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INFO ARTIKEL ABSTRAK

Saat ini reptil dijadikan hewan peliharaan karena perawatan
Histori Artikel yang mudah dan warna motif yang beragam salah satunya
adalah Leopard Gecko. Perawatan Leopard Gecko yang baru

E?nga]u?n. menetas berbeda dari yang dewasa karena Leopard Gecko yang
perbaiki . . X :
Diterima baru menetas h_arus segera ditempatkan d_1 kan(_iang yang d1be_r1
alas tisu dan disemprot air untuk menghindari kehilangan air.

penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem deteksi

Kata Kunci telur menetas menggunakan YOLO (You Only Look Once). Hasil
YOLO penelitian menunjukkan bahwa algoritma YOLO dapat
Reptil digunakan untuk mendeteksi telur Leopard Gecko menetas
L i Geck secara real-time. persentase Kkeberhasilan deteksi YOLO
copard tecko mencapai 94,73% pada jarak kamera 25 cm, pencahayaan 512-
Epoch 895 lux, dan 200 epoch pelatihan atau dapat mendeteksi 54 dari
Telur 57 objek. Jadi, model YOLO yang telah dilatih sudah memiliki

keandalan yang baik dalam mendeteksi telur menetas pada
reptil, sehingga pengguna dapat mengetahui jika ada telur yang
menetas di dalam inkubator dan dapat melakukan tindakan lebih
lanjut terhadap reptil yang baru menetas.

Ini adalah artikel akses terbuka di bawah lisensi CC-BY-SA.

1. Pendahuluan

Reptil merupakan salah satu jenis hewan yang dijadikan peliharaan. Alasan orang
memelihara reptil adalah karena eksotisme, perawatan yang cukup mudabh, sifat yang tenang,
dan tidak mudah sakit [1]. Salah satu contoh reptil yang mudah untuk dipelihara adalah
Leopard Gecko [2]. Leopard Gecko memiliki keunggulan pada segi warna dan motif yang
beragam, perawatan yang mudah dan harga yang berkisar ratusan ribu hingga jutaan rupiah

[3].

Perawatan pada Leopard Gecko dewasa dengan Leopard Gecko yang baru menetas
memiliki perbedaan karena saat Leopard Gecko baru menetas maka harus segera dipindahkan
dari inkubator ke kandang yang diberi alas menggunakan tisu dan disemprotkan dengan air
untuk mencegah Leopard Gecko dehidrasi [4]. Untuk mengetahui telur yang telah menetas
diperlukan sistem yang dapat mendeteksi telur menetas secara real-time. YOLO merupakan
algoritma yang dapat digunakan mendeteksi suatu objek secara real-time [5]. Algoritma YOLO
membutuhkan beberapa data gambar untuk dipelajari agar saat diimplementasikan, YOLO
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dapat mendeteksi beberapa objek dan mengklasifikasikannya berdasarkan gambar yang
dipelajari sebelumnya oleh algoritma YOLO [6].

Pada penelitian yang berjudul “Implementasi Pengolahan Citra pada Quadcopter untuk
Deteksi Manusia Menggunakan Algoritma YOLO model yang digunakan adalah YOLOv5”
dengan jumlah data latih 700 gambar dan epoch sebanyak 100 menghasilkan model dengan
akurasi 86,8% [6]. Pada penelitian ini jumlah data latih yang digunakan adalah sebesar 683
gambar dan epoch sebanya 200 menghasilkan akurasi sebesar 94,73%.

Tujuan dari penelitian ini adalah membuat sistem deteksi telur menetas pada reptil
agar pengguna dapat melakukan tindakan pada telur yang baru menetas ke tempat yang sesuai
dengan kebutuhan masing-masing reptil.

2. Metode penelitian
2.1 Deep Learning

Deep Learning adalah salah satu cabang pembelajaran dari Machine Learning yang
terdiri dari algoritma pemodelan abstraksi tingkat tinggi pada data menggunakan sekumpulan
fungsi transformasi non-linear yang disusun secara berlapis-lapis. Pada dasarnya Deep
Learning dibangun menggunakan jaringan syaraf tiruan (Neural Network)[7][8]. Pada
arsitektur pada Deep Learning, terdapat tiga jenis layer yang terdapat pada Deep Learning, yaitu
input layer, hidden layer, dan output layer. Layer adalah komponen dari Neural Network yang
berfungsi untuk mengumpulkan masukkan, memproses informasi, dan menghasilkan keluaran

[7119].

Input layer adalah layer pertama dari jaringan saraf tiruan (Neural Network) yang
menerima input atau masukkan dari luar [10]. Setelah menerima input, layer ini akan
meneruskan data ke hidden layer pada neuron yang merupakan representasi dari input
tersebut [11].

Hidden layer adalah layer menengah dalam jaringan saraf tiruan (Neural Network) yang
terletak antara input layer dan output layer [7]. Bagian ini disebut sebagai hidden layer karena
proses yang dilakukan tidak dapat dilihat oleh pengguna secara langsung [12]. Hidden layer
berfungsi untuk melakukan pengecekan pola yang ada dalam data dan mengekstraksi fitur-
fitur yang berguna [13].

Output layer adalah layer terakhir dalam jaringan saraf tiruan (Neural Network) yang
menghasilkan output dari proses yang telah dilakukan oleh hidden layer [7]. Pada output layer,
hasil yang dihasilkan akan diolah untuk membuat keputusan yang tepat [14].

2.2 Dataset

Dataset adalah kumpulan data yang disusun dengan cara yang terstruktur [15]. Pada
penelitian ini dataset yang digunakan berupa gambar dataset diperoleh dengan
mengumpulkan secara manual di internet dan sosial media sebanyak 275 gambar yang terdiri
dari dua macam gambar yaitu telur normal dan menetas untuk tiap reptil yaitu Leopard Gecko,
Ball Python, dan Bearded Dragon. Selanjutnya, gambar yang telah diperoleh dilakukan anotasi
menggunakan Roboflow dengan dua kelas yaitu telur normal dan telur menetas. Roboflow
adalah platform web yang digunakan untuk pemrosesan pra-data dan teknik pelatihan model
computer vision [16]. Setelah gambar selesai dianotasi, gambar akan dibagi secara otomatis
menjadi tiga yaitu gambar latih, gambar validasi, dan gambar uji [17]. Setelah gambar dianotasi,
dilakukan augmentasi dan duplikasi pada data gambar sehingga menjadi 615 gambar untuk
pelatihan, 54 gambar untuk validasi, dan 14 gambar untuk pengujian.
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2.3 Perancangan

YOLO menggunakan teknologi deep learning dan mengombinasikan berbagai teknik
seperti Convolutional Neural Network (CNN) dan Non-Maximum Suppression (NMS) [7][18].
Kepresisian dari model YOLO dapat ditentukan dengan menggunakan matriks evaluasi [19].
Matriks evaluasi terdiri dari Precision, Recall, mAP50, mAP50-95 [20]. Precision adalah
kepresisian atau kecocokan permintaan informasi dengan jawaban dari permintaan tersebut
[21]. Recall adalah evaluasi Kklasifikasi yang mengukur kemampuan model dalam
mengidentifikasi sampel positif yang sebenarnya [6]. Sedangkan, mAP50 adalah nilai yang
dihitung dari Average Precision (AP) dengan nilai Intersection of Union (1oU) sebesar 50% [22].
Nilai kepresisian pada matriks ini dipengaruhi oleh jumlah epoch, semakin banyak epoch maka
model akan semakin presisi [23]. Namun, jika epoch terlalu banyak akan mengakibatkan model
over fitting [24].

Dalam menentukan matriks evaluasi terdapat empat istilah yaitu True Positive (TP),
True Negative (TN), False Positive (FP), False Negative (FN). Rumus untuk menghitung matriks
evaluasi dapat dilihat pada persamaan 1, 2, dan 3 [25].

Precision — TP o)
T€ClSl0n—m
TP
- 2
Recall TP+ FN (2)

Truth _ Area of Overlap 3)

° Pred  Area Union

2.4 Pelatihan

Tahapan pelatihan YOLO ditunjukkan pada Gambar 1

Aleisisi Dataset telur nomal /| Anotast | | Traiving N Valiadast | || Testing
citra dan menetas gambar model model model

Gambar 1. Alur Pelatihan YOLO

Proses akuisisi citra dilakukan dengan cara melakukan pengumpulan citra telur normal
dan menetas secara manual di internet dan media sosial. Setelah data citra terkumpul
dilakukan anotasi menggunakan Roboflow yang dilakukan secara manual. Selanjutnya,
melakukan augmentasi pada gambar yang telah dianotasi untuk memberikan varian gambar
untuk data pelatihan.

Data gambar yang telah dianotasi dan augmentasi digunakan untuk melakukan
pelatihan YOLO menggunakan Google Colab. Pada Google Colab jumlah epoch dapat ditentukan
secara manual. Jika data menunjukkan tingkat keprisisian model tidak meningkat saat epoch
ditingkatkan maka pelatihan dapat dihentikan.

Untuk menguji kepresisian model YOLO dapat dilakukan validasi dan pengujian model
menggunakan Google Colab. Data yang digunakan untuk melakukan validasi dan pengujian
adalah data yang tidak digunakan dalam pelatihan.
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3. Hasil dan Analisis
3.1. Pengujian Jarak Optimal Deteksi YOLO

Pengujian menggunakan gambar telur normal dan menetas yang dicetak pada kertas.
Total jumlah objek yang digunakan untuk pengujian adalah sebanyak 57 objek. Gambar 2
merupakan hasil pengujian jarak terhadap YOLO dalam mendeteksi telur. Pada jarak 25 cm
YOLO dapat mendeteksi 51 objek dan semakin bertambahnya jarak maka jumlah objek yang
mampu dideteksi YOLO semakin menurun. Hal ini terjadi karena semakin jauh objek maka fitur
pada objek akan semakin tidak terlihat. Sehingga, YOLO akan sulit mendeteksi objek.

Hasil Deteksi

Objek Terdeteksi

25 50 75 100
Jarak Pengujian (cm)

Gambar 2. Hasil Pengujian Jarak
3.2. Pengujian Pengaruh Pencahayaan

Gambar 3 menunjukkan hasil pengujian pencahayaan terhadap deteksi objek pada
YOLO. Jumlah objek pada citra adalah 11 dan YOLO hanya dapat mendeteksi 7 - 8 objek. Hal ini
dikarenakan terdapat objek yang berdempetan dan kontras antara objek dengan latar belakang
yang rendah sehingga menyebabkan fitur dan tepi objek sulit dideteksi YOLO.

Saat tidak ada cahaya YOLO tidak dapat mendeteksi objek satu pun. Namun, saat
intensitas cahaya pada 168 - 339 lux YOLO mendeteksi 7 objek. Saat intensitas pada rentang
512 - 895 lux jumlah objek yang dideteksi YOLO meningkat karena tepi dan fitur pada objek
terlihat lebih jelas pada rentang tersebut dan menyebabkan jumlah objek yang terdeteksi
meningkat. Pada rentang 916 - 961 lux jumlah menurun menjadi 7 objek karena cahaya yang
berlebihan menyebabkan fitur dan tepi objek tidak terlihat. Selain itu, cahaya yang berlebihan
menyebabkan penurunan kontras. Ini menyebabkan YOLO sulit membedakan objek dengan
latar belakangnya.

Pengujian Pencahayaan

Objek terdeteksi

0
OLUX 168 339 512 685 859 895 916 934 948 961
LUX LUX LUX LUX LUX LUX LUX LUX LUX LUX

Intensitas Cahaya

Gambar 3. Hasil Pengujian Pencahayaan
|
Isa Mahfudi (Implementasi You Only Look Once (YOLO) dalam Deteksi Telur Menetas pada Reptil)



ISSN 2685-497X  Jurnal Aplikasi Sains, Informasi, Elektronika dan Komputer 181
Vol. 6, No. 2, Desember 2024

3.3 Pengujian Pengaruh Jumlah Epoch

Gambar 4 merupakan hasil pengujian pengaruh jumlah epoch pelatihan terhadap
persentase keberhasilan deteksi objek YOLO. Pada saat YOLO dilatih pada epoch 1 persentase
keberhasilan YOLO dalam mendeteksi adalah 0%. Pada epoch 5 objek yang persentase
keberhasilan meningkat menjadi 14,26%. Saat epoch ditingkat menjadi 25 sampai 175
persentase keberhasilan meningkat menjadi 92% dan pada epoch 200 persentase keberhasilan
deteksi mencapai 100%. Hal ini menandakan semakin banyak jumlah epoch pelatihan maka
YOLO semakin memahami fitur khas dari sebuah objek dan ini dapat meningkatkan
keberhasilan deteksi YOLO. Hasil deteksi YOLO terhadap gambar telur normal dan menetas
ditunjukkan pada Gambar 5.

PENGARUH JUMLAH EPOCH

120%

100% I

80%

©00%
40%
20%

0%
0 25 50 75 100 125 150 175 200

Gambar 4. Grafik Pengujian Jumlah Epoch

Gambar 5. Hasil Deteksi YOLO pada Gambar Telur

Gambar 6 merupakan hasil deteksi YOLO terhadap telur normal dan menetas dari Leopard
Gecko. Persentase keberhasilan dalam mendeteksi objek mencapai 100% dengan nilai
confidence di atas 0,5. Pada objek telur normal nilai confidence yang didapat yaitu 0,89 dan
untuk telur menetas 0,59. Hal ini menunjukkan YOLO yang telah dilatih memiliki performansi
yang baik karena nilai confidence pada objek yang dideteksi nilainya di atas 0,5 atau keyakinan
YOLO di atas 50%.

[
Isa Mahfudi (Implementasi You Only Look Once (YOLO) dalam Deteksi Telur Menetas pada Reptil)



182 Jurnal Aplikasi Sains, Informasi, Elektronika dan Komputer ISSN 2685-497X
Vol. 6, No. 2, Desember 2024

P
Gambar 6. Hasil Deteksi YOLO pada Telur Leopard Gecko

4. Conclusion

Pengujian menunjukkan bahwa jarak, pencahayaan, dan jumlah epoch pelatihan
mempengaruhi keberhasilan deteksi objek YOLO. Dengan jarak kamera dengan objek 25 cm,
pencahayaan 512-895 lux, dan 200 epoch pelatihan, model YOLO yang telah dilatih mencapai
hasil terbaik. YOLO dapat menemukan 54 dari 57 objek telur normal dan menetas, dengan
persentase keberhasilan 94,73%. Model ini hanya dapat digunakan untuk mendeteksi objek
telur dari tiga reptil yaitu Leopard Gecko, Ball Python, dan Bearded Dragon.

Hasil dari pelatihan dan pengujian model ini lebih tinggi dari penelitian sebelumnya
karena pengaruh dari jumlah epoch yang digunakan saat pelatihan. Dengan tingkat kepresisian
model yang mencapai 94,73% maka model YOLO ini dapat bekerja dengan baik untuk
mendeteksi telur reptil yang menetas, sehingga pengguna dapat mengetahui jika ada telur yang
menetas di dalam inkubator dan dapat melakukan tindakan lebih lanjut terhadap reptil yang
baru menetas.
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