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Abstrak

Perkembangan teknologi informasi yang semakin pesat membuat perkembangan teknologi
di dunia computer vision semakin berkembang. Saat ini, penggunaan teknologi computer
vision secara masif digunakan hampir di setiap kehidupan manusia yang tentunya sangat
membantu manusia dalam melakukan pekerjaan dan aktivitas sehari-hari. Salah satu objek
dari visi komputer adalah deteksi objek. Salah satu komoditas perikanan yang berkem-
bang pesat di Indonesia adalah udang. Teknologi pendeteksian objek dapat membantu
para petambak udang dalam mendeteksi udang dan menentukan jumlah udang yang terde-
teksi. Penelitian ini akan membuat model pelatihan khusus untuk mendeteksi udang dengan
menggunakan YOLOvS8. Metode penelitian dalam penelitian ini dibagi menjadi 5 tahapan
yaitu pengumpulan dataset, data annotations (labelling), pre-processing, training dan test-
ing model, serta evaluasi. Tujuan penelitian ini adalah untuk melakukan training custom
model deteksi udang menggunakan YOLOvS8 yang diharapkan nantinya custom model yang
dihasilkan dapat diimplementasikan dalam aplikasi pendeteksi udang serta penghitung jum-
lah udang yang terdeteksi. Dataset yang digunakan adalah dataset dengan dua kelas, yaitu
udang dan bukan udang dengan jumlah data citra sebanyak 6630 data. Proses anotasi citra
dilakukan dengan menggunakan roboflow. Proses training dataset dilakukan dengan meng-
gunakan Google Colaboratory, YOLOv8, dan hasil yang didapat disimpan di Google Drive.
Pelatihan dilakukan dengan total 300 epoch. Nilai rata-rata precision sebesar 92.57%, sedan-
gkan nilai recall sebesar 88.2%. Akurasi model diperoleh nilai 93.2%. Hasil ini menggam-

barkan bahwa model relatif stabil dalam mengklasifikasikan objek dengan tepat.
Kata kunci :Deteksi citra, YOLOv8, Google Colab, Roboflow, Udang.

Pendahuluan

Salah satu komoditas akuakultur [1] yang berkem-
bang sangat pesat di Indonesia saat ini adalah
udang. Udang menjadi salah satu komoditas ek-
spor potensial yang ada di Indonesia [2]. Selain itu,
udang juga banyak dibudidayakan oleh para peter-
nak daerah di Indonesia. Berdasarkan data dari
Kementerian Kelautan dan Perikanan (KKP) [3],
pada tahun 2020, produktivitas budidaya udang di
Indonesia berkisar antara 10 — 50 ton/hektar /siklus.
Pada tahun 2020 produksi budidaya udang di In-
donesia mencapai 911,2 ribu ton, udang juga mem-
berikan kontribusi terhadap total volume ekspor
hasil perikanan sebesar 18,95% [4].

Perkembangan teknologi informasi yang sangat
pesat menyebabkan semakin banyaknya perkem-
bangan teknologi di dunia computer vision maupun
machine learning. Saat ini, penggunaan teknologi
computer vision maupun machine learning digu-
nakan secara masif hampir disetiap kehidupan
manusia yang tentunya sangat membantu manu-
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sia dalam melakukan pekerjaan maupun kegiatan
sehari-hari. Salah satu objek dari computer vision
adalah object detection. Object detection meru-
pakan salah satu penerapan dari teknologi deep
learning yang merupakan turunan dari machine
learning yang menggunakan Artificial Neural Net-
work (ANN) [5] [7]. Penggunaan object detection
membantu tugas manusia dalam mendeteksi objek
[8]. Teknologi object detection dapat membantu
peternak udang dalam mendeteksi udang [9] serta
menentukan jumlah udang. Penerapan object de-
tection dapat dilakukan melalui berbagai algoritma
deep learning yang ada [10]. Algoritma You Ounly
Look Once (YOLO) merupakan salah satu contoh
dari Algoritma Deep Learning yang banyak digu-
nakan dalam object detection [11], [12]. Algoritma
YOLO merupakan algoritma object detection yang
diklaim memiliki kecepatan dan akurasi yang pal-
ing cepat dibandingkan dengan algoritma object de-
tection lainnya [13]. YOLOvS adalah keluarga ter-
baru model Deteksi Objek berbasis YOLO dari Ul-
tralytics yang memberikan kinerja canggih. Model
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YOLOvVS lebih cepat dan lebih akurat dibandingkan
dengan versi-versi sebelumnya sehingga sangat co-
cok diterapkan sebagai algoritma object detection
[14]-[16].

Pada penelitian sebelumnya yang telah di-
lakukan oleh Siska Armalivia, Zahir Zainuddin,
Andani Achmad, dan Muh. Arief Wicaksono
pada tahun 2021 yang berjudul “Automatic Count-
ing Shrimp Larvae Based You Only Look Once
(YOLO)”, telah merancang dan menerapkan al-
goritma YOLOv3 untuk mendeteksi larva udang
serta menghitung jumlah larva udang yang terde-
teksi. Meskipun penelitian tersebut cukup lengkap
dan terarah, akan tetapi versi YOLO yang digu-
nakan merupakan versi YOLO yang sudah lama
[17]. YOLOv8 [15] adalah keluarga terbaru model
Deteksi Objek berbasis YOLO dari Ultralytics yang
memberikan kinerja canggih. Model YOLOvVS [15]
lebih cepat dan lebih akurat dibandingkan dengan

versi-versi sebelumnya sehingga sangat cocok diter-
apkan sebagai algoritma object detection [16].

Berdasarkan penjabaran tersebut, maka dilak-
sanakan penelitian yang berjudul “Custom Model
Shrimp Detector Training using YOLOv8” yang di-
harapkan nantinya custom model yang dihasilkan
dapat diimplementasikan dalam aplikasi pendeteksi
udang serta penghitung jumlah udang yang ter-
deteksi sehingga dapat membantu petani udang
dalam melakukan budidaya udang.

Metode Penelitian

Penelitian ini terdiri dari 5 tahapan yaitu
pengumpulan dataset, data annotations (labelling),
pre-processing, training dan testing model, eval-
uasi. Alur tahapan penelitian ini terdapat pada
Gambar 1.
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Pengumpulan Dataset

Pada penelitian ini, dilakukan pengumpulan
dataset yang berupa data citra udang dan juga
data citra bukan udang. Citra udang dan juga
citra bukan udang tersebut didapatkan dari beber-
apa sumber di internet, website Kaggle, dan juga
roboflow [18]. Pengumpulan dataset merupakan
langkah awal sebelum YOLO diajarkan untuk men-
genal benda benda yang harus dideteksi [19].
Pada Gambar 2, merupakan proses pengumpu-
lan dataset. Data berupa citra yang telah diper-
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Batch Name:  Uploaded on 08/

© Shrimp_Detector_ve_2
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VEOEOE -

oleh di-upload ke dalam roboflow [18] agar dapat
dilakukan proses anotasi data serta pre-processing
nantinya. Pada saat pengumpulan data, di-
haruskan untuk mengumpulkan data berupa citra
yang memiliki resolusi tinggi agar proses pende-
teksian dapat dilakukan dengan baik dan dapat
menampilkan koordinat bounding-box dengan baik
pada masing-masing objek. Jika citra yang digu-
nakan mempunyai resolusi yang rendah, maka hasil
deteksi menjadi kurang maksimal. Dataset dikate-
gorikan menjadi dua kelas, yaitu kelas shrimp dan
not-shrimp.
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3245192307692308 0.4831730769230769 0.21514423076923078 0.23197115384615385
6646634615384616 0.07572115384615384 0.23076923076923078 0.15144230769230768
8401442307692307 0.8689903846153846 0.24759615384615385 0.25721153846153844
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Gambar 3: Pengumpulan dataset
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Data Annotation (Labelling) Pada tahap ini,
data awal yang berupa data mentah akan diolah
dengan melakukan data annotation, yaitu proses
labelling. Labelling merupakan proses pemberian
anotasi atau label kelas pada objek yang ingin
dideteksi pada suatu gambar. Proses labelling di-
lakukan dengan memberikan bounding box dan ke-
las pada seluruh objek anggota masing-masing kelas
data [20]. Dalam penelitian ini, proses data anno-
tation atau labelling dilakukan menggunakan tools
website roboflow [18].

Pada Gambar 3, bounding box yang dihasilkan
dalam YOLO akan memiliki data berupa <class>

<x center> <y center> <width> <height> yang
memiliki nilai dari 0 hingga 1 dengan class yang
memiliki indeks integer [21]. Satu citra (1 data)
dapat memiliki lebih dari 1 bounding box dan dip-
isahkan oleh garis baru.

Pre-processing

Tahap pre-processing ini dilakukan menggunakan
tools website roboflow [18] ketika akan mem-
buat dataset. Pre-processing yang dilakukan pada
penelitian ini adalah penyesuaian orientasi gambar
dan juga resolusi input.
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Gambar 4: Pre-processing

Penyesuaian orientasi citra perlu disesuaikan
karena Ketika sebuah citra ditangkap, maka citra
tersebut akan berisi metadata yang menentukan
orientasi yang harus ditampilkan bersifat relative
terhadap bagaimana piksel disusun pada mem-
ori. Hal tersebut akan disimpan dalam bidang ori-
entasi EXIF yang akan mempercepat proses en-
coding citra Ketika pengambilan citra sehingga
kamera dapat secara efisien mengambil sampel
data dari sensornya tanpa artefak yang tidak di-
inginkan. Hal tersebut berarti bahwa sebagian be-
sar kamera menyimpan piksel gambar yang persis
sama, baik kamera diorientasikan dalam mode lan-
skap atau potret, kamera hanya membalik sedikit
untuk memberi sinyal kepada pengguna apakah
akan menampilkan piksel apa adanya atau memu-
tarnya 90 atau 180 derajat saat menampilkan
gambar. Sayangnya, hal ini dapat menyebabkan
masalah jika aplikasi yang menampilkan gambar
tidak mengetahui metadata dan menampilkan gam-
bar secara naif tanpa memperhatikan orientasi
EXIF-nya. Oleh sebab itu, dalam penelitian ini,
salah satu tahap pre-processing yang digunakan
adalah menyesuaikan auto-orient. Mengubah res-
olusi gambar adalah langkah pre-processing yang
penting dalam computer vision. Pada prinsipnya,
model machine learning dan deep learning memi-

liki proses trainig yang lebih cepat pada gambar
yang lebih kecil. Gambar input yang dua kali lebih
besar mengharuskan jaringan deep learning untuk
belajar dari piksel empat kali lebih banyak. Selain
itu, banyak arsitektur model deep learning meng-
haruskan gambar memiliki ukuran yang sama dan
gambar mentah yang dikumpulkan pada umumnya
memiliki resolusi yang berbeda. Oleh karena itu,
pada tahap pre-processing diperlukan penyesuaian
resolusi gambar.

Training dan Testing

Model Tahapan training dan testing model pada
penelitian ini dilakukan menggunakan tools Google
Colab Pro. Google Colab adalah sebuah IDE untuk
pemrograman Python dimana pemrosesan akan di-
lakukan oleh server Google yang memiliki perangkat
keras dengan performa yang tinggi [22]. Tahapan
training custom model yang dilakukan pada google
colab memiliki beberapa Langkah yaitu: proses
mounting Google Drive [23], GPU checking, insta-
lasi YOLOVS [15], menyiapkan custom dataset, dan
memulai proses custom training. Proses training
yang dilakukan menggunakan Google Colab versi
Pro dengan pengaturan GPU tipe T4 dan High-
RAM agar memperlancar dan mempercepat proses
training.
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Gambar 5: Google Colab

Pada gamba 5, merupakan tampilan lembar
kerja google colab yang menjadi tempat untuk
melakukan training custom model YOLOvS. Train-
ing dilakukan dengan memanfaatkan pre-trained
model YOLOv8. Pada penelitian ini menggunakan
pre-trained model yolo8n.pt. Proses training dimu-
lai dengan menggunakan command yolo dari ultra-
litics. Proses training dilakukan dengan memang-
gil pre-trained model yaitu yolo8n.pt dan juga data

yang merupakan datasets yang sebelumnya sudah
di import ke dalam google colab [22]. Selanjutnya,
diperlukan juga penyesuaian epoch. Pada peneli-
tian ini melakukan training dengan epoch sebanyak
300 epoch. Epoch tersebut merupakan proses it-
erasi dalam proses training custom model yang di-
jalankan. Selain itu, juga dilakukan penyesuaian
resolusi dari input image menjadi ukuran 800x800
pixel.
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0.31
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Gambar 6: Grafik Confusion Matrix yang dihasilkan dari proses training
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Custom datasets yang telah dibuat sebelumnya
akan ditraining mengguankan pre-trained model
dari YOLOv8 agar dapat dikenali masing-masing
kelas dari dataset yang digunakan dalam prses
pembuatan custom model dan menghasilkan out-
put berupa banyaknya iterasi (300 iterasi), se-
buah custom model dengan format .pt, dan se-
buah grafik confusion matrix, serta grafik result
dari proses training. Custom model dengan format
.pt yang dihasilkan nantinya akan digunakan untuk
implementasi deteksi objek berdasarkan kelas-kelas
yang sudah ditentukan. Hasil akurasi citra udang
(true positive) sebesar 0,92 dan akurasi citra bukan
udang (true negative) sebesar 0,91. Rata-rata ni-
lai precision yang didapatkan dari custom model
tersebut yaitu sebesar 92,57%, sedangkan nilai re-
call diperoleh rata-rata sebesar 88,2%. Akurasi dari
model diperoleh nilai sebesar 92%. Akurasi meru-
pakan rasio prediksi Benar (positif dan negatif)
dengan keseluruhan data. Precision merupakan
rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan
keseluruhan hasil yang diprediksi positif. Re-
call merupakan rasio prediksi benar positif diband-
ingkan dengan keseluruhan data yang benar positif.
Performa dari custom model yang dihasilkan divi-
sualisasikan menggunakan grafik confusion matrix
pada Gambar 6.

Evaluasi

Pada tahap ini dilakukan evaluasi atas model yang
telah dibuat dan melalui proses training serta test-

ing. Pada saat proses training, terdapat proses pen-
genalan masing-masing kelas yang ditentukan oleh
nilai presisi dari masing-masing kelas tersebut. Ni-
lai presisi tersebut ditentukan menggunakan confu-
sion matrix [24] yang merupakan daftar data kelas
yang di setiap kelas, data aktual diklasifikasikan se-
hingga dapat diamati kategori sampel mana yang
mudah bingung dalam jaringan yang dimodifikasi.
Dalam confusion matrix, baris mewakili kategori
sebenarnya dari gambar uji. Kolom menunjukkan
kelas citra uji dibagi dengan jaringan dites yang
sebenarnya. Setelah mendapatkan hasil deteksi, ke-
mudian akan dihitung nilai akurasi untuk setiap
hasil deteksi yang dihasilkan menggunakan rumus

(1).

accuracy = (TP+TN)=(TP+TN+FP+FN) (1)

Keterangan:

TP : True Positif

TN : True Negatif

FP : False Positif

FN : False Negatif

Accuracy [25] menggambarkan seberapa aku-
rat model dapat mengklasifikasikan dengan be-
nar. Maka, accuracy merupakan rasio prediksi be-
nar (positif dan negatif) dengan keseluruhan data.
Dengan kata lain, accuracy merupakan tingkat
kedekatan nilai prediksi dengan nilai aktual (sebe-
narnya). Nilai accuracy dapat diperoleh dengan
persamaan (1).
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Gambar 7: Confusion Matrix
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Pada Gambar 7, True Positive merupakan jum-
lah objek yang terdeteksi, sedangkan True Neg-
ative merupakan jumlah objek yang tidak terde-
teksi. Untuk mengetahui jumlah aktual objek yang
ada dapat diketahui melalui dari penjumlahan to-
tal kolom actual positive yaitu True Positive ditam-
bahkan dengan False Negative. Sedangkan jumlah
actual objek yang tidak terdeteksi dapat diketahui
melalui penjumlahan total kolom actual negative,
yaitu False Positive ditambahkan dengan True Neg-
ative.

Pada tahap ini juga akan ditentukan apakah
model yang terbentuk sudah sesuai dengan kriteria
yang telah ditentukan dan dibutuhkan atau belum.
Jika belum sesuai, maka harus dilakukan proses fine
tuning, akan tetapi jika sudah sesuai dengan kri-
teria, maka proses training selesai dan didapatkan
custom yolov8 model dengan format .pt.

Hasil dan Pembahasan

Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan
dibuat menggunakan roboflow dengan kumpulan
citra udang dan bukan udang yang berasal dari be-
berapa sumber di internet, website Kaggle, dan juga
roboflow.

Hasil Pengumpulan Dataset

Berdasarkan proses pengumpulan datasets pada
alur proses penelitian, maka didapatkan data se-
banyak 6630 data dengan dua kelas yaitu shrimp
dan not shrimp. Tabel 1 merupakan contoh hasil
pengumpulan data.

Tabel 1: Contoh Hasil Pengumpulan Data

No Image
1

Resolution (px) Format
416x416 ipg

416x416 Jpg

1024x593 ipg

Setelah dilakukan pengumpulan dataset, maka
dilakukan tahapan anotasi citra atau sering dise-
but proses labelling. Proses anotasi citra tersebut
dilakukan menggunakan tools roboflow dengan dua
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kelas yaitu shrimp dan not shrimp. Pada Tabel 2
terdapat hasil proses anotasi citra.

Tabel 2: Hasil Proses Anotasi Citra

No Image Class
1 shrimp
2 shrimp
3 Sl Shrimp and

Not-shrimp

Setelah dilakukan proses anotasi citra, maka
proses selanjutnya adalah tahap pre-processing.
Tahapan pre-processing ini juga dilakukan menggu-
nakan tools roboflow. Tahapan pre-processing yang
dilakukan adalah auto-orient, resizing-image men-
jadi resolusi 800x800 pixel, dan juga peningkatan
exposure dari bounding-box dengan peningkatan
sebesar 25%. Pada Tabel 3 terdapat hasil pre-
processing citra.

Tabel 3: Gambar Hasil Pre-processing

No Hasil pre-processing Pre-processing

1

- Resolusi menjadi
800x800px

- Auto-orient

- Exposure Bounding-
box 25%

| - Resolusi menjadi
800x800px

- Auto-orient

- Exposure Bounding-
box 25%

- Resolusi menjadi
800x800px

- Auto-orient

- Exposure Bounding-
box 25%
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Pengujian Deteksi Menggunakan
Citra Udang dan Bukan Udang

Percobaan yang dilakukan adalah mencoba men-
guji untuk mendeteksi objek yang didalamnya ter-
dapat image udang dan bukan udang. Terdapat
tiga data percobaan yang mengandung objek udang
dan bukan udang. Daftar image yang menjadi ob-
jek percobaan terdapat pada Tabel 4.

Tabel 4: Contoh Hasil Pengumpulan Data

No Image Resolution  Image Notes
(px)

i 747x747  Udang
\ . dan
S

N
2 750x500  Udang
berbagai
jenis

3 , = 1024593 Udang,

'ﬁf - ldkaiu
%‘ XD kepiting

Selanjutnya, dari daftar gambar pada Tabel 4
tersebut, dilakukan percobaan mendeteksi gambar-
gambar tersebut menggunakan aplikasi website
shrimp-detector yang telah dibangun. Tabel 5
merupakan hasil pengamatannya.

Tabel 5: Hasil Deteksi

Expected Result
Result

No Image g
= =

E @4

E =B

n Z

It — 6 8 6 2

Pengujian Hasil Akurasi Citra Udang dan
Bukan Udang Pada tahap ini dilakukan proses pen-
gujian hasil akurasi deteksi citra udang. Proses

pengujian ini bertujuan untuk memeriksa performa
deteksi aplikasi website yang dibuat. Pengujian
dilakukan dengan melakukan deteksi citra udang
dan bukan udang berdasarkan Tabel 4 sebelum-
nya. Hasil pengujian deteksi akan berfokus pada
penghitungan objek yang terdeteksi. Hasil pengu-
jian tersebut akan disajikan dalam bentuk tabel dan
Confusion Matrix.

Actual
1 (Positive) 0 (Negative)
2 1 (Positive) 6 (True Positive) 6 (False Positive)
3
E 0 (Negative) 0 (False Negative) 2 (True Negative)

Gambar 8: Confusion Matrix dari Citra 1

Pada Gambar 8, Jumlah udang yang terdeteksi
adalah 6 yang disebut sebagai True Positive. Sedan-
gkan jumlah bukan udang yang terdeteksi adalah 2
yang disebut sebagai True Negative. Jumlah aktual
udang yang ada dapat dihitung dari penjumlahan
total kolom actual positive yaitu sebanyak 6 (TP)
+ 0 (FN) = 6. Jumlah aktual bukan udang yang
ada dapat dihitung dari penjumlahan total kolom
actual negative yaitu sebanyak 6 (FP) + 2 (TN) =
8.

Actual
1 (Positive) 0 (Negative)
2 1 (Positive) 6 (True Positive) 0 (False Positive)
2
3
E 0 (Negative) 1 (False Negative) 4 (True Negative)

Gambar 9: Confusion Matrix dari Citra 2

Pada Gambar 9, Jumlah udang yang terdeteksi
adalah 6 yang disebut sebagai True Positive. Sedan-
gkan jumlah bukan udang yang terdeteksi adalah 4
yang disebut sebagai True Negative. Jumlah aktual
udang yang ada dapat dihitung dari penjumlahan
total kolom actual positive yaitu sebanyak 6 (TP)
+ 1 (FN) = 7. Jumlah aktual bukan udang yang
ada dapat dihitung dari penjumlahan total kolom
actual negative yaitu sebanyak 0 (FP) + 4 (TN) =
4.

Actual

1 (Positive) 0 (Negative)
2 1 (Positive) 1 (True Positive) 0 (False Positive)
.%
E 0 (Negative) 1 (False Negative) 5 (True Negative)

Gambar 10: Confusion Matrix dari Citra 3

Pada Gambar 10, Jumlah udang yang terdeteksi
adalah 1 yang disebut sebagai True Positive. Sedan-
gkan jumlah bukan udang yang terdeteksi adalah 5
yang disebut sebagai True Negative. Jumlah aktual
udang yang ada dapat dihitung dari penjumlahan
total kolom actual positive yaitu sebanyak 1 (TP)
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+ 1 (FN) = 2. Jumlah aktual bukan udang yang
ada dapat dihitung dari penjumlahan total kolom
actual negative yaitu sebanyak 0 (FP) + 5 (TN) =
5.

Masing-masing citra yang terdapat pada Tabel
5, selanjutnya dihitung akurasinya menggunakan
rumus akurasi pada persamaan (1). Pada Tabel 6
terdapat hasil perhitungan akurasi citra udang yang
terlah dideteksi menggunakan confusion matrix.

Tabel 6: Hasil Perhitungan Akurasi Citra Udang

No Citra

Hasil Kalkulasi Akurasi

T Cmal TP

accuracy = ————— e
4 TP +TN +FP + FN

x100%

6+2
accuracy = ——meX 100%

B8
accuracy = =X 100%

accuracy = 57,14%

2 Citra2 TP+ TN

TP+TN + FP + FN

6+4
accuracy = ==X 100%

accuracy = x100%

accuracy = %x 100%

accuracy = 90,9%

3 Cma3 p—

TP+ TN + FP + FN

1+5
aceuracy = oo X 100%

accuracy = x100%

accuracy = ‘;'x 100%

accuracy = 85,71%

Hasil pengujian akurasi deteksi yang telah di-
lakukan memiliki tingkat persentase keberhasilan
yang variatif dari masing-masing tabel. Dari hasil
pengujian, maka diperoleh beberapa hal:

1. Persentase akurasi keberhasilan pengujian
citra 1 sebesar 57,14%.

2. Persentase akurasi keberhasilan pengujian
citra 2 sebesar 90,9%.

3. Persentase akurasi keberhasilan pengujian
citra 3 sebesar 85,71%

Persentase keberhasilan pengujian objek shrimp
dan not-shrimp yang terdeteksi menggunakan tiga
gambar memperoleh hasil akurasi sebesar 79,91%.
Selain itu, tingkat akurasi keberhasilan tertinggi
yaitu Gambar 2 dengan tingkat akurasi sebesar
90,9%.

Penutup

Pada penelitian ini, custom model shrimp detector
yang menjadi output penelitian berhasil ditraining
menggunakan YOLOv8. Custom model tersebut
berhasil mendeteksi objek berupa udang dan bukan
udang serta menghitung jumlah udang yang terde-
teksi. Custom model dibangun menggunakan cus-
tom dataset dengan dua kelas yaitu shrimp dan not-
shrimp sebanyak 6630 data. Proses training custom
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model membutuhkan waktu selama 7,5 jam dan di-
lakukan menggunakan Google Colab Pro. Train-
ing dilakukan dengan jumlah epoch sebanyak 300
epoch. Rata-rata nilai precision didapatkan sebe-
sar 92,57%, sedangkan nilai recall diperoleh rata-
rata sebesar 88,2%. Akurasi dari model diperoleh
nilai sebesar 93,2%. Hasil tersebut menggambarkan
bahwa model cukup stabil dalam mengkasifikasikan
objek secara tepat. Hasil pengujian dari confusion
matrix terhadap citra hasil deteksi menghasilkan ni-
lai akurasi sebesar 79,91%.
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