan GUI PyQt5 serta
menggunakan basis data MySQL.

Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah, berikut tujuan dari penelitian:
Model hasil training dataset menggunakan YOLO-v7 dilakukan deployment
untuk deteksi objek dan menghitung benih kelapa sawit secara real-time.
Model hasil training dataset menggunakan YOLO-v7 diimplementasikan pada
aplikasi penghitung benih kelapa sawit berbasis desktop dan menampilkan

hasil penghitungan pada aplikasi web.
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Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut:
Dapat mengembangkan metode penghitungan benih kelapa sawit yang lebih
efektif dan akurat dengan mengimplementasikan algoritma YOLO dalam
sistem penghitung benih kelapa sawit secara real-time.
Dapat meningkatkan efisiensi dalam proses penghitungan benih kelapa sawit,
sehingga dapat membantu perusahaan dalam mengestimasi jumlah benih yang
tersedia.
Dapat memberikan informasi yang berguna bagi pelaku industri tentang
kemampuan algoritma YOLO, sehingga dapat membantu dalam pengambilan
keputusan terkait perencanaan produksi dan distribusi suatu produk.
Dapat memberikan kontribusi bagi perkembangan ilmu pengetahuan dan
teknologi dalam industri kelapa sawit menggunakan kecerdasan buatan.
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2.1  Penelitian Relevan

Penelitian yang dilakukan oleh Zaryanti Zainuddin pada 2022 mengenai
sistem deteksi limbah pakan udang menggunakan algoritma YOLO menggunakan
370 data gambar. Dari pengujian yang telah dilakukan, sistem tersebut dapat
menghasilkan nilai mAP hingga 96-97% pada batch maksimum 4000-10000 dan
pada percobaan pada jarak 25 cm menghasilkan mAP terbaik hingga 83,31%
(Zainuddin dkk., 2022).

Penelitian lainnya dilakukan oleh Zulkiflie pada 2021 mengenai sistem
deteksi pelanggaran social distancing menggunakan YOLOv4 dan Euclidean
Distance yang menggunakan 29.370 data citra kerumunan orang dimana pada
penelitian tersebut digunakan YOLOv4 dengan framework darknet. Dari hasil
pengujian deteksi manusia menggunakan video digital diperoleh skor mAP hingga
78.6% dengan kecepatan deteksi terbaik hingga 51,2 FPS (Zulkiflie, 2021).

Penelitian mengenai deteksi dan penghitungan buah pir pernah dilakukan
oleh Parico pada 2021 menggunakan YOLOv4 dan algoritma pelacakan multi objek
DEEP SORT. Pada penelitian tersebut digunakan 448 data gambar buah pir yang
dengan resolusi yang berbeda dan menghasilkan skor mAP hingga 96% dengan
kecepatan deteksi hingga 37,3 FPS (Parico & Ahamed, 2021).

Penelitian lainnya pernah dilakukan oleh Junos pada 2021 yang
menggunakan algoritma YOLO untuk deteksi otomatis buah kelapa sawit dari
kendaraan udara tanpa awak (UAV). Pada penelitian tersebut, digunakan 700 data
gambar yang dikumpulkan menggunakan kamera mobile dan kamera dari UAV.
Adapun model yang digunakan adalah YOLOv3-tiny yang telah dioptimalkan
untuk meningkatkan akurasi deteksi. Berdasarkan hasil pengujian model, diperoleh
hasil presisi rata-rata 99,76% dengan skor F1 hingga 0,98 dan loU rata-rata 83,26%
dengan kecepatan deteksi hingga 34,06 milidetik (Junos dkk., 2022).

Dalam penelitian yang berjudul “Fruit and Vegetables Recognition using
YOLO” oleh Latha dkk. yang menggunakan algoritma YOLO dengan model
YOLOv4-tiny untuk mendeteksi buah dan sayur secara real-time. Pada penelitian
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tersebut digunakan 9800 data citra berbagai jenis buah dan sayur yang diperoleh
dari sumber terbuka. Berdasarkan pengujian model pada sistem tertanam, diperoleh
hasil deteksi dengan skor mAP 51% dengan kecepatan deteksi hingga 18 milidetik
(Latha dkk., 2022).

2.2  Kelapa Sawit

Kelapa sawit adalah salah satu jenis tanaman perkebunan yang
dibudidayakan di Indonesia yang digunakan sebagai sumber minyak. Tanaman ini
berasal dari hutan hujan tropis di Afrika Barat, terutama di Kamerun, Pantali
Gading, dan Liberia. Kelapa sawit tidak merupakan tanaman asli dari Indonesia,
Namun pertama kali ditemukan oleh Nicholas Jacquin pada tahun 1763. Pada tahun
1911, kelapa sawit mulai ditanam secara komersial di Indonesia (Lubis, 2008).
Kelapa sawit pertama kali masuk ke Indonesia pada tahun 1848 melalui empat biji
yang dibawa oleh Dr. D. T. Pryce. Tanaman ini awalnya ditanam sebagai tanaman
hias di Kebun Raya Bogor (Supriyono, 2017), namun sejak saat itu kelapa sawit
terus dikembangkan di berbagai daerah di Indonesia.

Terdapat tiga varietas dari kelapa sawit yang dibedakan berdasarkan
ketebalan cangkangnya, yaitu dura, pisifera, dan tenera. Dura memiliki proporsi
mesokarp (bagian yang mengandung minyak) dalam buah yang bervariasi antara
35-55%, meskipun ada yang mencapai 65%. Dura sangat cocok digunakan sebagai
tanaman induk betina dalam produksi benih komersial. Selain itu, pisifera memiliki
proporsi mesokarp dalam buah yang sangat tinggi dan rendemen minyak yang
sangat tinggi (45-50%). Pisifera disebut juga sebagai pohon betina yang steril
karena sebagian besar tandan yang dikembangkannya mengalami abortus pada awal
perkembangannya. Oleh karena itu, digunakan sebagai tanaman induk jantan dalam
produksi benih komersial. Pada benih unggul, digunakan tenera yang merupakan
hasil persilangan antara dura dan pisifera. Tenera memiliki proporsi mesokarp
dalam buah yang cukup tinggi mencapai (60-96%), yang merupakan tanaman

kelapa sawit komersial yang ditanam untuk menghasilkan minyak kelapa sawit.
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2.3  Object Detection

Deteksi objek atau object detection adalah salah satu bagian dari computer
vision dan merupakan pengembangan dari Klasifikasi gambar. Deteksi objek
bertujuan untuk menemukan dan mengklasifikasikan objek yang ada dalam sebuah
gambar atau video. Deteksi objek berbeda dengan klasifikasi, karena deteksi objek
dapat mendeteksi lebih dari satu objek sekaligus serta memberikan informasi

tentang lokasi objek dalam gambar. Detektor objek akan mengembalikan daftar

objek yang terdeteksi dengan informasi kelas objek, probabilitas, dan koordinat
objek untuk setiap objek yang terdeteksi (Vasilev dkk., 2019; Zhao dkk., 2018).

Image Classification Object Detection

{Dog} {Dog, Dog, Dog, Person, Person}

Gambar 2.1 Perbedaan Klasifikasi dan Deteksi Objek

(Sumber: Detect stop signs in images with Model Builder — learn.microsoft.com)

Pada Gambar 2.1, klasifikasi hanya dapat menentukan kelas dari sebuah
objek pada gambar. Sedangkan, dalam deteksi objek terdapat banyak objek yang
terdeteksi sekaligus dengan kelas yang beragam.

Dalam proses deteksi pada sebuah objek, detektor objek akan
mengembalikan daftar objek yang terdeteksi berdasarkan informasi kelas objek
(sendok, laptop, ponsel, benih) dan probabilitas atau skor keyakinan dalam rentang
0 dan 1 yang menunjukkan seberapa yakin detektor dalam menentukan keberadaan
dan lokasi objek yang dideteksi. Selain itu, detektor juga mengembalikan informasi
berupa koordinat wilayah dimana objek terdeteksi dalam bentuk persegi yang
disebut sebagai bounding box sebagaimana yang ditunjukkan pada Gambar 2.2.
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Gambar 2.2 Bounding Box pada Deteksi Objek
(Sumber: Object Detection Technology — How It Works and Where Is It Used? —

DataScienceCentral.com).

2.4 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah satu algoritma yang
paling populer digunakan dalam Deep Learning. CNN merupakan metode yang
diturunkan dari Multi-Layer Perceptron (MLP) untuk pengolahan data dalam
bentuk grid dua dimensi. CNN digunakan untuk mengklasifikasikan data yang
sudah diberi label dengan metode belajar berbasis supervisi. Algoritma ini sangat
berguna untuk mencari pola dalam gambar dan mengenali objek di dalamnya.

Secara umum, CNN terdiri dari dua tahap, yaitu ekstraksi fitur atau feature
learning dan klasifikasi dengan menggunakan fully connected layer (Ghosh dkk.,
2020). Pada tahap ekstraksi fitur, gambar yang diinput akan diekstraksi untuk
dipelajari nilainya. Nilai ini kemudian dikonversi menjadi vektor dan masuk ke
tahap klasifikasi. Pada tahap klasifikasi, model jaringan saraf akan digunakan untuk
mengklasifikasikan objek berdasarkan kelasnya. Model umum CNN terdiri dari
empat komponen, yaitu lapisan konvolusi, lapisan pooling, fungsi aktivasi, dan

lapisan fully connected (Indolia dkk., 2018).
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Fully
Connected

Convolution

Input

Feature Extraction Classification
Gambar 2.3 Arsitektur CNN
(Sumber: Katole dkk., 2015)
Pada Gambar 2.3, Proses ekstraksi fitur dalam CNN terdiri dari beberapa

lapisan tersembunyi atau hidden layer, yaitu lapisan konvolusi dan pooling. CNN
bekerja dalam hierarki, sehingga output dari lapisan konvolusi pertama digunakan
sebagai input pada lapisan konvolusi berikutnya. Pada tahap klasifikasi, terdapat
lapisan fully connected dan fungsi aktivasi yang menghasilkan output berupa hasil
klasifikasi (Katole dkk., 2015).
2.4.1 Convolution Layer

Konvolusi adalah istilah matematis yang mengacu pada proses
mengaplikasikan fungsi pada output dari fungsi lain secara berulang. Dalam
pengolahan citra, konvolusi mengacu pada proses mengaplikasikan sebuah kernel
atau matriks pada citra. Kernel adalah sebuah matriks kecil dengan tinggi dan
lebarnya lebih kecil dari matriks citra yang akan di konvolusi. Kernel biasanya juga
dikenal dengan istilah filter atau convolution mask. Tujuan dari melakukan
konvolusi pada data citra adalah untuk mengekstrak fitur-fitur yang penting dari
citra yang diinput. Dalam machine learning, input citra berupa array dua dimensi
dan kernel adalah parameter yang berupa array multidimensi yang disesuaikan
dengan model algoritma. Konvolusi dapat digunakan pada lebih dari satu dimensi.
Sebagai contoh, jika menggunakan gambar dua dimensi sebagai input, maka kernel
juga berbentuk dua dimensi sebagaimana dinyatakan pada persamaan (2.1).

SG) = UXIOGEN =) > 1@hK( - aj—b) (2.)
a b



Universitas Hasanuddin

dimana:

S(i,j) = Fungsi hasil konvolusi

I = Input

K = Kernel atau filter

(i,j) = Pixel Kernel

(a, b) = Pixel Kernel

Lapisan konvolusi menggunakan filter untuk mengekstrak objek-objek dari
citra yang diinput. Filter ini berisi bobot-bobot yang digunakan untuk mendeteksi
karakteristik objek seperti tepi, kurva, atau warna. Konvolusi akan menghasilkan
transformasi linear dari citra yang diinput yang sesuai dengan informasi spasial dari
data. Filter diterapkan secara berulang sehingga menghasilkan serangkaian bidang
reseptif. Ada parameter yang dapat diubah untuk memodifikasi sifat dari tiap
lapisan, yaitu ukuran filter, stride dan padding.

Stride mengontrol bagaimana filter diterapkan pada data input dengan
bergerak sepanjang jumlah piksel yang telah ditentukan. Padding adalah
penambahan jumlah piksel dengan nilai tertentu di sekitar data input untuk menjaga
agar hasil dari bidang reseptif tidak terlalu kecil sehingga tidak menyebabkan
hilangnya banyak informasi. Nilai yang biasa digunakan adalah nol sehingga
disebut dengan zero padding. Langkah ini melibatkan proses menggeser filter
matriks (seperti ukuran 3x3) di atas gambar input yang memiliki ukuran lebar x
tinggi. Filter pertama ditempatkan di atas matriks gambar, lalu menghitung
perkalian elemen antara filter dan bagian gambar yang tumpang tindih, diikuti

dengan penjumlahan untuk memberikan nilai fitur (Bahuleyan, 2018).
Input
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Gambar 2.4 Lapisan Konvolusi dengan Filter 3x3 dan Stride 1
Seperti pada Gambar 2.4 nantinya citra input akan terbentuk sebuah
matriks 3x3 yang bergeser sesuai dengan stride yang sudah ditentukan. Kemudian

matriks yang terbentuk akan dilakukan kuantisasi pada filter. Hasil dari kuantisasi
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matriks berupa satu nilai output. Nantinya output kuantisasi dari tiap matriks pada
citra akan membentuk sebuah matriks yang merupakan hasil dari konvolusi.
2.4.2 Pooling Layer

Lapisan pooling bertujuan untuk mengurangi ukuran dimensi dari data,
sehingga mempermudah model untuk mempelajari pola-pola yang terdapat dalam
data tersebut. Ada dua jenis lapisan pooling yang sering digunakan yaitu max
pooling dan average pooling. Max pooling akan mengambil nilai tertinggi dari
sekelompok data, sedangkan average pooling akan menghitung rata-rata dari
sekelompok data. Dengan pooling, model CNN dapat mempelajari fitur yang tidak
terpengaruh oleh perubahan skala dan mengurangi kompleksitas komputasi
(Nirthika dkk., 2022).

Langkah melakukan pooling adalah dengan membagi hasil keluaran lapisan
konvolusi menjadi beberapa grid berdasarkan jumlah stride dan jenis pooling yang
digunakan. Terdapat dua jenis pooling yang umum digunakan pada lapisan pooling,
yaitu max pooling dan average pooling. Pada max pooling, nilai yang diambil
adalah nilai tertinggi dari setiap grid. Sedangkan pada average pooling, nilai yang
diambil adalah nilai rata-rata dari setiap grid. Perbedaan dari max pooling dan

average pooling bisa dilihat pada Gambar 2.5.

Max Pooling Average Pooling
2 13|53 23|53
S5|16| 2|4 516|2)|4
S| 7|1 71|9 517179
68|53 6 (8|53

\ \ 4

5 4 (3.5

8|9 65| 6

Gambar 2.5 Max Pooling dan Average Pooling
Pada proses pooling, hasil dari proses konvolusi akan terbentuk sebuah
matriks 2x2, nantinya tiap matriks tersebut akan diubah menjadi satu elemen
matriks saja.
2.4.3 Activation Function
Fungsi aktivasi bertugas untuk mengubah output dari sebuah layer menjadi

nilai yang dapat diterima oleh layer. Fungsi aktivasi ini dapat mengubah output dari
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layer menjadi nilai yang lebih terbatas, sehingga membantu model untuk
mempelajari pola-pola yang ada dalam data dengan lebih baik (Sitepu & Sigiro,
2021).

Sigmoid adalah fungsi aktivasi nonlinear yang umum dimana output dari
fungsi ini dibatasi dan fungsi ini sudah banyak digunakan sebagai fungsi aktivasi
dalam deep neural network (Nwankpa dkk., 2018). Fungsi aktivasi sigmoid
memiliki bentuk seperti huruf S, dan dapat membantu model untuk mempelajari
pola-pola yang terdapat dalam data. Fungsi sigmoid akan mengubah output dari
layer menjadi nilai yang berada di antara 0 dan 1. Hal ini berguna untuk mengatur
range dari output layer, sehingga memudahkan model untuk mempelajari pola-pola
yang ada dalam data. Fungsi aktivasi sigmoid baik digunakan pada kasus klasifikasi
multi label, yaitu mengklasifikasi sesuatu yang memiliki jawaban lebih dari satu.

Fungsi aktivasi sigmoid didefinisikan pada persamaan (2.2).

1

(2.2)
1+e™™

fx) =

dimana

x = data input; dan

e = 2,718281828459045...

Fungsi aktivasi sigmoid dengan threshold berada di 0,5 yang hanya dapat
memutuskan bahwa input yang diberikan hanya memiliki dua tipe kelas.
2.4.4 Fully Connected Layer

Lapisan fully connected merupakan lapisan yang bertujuan untuk
menggabungkan fitur yang dipelajari dari lapisan sebelumnya dan
menggunakannya untuk membuat prediksi atau keputusan. Lapisan ini disebut
"fully connected" karena setiap neuron pada lapisan tersebut terhubung dengan
setiap neuron pada lapisan sebelumnya. Data dari setiap neuron pada lapisan
konvolusi harus ditransformasikan menjadi data satu dimensi terlebih dahulu
sebelum dimasukkan ke dalam lapisan fully connected. Karena proses ini
menyebabkan hilangnya informasi spasial dan tidak dapat dikembalikan, lapisan
fully connected hanya dapat diimplementasikan di akhir jaringan (llahiyah &
Nilogiri, 2018).
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2.5  You Only Look Once (YOLO)

YOLO atau You Only Look Once merupakan salah satu algoritma deteksi
objek yang populer. YOLO populer karena mencapai akurasi tinggi sekaligus dapat
berjalan secara real-time. Algoritma "you only look once" pada gambar dalam arti
hanya membutuhkan satu perambatan maju melewati jaringan saraf tunggal untuk
melakukan Klasifikasi dan prediksi kotak pembatas untuk objek yang terdeteksi.
Dengan demikian, kinerja deteksi sangat dioptimalkan dan dapat berjalan lebih
cepat daripada menjalankan dua jaringan saraf terpisah untuk mendeteksi dan
mengklasifikasikan objek secara terpisah.

YOLO menggunakan pendekatan yang berbeda, YOLO adalah jaringan
saraf konvolusi (CNN) yang dapat melakukan deteksi objek secara real-time.
Algoritma ini menerapkan jaringan saraf tunggal pada gambar penuh, lalu membagi
gambar menjadi beberapa wilayah dan memprediksi kotak batas dan probabilitas
untuk setiap wilayah. Kotak batas ini diberi bobot berdasarkan probabilitas yang

diprediksi.

L - .
S x S grid on input e Final detections

Class probability map
Gambar 2.6 llustrasi Cara Kerja YOLO
(Sumber: Redmon dkk., 2016)
Pada Gambar 2.6 citra dibagi menjadi grid atau kisi dengan dimensi SxS
dan untuk setiap sel pada kisi memprediksi B bounding box, nilai confidence untuk
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setiap kotak, dan nilai probabilitas kelas C. Prediksi ini dikodekan sebagai tensor S
x S x (B x5+ C) (Redmon dkk., 2016). Secara umum, arsitektur YOLO
digambarkan sebagai convolution layer yang berlapis-lapis.

448

1 -

nz —
0
3 56 3[
448 3 _J 28 3h— —
n2
56 28 u3 3
| | 7 7 7
3 192 256 512 1024 1024 1024 4096 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-52 3x3x192 1x1x128 1x1x256 7., 1x1x512 1,5 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-52 2x2-52 1x1x256 1x1x512 3Ix3x1024

3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-52
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2s2 2x2s2

Gambar 2.7 Arsitektur YOLO
(Sumber: Redmon dkk., 2016)
Pada Gambar 2.7 jaringan deteksi pada YOLO memiliki 24 lapisan

konvolusi diikuti oleh 2 lapisan yang terhubung sepenuhnya. Lapisan convolutional
1x1 bergantian mengurangi ruang fitur dari lapisan sebelumnya. Lapisan
konvolusional dilatih menggunakan klasifikasi ImageNet dengan setengah resolusi
(gambar masukan 224x224) dan kemudian menggandakan resolusi untuk deteksi
menjadi 448x448 (Redmon dkk., 2016).

Dalam perjalanannya, YOLO telah berkembang dengan performa lebih baik
dibanding YOLO versi terdahulunya, terbaru adalah YOLOv7 (Wang dkk., 2022)
yang menggunakan YOLOv4 dan YOLOR sebagai baseline.

Tabel 2.1 Perbandingan Model YOLO
(Sumber: Redmon dkk., 2016 - telah diolah kembali)
Model | Parameter | FLOPs | Ukuran AP

YOLOv4 64,4M 142,8G 640 49,70%
YOLOR 52,9M 120,4G 640 50,80%
YOLOv7 36,9M 104,7G 640 51,20%

Pada Tabel 2.1 YOLOvV7 menggunakan parameter 43% lebih sedikit (36,9
Megabyte), komputasi 27% lebih sedikit (104,7 Giga FLOP), dan presisi rata-rata
(AP) lebih tinggi 3% dibanding YOLOv4. Kemudian jika dibandingkan dengan
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YOLOR, YOLOv7 menggunakan parameter 30% lebih sedikit, komputasi 13%
lebih sedikit, dan presisi rata-rata lebih tinggi 0,78%. Kedua perbandingan tersebut
merupakan hasil latihan model menggunakan dataset dengan ukuran citra yang
sama, yaitu Ms COCO Dataset dengan ukuran 640x640 pixel (Wang dkk., 2022).

2.6 Non-maximum Suppression (NMS)

Non-maximum suppression (NMS) adalah algoritma post-processing yang
digunakan untuk mengurangi false positive dan meningkatkan akurasi dalam object
detection (Song dkk., 2019) seperti pada Gambar 2.8.

Non-Max
Suppression

Eﬁ>

Gambar 2.8 Perbedaan Sebelum dan Setelah Menggunakan Algoritma NMS

(Sumber: Non-maximum Suppression (NMS) - A technique to filter the predictions of object

detectors - towardsdatascience.com).

Algoritma ini dimulai dengan daftar kotak deteksi B dengan skor S. NMS
memilih kotak deteksi dengan skor tertinggi M, menghapusnya dari daftar B, dan
menambahkannya ke daftar deteksi akhir D. NMS juga menghapus kotak deteksi
mana pun yang memiliki tumpang tindih yang lebih besar dari ambang batas Nt
dengan M di daftar B. Proses ini diulang untuk kotak yang tersisa di B hingga B
kosong. Algoritma NMS dapat dituliskan dengan pseudocode pada Gambar 2.9

Input: B = {bl, ..., bN}, S = {s1, ..., sN}, Nt
B adalah daftar kotak deteksi awal
S berisi skor deteksi yang sesuai
Nt adalah ambang batas NMS

Output: D, S
D adalah daftar kotak deteksi hasil akhir
S berisi skor deteksi yang sesuai dengan deteksi pada D

BEGIN
D = {} # inisialisasi daftar deteksi akhir
while B is not empty do
# Cari kotak deteksi dengan skor tertinggi
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m
M

argmax(S)
B[m]
# Tambahkan kotak deteksi dengan skor tertinggi ke daftar
deteksi akhir
D.append(M)
# Hapus kotak deteksi dengan skor tertinggi dari daftar kotak
deteksi dan skor deteksi
B.remove(M)
S.remove(S[m])
# Hapus kotak deteksi dengan tumpang tindih yang signifikan
for bi in B:
if IoU(M, bi) > Nt:
B.remove(bi)
S.remove(S[B.index(bi)])

end
end
return D, S # Kembalikan daftar deteksi akhir dan skor deteksi yang
sesuai
END

Gambar 2.9 Pseudocode Algoritma NMS

Algoritma non-maximum suppression menetapkan ambang batas loU
(Intersection over Union) untuk objek kategori tertentu. Bounding box M dengan
skor tertinggi dipilih dari serangkaian bounding box yang dihasilkan B. Kotak M
dihapus dari B dan ditempatkan di hasil deteksi akhir R. Pada saat yang sama,
bounding box dengan loU dari M lebih besar dari ambang batas dihapus dari B
(Bodla dkk., 2017).

Algoritma non-maximum  suppression didefinisikan menggunakan
persamaan berikut:

S; IoUM, B;) <
i—{ : ) <P (2.3)

~lo, I1oUWM,B)=p

dimana s; merupakan skor dari bounding box i. IoU (M, B;) merupakan nilai

loU antara bounding box M (bounding box dengan skor tertinggi) dengan bounding
box i. p merupakan threshold nilai loU yang ditentukan (Cao sdkk., 2019).

Jika nilai loU antara bounding box M dengan bounding box i lebih kecil dari

p, maka skor bounding box i tetap sama (tidak ditetapkan menjadi 0) karena masih

dianggap sebagai objek yang berbeda. Jika nilai loU antara bounding box M dengan

bounding box i lebih besar dari atau sama dengan p, maka skor bounding box i akan

ditetapkan menjadi 0. Hal ini dilakukan untuk menghindari adanya deteksi duplikat

dari objek yang sama.
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Penggunaan algoritma NMS dalam object detection juga memiliki
kekurangan dimana skor untuk bounding box tetangga yang terdeteksi ditetapkan
menjadi nol, yang dapat menyebabkan beberapa objek yang tumpang tindih
terlewatkan. Untuk mengatasi masalah ini, dapat digunakan algoritma NMS yang
dimodifikasi, yang menurunkan skor deteksi sebagai fungsi tumpang tindihnya
dengan M. Dengan cara ini, objek tetap ada dalam daftar peringkat, meskipun
dengan kepercayaan yang lebih rendah (Cao dkk., 2019).

2.7 Hyperparameter

Hyperparameter adalah variabel yang nilainya mengontrol proses training
dan menentukan nilai parameter model. Hyperparameter merupakan salah satu
faktor yang mempengaruhi kinerja dari model yang dibuat untuk mendapatkan
performa yang baik. Hyperparameter tidak bisa didapatkan secara langsung pada
proses training, melainkan dari inisiasi secara manual sebelum training dilakukan.
Pada YOLO terdapat 31 hyperparameter, namun yang umum digunakan yaitu
optimizer, learning rate, epoch, batch, dan weight.

2.7.1 Optimizer dan Learning Rate

Optimizer adalah algoritma yang digunakan untuk mengubah atribut
jaringan saraf seperti weight dan learning rate untuk meminimalkan cost function,
YOLOv7 menggunakan Stochastic Gradient Descent (SGD) dan Adam sebagai
optimizer.

SGD adalah algoritma optimizer yang memperkirakan gradien kesalahan
untuk status model saat ini menggunakan contoh dari kumpulan data pelatihan, lalu
memperbarui  bobot model menggunakan backpropagation dari kesalahan
algoritma, yang disebut sebagai propagasi balik sederhana. Jumlah bobot yang
diperbarui selama pelatihan disebut sebagai ukuran langkah atau "learning rate".
Secara khusus, learning rate adalah hyperparameter yang dapat dikonfigurasi dan
digunakan dalam pelatihan jaringan saraf yang memiliki nilai positif kecil,
seringkali berkisar antara 0,0 dan 1,0 (Doshi, 2019).

Learning rate adalah hyperparameter yang mengontrol seberapa cepat
model disesuaikan dengan masalah. Nilai yang lebih kecil memerlukan waktu

pelatihan yang lebih lama karena perubahan yang lebih kecil pada bobot setiap kali
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diperbarui, sementara nilai yang lebih besar akan menghasilkan perubahan cepat
dan memerlukan waktu pelatihan yang lebih singkat. Namun, jika learning rate
terlalu besar, model dapat konvergen ke solusi yang kurang optimal dan jika terlalu
kecil, proses pelatihan dapat menjadi lambat dan tidak stabil (Doshi, 2019).
2.7.2 Epoch

Epoch adalah jumlah iterasi pelatihan yang digunakan untuk mengolah
semua batch data masuk ke dalam optimizer dan keluar dari optimizer. Dalam satu
epoch, seluruh dataset melalui proses pelatihan dan diulang kembali dari awal. Nilai
epoch ditentukan secara eksperimental dan dapat dimulai dari angka yang kecil
seperti 10 dan ditingkatkan sampai loss function tidak mengalami penurunan yang
signifikan. Semakin banyak epoch yang digunakan, waktu pelatihan juga akan
bertambah (Emanuella dkk., 2022).
2.7.3 Batch Size

Salah satu hyperparameter utama yang perlu disesuaikan sebelum memulai
proses pelatihan adalah batch size, yaitu jumlah gambar yang digunakan di setiap
epoch untuk melatih jaringan. Konfigurasi hyperparameter yang terlalu tinggi
dapat membuat jaringan membutuhkan waktu terlalu lama untuk mencapai
konvergensi (tidak ada lagi peningkatan akurasi), namun jika terlalu rendah akan
membuat jaringan bolak-balik tanpa mencapai kinerja yang dapat diterima. Selain
itu, sifat dari dataset dapat berdampak pada ukuran batch (Kandel & Castelli,
2020).
2.7.4 Weight

Weight atau bobot adalah koefisien dari fungsi yang akan diselesaikan.
Bobot adalah nilai nyata yang diasosiasikan dengan setiap fitur yang menunjukkan
pentingnya fitur tersebut dalam memprediksi nilai akhir. Ketika neural network
dilatih pada dataset, maka akan terjadi inisialisasi sejumlah bobot. Bobot ini akan
terus dioptimasi selama masa pelatihan dan akan mengeluarkan bobot paling

optimum sebagai hasil.
2.8 Evaluasi Kinerja Model

Dalam pengembangan sebuah model deteksi objek, evaluasi kinerja model

adalah hal penting yang perlu dilakukan. Hal ini bertujuan untuk mengukur kinerja
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suatu model pada objek yang digunakan, adapun metode evaluasi yang umum
digunakan adalah Intersection over Union (loU), precision & recall, Average
Precision, dan mean Average Precision (mAP).

2.8.1 Intersection over Union (loU)

Intersection over Union (loU) adalah metrik yang digunakan untuk
mengevaluasi seberapa baik hasil prediksi bounding box prediksi dengan bounding
box ground truth (kebenaran). loU dihitung dengan mengukur luas tumpang tindih
(luas area yang beririsan) antara dua bounding box dan membandingkannya dengan
luas total dari kedua bounding box. Nilai loU menunjukkan seberapa baik kedua
bounding box saling beririsan dan digunakan untuk mengevaluasi performa model
deteksi objek.

Dengan menerapkan loU kita dapat mengetahui apakah suatu deteksi valid
(True Positive) atau tidak (False Positive). l1oU dihasilkan oleh area yang tumpang
tindih antara bounding box yang diprediksi dan bounding box kebenaran dasar
(ground truth) dibagi dengan area gabungan di antara keduanya (Padilla dkk.,
2021). loU dapat dinyatakan pada persamaan (2.4).

ToU = Bprediksi N BgroundTruth (2.4)

Bprediksi U BgroundTruth

dan dapat diilustrasikan pada gambar berikut:

area irisan -

~ area gabungan @

Gambar 2.10 llustrasi Persamaan loU
(Sumber: Padilla dkk., 2021 — telah diolah kembali)
Pada Gambar 2.10 dapat dilihat bahwa persamaan untuk mendapatkan nilai

loU hanyalah sebuah perbandingan dari area irisan dibagi dengan area gabungan.
Ketentuan untuk menilai apakah skor loU yang diperoleh baik atau buruk adalah
semakin beririsan atau semakin dekat jarak antara bounding box prediksi
dengan bounding box ground truth (area yang beririsan antara kedua bounding
box semakin besar), maka skor akan semakin tinggi.
2.8.2 Precision-Recall

Precision adalah kemampuan model untuk mengidentifikasi objek yang

relevan saja sebagai persentase prediksi positif yang benar. Sedangkan recall adalah
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adalah kemampuan model untuk menemukan semua kasus yang relevan (semua
bounding box dari ground truth) sebagai persentase prediksi positif yang benar di
antara semua ground truth yang diberikan. Penilaian metode deteksi objek sebagian
besar didasarkan pada precision dan recall yang dinyatakan pada persamaan (2.5)
dan (2.6).

procicion — TP _ TP (2.5)
recision = TP + FP ~ semua deteksi .
TP TP
Recall = 20

TP+ FN  semua ground truth
dimana True Positive (TP) adalah deteksi yang benar dari bounding box ground
truth, False Positive (FP) adalah deteksi yang salah dari objek yang tidak ada atau
deteksi yang salah dari objek yang ada, dan False Negative (FN) adalah bounding
box dari ground truth yang tidak terdeteksi (Padilla dkk., 2020).

Jika jumlah False Positive rendah, maka nilai precision akan tinggi tetapi
jumlah objek yang terlewatkan juga akan tinggi, sehingga menyebabkan nilai False
Negative tinggi dan recall rendah. Namun, jika objek diterima dengan menurunkan
ambang batas loU, maka recall akan meningkat tetapi jumlah False Positive juga
akan meningkat, yang akan menurunkan nilai precision. Untuk model yang baik,
kedua nilai precision dan recall harus tetap tinggi meskipun ambang batas loU
bervariasi.

2.8.3 mean Average Precision (mAP)

mean Average Precision atau mAP adalah metrik yang digunakan untuk
mengukur keakuratan detektor objek di semua kelas dalam dataset tertentu.
Sebelum menentukan nilai mAP, perlu diketahui lebih dahulu nilai dari Average
Precision (AP) yang diperoleh dengan menghitung Area Under Curve (AUC) dari
kurva precision-recall. Namun, kurva precision-recall seringkali berbentuk zig-zag
yang naik dan turun yang menyebabkan sulitnya menentukan estimasi nilai AUC.
Untuk mengatasi hal tersebut digunakan dua pendekatan, yaitu interpolasi 11 titik
dan interpolasi semua titik.

Pada interpolasi 11 titik, interpolasi dilakukan pada nilai precision yang
terdekat pada 11 titik recall yang terdiri dari [0.0, 0.1, 0.2, ..., 0.9, 1.0], interpolasi
11 titik dinyatakan pada persamaan (2.7).
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APy = ﬁZRE{0,0.l,...,OB,l.O} PinteTpRi 2.7)
dimana

PinterpR = maxgz>p P(R).

Artinya alih-alih mengambil nilai precision sebenarnya pada titik R, nilai
precision tertinggi diambil dari yang terdekat dengan R tetapi hanya mengambil
titik setelah R saja.

Pada interpolasi semua titik, alih-alih menginterpolasi hanya 11 titik dengan
jarak yang sama, interpolasi dapat dilakukan melalui semua titik sedemikian rupa
sehingga AP untuk semua titik dapat dinyatakan pada persamaan (2.8).

APsernua = Zn(Rn+1 - Rn)Pinterp(Rn+1)v (2- 8)
dimana

Pinterp(Rn+1) = MaXgz.gsp,,, P(ﬁ)-

Dalam hal ini, alih-alih menggunakan presisi yang diamati hanya pada
beberapa titik, AP kini diperoleh dengan menginterpolasi presisi pada setiap level,
mengambil presisi maksimum yang memiliki nilai recall lebih besar atau sama
dengan R, ;4.

Pada dasarnya, mean Average Precision (mAP) hanyalah AP rata-rata dari

semua kelas yang dinyatakan pada persamaan berikut:
1 N
mAP = Nz AP, (2.9)
i=1

dengan AP; adalah kelas ke i dan N adalah total kelas yang dievaluasi (Padilla dkk.,
2020).

2.9  Pytorch dan Torchvision

PyTorch merupakan pustaka sumber terbuka untuk pembelajaran mesin
yang pertama kali dikembangkan oleh Facebook Research. PyTorch digunakan
sebagai pengganti numpy untuk menggunakan kekuatan GPU dalam proses
pembelajaran mesin. Selain itu, PyTorch juga digunakan sebagai platform
penelitian pembelajaran mesin yang memberikan fleksibilitas dan kecepatan
maksimum. PyTorch menyediakan Tensor yang dapat hidup di CPU atau GPU dan

mempercepat komputasi dalam jumlah besar.
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Salah satu komponen utama pada PyTorch adalah Torch yang berisi struktur
data untuk tensor multidimensi dan menentukan operasi matematika pada tensor
layaknya numpy. Pada pengembangan sistem deteksi objek menggunakan PyTorch,
digunakan Torchvision yang merupakan pustaka computer vision yang
bergandengan dengan PyTorch. Torchvision memiliki utilitas untuk transformasi
gambar dan video yang efisien, beberapa model terlatih yang umum digunakan, dan

beberapa kumpulan data yang umum (Nielsen, 2021).

2.10 Codelgniter

Codelgniter adalah sebuah framework PHP open-source yang digunakan
untuk membangun aplikasi web dinamis. Hal ini mempercepat proses
pengembangan aplikasi web dengan menyediakan dokumentasi lengkap yang
disertai dengan contoh kode implementasi. Codelgniter menggunakan konsep dasar

Model-View-Controller (MVC) yang membagi aplikasi perangkat lunak menjadi

tiga komponen utama: model, view, dan controller.

1. Model merupakan bagian dari aplikasi yang menangani aspek logika bisnis dan
mengakses data. Ini menangani pertanyaan seperti "apa yang harus dilakukan™
dan "bagaimana caranya".

2. View merupakan bagian dari aplikasi yang menangani aspek tampilan user
interface (Ul), seperti halaman web atau formulir yang ditampilkan kepada
pengguna. Ini menangani pertanyaan seperti "apa yang harus ditampilkan" dan
"bagaimana caranya".

3. Controller merupakan bagian dari aplikasi yang menangani aspek
pengendalian, seperti menangani permintaan pengguna dan mengatur interaksi
antara model dan view. Ini menangani pertanyaan seperti "apa yang harus
dilakukan saat pengguna mengklik tombol" dan "bagaimana caranya".

Dengan memisahkan aplikasi ke dalam tiga komponen utama ini, MVC
memungkinkan pengembang untuk lebih mudah mengelola dan memperbaiki

aplikasi, serta memudahkan pemeliharaan dan pengembangan lebih lanjut.
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2.11 Web API

API atau Application Programming Interface, adalah sekumpulan perintah,
protokol, dan tools untuk membangun aplikasi perangkat lunak. API
memungkinkan aplikasi untuk berkomunikasi satu sama lain dan berbagi data dan
fungsi-fungsi yang dapat digunakan oleh aplikasi lain.

API yang dibangun menggunakan teknologi web disebut sebagai Web API,
misalnya HTTP dan JSON. Web API memungkinkan aplikasi web untuk
berkomunikasi satu sama lain melalui jaringan internet, sehingga memungkinkan
interaksi antara aplikasi yang berjalan di berbagai perangkat dan platform. Web API
biasanya digunakan untuk memungkinkan aplikasi web untuk terhubung ke layanan
cloud, memanfaatkan data dari situs web lain, atau memungkinkan aplikasi mobile

untuk terhubung ke aplikasi web.

2.12 PyQt

Qt merupakan toolkit yang digunakan dalam pembuatan aplikasi grafis
lintas platform yang ditulis menggunakan bahasa pemrograman C++. PyQt
memungkinkan untuk menggunakan framework GUI Qt dari python, sehingga
dapat membuat aplikasi jauh lebih cepat tanpa mengurangi fitur Qt yang

menggunakan bahasa C++.
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