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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem deteksi keberadaan manusia
di dalam kandang ayam menggunakan algoritma YOLO v8. Dalam industri
peternakan, pengawasan dan pemantauan kondisi kandang merupakan aspek yang
sangat penting, terutama untuk memastikan keamanan dan kesejahteraan ternak.
Algoritma YOLO (You Only Look Once) adalah metode deteksi objek yang
berbasis kecerdasan buatan (Al) dan pembelajaran mendalam (deep learning), yang
mampu mendeteksi objek secara real-time dengan akurasi tinggi. Penelitian ini
dimulai dengan pengumpulan dataset citra yang relevan, dilanjutkan dengan
pelabelan dan pembagian dataset menjadi data pelatihan dan pengujian. Model
YOLO v8 kemudian dilatth menggunakan dataset tersebut. Setelah pelatihan,
model diuji untuk mengevaluasi performanya dalam mendeteksi keberadaan
manusia di dalam kandang ayam. Hasil pengujian menunjukkan bahwa algoritma
YOLO v8 mampu mendeteksi keberadaan manusia di dalam kandang ayam dengan
akurasi yang memadai, memungkinkan solusi yang efektif untuk meningkatkan
pengawasan dalam industri peternakanSetiap orang yang terdeteksi diberi kotak
pembatas berwarna merah, dan label bersama persentase kepercayaan ditampilkan
di atas kotak pembatas. Misalnya, jika seorang terdeteksi di kandang ayam dengan
tingkat kepercayaan 75%, maka label "ada orang 75%" akan muncul di atas kotak
pembatas tersebut.penelitian ini menyarankan agar dikembangkan menjadi
kecerdasan buatan berupa IOT (internet of things) dan ditambahkan berupa alat
kamera monitoring pada peternakan ayam sehingga memungkinkan pemilik

kandang dapat memantau jarak jauh keberadaan orang pada kandang.

Kata Kunci : Kandang Ayam, YOLOVS, Deteksi Objek, Deep Learning



Abstract

This study aims to develop a human presence detection system in chicken coops
using the YOLO v8 algorithm. In the livestock industry, supervision and monitoring
of cage conditions are very important aspects, especially to ensure the safety and
welfare of livestock. The YOLO (You Only Look Once) algorithm is an object
detection method based on artificial intelligence (Al) and deep learning, which is
able to detect objects in real-time with high accuracy. This study began with the
collection of relevant image datasets, followed by labeling and dividing the dataset
into training and testing data. The YOLO v8 model was then trained using the
dataset. After training, the model was tested to evaluate its performance in detecting
human presence in chicken coops. The test results showed that the YOLO v8
algorithm was able to detect human presence in chicken coops with sufficient
accuracy, allowing for an effective solution to improve surveillance in the livestock
industry. Each detected person is given a red bounding box, and a label along with
a confidence percentage is displayed above the bounding box. For example, if a
person is detected in a chicken coop with a confidence level of 75%, then the label
"there is a person 75%" will appear above the bounding box. This study suggests
that it be developed into artificial intelligence in the form of IOT (internet of things)
and added in the form of a monitoring camera tool on the chicken farm so that the

coop owner can remotely monitor the presence of people in the coop.

Keywords: Chicken Coop, YOLOVS, Object Detection, Deep Learning
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Machine Learning

Flowchart

Roboflow

Deep Learning

You Only Look Once
(YOLO)

Object Detection

Preprocessing

Computer Vision

Validasi

DAFTAR ISTILAH

Machine Learning adalah bagian dari kecerdasan buatan
yang memungkinkan komputer belajar dari data tanpa
pemrograman eksplisit. Algoritma menemukan pola dalam
data untuk membuat prediksi atau keputusan.

Flowchart adalah diagram yang menunjukkan langkah-
langkah atau alur dari suatu proses secara visual
menggunakan simbol-simbol seperti kotak, panah, dan
lainnya.

Roboflow  adalah  platform  yang  memudahkan
pengembangan dan pengelolaan model computer vision
dengan menyediakan alat untuk anotasi data, augmentasi,
dan pelatihan model.

Deep Learning adalah cabang dari machine learning yang
menggunakan jaringan saraf tiruan dengan banyak lapisan
(deep neural networks) untuk memodelkan dan memproses
data yang kompleks, seperti gambar dan suara.

Adalah algoritma deteksi objek real-time yang cepat dan
akurat, yang mendeteksi dan mengklasifikasikan objek
dalam satu langkah.

Object Detection adalah teknologi komputer yang
digunakan untuk menemukan dan mengidentifikasi objek
dalam gambar atau video.

Adalah langkah awal dalam machine learning di mana data
diolah dan dibersihkan untuk memastikan kualitas dan
format yang sesuai sebelum digunakan dalam model. Ini
termasuk menangani nilai yang hilang, normalisasi, dan
transformasi data.

Computer Vision adalah bidang kecerdasan buatan yang
memungkinkan komputer memahami dan menafsirkan
gambar dan video. Ini digunakan untuk tugas seperti
pengenalan objek, deteksi wajah, OCR, dan analisis
gerakan, dengan aplikasi di keamanan, kendaraan otonom,
dan medis.

Validasi adalah proses untuk memastikan bahwa model atau
sistem bekerja dengan baik dan menghasilkan output yang
akurat berdasarkan data yang tidak pernah dilihat
sebelumnya.



BABI

PENDAHULUAN
A. Latar Belakang

Dalam industri peternakan, khususnya dalam pemeliharaan ayam, pengawasan
dan pemantauan kondisi peternakan merupakan aspek yang sangat penting. Salah
satu tantangan utama adalah memastikan keamanan dan kesejahteraan ternak,
termasuk mengontrol akses peternak ke dalam area peternakan. Kehadiran Peternak
di dalam peternakan ayam perlu dipantau secara ketat, baik untuk mencegah
gangguan yang tidak diinginkan terhadap ayam, maupun untuk memastikan bahwa
kegiatan seperti peternakan atau perawatan dilakukan sesuai prosedur.(Purwanto,
Afriansyah, and Korespondensi 2019)

Teknologi deteksi objek, khususnya yang berbasis kecerdasan buatan (Al) dan
pembelajaran mendalam (deep learning), telah mengalami perkembangan pesat.
Salah satu metode yang populer dalam deteksi objek adalah algoritma YOLO (You
Only Look Once). Metode ini memungkinkan sistem untuk mendeteksi dan
mengenali objek dalam citra atau video secara real-time dengan akurasi yang tinggi.
Penerapan YOLO dalam mendeteksi kehadiran peternak di dalam peternakan ayam
dapat memberikan solusi efektif untuk meningkatkan pengawasan secara otomatis
dan terus-menerus tanpa memerlukan intervensi peternak yang berlebihan. Dengan
menggunakan YOLO v8, yang dikenal karena kecepatan dan akurasinya dalam
deteksi objek, proses ini dapat mendeteksi berapa objek terdeteksi yaitu Peternak
pada peternakan ayam. Teknologi ini memungkinkan identifikasi dan pelacakan
objek, seperti keberadaan Peternak, selama berada di peternakan. Penggunaan
metode YOLO v8 dalam mendeteksi keberadaan objek pada peternakan ayam
bertujuan untuk mengetahui efisiensi dan akurasi keberadaan Peternak pada
peternakan ayam. (Ikbal et al. 2024)

Salah satu kecerdasan peternak adalah kemampuan dalam mengenali suatu
objek yang ada disekitarnya misalkan objek peternak. Peternak dapat mengenali
sebuah objek, dengan menggunakan mata sebagai indra pengelihatan untuk

menangkap sebuah citra objek yang kemudian akan direkam dan disimpan dalam



memori otak. Perkembangan teknologi saat ini menunjang sebuah mesin untuk
dapat belajar seperti peternak dalam mengenali sebuah objek. Mesin membutuhkan
kecerdasan buatan untuk dapat mengenali dan mengklasifikasikan sebuah objek
citra digital. Deeplearning merupakan bagian dalam ilmu Al (artificial inteligance)
yang merupakan penerapan transformasi abstraksi nonlinier dan lanjutan kedalam
basis data . Salah satu algoritma yang sering digunakan dalam bidang deteksi objek
adalah YOLO (You Only Look One) yang masuk pada katgori Algoritma CNN
yang cara kerjanya meniru cara kerja otak peternak. Algoritma YOLO berdasarkan
ujicoba dapat beroperasi pada kecepatan 45 fps (frame per second) dengan
menggunakan kartu grafis Titan X Dengan penelitian tersebut algoritma YOLO
sangat baik digunakan pada projek yang memiliki sifat realtime seperti pada deteksi
objek pada image ataupun video. Seiring banyaknya penelitian pada bidang
computer vision maka algoritma deteksi objek, YOLO berkembang dengan cepat
dan yang terbaru YOLO v8. Perbedaan pada setiap versi YOLO terletak dari
peningkatan akurasi dan kecepatan pendeteksian objek .(Setiyadi, Utami, |891, et
al. 2023)

Banyak penelitian telah dilakukan dalam bidang deteksi objek peternak
menggunakan berbagai metode yang tersedia. Pada tahun 2024, gunawan dkk
melakukan penelitian pada Implementasi Algoritma Convolutional Neural Network
untuk Menghitung Kepadatan Ayam Menggunakan You Only Look Once.
Berdasarkan hasil penelitian dapat disimpulkan bahwa penggunaan You Only
Look Once memiliki potensi yang besar untuk memudahkan proses perhitungan
kepadatan ayam. Penelitian ini diuji dengan menggunakan dua metode yaitu
pengujian blackbox dan pengujian evaluasi matrik. Hasil dari pengujian
blackbox menunjukkan bahwa aplikasi perhitungan kepadatan ayam yang
dibuat telah berfungsi dengan baik dan memenuhi kebutuhan pengguna
serta hasil dari pengujian evaluasi matrik diperoleh rata-rata akurasi sebesar
84%.(Tenriawaru and Qamaria 2024)

Untuk mendeteksi keberadaan peternak dibutuhkan algoritma yang akurat
untuk menunjang penelitian ini. Pada tahun 2023, aris setyadi dkk melakukan

penelitian Analisa Kemampuan Algoritma YOLOvS8 Dalam Deteksi Objek Peternak



Dengan Metode Modifikasi Arsitektur. Hasil dari penelitian yang sudah dilakukan,
dapat ditarik kesimpulan bahwa modifikasi arsitektur YOLOvV8 dengan merubah
pada head layer dapat mempengaruhi hasil training. Dari hasil training yang ada
hasil modifikasi pada model 2 mendapatkan nilai yang paling tinggi dari model
yang lainya mencapai mAP 81% ini lebih tinggi dari hasil model default YOLOVS8
yang hanya menhasilkan nilai mAP 76%. Penelitian ini mencoba menganalisa
kemampuan algoritma yolov8 dengan modifikasi arsitektur pada bagian Head
dengan membuat 3 model arsitektur yang masing-masing model memiliki 1 layar
deteksi saja.(Setiyadi, Utami, |891, et al. 2023)

Berdasarkan data penelitian diatas, maka dilakukan penelitian Penggunaan
Algoritma YOLO v8 Dalam Mendeteksi Keberadaan Peternak Pada Area

Peternakan Ayam.

B. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, peneliti dapat merumuskan
masalah sebagai berikut:
1. Bagaimana proses deteksi dan klasifikasi objek peternak pada peternakan ayam
menggunakan metode YOLO?

2. Bagaimana cara mengetahui tingkat akurasi dari sistem yang telah dibuat?

C. Tujuan Penelitian
Berdasarkan perumusan masalah yang telah diidentifikasi, tujuan dari
penelitian ini adalah sebagai berikut:
a. Memahami proses deteksi dan klasifikasi objek peternak pada kandang ayam
menggunakan metode YOLO.
b. Untuk mengetahui akurasi dari sistem yang telah dibuat.
D. Manfaat Penelitian
Penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi yang signifikan baik secara
teoritis maupun praktis, sebagai berikut :
1. Secara Teoritis:
a. Mendukung pengembangan ilmu pengetahuan, khusus dalam bidang

informatika dan ilmu komputer.



b. Bagaimana cara memahami penerapan metode YOLO dalam pembuatan
sistem deteksi objek peternak pada peternakan ayam.
2. Secara Praktis

a. Bagi Peneliti:

1) Memahami cara kerja Machine Learning serta bentuk-bentuk
implementasinya.

2) Menambah portofolio yang bermanfaat bagi peneliti di masa mendatang.

b. Bagi Universitas
1) Menyediakan referensi bagi peneliti di waktu yang akan datang.
2) Sebagai bahan evaluasi bagi universitas dalam mengambangkan keilmuan,

khususnya terkait program berbasis Al.

E. Ruang Lingkup Penelitian
Berdasarkan perumusan masalah di atas, beberapa batasan penelitian dapat

dirumuskan sebagai ruang lingkup penelitian sebagai berikut:

1. Penelitian ini difokuskan pada algoritma YOLO untuk mengetahui proses
deteksi keberadaan peternak pada area peternakan ayam.

2. Penggunaan kamera untuk mengambil data

3. Sistem di rancang hanya untuk mengetahui keberadaan Peternak pada area
peternakan ayam.

4. Sistem yang dirancang hanya memiliki dua class ada Peternak dan tidak ada
Peternak.

5. sistem yang dirancang akan mendeteksi berapa lama keberadaan Peternak pada
area peternakan ayam dan berapa lama sistem mendeteksi saat tidak ada

Peternak.

F. Sistematika Penulisan

Secara garis besar, laporan tugas akhir ini dibagi menjadi beberapa bab sebagai
berikut:

BAB I PENDAHULUAN

Bab ini menguraikan latar belakang masalah, perumusan masalah, batasan

masalah, tujuan, manfaat, serta sistematika penulisan.



BAB 11 TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini memaparkan teori-teori yang mendasari penulisan dalam pelaksanaan
skripsi.

BAB IIIl METODE PENELITIAN

Bab ini membahas metode penelitian serta alat yang digunakan dalam

pengembangan sistem.



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

A. Landasan Teori

1. Algoritma

Algoritma adalah jantung ilmu komputer atau informatika. Banyak cabang
ilmu komputer yang diacu dalam terminologi algoritma. Namun, jangan
beranggapan algoritma selalu identik dengan ilmu komputer saja. Dalam kehidupan
sehari-haripun banyak terdapat proses yang dinyatakan dalam suatu algoritma.
Cara-cara membuat kue atau masakan yang dinyatakan dalam suatu resep juga
dapat disebut sebagai algoritma. Pada setiap resep selalu ada urutan langkah-lankah
membuat masakan. Bila langkah-langkahnya tidak logis, tidak dapat dihasilkan
masakan yang diinginkan. Ibu-ibu yang mencoba suatu resep masakan akan
membaca satu per satu langkah-langkah pembuatannya lalu ia mengerjakan proses
sesuai yang ia baca. Secara umum, pihak (benda) yang mengerjakan proses disebut
pemroses (processor). Pemroses tersebut dapat berupa peternak, komputer, robot
atau alatalat elektronik lainnya. Pemroses melakukan suatu proses dengan
melaksanakan atau “mengeksekusi” algoritma yang menjabarkan proses tersebut.
Melaksanakan Algoritma berarti mengerjakan langkah-langkah di dalam Algoritma
tersebut. Pemroses mengerjakan proses sesuai dengan algoritma yang diberikan
kepadanya. Juru masak membuat kue berdasarkan resep yang diberikan kepadanya,
pianis memainkan lagu berdasarkan papan not balok. Karena itu suatu Algoritma
harus dinyatakan dalam bentuk yang dapat dimengerti oleh pemroses.(Budiyanto
2003)

2. ayam

Ayam adalah unggas domestik yang banyak dipelihara oleh peternak untuk
berbagai tujuan, termasuk untuk diambil daging dan telurnya. Ayam berasal dari
spesies liar Gallus gallus yang pertama kali dijinakkan di Asia Tenggara. Ayam
termasuk dalam keluarga burung, dengan ciri khas seperti tubuh yang ditutupi bulu,

sayap yang umumnya kecil, dan kaki yang berkuku tajam. ayam secara naluri lebih



menyukai peternakan yang berbentuk butiran dibandingkan pakan mash atau
tepung. Kandungan energi dalam jagung yang tinggi, yaitu 3.100 Kkal disertai
konsumsi jagung yang tinggi membuat konsumsi energi yang masuk ke dalam
tubuh juga tinggi. menyatakan bahwa konsumsi energi yang tinggi dapat
mencukupi kebutuhan energi ayam untuk metabolisme tubuh dan kebutuhan untuk
produksi, jika didukung dengan kondisi lingkungan yang baik maka produksi akan
berjalan dengan efisien. menyatakan bahwa peternakan dengan free choice feeding
memberikan kebebasan ayam untuk memenuhi kebutuhan gizinya sendiri dengan
mengandalkan kemampuan ayam untuk memilih dan mengkonsumsi bahan pakan
yang disukainya. Hal tersebut membuat ayam merasa nyaman dan berkurang
tingkat stressnya sehingga produktivitas ayam dapat optimal.(Luthfi, Suhardi, and
Waulandari 2020)

3. Machine learning

Machine learning atau dikenal dengan pembelajaran mesin adalah ilmu
komputer yang bisa bekerja tanpa diprogram secara eksplisit. Banyak peneliti
berpikir bagaimana cara untuk membuat kemajuan menuju Al terhadap tingkat
peternak. Machine learning ini merupakan kecerdasan buatan yang mempelajari
bagaimana membuat data. Machine learning ini biasa disingkat dengan ML. Ini
dibutuhkan untuk menerapkan teknik yang cepat dan kuat dalam menemukan
masalah baru.

Secara definisi, machine learning merupakan ilmu atau studi yang mempelajari
tentang algoritma dan model statistik yang digunakan oleh sistem komputer untuk
melakukan task tertentu tanpa instruksi eksplisit. Machine learning bergantung
pada pola dan kesimpulan. Untuk mendapatkan pola dan kesimpulan tersebut,
algoritma machine learning menghasilkan model matematika yang didasari dari
data sampel yang sering disebut dengan 'training data." Pemakaian teknik ini
berkaitan dengan pembelajaran mesin dan Al. (HASYDNA&DINATA 2020)

4. Deteksi Objek

Deteksi objek (Object Detection) adalah teknik visi komputer untuk

menemukan contoh objek dalam gambar atau video. Algoritma deteksi objek



biasanya memanfaatkan pembelajaran mesin atau pembelajaran mendalam untuk
menghasilkan hasil yang bermakna. Ketika peternak melihat gambar atau video,
peternak dapat mengenali dan menemukan objek dalam beberapa saat berbeda
dengan komputer yang memerlukan komputasi yang kompleks. Tujuan deteksi
objek adalah untuk mereplikasi kecerdasan yang dimiliki peternak dalam melihat
benda menggunakan komputer. Cara kerja deteksi objek adalah deteksi objek
menempatkan keberadaan objek dalam gambar dan menggambar kotak pembatas
di sekitar objek itu.(Wirawan et al. 2020)

Deteksi objek adalah metode dalam bidang visi komputer yang bertujuan untuk
mengidentifikasi dan menemukan objek dalam gambar atau video. Algoritma
deteksi objek sering memanfaatkan pembelajaran mesin atau deep learning untuk
mencapai hasil yang signifikan. Meskipun peternak dapat dengan mudah mengenali
dan menemukan objek dalam gambar atau video, komputer memerlukan proses
komputasi yang kompleks untuk melakukan hal yang sama. Tujuan utama dari
deteksi objek adalah untuk mereplikasi kemampuan peternak dalam melihat dan
mengenali objek menggunakan komputer. Proses deteksi objek melibatkan
identifikasi objek dalam gambar dan pembuatan kotak pembatas di sekitar objek
tersebut. Biasanya, proses ini terdiri dari dua tahap: mengklasifikasikan jenis objek
dan menarik kotak di sekitar objek yang terdeteksi. Meskipun konsep dasar
klasifikasi gambar dan deteksi objek mirip, klasifikasi hanya fokus pada
mengkategorikan gambar ke dalam kategori tertentu..(Komputasi et al. 2020).

5. Klasifikasi

Klasifikasi merupakan metode yang digunakan untuk mengidentifikasi pola
dalam data guna menjelaskan atau membedakan konsep atau kelas data. Tujuannya
adalah untuk memprediksi kelas dari suatu objek yang belum dikenal. Klasifikasi
merupakan teknik dalam data mining yang mengatributkan kelas ke set data
tertentu, memungkinkan untuk prediksi dan analisis yang lebih tepat.(Syukron 2023)

Klasifikasi merupakan tahap dalam pengenalan pola yang melibatkan
pengelompokan objek ke dalam kelompok-kelompok yang memiliki kesamaan.
Terdapat dua jenis klasifikasi, yaitu klasifikasi yang diawasi (supervised) dan

klasifikasi yang tidak diawasi (unsupervised).(Wakhidah 2019)



6. Supervised Learning

Pembelajaran yang diawasi (supervised learning) adalah metode dalam
pembelajaran mesin yang menggunakan kumpulan data yang telah dilabeli. Data
ini memiliki "label", yang merupakan variabel target yang ingin diprediksi oleh
model. Dalam supervised learning, model diberi pelatihan menggunakan data latih
dan dipantau (supervise) untuk menghasilkan klasifikasi atau prediksi berdasarkan
label yang sudah ditentukan sebelumnya. Supervised learning dapat dibagi lagi
menjadi masalah klasifikasi dan regresi. Terdapat beberapa algoritma populer
dalam supervised learning seperti Back-propagation, Linear Regression, Random
Forest, Support Vector Machines, Naive Bayes, dan lainnya..(Studi et al. 2023)

7. You Only Look Once (YOLO)

Metode YOLO beroperasi dengan memecah gambar atau frame video menjadi grid-
grid kecil, lalu memperkirakan kotak pembatas (Bounding Box) dan kelas objek dalam
setiap grid. Setiap kotak pembatas yang diperkirakan dilengkapi dengan skor yang
mencerminkan tingkat keyakinan YOLO bahwa objek tersebut ada. Setelah itu, algoritma
menggabungkan kotak pembatas dari semua grid dan menyaring kotak yang memiliki skor
rendah.(Ilham, Muchtar, and Sari 2024)

Keunggulan YOLO terletak pada kecepatan dan efisiensinya, karena melakukan
prediksi objek hanya sekali pada seluruh gambar atau video. Algoritma ini mampu
mendeteksi objek dengan berbagai ukuran dalam satu gambar atau video, dan dapat
memprediksi banyak objek dalam waktu singkat. Karena keandalannya dalam
deteksi objek secara real-time, YOLO sering digunakan dalam berbagai aplikasi
seperti deteksi wajah, kendaraan, dan masker.(Ilham et al. 2024)

YOLO merupakan salah satu algoritma deteksi objek terbaru yang membagi
gambar input menjadi grid dengan ukuran SxS. Dimensi setiap sel grid disesuaikan
dengan ukuran input yang digunakan dalam suatu arsitektur.(Dandi, Tsp, and Rizal

2021)



Gambar 1 Arsitektur YOLO

Sumber : (Nur, Muhlashin, and Stefanie 2023)
8. YoloV8

Algoritma YOLO mampu beroperasi pada kecepatan 45 fps menggunakan
kartu grafis Titan X berdasarkan uji coba. Hal ini membuatnya sangat cocok untuk
aplikasi yang memerlukan deteksi objek secara real-time pada gambar atau video.
Seiring dengan kemajuan penelitian di bidang visi komputer, YOLO terus
mengalami perkembangan pesat, dengan versi terbaru saat ini adalah YOLO v8.
Setiap versi YOLO menghadirkan perbaikan dalam hal akurasi dan kecepatan
deteksi objek. YOLO adalah metode deep learning yang memerlukan komputasi
intensif, sehingga memerlukan perangkat keras yang kuat. Dalam penelitian ini,
algoritma yang diterapkan adalah YOLOvS, dan untuk mengatasi tuntutan
komputasi yang ada, perangkat keras yang memadai akan digunakan.(Setiyadi,

Utami, and Ariatmanto 2023)

9. Pytorch

Pytorch adalah framework komputasi ilmuah berbasis Python yang ditargetkan
untuk menggantikan NumPy agar dapat menggunakan kekuatan GPU untuk
mendapatkan kemampuan komputasi parallel yang besar, oleh karena itu
framework ini cocok digunakan untuk penelitian yang membutuhkan fleksibilitas
dan kecepatan yang maksimum.(WILDAN ,FIKRI 2022)

PyTorch adalah sebuah pustaka dalam bahasa pemrograman Python yang
digunakan untuk melakukan komputasi dalam bidang Deep Learning. PyTorch

menonjolkan fleksibilitasnya dan memungkinkan model Deep Learning
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diekspresikan dengan mudah dalam sintaks bahasa Python. Pendekatan ini telah
digunakan oleh peneliti dan pengguna awal dalam komunitasnya. Sejak dirilis
beberapa tahun yang lalu, PyTorch telah berkembang menjadi salah satu alat

terkemuka dalam pengolahan Deep Learning yang digunakan secara luas.

10. Deep Learning

Salah satu penerapan deep learning adalah dalam pengolahan citra digital atau
image processing. Pengolahan citra digital digunakan untuk membantu peternak
dalam mengenali dan/atau mengklasifikasikan objek dengan cepat, akurat, dan
mampu menangani sejumlah besar data secara bersamaan. Salah satu algoritma
deep learning yang diterapkan dalam image processing adalah Convolutional
Neural Network (CNN).(Maulana and Rochmawati 2019)

Deep learning merupakan cabang dari machine learning. Machine learning
adalah jenis program komputer yang dapat mempelajari pola dari pengalaman dan
semakin banyak pengalaman yang diberikan, performanya akan meningkat.
Namun, algoritma machine learning tradisional memiliki batasan dalam
meningkatkan performa secara signifikan ketika mencapai titik tertentu, meskipun
diberikan data sebanyak apa pun. Deep learning hadir sebagai solusi untuk

mengatasi batasan performa tersebut. (Informa, Indonusa, and Issn 2019)

11. Flowchart

Diagram alir atau flowchart adalah jenis diagram yang menunjukkan algoritma
atau urutan langkah-langkah instruksi dalam sebuah sistem. Analis sistem
menggunakan flowchart sebagai dokumen referensi untuk menjelaskan secara logis
struktur sistem yang akan dikembangkan kepada para programmer. Dengan cara
ini, flowchart dapat membantu dalam menemukan solusi untuk potensi masalah
yang mungkin timbul selama proses pengembangan sistem. Flowchart biasanya
digambarkan dengan menggunakan objek-objek, di mana setiap objek mewakili
suatu proses tertentu. Objek-objek ini dihubungkan dengan garis penghubung untuk

menunjukkan aliran dari satu proses ke proses berikutnya.(Rosaly, n.d.)
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Flowchart juga menggambarkan urutan logis dari suatu prosedur pemecahan

masalah, sehingga flowchart dapat dipahami sebagai langkah-langkah pemecahan

masalah yang ditulis dalam objek-objek tertentu. Dan flowchart ini akan

merepresentasikan alur dalam program secara logika.(Nurhaliza Khesya 2021)

Flow Direction symbol

Yaitu simbol yang digunakan
untuk menghubungkan antara
simbol yang satu dengan simbol
yang lain. Simbol ini disebut
juga connecting line,

Simbol Manual Input
Simbol untuk pemasukan data
secara manual on-line keyboard

Simbol Input-Output

Simbol yang menyatakan proses
input dan output tanpa tergantung
dengan jenis peralatannya

Simbol yang menyatakan input
berasal dari dokumen dalam
bentuk kertas atau output
dicetak ke kertas,

-
- ]
Terminator Symbol S!mbol Preparation .
D Yaitu simbol untuk permulaan g‘e’:“:i"’:‘:::";’r‘";‘:'_'l'g‘p;';"apk‘“

(start) atau akhir (stop) dari digunakan sebagai tempat
suatu keglatan pengolahan di dalam storage.
Connector Symbol
Yaitu simbo! untuk keluar - masuk Simbol Predefine Proses
atau penyambungan proses Simbol untuk pelaksanaan suatu
dalam lembar / halaman bag]an (SUb‘pﬂ)B’am)/medUTQ
yang sama.
Connector Symbol Simbol Display
Yaitu simbol untuk keluar - masuk Simbol yang menyatakan peralatan
atau penyambungan proses pada output yang digunakan yaitu layar,
lembar / halaman yang berbeda. plotter, printer dan sebagainya.
Processing Symbol Simbol disk and On-line Storage
Simbol yang menunjukkan Simbol yang menyatakan input
pengolahan yang dilakukan yang berasal dari disk atau
oleh komputer disimpan ke disk.
Simbol Manual Operation Simbol magnetik tape Unit
Simbol yang menunjukkan Simbol yang menyatakan input
pengolahan yang tidak dilakukan berasal dari pita magnetik atau
oleh computer output disimpan ke pita magnetik
Simbol Simbol Punch Card

Decis.ion Simbol yang menyatakan bahwa
Simbol pemilihan proses ¢
beruasarkn ondickranaada Input berasal dari kartu atau

ok output ditulis ke kartu
Simbol Dokumen

Gambar 2 flowchart
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B. Penelitian Terkait

1.

Gunawan, Andi Tenriawaru, Fitri Qamaria 2024

Pada penelitian yang dilakukan oleh Gunawan, Andi Tenriawaru, Fitri
Qamaria yang berjudul “Implementasi Algoritma Convolutional Neural
Network untuk Menghitung Kepadatan Ayam Menggunakan You Only
Look Once” penelitian ini menunjukkan Berdasarkan hasil penelitian
dapat disimpulkan bahwa penggunaan You Only Look Once memiliki
potensi yang besar untuk memudahkan proses perhitungan kepadatan
ayam. Penelitian ini diuji dengan menggunakan dua metode yaitu
pengujian blackbox dan pengujian evaluasi matrik. Hasil dari pengujian
blackbox menunjukkan bahwa aplikasi perhitungan kepadatan ayam
yang dibuat telah berfungsi dengan baik dan memenuhi kebutuhan
pengguna serta hasil dari pengujian evaluasi matrik diperoleh rata-rata
akurasi sebesar 84%.(Tenriawaru and Qamaria 2024)

Aris Setiyadi, Ema Utami, Dhani Ariatmanto 2023

Pada penelitian yang dilakukan Aris Setiyadi, Ema Utami, Dhani
Ariatmanto yang berjudul “Analisa Kemampuan Algoritma YOLOvV8
Dalam Deteksi Objek Peternak Dengan Metode Modifikasi Arsitektur”
penelitian ini menunjukkan Dari hasil training yang ada hasil modifikasi
pada model 2 mendapatkan nilai yang paling tinggi dari model yang lainya
mencapai mAP 81% ini lebih tinggi dari hasil model default YOLOVS
yang hanya menhasilkan nilai mAP 76%. Penelitian ini mencoba
menganalisa kemampuan algoritma yolov8 dengan modifikasi arsitektur
pada bagian Head dengan membuat 3 model arsitektur yang masing-
masing model memiliki 1 layar deteksi saja. Untuk peneliti dengan tema
yang sama bisa melakukan penelitian dengan menggunakan modifikasi
bagian selain head misalkan pada bagian arsitektur backbone ataupun
neck.(Setiyadi, Utami, |891, et al. 2023)

sultan muhammad habibi 2023

pada penelitian sultan muhammad habibi yang berjudul “RANCANG
BANGUN APLIKASI PENGENALAN AKTIVITAS PETERNAK
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DENGAN ALGORITMA YOLOv8 BERBASIS WEB”. Pada Penelitian
ini Hasil berupa model pintar dengan algoritma YOLOvV8 yang mampu
melakukan pengenalan aktivitas peternak pada 4 klasa aktivitas yaitu
berdiri, berjalan, berlari, dan jatuh mendapatkan nilai terbaik mAP,
precision, recall dan F1-score sebesar 97%, 99%, 100%, dan 93% setelah
melalui proses pelatthan model sebanyak 100 kali iterasi. Hasil
implementasi model berupa aplikasi pengenalan aktivitas peternak dengan
algoritma YOLOV8 berbasis web dapat mengklasifikasikan aktivitas
peternak pada 4 klasa aktivitas yaitu berdiri, berjalan, berlari, dan jatuh
dengan  akurasi 100% pada pengujian  black-box.(SULTAN
MUHAMMAD HABIBI 2023)

Adhitya Ari Yudha, Yudha Febrian, Rasyid Ammary Yahya 2024

Pada penelitian yang dilakukan Adhitya Ari Yudha, Yudha Febrian, Rasyid
Ammary Yahya yang berjudul “Perancangan Sistem Deteksi Objek Pada
Robot Transporter Menggunakan Metode Darknet YOLOvV8” pada
penelitian ini dari hasil pengujian yang telah dilakukan dapat ditarik
Kesimpulan bahwa kami berhasil mengintegrasikan deteksi objekbotol
menggunakan model YOLOVS8 dengan kontrol motor pada platform
robotik. Sistem ini mendeteksi dan mengikuti objek secarareal-time,
memungkinkan penyesuaian posisi motor berdasarkan Lokasi objek yang
terdeteksi. Penggunaan control PID memastikan respons motor yang
efisien. Analisis performa system menunjukkan bahwa system ini
memiliki Tingkat keakuratan yang tinggi dalam mengklasifikasikan objek
dengan tingginya nilai rata-rata Confidence sebesar 0.6792.(Yudha et al.
2024)

Khairunnas, Eko Mulyanto Yuniarno dan Ahmad Zaini 2021

Pada penelitian yang dilakukan Khairunnas, Eko Mulyanto Yuniarno dan
Ahmad Zaini yang berjudul “Pembuatan Modul Deteksi Objek Peternak
Menggunakan Metode YOLO untuk Mobile Robot” Pada penelitian ini

modul deteksi objek peternak berhasil mendeteksi objek peternak.
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Berdasarkan hasil uji performa YOLOv4 diperoleh nilai mAP sebesar
87,03% dan waktu pemrosesan selama 116 detik dengan jumlah total
gambar sebanyak 904 gambar. Pada pengujian menghitung sudut deteksi
objek peternak, modul dapat mendeteksi baik single object ataupun
multiple object. Pengujian deteksi didalam range sudut tertentu berhasil
mengklasifikasikan objek yang berada di dalam range dan yang di luar
range.(Khairunnas 2021)

Dwi Novianto Nugroho, Lilik Anifah 2023

Pada penelitian yang dilakukan Dwi Novianto Nugroho, Lilik Anifah yang
berjudul “Perancangan Sistem Deteksi Objek Bola Dan Gawang Pada
Robot Sepakbola Menggunakan Metode Darknet YOLO” Pada pengujian
performa dari jaringan yang telah dilatih dengan menggunakan test
setsebanyak 200 frame gambar didapatkan nilai performa jaringan yang
baik yaitu dengan nilai accuracysebesar 0.97, precisionsebesar 0.99,
recallsebesar 0.96, dan Fl-scoresebesar 0.97.(Nugroho and Anifah 2023)
Azka Avicenna Rasjid, Basuki Rahmat, Andreas Nugroho Sihananto 2024
Pada penelitian yang dilakukan Azka Avicenna Rasjid, Basuki Rahmat,
Andreas Nugroho Sihananto yang berjudul “Implementasi YOLOvS Pada
Robot Deteksi Objek™ hasil dari penelitian membuktikan Proses YOLOv8
untuk mendeteksi objek dimulai dengan pelatihan terhadap data yang
telah disiapkan, kemudian dilatih dengan model YOLOvVS, yang
kemudian menghasilkan bounding boxuntuk mendeteksi objek yang
telah dilatih. Ketika robot mendeteksi objek menggunakan model
YOLOvS8 yang telah dilatith sebelumnya, maka robot akan bergerak.
Kemudian, jika robot mendeteksi objek, robot akan menggunakan
bounding boxtersebut. Kelas "Chair" menunjukkan precision = 0.98,
recall = 1, dan Fl-score = 0.99,. Kelas "Human" memiliki precision=
0.81, recall = 0.97, dan Fl-score = 0.89. Untuk kelas "Trash", model
menunjukkan precision = 0.95, recall = 0.87, dan Fl-score = 0.91.
Kelas "Bottle" memiliki precision = 0.84, recall = 0.90, dan Fl-score

= 0.87. Kelas "Bucket" menunjukkan precision = 0.93, recall = 0.95,
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dan Fl-score = 0.94. Untuk kelas "Gallon", precision = 0.95, recall =
0.99, dan F1-score = 0.97. Terakhir, kelas "Pot" memiliki precision = 0.93,
recall = 0.97, dan F1-score = 0.95.(Rasjid, Rahmat, and Sihananto 2024)

C. Kerangka Berfikir

mengetahui akurasi sistem deteksi keberadaan
manusia saat pemberian pakan pada peternakan

ayam menggunakan metode YOLO

l

Membangun sebuah system
deteksi keberadaan serta waktu
manusia saat pemberian pakan

A 4

Pembuatan system menggunakan
deteksi objek deep learning untuk
mengenali keberadaan objek
manusia saat pemberian pakan

Mengetahui keberadaan objek
manusia serta waktu berapa lama
keberadaan manusia terdeteksi saat
pemberian pakan berlangsung.

Gambar 3 Kerangka Berfikir
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BAB III

METODE PENELITIAN

A. Tempat dan Waktu Penelitian

1. Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan mengambil gambar menggunakan kamera
handphone pada peternakan ayam di kabupaten gowa .kecamatan pallangga, desa
bonto ramba.

2. Waktu Penelitian

Adapun pelaksanaan penelitian ini dilakukan selama bulan juli - agustus 2024.

B. Alat dan Bahan
1. Kebutuhan Hardware:
a. Laptop ASUS ZenBook
b. Iphone 11 pro
2. Kebutuhan Software:
a.! VS Code
b. Goggle Collab
c. Python
d. Roboflow (Untuk annotasi gambar)
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C. Perancangan Sistem

Flowchart adalah diagram yang menggambarkan berbagai opsi dan langkah-
langkah yang diperlukan untuk menyelesaikan suatu proses dalam program, dikenal
juga sebagai diagram alur. Setiap langkah diilustrasikan dalam diagram ini, dengan

garis atau panah yang menghubungkan satu tahap ke tahap berikutnya.

I//-I;-E‘!"l QarmiEan DEISE.-EL/

- =
Fangalolaan Gambar Fada
D atasal

Falaaian

Fambagian Datasat

l

Traiminmg

[ Datakst

Gambar 3 Perancangan Sistem
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Penjelasan gambar di atas:

1. Pengambilan Dataset
Data berupa gambar yang di ambil menggunakan kamera pada
handphone untuk mengambil foto pada peternakan ayam. dan beberapafoto
tambahan objek peternak yang tersedia pada internet guna mengumpulkan
data objek peternak agar lebih akurat. Kemudian data tersebut nantinya akan
digunakan sebagai objek untuk melatih sistem deteks yang sedang
dibangun.
2. Pengolahan Gambar
Pada Pada tahap preprocessing data, dilakukan proses perubahan
ukuran (resize) untuk menyesuaikan dimensi gambar yang ada. Proses ini
penting agar semua gambar memiliki ukuran yang konsisten dan memenuhi
persyaratan input model yang akan dilatih. Selain itu, resize juga berperan
dalam mengoptimakan penggunaan memori dan sumber daya komputasi
selama pelatihan model. Oleh karena itu, langkah ini merupakan bagian
penting dalam mempersiapkan data gambar sebelum digunakan untuk
pelatihan model machine learning.
3. Pelabelan Dataset
Proses ini akan memberikan label pada data yang telah diproses
menggunakan Roboflow. Roboflow bertujuan untuk mengidentifikasi atau
memberikan label pada setiap gambar objek dalam sistem deteksi objek
yang sedang dibangun.
4. Pembagian Dataset
dataset yang telah diberi label selanjutnya dataset akan dibagi
menjadi tigabagian: datatraining, datavalidasi, dan datatesting. Padatahap
ini Model akan dilatih menggunakan data yang ada pada bagian training.
Sedangkan pada Bagian data vaidas digunakan untuk mengevaluasi
kinerja pada model dengan mengidentifikasi dan menguji data yang ada,
sehingga model memungkinkan evaluasi akurasi model terhadap data baru
yang belum pernah diakses sebelumnya.
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5. Training
Selanjutnya Pada tahap ini, data yang telah dibagi menjadi data
training dan data testing akan dipanggil dan diproses. Data yang tersimpan
dalam Labellmg akan diakses melaui API di Google Collab. Setelah data
tersedia, pengujian model akan dilakukan menggunakan algoritma
YOLOVS8, dengan akurasi sebagai parameter utama untuk mengevaluasi
kinerja model. Jika hasil pengujian menunjukkan bahwa akurasi model
masih rendah, pelatihan ulang akan dilakukan untuk meningkatkan akurasi.
Tujuan dari pelatihan ulang ini adalah untuk mengoptimalkan model agar
dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat.
6. Deteks
Proses deteksi dimulai dengan memasukkan gambar-gambar yang
telah dikumpulkan ke dalam sistem. Setelah gambar dimasukkan, sistem
menginisiasi analisis menggunakan Y OLOv8 untuk mengenali objek-objek
dalam gambar. Selama pengujian, algoritma YOLOv8 menandai objek-
objek yang terdeteksi dengan bounding box sebagai label. Hal ini
memungkinkan model untuk mengklasifikasikan objek secara akurat dan
memisahkannya dari latar belakang. Hasil dari proses ini mencakup nilai
akurasi, yang menunjukkan seberapa baik model mengidentifikasi objek,
serta ROl (Region of Interest) untuk menentukan area deteksi yang relevan.
D. Pengujian Sistem
Sistem pengujian empiris dalam penelitian Penggunaan Algoritma YOLO v8
Dalam Mendeteksi Keberadaan Peternak Pada Peternakan Ayam, dengan metode
metode YOLOV8 merupakan proses yang krusial untuk memastikan keefektifan
dan keandalan sistem yang dikembangkan. Pengujian ini melibatkan serangkaian
langkah dan metode yang dirancang untuk mengevaluasi berbagai aspek kinerja
sistem, seperti akurasi, presisi, dan recall dalam mendeteksi keberadaan Peternak
pada kendang ayam.
Berikut adalah langkah-langkah umum yang terlibat dalam sistem pengujian

empiris:
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1. Persiapan Data:

Langkah pertama melibatkan pengumpulan dataset yang mencakup berbagai
objek Peternak yang akan dikenali pada peternakan ayam. Dataset ini kemudian
dibagi menjadi subset untuk pelatihan, validasi, dan pengujian. Setiap gambar atau
video dalam dataset biasanya diberi label yang menunjukkan objek Peternak yang
ada.

2. Pembuatan Model

Model deteksi objek machine learning, seperti YOLOVS, kemudian dibangun
atau diunduh dan disesuaikan dengan kebutuhan penelitian. Penyesuaian ini dapat
mencakup perubahan pada arsitektur model, seperti menyesuaikan parameter atau
menambahkan lapisan tambahan, untuk meningkatkan kinerja model dalam tugas
yang diinginkan saat mendeteksi objek keberadaan Peternak pada peternakan ayam
serta waktu saat peternakan.

3. Pelatihan Model

Pada tahap ini, model deteksi objek dilatih menggunakan subset pelatihan dari
dataset. Proses ini melibatkan iterasi di mana model secara bertahap mempelajari
pola dan fitur yang berkaitan dengan keberadaan objek peternak dalam gambar.

4. Validasi Model

Setelah model dilatih, langkah selanjutnya adalah menguji kinerjanya
menggunakan subset validasi dari dataset. Proses ini memastikan bahwa model
tidak hanya belajar dengan baik dari data pelatihan, tetapi juga dapat
menggeneralisasi dengan baik pada data baru yang belum pernah dilihat
sebelumnya. Pengujian validasi dapat mencakup pengukuran seperti akurasi deteksi
objek serta perhitungan metrik lainnya seperti presisi, recall, dan F1-score.

5. Evaluasi Kinerja

Setelah model divalidasi, langkah terakhir adalah menguji kinerjanya pada
subset pengujian yang terpisah dari dataset. Proses ini memberikan wawasan
tentang seberapa efektif model dalam mengenali objek peternak yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Evaluasi kinerja dapat mencakup pengukuran akurasi deteksi

objek, waktu inferensi, serta metrik relevan lainnya.
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Jika kinerja model belum mencapai target yang diinginkan, proses
pengujian ini dapat diulang dengan melakukan penyesuaian pada model atau
parameternya. Penyesuaian tersebut bisa melibatkan modifikasi arsitektur model,
perubahan algoritma pelatihan, atau penambahan data pelatihan baru. Proses
pengujian empiris yang sistematis dan terukur ini sangat penting untuk memastikan
bahwa model deteksi objek yang dikembangkan memiliki performa optimal dan
dapat diandalkan dalam aplikasi dunia nyata.

E. Teknik Analisis Data

Analisis data adalah proses yang mencakup pengumpulan, pengelompokan,
dan seleksi data secara menyeluruh dari berbagai sumber, seperti hasil wawancara,
catatan lapangan, dan dokumentasi. Proses ini dilakukan secara sistematis dengan
cara mengorganisir data ke dalam kategori, membagi data menjadi unit-unit
relevan, melakukan sintesis, mengidentifikasi pola, memprioritaskan informasi
penting, dan menyimpulkan temuan dengan cara yang jelas dan mudah dipahami
oleh peneliti serta pembaca lainnya. Dalam penelitian ini, terdapat tiga teknik
analisis data yang digunakan. yaitu :

1. Reduksi data (Data Reduction)

Mereduksi data adalah proses merangkum informasi, memilih elemen-elemen
utama, dan memfokuskan perhatian pada aspek-aspek penting. Proses ini
melibatkan pemilihan dan penyaringan data dari hasil observasi, wawancara, dan
dokumentasi, serta pengolahannya agar lebih bermakna. Tujuan dari reduksi data
adalah untuk memberikan gambaran yang lebih terfokus dan memudahkan peneliti
dalam mengumpulkan data tambahan serta merujuk kembali jika diperlukan.

2. Penyajian data (Data Display)

Penyajian data adalah proses menyusun informasi secara terstruktur yang
memungkinkan pembuatan kesimpulan dan pengambilan keputusan.

3. Penarikan kesimpulan (Verification)

Penarikan kesimpulan adalah hasil awal dari analisis yang dapat berubah
seiring dengan penemuan bukti baru selama proses pengumpulan data berikutnya.

Proses ini melibatkan upaya untuk menemukan atau memahami makna, pola, dan
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penjelasan dari data. Penarikan kesimpulan merupakan tahap akhir dalam proses

analisis data.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian IV akan memaparkan secara detail hasil penelitian dan analisis yang
telah dilakukan oleh peneliti terkait akurasi deteksi objek, khususnya mengenai
keberadaan Peternak yang memberi pakan, menggunakan metode YOLOVS.
Penelitian ini difokuskan pada identifikasi keberadaan Peternak di dalam
peternakan saat proses peternakan, yang mencakup 2 kelas data dengan variasi dan
jumlah yang berbeda. Secara keseluruhan, dataset yang digunakan terdiri dari 356
gambar.

A. Pembuatan Model
1. Pengambilan Dataset

Proses pengambilan data pada dataset dilakukan dengan menggunakan kamera
ponsel untuk mengambil gambar ada Peternak dan tidak ada Peternak pada
peternakan ayam. Keseluruhan dataset terdiri dari 356 data gambar yang berhasil

dikumpulkan. Gambar-gambar di bawah ini merupakan contoh dari dataset yang

diambil pada peternakan ayam.
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Gambar 5 Pengambilan Dataset
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Tabel 1 Jumlah Data

Nama kelas Jumlah data
Ada Peternak 279
Tidak ada Peternak 76
Total 356

Setelah semua data terkumpul, data tersebut akan dibagi menjadi tiga bagian:
70% untuk data train, 15% untuk data validasi, dan 15% data test. Pembagian ini
dilakukan agar pengujian dapat menghasilkan nilai akurasi yang tinggi.

2. Pelabelan Gambar

Pada tahap ini, gambar-gambar diberi label untuk memungkinkan sistem
mengenali nama objek yang akan dideteksi. Proses pelabelan dilakukan
menggunakan aplikasi Roboflow, dengan tujuan menambahkan label pada gambar-
gambar untuk mengidentifikasi apakah ada Peternak atau tidak, sesuai dengan
pembagian dan kategori yang telah ditentukan sebelumnya.

a. Upload Dataset
Data gambar yang telah dikumpulkan kemudian dimasukkan ke dalam

Roboflow sebelum proses pelabelan dilakukan.

\1 TRIeR1 X

(2 411 »

n JLAN \A,u L u N A'- iv .\\Jul l\. ~<u » L1
...............

Gambar 6 Upload Data
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b. Pembuatan Kelas Dataset

Tujuan pembuatan kelas ini adalah untuk mempermudah proses penentuan
dataset gambar yang telah diberi bounding box. Kelas ini secara otomatis akan
menghasilkan dua kelas yang sudah ditetapkan sebelumnya, di mana dataset akan

dikelompokkan sesuai dengan kategori tersendiri.

Classes L By T

Gambar 7 Pembuatan Kelas Dataset

c. Proses Pelabelan

Proses pelabelan gambar dilakukan menggunakan Roboflow dengan
menambahkan bounding box atau bingkai di sekitar objek dalam gambar. Setelah
bounding box dibuat, kelas dengan kategori yang telah ditentukan sebelumnya akan

muncul secara otomatis.
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Gambar & Proses Pelabelan

3. Pembagian Dataset

a. Pengolahan Gambar

Pada tahap pengolahan gambar dengan Roboflow, dilakukan berbagai
modifikasi seperti perubahan warna, bentuk, ukuran, serta penerapan teknik seperti
Preprocessing dan Augmentation. Salah satu teknik yang digunakan adalah
resizing, yang mengubah dimensi gambar menjadi 320 x 320. Tujuan dari langkah
ini adalah untuk mengurangi beban kerja GPU selama pelatihan model, sehingga

mempercepat proses tersebut.
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Gambar 9 Pengolahan Gambar (Resize)

Augmentasi adalah langkah dalam pengolahan gambar di mana pola, posisi, dan
atribut lain dari citra asli dimodifikasi atau dimanipulasi. Tujuan utamanya adalah melatih
mesin untuk mengenali berbagai pola citra yang berbeda serta meningkatkan jumlah data

yang tersedia untuk pelatihan.

b. Pembagian Data

Dalam dataset yang di upload ini menggunakan beberapa pengujian
augmentasi, yaitu:

Yang pertama pengelompokan dataset dilakukan menggunakan alat Roboflow
untuk membaginya menjadi data train, validasi, dan test. Sebelum dilakukan
augmentasi, dataset yang terdiri dari 356 gambar akan dibagi menjadi 60% untuk
data train (215 gambar), 20% untuk data validasi (71 gambar), dan 20% untuk data
test (70 gambar).
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Gambar 10 Split Dataset Sebelum Augmentasi

Setelah melakukan augmentasi dengan menggunakan bounding box data awal
dimanipulasi untuk memperkaya dataset pelatihan. Setelah augmentasi, dataset
yang terdiri dari 519 gambar akan dibagi menjadi 60% untuk dataset train (378
gambar), 20% untuk dataset valid (71 gambar), dan 20% untuk dataset test (70

gambar).
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Gambar 11 Split Dataset Setelah Augmentasi

Yang kedua pengelompokan dataset dilakukan menggunakan alat Roboflow
untuk membaginya menjadi data train, validasi, dan test. Sebelum dilakukan
augmentasi, dataset yang terdiri dari 390 gambar akan dibagi menjadi 74% untuk
data train (288 gambar), 13% untuk data validasi (52 gambar), dan 13% untuk data
test (50 gambar).
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Gambar 12 Split Dataset kedua sebelum Augmentasi

Setelah melakukan augmentasi dengan menggunakan bounding box data awal
dimanipulasi untuk memperkaya dataset pelatihan. Setelah augmentasi, dataset
yang terdiri dari 576 gambar akan dibagi menjadi 74% untuk dataset train (425
gambar), 13% untuk dataset valid (77 gambar), dan 13% untuk dataset test (74
gambar).
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Gambar 13 Split Dataset kedua Setelah Augmentasi

Yang ketiga pengelompokan dataset dilakukan menggunakan alat Roboflow
untuk membaginya menjadi data train, validasi, dan test. Sebelum dilakukan
augmentasi, dataset yang terdiri dari 390 gambar akan dibagi menjadi 59% untuk
data train (232 gambar), 28% untuk data validasi (109 gambar), dan 13% untuk data
test (49 gambar).
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Gambar 14 Split Dataset ketiga sebelum Augmentasi
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Setelah melakukan augmentasi dengan menggunakan bounding box data awal
dimanipulasi untuk memperkaya dataset pelatihan. Setelah augmentasi, dataset
yang terdiri dari 561 gambar akan dibagi menjadi 72% untuk dataset train (403
gambar), 19% untuk dataset valid (109 gambar), dan 9% untuk dataset test (49
gambar).
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Gambar 15 Split Dataset ketiga Setelah Augmentasi

4. Training

Data yang telah diproses sesuai kebutuhan akan diekspor untuk digunakan
dalam pelatihan di Google Colab. Hasil ekspor dataset ini akan menghasilkan API
yang akan digunakan di Google Colab untuk melatih model YOLOVS.
a. Export Dataset Roboflow

Setelah dataset dianotasi, dilakukan ekspor dataset dalam format yang

kompatibel dengan YOLOVS.
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Gambar 16 Proses Pembuatan API

Setelah proses ekspor dataset, Roboflow akan menyediakan API yang berisi
dataset yang telah dianotasi. API ini selanjutnya akan digunakan untuk melatih
model di Google Colab.
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b. Training Googlecolab

Pelatihan model dilakukan dengan memanfaatkan API yang diperoleh dari
Roboflow. API ini akan diakses di Google Colab untuk melatih model.

Dataset yang diunduh sudah terintegrasi dengan anotasi yang diperlukan untuk
melatih model deteksi objek menggunakan YOLOvVS. Program ini memudahkan
pengembang untuk memulai pelatihan model deteksi objek dengan dataset yang
siap digunakan di lingkungan pengembangan seperti Google Colab.

Setelah API dari Roboflow bisa dan berhasil diakses, API tersebut akan

digunakan melatih model.
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Gambar 17 Hasil Training

Setelah melakukan pelatihan di Google Colab dengan menggunakan 60% data
train, 20% data valid, dan 20% data test, diperoleh akurasi sebesar 94,1%.

Setelah proses pelatihan selesai, akan ada berkas yang dihasilkan, yaitu best.pt.
berkas tersebut akan dipakai utnuk menguji model pada video yang belum dilihat

oleh model sebelumnya.
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Gambar 18 Model Dataset
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c. Validating

Setelah pelatihan selesai, model yang dihasilkan akan divalidasi menggunakan
data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Proses verifikasi ini melibatkan
pengujian model pada dataset yang berbeda untuk memastikan bahwa model dapat
mengenali objek dengan akurasi tinggi pada data baru. Hasil verifikasi ini penting
untuk mengevaluasi kinerja model dalam kondisi dunia nyata dan untuk
menentukan apakah model siap digunakan atau memerlukan penyesuaian lebih
lanjut.

Tujuan program ini adalah menguji kinerja model deteksi objek yang telah dilatih
sebelumnya dengan data validasi, untuk memastikan bahwa model dapat mengenali
dan memisahkan objek dengan tingkat akurasi tinggi sesuai dengan dataset yang

digunakan.
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Gambar 19 Hasil Validasi

Hasil evaluasi model YOLOvS8 pada set validasi yang terdiri dari 71 gambar
menunjukkan performa yang sangat baik, dengan precision sebesar 0.88 dan recall
sebesar 0.924. mAP50 mencapai 0.941, dan mAP50-95 sebesar 0.677. Waktu
pemrosesan rata-rata per gambar adalah 13,5 ms untuk inferensi, yang

menunjukkan kemampuan deteksi real-time yang andal.

B. Pengujian Sistem

Langkah penting pada tahap pengujian adalah menggunakan model yang telah
dilatih sebelumnya untuk deteksi objek secara real-time. Model “best(2).pt’, yang
menunjukkan hasil terbaik selama pelatihan, akan dimuat ke dalam skrip Python

menggunakan YOLOVS. Skrip ini akan mengambil video langsung dari kamera,
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memproses setiap frame, dan melakukan inferensi menggunakan model tersebut.
Hasil deteksi akan ditampilkan dengan menggambar kotak pembatas dan label pada
objek yang terdeteksi. Langkah ini memastikan bahwa sistem deteksi objek real-
time menggunakan model yang optimal untuk memberikan hasil yang akurat dan

andal saat diuji dengan data langsung.

~ DETEKSIREZA
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™ best (2).pt

™ best.pt
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Gambar 20 Testing Model

Model YOLO yang telah dilatih digunakan untuk deteksi objek secara real-
time melalui webcam. Setelah membuka webcam dan memuat model "best(2).pt’,
program memasuki loop utama di mana setiap frame dari webcam diambil. Setiap
detik, model memeriksa frame untuk deteksi objek, menghasilkan kotak pembatas
dan tingkat kepastian. Jika tingkat kepastian melebihi 50%, program menggambar
kotak di sekitar objek dan menambahkan label kelas serta tingkat kepastian pada
objek yang terdeteksi.
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Hasil dari pengujian real-time :
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Gambar 21 Hasil Pengujian

Gambar di atas menunjukkan hasil pengujian deteksi objek secara real-time
menggunakan model YOLO yang telah dilatth untuk mendeteksi keberadaan
Peternak di lokasi peternakan serta waktu terdeteksi. Dalam pengujian ini, webcam
digunakan untuk menangkap video langsung, dan setiap frame dari video tersebut

diproses oleh model YOLO untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan objek.
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Hasil pengujian menunjukkan bahwa model YOLO dapat mendeteksi
keberadaan Peternak di peternakan ayam dengan tingkat akurasi yang tinggi. Setiap
Peternak yang terdeteksi diberi kotak pembatas berwarna merah, dan label bersama
persentase kepercayaan ditampilkan di atas kotak pembatas. Misalnya, jika
sePeternak terdeteksi di peternakan ayam dengan tingkat kepercayaan 75%, maka

label "ada Peternak 75%" akan muncul di atas kotak pembatas tersebut.

Tabel 1 Hasil Pengujian

! Kelas . . Tingkat
Data pengujian Hasil Deteksi )
dataset Kepastian
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Pada proses testing data yang di uji berjumlah 2 kelas data gambar objek dan
tiap kelasnya berjumlah 74 dan 279 data gambar. Hasil testing dari deteksi model
YOLOVS diperoleh nilai kepastian paling tinggi yaitu 75%. Data yang memiliki
tingkat kepastian rendah dalam pengujian ini menunjukkan bahwa model YOLO
mengalami kesulitan dalam mendeteksi atau mengklasifikasikan objek dengan

akurasi yang memadai. Salah satu hal yang mempengaruhi rendahnya tingkat
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kepastian adalah adanya objek yang memiliki banyak benda yang membuat deteksi
lebih dari satu objek.
Pengujian terbaru dengan menambahkan jarak peternak saat terdeteksi

Tabel 2 Hasil Pengujian terbaru

. Kelas ) . Tingkat
Data pengujian Hasil Deteksi )
dataset Kepastian
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Pada proses testing data terbaru yang di uji berjumlah 2 kelas data gambar
objek dan tiap kelasnya berjumlah 74 dan 279 data gambar. Hasil testing dari
deteksi model YOLOVS diperoleh nilai kepastian paling tinggi yaitu 84%. Pada

pengujian ini juga menampilkan jarak peternak saat terdeteksi.
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BAB YV

PENUTUP

A. Kesimpulan

Dari hasil penelitian yang telah dilakukan, penulis mengambil beberapa

kesimpulan sebagai berikut:

1.

Proses penerapan metode YOLO untuk deteksi objek yang melibatkan
keberadaan Peternak serta durasi peternakan dikandang dengan lancar dan
berhasil mendeteksi keberadaan Peternak dengan akurat.

Dataset yang digunakan terdiri dari 356 gambar pada peternakan ayam dan
objek Peternak yang dibagi menjadi 2 kelas. Dataset ini terbagi menjadi 3
bagian: data pelatihan (60%), validasi (20%), dan pengujian (20%). Deteksi
menggunakan model YOLO menghasilkan akurasi yang sangat tinggi
sebesar 94,1%, presisi 88%, dan recall 92,4%. Tingkat kepastian untuk
masing-masing kelas bervariasi, dengan nilai tertinggi mencapai 94,1% dan
terendah 64,7%. Persentase ini menunjukkan bahwa sistem deteksi objek
secara real-time menggunakan YOLO memberikan hasil yang akurat dan

dapat diandalkan saat diuji.

B. Saran

saran yang dapat di pertimbangkan untuk penelitian selanjutnya diharapkan

dapat melakukan perkembangan penelitian ini dengan menjadikan sistem ini

aplikasi berbasis IOT dengan alat berupa camera pada peternakan sehingga dapat

di impelementasikan langsung dan digunakan di peternakan ayam ataupun industri

peternakan hewan lain.
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BAE I

PENDAHULUAN
A, Latar Belakang

Dalam  indusird peernakan, khusesnya dalam  pemebbaraan  ayam, pengawasan  dan
pemantauan kondisi petemakan merupakan aspek yang sangat penting. Salah satu tantangan utama
adalah memastikon keamanan dan kesgjahtersan teroak, termasuk mengontrol akses petemak ke
dalam area peternakan, Kehadiran Peternak di dalam peternakan ayam perlu dipantav secars keta,
bk untuk mencegah gonggoan vang tidok dungimkon terhadap ayam, maupun untuk memastikan
bahwa Kegiatan seperti peternakan atau perawatan dilakukan sesua prosedur Purwanto,
Afnansysh, and Korespondenst 200%9)

Tekmelogn deteksi objek, Khususoya vang berbasis Kecerdasan busan (A1 dan pembelajaran
mendalam (deep learming), telah mengalami perkembangan pesat, Salah satn metode yvang populer
dalam deicks: objek sdalab algoritma Y OLO [ You Only Look Oncel Metode ini memungkinkon
sistem uniuk mendeteks dan mengenali objek dalam ciira atan video secara real-time dengan
akurasi vang tinggi. Penerapan Y OLO dalam mendeteksi kehadiran petemak di dalam petemakan
avam dapar metmberikan solusi efekul ok meningkakan pengawasan secars oiomatis dan renis-
menerus mops memertlukan inferversi petemak vang berdebiban, Dengan menggunakan Y CLO
vE, yvang dikenal karems kecepatsn don akerssinys dalon detekss objek. proses ini dapas
mendeteksi beraps objek terdefeksi vaiu Petemak pada pelemakan avam. Teknolegi i
memunghkinkan idenfifikasi dan pelacakan objek, sepert keberadaan Peternak, selama berada s
petemnakan. Penggunaan metode Y OLO w8 dakam mendeteksi keberadaan objek pada petemakan
avaim bertujuan untik mengetabul efisiensi dan akursi kebersdaan Metemak pada petemakan
avam, ([kbal ¢t al, 2024)

Salah =ty kecerdazan petermak adalah kemampoan dalam mengenali suatu obyek yang ada
dizekitarnya mizalkan objek peternak. Pefernak dapat mengesali sebuah objek, dengan
mepgeunakan mala sebaga indra pengelibatan wntuk menangkap :ebuabh cira objek vang
kermudian akan dirgkam dan disimpan dakm memori odak, PerkembBangan feknologi ssat in
menunjarg scbual mesin uniuk dapa belgjar sepeni petemak dalam mengenali sebuah objek,
Mesin membutuhkan kecerdasan boatan untuk dapat mengenali dan mengklasifikasikan sebuah
abjek citra digital. Deeplearning menpakan bagisn dalam dlmon Al (anificial inteligance) vang




merupakan penerapan transformasi abstraksi nonlimer dan lanjutan kKedalam basiz dwiz . Salab satu
algoritma vang sering digunakan dalam bidang deteksai objek adalab ¥ OLO{You Only Look Ome)
vang masuk pada katgon Algoritma UMM vang cara kerjanya memima cara keejs ofak peternak.
Algoritims Y OLO berdasarkan wiioeba dopar beroperazi pada kecepatan 45 fps ( frme per second)
dengan menggunskan kary prafis Titan X Dengan penelitian tersebut algoriims Y OLO sangat baik
digunakan pada projek vang memiliki sifac realtime seperti pada deteksi objek pada image alaupun
video. Seinng banyakaya penelitian pada bidang computer vision maka algontma deteksi objek,
YOO berkembang dengan cepat dan vang ferbary YOLO vB, Perbedaan pada setiap verss YOLO
ferletak dard peningkatan akarasi dan kecepatan pendeteksian objek {Setivadi, Lrami, B9, ef al,
20235y

Banyak penelitian telab dilskukan dalam bidang deteksi objek petemak menggunakan
berbagai metode vang terscdia, Pada tahun 2024, gusawan dkk melakukan pesclitian pada
Implementasi Algoritma Copvolutionz! Neural Metwork untuk Menghinmg Kepsdatan Avam
Menggunakan You Onlv Look Once. Bendasarkan hasil peselitian  dapar disimpulkan bahwa
penggunaan You Only Look Once memiliki potensi yang besar untuk memudahkan proses
perhitungan kepadatan ayam. Penelitian ini divji dengan mengeunakan dism metade yvaio
pengupian blackbox - dan  pengujian  ovaluasi  mateik.  Hasil  dari pengujian blackbox
menunjubkan bahwa  aplikasi perhitungan kepadatan ayem yang dibuat telah berfungsi
dengan baik dan memenuhi kebutuhan pengguna serta hasl dani pengujian evaluasi matnk
diperoleh rata-rata akurasi sebesar B4% { Tennawan and Crmmaria 2024 )

Untuk mendeteksi keberadaan petemak dibutuhkan algoritma vang akural unfuk menunang
pencliian ind. Pada mbun 2023, aris scoysdi dkk melnkuksn penclitisn Analisa Kemampoan
Algoritma YOLOwE Dalam Detekst Objck Peternak Denpan Metode Modifikas: Amsitektur, Hasil
dari penelitian vang zudah dilabukan, dapat ditark kessmpulan balwva modifikasi arsitektur
Y OLOvE dengan merubah pada head laver dapat mempengarbs hasil training. Dan hasl training
vang ads hasil modifikas: pada model 2 mendapatkan nila vang paling tinges dan model yang
lainya mencapsi mAF 21% ini lebib dnggi dan hasil model defaole YOLOWE yang hanya
menhasilkan nilai mAP 76%. Penslitian inl mencoba menganalisa kemampuan algoritma yolovs
dengan modifikasi arsitektur pada bagian Head dengan membuat 3 model aesitekiur vang masing-

masing model memiliki 1 layar deteksi saja(Setivads, Utami, 891, et al. 2023)




Berdasarkan data penelitian duacas, maka dilakokan penelitian Penggunaan Algoritms YOLO

vE Dalam Mendeteksi Keberadaan Petermak Pada Area Petemakan Ayam,

B. Rumuzan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, peneliti dapat merumuskan masalah sebhaga
berikut;
|. Bagmmana proses deteks: dan klasifikas: objek peternak pada petermaken ayam menggunakoan
meode "l"'JF_U'.’

. Bagaimam cara mengeiabhol tngka akurasi din sistem vang telah dibum?

B

C. Tujusn Penclitian
Berdssarkan perunusan masalah yang telah diidentifikasi, tujnan dari penelitian ini adalab
schagai berikut:
4. Memahami proses deteksi dan klasifikasi objek perermak pada Kandang ayam menggunakan
etade YOLO.
Uniuk mengetshioi skurasi dari sisters yang telah dibwat.

=0 =

Manfaat Penclitian
Fenelitian i diharapkan memberikan konmriboss yang signifikan baik secara teosnis maupun
prakiis, schagal berkuf @
1. Sccam Teontis:
8. Mendukung pengembangan ilmu pengetahuan, khosus dalam bidang informatika dan ilmu
kpunpurer
b, Bagaimana cara memahami penerapan metode YOLO delam panbuatan sistem deteks
objek peternak pada petemalkan syam.
2. Secam Praktis
o. Bagi Peneliti:
Iy Memahami cara keeja Mochinve Lesrning serta bentuk-bentuk implementasinya.
2} Menambah ponofolis vang bermantaan bagi peneliti di masa mendatang,
b, Bagi Universitas
Ly Meayediakan referenst bagi poneliti di wakiu yang akan datang,




2} Sebapai bahan evaluast bagi universitas dalam mengambangkan keilmuan, Ehususnys
teckail program berbasiz AL

(1)
E. HRuapg Lingkup Penelitian

Berdssorkan perumusan masalah di stas, bebernpo batosan penelitn dapst dimomuskan

sebagai ruang lingkup penelitian sehagai benkut:

I:

P

F.

Penelitian ini difokuskan pafds alporitma Y OLO untuk mengetaho proses detekst kebersdaan

petermak pada ares pelermakan ayam,

. Pengrrunann kamers untuk mengambal data

. Sistem di roncang banve untuk mengetabui keberadnan Peternok pada area peternokon syam,

Sistem yag dirancang hanya memiliki dua class ada Peterrak dan Gdak ada Petemak

. sistem vang dirancang akan mendetekei berapa lama keberadaan Peternak pada area petemakan

avarmt dan berapi i sistem mendeteks) sam tdak ada Petemak.

Sistematika Penulisan
Secars garis besar, laporan tugas abhir ini dibagimenjadi beberapa bab sebagal berikur:
BAB I FENDAHULUAN

Bab mi menguratkan latar bedakang masslah, perumuosen masalah, bafasan masalah, tujuan,

manfast; seria sistematika penulisan.

BAE [l TINJAUAN PUSTAK A

Bab ini memaparkan teori-teon wng mendasan penolizan dalam pelaksansan sknps:

BAB Il METODE PENELITIAN

Bab in membahas metede penelitian serta alat vang digunakan dalam pengembangan sistem
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BAR I

TINJAUAN PUSTAKA

A, Landasan Teori

1. Alzoritma

Algoritma adalab jamtung ilmu komputer atay informatika. Banyak cabang ilmu Eompuoter
yang diacu dalam terminolog algoritma. Namum, jangan beranggapan algontma selalu identik
dengan thmu komputer saja Dalam kehidupan sehan-hanipun banyok terdapat proses yang
dinyatakan dalam suatu algoritma. Cara-cars membuat kue atau masakan yang dinyatakan dalam
suam resep juga dapat disebut sebagni algoriima. Pacda setiap resep selaln ada urutan langkah-
larkah membuat masskan. Bila langkah-langhkahnva tidak logis, ndak dapat dihosilkan masakan
vang diinginkan. Ibu-ibu yang mencobs suat resep masakan akan membaca sato per satu langkah-
langkoh pembustannya lalu s mengerjakan proses sesusi yang ia baca, Secara umum, pihak
{hendz) yang mengerjakan proses disebut pemroses {processor). Pemroses tersebut dapat berupa
peternak. kompater, Tobot atau alatalat elektronik linnya. Pemroses melakukan sustu proses
dengan melnksanakan atsu “mengekschusi” algoriima yang menjobarkan  proses tersebut
Melaksanakan Algoritma berarti mengenakan dangkah-langkah di dalam Algoritma tersebut.
Pemroses mengerjakan proses sesuai dengan nlgoritma yang diberikan kepadanya. Juru masak
membuat kue herdasarkan resep yang dibenikan kepadanya, pianis memamkan lagu berdasarkan
papan not halok, Karens mu suatu Algonima hars dinvatakan dalam bentuk vang dapat dimengert
eleh pemneses (Budiyanio 2003)

I, ayam

Ayram adalah ungzas domestik vang banyak dipelilara oleh peternak untuk berbagai wjuan,
fermasuk uniuk diambil dagmg dan felurmya, Ayam bersssl dan spesies ar Soffas golfus yang
pertama kali dipmakkan di Asia Tenggara, Avam termisuk dalam kelwarga burung, deogan cin khas
sepertl tubuh vang ditutupt buly, soyep yang umurmmyn keeil, dan koki yang berkuku tajom. ayam
secard nalun lebih menyukai peternakan vang berbentuk butiran dibandingkan pakan mash atao
fepang, Kandurgan energi dalam peung yang tinggi. vaite 3, 100 Kkal disertai konsumsi jagung

vang tringgl mermbast konsumsi energl yang miasuk Ke dalam iobab jugs wongegel, menvatakan bahwa




konsumsi energi yong tinggi dapal mencukupi kebutuhan energn ayvam uniuk metabolizme tubuh
dan kebutuhan uatuk produksi, jika didukung dengan kondis lingkungan yang baik maka produksi
akan benalan dengan efisien, menyatakan babws pelernakan denmgan free choce feeding
memberikan kebebasan avam vk memenibi kebutuhan gizinve sendin dengan mengandalkan
kemampuan syam untuk memilib dan mengkonsumsi bahan pakan yomg disukaimes, Hal tersebus
membaal avam merisa ayaman dan berkurang tingkat stressnya sehingga produktivitas avam
é:pa: eptinal (Luthfi, Subardi, and Walandaei 2000}

3. Machine learning

Machine leaming atau dikenal dengan-pembelajaran mesin adalah ilmu komputer yang biss
hekerja tanpa dipmogram secara eksplisit. Banyak peneliti berpikic bagaimana cara untuk membuat
kemajuan menuju Al terhadap tingkst peternak. Machine leaming ini mempakan kecerdasan
buatan yvang mempelajar bagemana membuat data. Machine leaming im hasas disingkat dengan
ML. Ini dibutubkan untuk menerspkan teknik yong cepat dan knat dalom menemukan masaloh
baru.

Secars defimisi, maching learning. merupakan (lmu atay stodi yvang mempelajon fentang
algoritma dan moded statistik vang digunakan oleh sistem komputer untuk medakukan task tartenty
tanpa nstruksi eksplisit. Maching lesrning bergantung pada pola dan kesimpulan. Untuk
mendapatkan pola dan kesimpulan tersebu, algomms machine leamning menghsilkan model
matematika vang didasan dan dats sampel vang sering disebut dengan ‘traming data.” Pemakazan
icknik 1ni berkaitan dengan pembelajaran mesin dan Al (HASYDNALD INATA Z020)

4. Deteksi Ohjek

I:ksl ohjek {Ohject Detection ) adalah tekmik visi kompuier untuk menemukon contoh ohjek
dalam gambar atau video, Algoritma deteksi objek biasanya memanfzatkan pembe lzjaran mesin
atdu pembelziaran mendalam uniuk menghasilkan hasil vang bemnakna Ketika perernak melila
gambar atan video, pelermak dapat mengenali dan menemmikan objek dalam beberapa sial berbeda
dengan komputer vamg memerlukan komputasi yang Kompleks. Tujuan deteksi objek adalah untuk
mereplikosi kecerdasan yang dimaliki peternak dalam melthat bends menggunakan kemputer, Cara
kerja defeksi objek adalah deteksi objek menempatkan keberadaan objek dalam gambar dan
menggambar kotak pembsatas di sekitar ohjek i, (Wit e al. 20200

Dereksy objek adalabh metode dalam bdang  visi komputer vang  bemguan  dntuk
mengidentifikasi dan menemukan objek dalam gambar atav video. Algoriima deteksi objek sering




memanfaatkan pembelajaran mesin stau deep leaming untuk mencapas hasil vang signifikan
Meskipun peternak dapar dengan mudab mengenali dan mesemukan eobjek dalam gambar atau
video, komputer memerlukan proses komputasi yang kompleks untuk melakukan hal vang sama
Tujuan wama dari deteksi objek adalah uniuk mereplikas: kemampuan petemak dalam eelilsas
dan mengenali ohjek menggunakan komputer, Proses deteksi objek melibsikan entifikas objek
dalam gambar dan permbuatan kotak pembatas di sekifar objek tersebur, Biasanva, proses ini terdin
dari dua tahap: mengklasifikaszikan jenis objek dan menasik kotak di sekitar objek vang terdeteksi
Meskipun kensep dasar klasfikas gambar dan deteks: objek minp, kKlazfikas lanya fokus pada
mengkateporikan pambar ke dalam kategon tertentn, (Komputasi at al. 3020

5. Klasilikasi

K lasifikasi merupakan meiode vang digunakan watuk mengident fikasi pola dalam data guma
menjeiaskan atau membedakan komsep at kelas data Tujuannya adalah mituk memprediksi kelas
dari suatu objck yang belum dikenal. Klasifikasi merupakan teknik dalam data mining yang
mengatributkan Kelas ke sot data tertenty, memungkinkan untok prediksi dan analisi= vang lebib
iepat.{Syukron 2023)

K lagifikasi menipakan tahap dalam pengenalan pols vang melibatkan pengelompaokan objek
ke dalam kelompok-kelompok yvang memiliki kesamann, Terdapat dua jenis Klasifikasi, yaiio
klasifikas yang diawasi fupervised) dan klasifikes vang tidak diswasi junsupervived). (Wakhidah
2019

B, Supervived Learning

Pembedajarn yang diawas (superasad feproing) adalah meicde dalam pembelmaran mesin
vang menggunsan kumpulin data vang welah dilsbeli. Doty ini memiliki "label”, vang merapakan
varigbel farget vang ingin diprediksi oleh medel, Dalan supervised fegoning, model diben
pelatiban menggurakan data kanh dan dipaotan (sepervise) uniuk menghasilkan klasifikasi atay
prediksi berdasarkan label vang sudah ditestukan sebelumsva. Superised learning dapat dibagi
lag menad masalah Klasifikes: dan regresi, Terdapat beberspa algoriima populer dalam
stipenvised fearwdng seperti Bock-propagation, Livear Repression, Random Forest, Support Feetor
Muchiines, Nalve Baves, dan lainnya. [ Siudi et al. 2023}
1. Yow Only Look Onee (YOLGY




Metode YOLO beroperasi dengan memessh gambar otan frame video mengadi grd-pnd kecil, lalu
memperkirnkan kotak pembatas {Bounding Box) don kefas objek dalom setiap gnd. Setiop kotak pembatps
vong diperkimkon dilengkapi dengan shor yarg mencerminkan tingkat kevokinan YOLO bahwa objek
terashut ada. Setelah ita, algerioma menggabungkan kotak pervhatas dar sermua grad dan menyarms kotak
vung memabiks skor rendah.( [Fhom, Muchiar, and Sori 2024)

Feunggulan Y0OLO terlenk pads kecepoion dan efisiensinya, karena mekikukan prediksi objek
hanva sekali pada seluruh gambar stan video. Algoritma im mampu mendetekst objek dengan
berbagal ukuran dalam satu gambar ataw video, dan dapat memprediks: banyak objck dalam wakiu
singkal, Karena keandalannya dalam dereksi objek secarm real-time, Y OLO sering digunakan
dalam berbagai aplikesi seperti deteksi wajah, kendaraan, dan masker.1lham et al. 2024)

Y OLOD merupakan salah sntw algoritma deteksi objek terbon vang membagi gambar inpus
menjadi grid dengan ukuran Sx8. Dimens: sctiap sel gnd disesuaiken dengan ukuran input yang
digunakan dalam suatu arsitekior (Dandi, Tsp, and Bizal 2021}
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Summber = (Mur, Muhlashin, and Stefanie H023)

i YoloVH

Alzontma YOLD mampy beroperasi pada kecepatan 45 fps menggunakan kartu grafis Titan
X berdasarkan i coba. Hal ini membuamyasangat cocok uniuk aplikasi vang memerlukan deteksi
ohjck secara real-time pada gambar atau video. Seiring dengan kemajuan penclitian di fdang vis
komputer, YOLO terus mengsami perkembongan pest, dengan versi terbaru sast ini adolah
¥ (O v, Setiap versi YOLO menghadirkan perbaikan dalam hal akurasi dan kecepatan deteks:
ohjek. YOLO sdaloh metode deep lesrming yang memerdukan komputasi intensif, schinggs
memetukan perangkat keras yang Kual, Dalam penclitian ind, algontma vang diterapkan adalah
Y OLOVE, den untuk mengatasi tamutan komputasi yang ads, perangkat keras vang memada akan
digunakan. {Seliyadi, Uami, and Adatmanie 2023)




4. Pytorch

Pviorch adaleh framework kompuetas ilmuah berbasis Python yang difargetkan untuk
metggantikan NumPy agar dapat menggunaken kekuatan GPL wiuk mendapatkan kemampuan
komputasi parallel yang besar, oleh karena itu framework ini cocok digunakan untuk penelitian
vang membutubkan Aeksibilitas dan kecepatan vang maksimum { WILDAMN FIKRT 20223

PyTorch adalah schbuah pustaka dalam bahass penwograman Pythen vang digunakan untuk
metakukan komputasi dalam bidang Deep Learnmg, PyTorch menenjolkan Meksibilitasnya dan
memungkinkan model Deep Leaming dizkspresikan dengan mudal dalam sintaks bahasa Pythos,
Pendekatan ini telah digunakan oleh penclit dan pengeuns swal dalam komunitasnya, Scjak dinlis
beberapa tahin vang lalu, PvTorch telah berkembamg meniadi salah satu alar rerkemuka dalam
pengoiahan Decp Leaming vang digunakan socara luas.

10, Dweep Learning

Salab satu pencrapan deep leaming adolah dalam pengolahan citra digital atan image
processing. Pengolahon citra digital digunakos uniuk membaniu peternak dalam mengenali
dan‘atau mengklasifikasikan objek dengon cepat, akurat, dan mampu menangani sejumiah besar
data secara bersamaan. Salah sstw alpontma deep leaming vang diterapkan dalam image
processing adalah Convolutional Weural Mebarer {CRMNL{Maulana and Riochmawat 2013)

Deep leaming mervpakan cebang dan machine leaming. Machine learning adalah jenis
program komputer yang dapat mempelajori pola dari pengalaman dan semakin banyak pengalaman
vang dibenkan, performanya akan meningkst Mamum. algontma machine leaming tradisional
memiliki batazan dalam meningkatkan performa secara signifikan ketika mencapai titik terteniu,
meskipun diberikan data sebanyak apa pun. Deep learning hadir scbagai solusi uniuk mengaias
hatasan performa tersebut. {informa, Indenusa, and |ssn 2009)

11. Flowehart

Dingram alir atau Aewchort adalah jenis disgram yang menunjukkan algoritma atsu unaten
langkah-langkab inswruksi dalam sebualy sistem, Analis sistem mengeunakan fowcharr sebaga
dokumen referenst untuk menjelaskan secarn logis struktur sistem vang akan dikembangkan

kepada para programmer. Dengan cara ind, Aowchan dapat membantu dalam menemukan solusi




untuk porensi masalah yang mungkin timbul selamg proses pengembangan sisten, Flowchan
hiasanya digambarkan dengan menggunakan objek-objek, di mana setiap objek mewakili suatu
proses femeniu. Objek-obek mi dihubungkan dengan gans penghubung uniuk menunjukkan aliran
dari satu proses ke proses berikutnva. [Rosaly, n.d.)

Flowchart juga menggombardkan wubsm logis dan suaiu prosedur pemecahaon masalah,
sehingega flowchart dapal dipahaimi sebagai langhah-langkah pemecahan mazalah vang dindis
dalain objek-objek tertem. Dan flowchart ini akan merepresentasikan alur dalam program secara
lpgikaiMurhaliza Khesya 2021)
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B. Penelitian Terkait

b

Gungwan, Andi Tennswarg, Fitri Qamaria 2024

Pada penelitian vang dilakukan oleh Gunawan, Andi Tenmawary, Fitri Qamaria vang
berpudul “Implementasi Alponime Convolutional Meural Metwork untuk Menghitung
Kepadatan Ayvam Menggunakan You Only Look Once” penelitian il menunjukkan
Berdasirkan  hasil penelitian  dapar disimpulkan balwa pengginaan You Only Look
Once memilikl poens yang besar untuk memudahkan proses pechilungan  kepadatan
avam. Penelitian  ini  diop dengan mengpunakan dua metode vaitn  pengujian
Elackbox  dan  pengujisn  evaluasi  mateik.  Hasil dan pengujisn blackbox
menunjukkan - babws  aplikas perhitungan  Kepadatan  avam  vang  dibuat  telah
berfingsi  dengan  baik dan  memenuhi  kebunhan peaggana serta hasil dari
pengufian evaluzsl maidk diperokeh rata-rala akumasi sebesar 34%. 0 Tenrimvary and
Qamaria 2024)

Atris Setivadi, Ema Utami, Dhagi Arsatmanto 2023

Pada penelitian vang dikakokan Ariz Setivadi, Ema Utami, Dhani Ariatimanio Yimg
berjudul “Analisa Kemampuan Algoritma YOLOWE Dalam Deteieh'm:je& Petemak
Dengan Metode Modifikasi Arsitektur™ penelitian ini menunjukkan Dari hasil training
yang ada hasil modifikasi pada model 2 mendapatkan nilai vang paling tinggi dari model
yang lainya mencapai mAP 81% ini lebih tinggi dari hasil model default YOLOVE yang
hanva meahasilkan nilad mAP 76%. Penelitian i mencoba menganalisa Kemampuan
algoritma yolovd dengan modifikasi arstekiur pada bagian Head dengan membuat 1
moddel arsdekiur vang masing-masing model memiliki | layvar deteksisaja. Untuk penelit
dengan rema yang sama hisa melakukan penelitian dengan mengpunakon modifikas
bagian sciain head misalkan pada bagian arsitektur backbone ataupun neck { Sctiyadi,
Utami, 891, et . 2023)

altan muhammad kabibi 2023

pada penelitian sultan muhammad habibi yang berpdul “RANCANG BANGUN
APLIEAST PEMGENALAN AKTIVITAS PETERMAK DEMGAMN ALGORITMRMA
TOLOwWE BERBASIS WEB”, Pada Penclitian ini Hasil berups model pintar dengan




algoritma YOLOwWE ?nng mampy melakukan pengenalan akiivitas pelernak pada 4 klasa
akiwitas yaitn berdiei, berjalan, berlari, dan jaiub mendapatkan #ilad fecbaik mAP
precision, recall dan Fl-score sebesar 97, Wb, 100, dan 93% setelah 11mla.lu'ﬁrrum
pelatiban mode] sebavak 100 kali sterazi. Hazil implementasi mode] Berupa aplikasi
pengeralan akiiviles  peternak d:ng:ﬁ algoritma YOLOWE  berbasis web  dopat
imengklasifikasikan aktivitas petemak pada 4 kkasa akoivitas vaitu berdin, berjalan,
berlori, dan jatubh dengas akurasi (WP pada pengujian  black-box {SULTAN
MUHAMMAD HABIBI 2023 )
=

4. Adhitya An Ywdha, Yudhs Echri:.cbla‘r.aa}-iq.l Ammiary Yahya 2024
Pada penelition vang dilakokan  Adhitya Ar Yodha, Yodba Febrian, Rasvid Aniary
Yalya yang bogudel “Perancangoen Sstem Detcksi ﬂhiﬂ-:é'mlﬂ Robot Transporter
Mengeunakan Metode Darknes W OLOE" pada peselitian ini dari hasil pengujian vang
teluh dilakukan dapat ditarik Kesimpulan bahwa kami berhasil mengintepeasikan deteksi
ebjekbotol menggunakan  model  YOLOvE  dengan kontrol mator pada placform
mbotik, Sistem ini mendeteksi dan mengikuti objek  sccarareal-time, memun gkinkan
penyesuaian posisi motor berdasarkan Lokasi objek yang tendeicksi. Penggunasn control
P10 memastikan respons motor  vang efisien. Analisis performa system menunjukkan
bahwa system ini memiliki Tinghkat keakuratan vang tinggi dalam mengklasifikasikan
vhjck dengan tingzinyn nilai rato-rata Confidence sebesar 06792 (Yudha et al. 2024)

3. Ehairunnas, Eke Mulyanio Yuniareo dan Alosad Zaini 2021
Fada penclitian yang dilakukan Khairunnas, Eko Mulyano Yuniamo dan Ahmad Zaind
yang berjudul ~“Pembuatan Modul Deteksi Objek Peternak Menggunakan Metode Y OLO
untuk Mobile Robot” Pads peselition s modul deteksi objek petemak berhasil
mendeteksi objek petemak. Berdasarkan hasil uji performa YOLORAE diperoleh nilai mAP
sebesar 87,05% dan wakiu pemrosesan selama 116 detk dengan jumlah (odal gambar
sebanyak WM gumbar. Pada pengujian menghitung sudut deteksi objek petemak, masdul
dapat mendeteksi baik single object ataupun multiple object. Penguizan detekst didalzm
range sudut weetentu berhasil mengklasifikasiken objek yang berada di dalam range dan
yang di luar mnge. (Khaimnnas 2021)

6. Dwi Moviants Bugroho, Lilik Amifah 2023




Pada penelitian vang dilakukan Dwi Movianie Nugrobo, Lilik Anifah vang berjudil
“Perancangan  Sistem Deteksi Objek Bola Dan Gawasg Pada Robot Sepakbola
Mengpunakan Metode Darknet Y OLO™ Pada  pengujian performa dan janogan vang
tzlah dalatih dengan menggunakan test setsehanyak 200 frame gambar didapatkan nilas
perfornma prngan yang baik yoitu dengan miai sccuracysebesar 0.97, precisionschesar
0.9, recallsebesar 0.96, dan Fl-scoresebesar 0,97 0 Nugroho and Anifah 2023)
7. Azka Avicenna Ragjid. Basuki Fahmat, Andress Nugeoho Sihanamto 2024

Pada penelition vang dilakukan Azka Avicenna Bagid, Basoks Rahmat, Andreas Nugroho
Sihamanio vang berjndul “Toplementags YOLOWVE Pada Robaot Deteksi Objek™ hazil dari
penclitian mombukiikan Proses YOLOWS untuk mendeteksi objek dimulai dengan
pelatiban terhadap detavang telah  disiophkan, Eemudian  dilatih  dengan model
YOLOWE, yang Romudian meaghasilkan bousding bosuntuk mendeteksi objek yang
telah dilatih, Kerika robot mendeteksi objek menggunakan moded YOLOWE vang telah
dilatily sebelumpya, maka cobot akan bergerak. Kemudian, jika robot mendeteksi objek,
robot akan mengpgunakan bounding boxtersebut. Kelas "Chair®  menunjukkan precision
= .98, recall = 1, dam Flscore = 0,99, Kelas "Human" memiliki precision= [0L31.
meeall = 097, dan Fl-score = (U89 Untuk kelos "Trash", model mesunjubkan
precision = 095, mecall = (87, dan Fl-score = (.91, Kelas "Bottle” memilika
precigion = (LB, recall = (L9, dan Fl-score = (LY, Kelaz "Bucket™ menunjukkan
precision = (K935, recall = 095, dan Fl-score = 009, Untuk kelas "Gallon”, precision
= (1,95, recall = 0,99, dan Fl-scorg = 00,97, Terakhir, Ketas "Por” memiliki precision = (093,
recall = 0.97, dan Fl-score = (95 {Rasjid, Ralhmac, and Sihananto 2024 )

C. Kerangka

Berfikir mengetabii akumsi sisremn deteksi kebaradaan
manusia saal pemberian pekan pada peternakumn
avam mengeunakan meiode YOLO




Membangun scbuah system
deteksi keberadaan serta wakiu
manusia zaak pemberin pakan

L

Permbuatan system menggunakan
deteksi objek deep leaming untuk
mengenill kebersdmn objek
AN ia saal pembean pakan

F

mengetaliu keberadaan obgek
nuEusE serts wakiu berapa lama
keberadaan imanusi & terdencksi saat
permberian pakan berlangsung,

Gambar 3 Kerangks Berfilar
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BAR 11

METODE PENELITIAN

A&, Tempat dan Waktu Penelitian

1. Tempat Penclitian

Penelitian ind dilakukan dengan mengambil gambar menggunakan kamers handphone pada
emakan gvam di kabupaten powa kecamatan pallanges, deza bonto ramba,

2, Wakiu Penelitian
Adapun pelaksanaan penelitian ind dilakukan selama bulan juli - agustus 2024,

B. Alar das Balian

. Kebwuban Hesdware!
4. Laptop ASUS LenBook
b, Iphome 11 pro
1. Kebuhan Software:
4. ¥5 Code
b. Goggle Collab
. Pythom

d.  Foboflow {Untuk snnotas) gambar)




C. Perancangan Sisbem

Flowchar adalah disgram vang menggambarkan berbagai epsi dan langkah-langkah vang
diperlukan untuk menyelesaikan suatu proses dalam program, dikenal juga sebagas diagram alur.
Setiap langkah ditlustrasikan dalam disgram ini, dengan garis ataw panal yang menghubungkan
s tahap ke tahap beribumya.
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Camibar 3 Perancangan Sistem

Penjelissan gambar di ates:

1.

B3

Pengambilan Datases

Data berupa gambar yvang di ambil menggemakan kamera pada handphone uniuk
menganshil fofo pada petermikan ayam. dan beberaps fio mmbahan objel peternak vang
tersedia pada imernet guns mengumpulkan data objek perernak agar lebih akurat.
Kemadian dats tersebul nantinys akan dipunakan sebagai obiek untuk melarih sistem
deteksn vang sedang dibongun.
Pengolahan Gambar

Pada Pada-tahap preprocesang data, dilakukan proses perubaban ukuean (resize)
untuk menyesudikan dimensi gambar yang ada, Proses ini penting agar semua gambar
memiliks ukuran vang konsisten dan memenuhi persyaratan input model yang akan dilatih,
Sclain itu, resize juga berperan dalam meagoptimulkan penggunasan memon dan sumber
daya komputasi sclama pelatthan model. Oleh karena itu, langkah ini merupakan bagian
penting dalam mempersisphan data gambar sebelum digunakan wntuk pelaihan maoded
machine leaming.
Pelisbelan Dratased

Proses ini akan membenkan lzbel pada data vang elah diproses menggunakan
Roboflow . Roboflow bertujuan untuk mengidentitikasi ateu memberikan abel pada setiap
gambar abjek dalam sistem detebsi objek yang sedang dibangun,
Pembagzian Dataset

dataset yang telsh diberi labed selanjutnys rln'rnﬂ:tg:an dibagi menjadi tigs bagian:
data trainimg, data validasi, dan data testing. Pada sshap ini Model akan dilotib
mengeunakan data vang ada pada bagian traning, Sedanskan padn Bagian data validas
digunakan untuk mengevoluas kinerja pade model dengan mengidentifikas: don menguji
data yang ada_sehingga model memungkinkan evaluas akurasi moded terhadap data bars
yang belum pernsh diakses sebelumnya,

. Training




Selajuinya Padas tahap i||i.t: vang telah dibagi menjadi data craining dan data
testing skan dipanggil dan diproses. Data yang teesinpan dalam Labellmg akan diakses
melabnn APl & Google Collab, Setelah oo tersedia, pengajian model akan dilakukan
mengeunakan algormma YOLOVE, dengan akurasi sebagal parsmeter ofama unfuk
mengevaluasi kinerjs model, Jika hasl pengupon menvnjukkan babwa akurasi model
masih rendah, pelathan ulang akan dilakukan untuk meningkakan akurasi, Tojuan dan
pelatihan ulang ini adalah uatuk mengoptimalkan model agar dapat meosghasilkan prediks:
ying lebih akurat

B, Deteks

Proses  detcksi dimulai  dengan memssukksn  gambar-gambar  yung  telab
dikumpulkan ke dalam sisem, Setelah gambar dimasukkan, sislem nmenginsiasi analisis
menggunakan YOLOVE untuk mengenali objek-objek dalam gambar. Selama penguijion,
algoritma YOLOwE mepandal objek-objek yvang terdeteksi dengan bonnding box sebagai
label. Hal ini memungkinkan model untuk mengklasifikasikan objek secara akueat dan
memizahkannya dari latar belakang. Hasil dan proses ini mencakup nilai akurasl, yang
menumjukkan seberapa baik model mengidemifikasi objek, serta ROL (Region of Tnterest)

untuk meneniokan arca detcks: yang relevan.

. Pengujion Sistem

Sistem pengwian empiris dalen penehitian Penggunsan Adgoritma Y OLO w3 Dalam
Mendetcksi Kebermdoan Petermak Pade Petemakan Ayom, dengan metode metode Y OLOWE
merupakan proses vang kmusial unmk memastkan keefektifin dan keandalan sistem yang
dikembangkan. Pengujion ini melibatkan serangknion langkoh dan metode vang dimmeang untuk
mengevaluas berbags aspek Kinerja sistem, seperti akurass, presisi, dan recall dalam mendereks
keberadaan Peternok pada Kendang ayam.

Benkut adalah langkah-langkah amum yang serirbal dalam sisien pengujsn empiris;

1. Persiapan Dhato:

Langkah pertama melibatkan pengumpalan dataset vang mencakup berbagal objek Peternak
vang akan dikenali pada petemakan ayam. Datazet ind kemudian dibagi menjadi subset untuk




pelatiban, validasi, dan pengujian. Setiap gambar atau video dalam dataset biazanya diberi label
yang menunjukkan objek Petemak yang ada
2, Pembuatan Model

Model deteksi objek nachine leaming, seperti YOLOWE, kemudian dibangun atan diundub
dan discsuaikan dengan kebutuhan penclitian. Penyesuaian ini dapat mencakup perubahan pads
arsitektur model, seperti menvesuaikan parameter aau menambahkan lapisan ambahan, untuk
memingkatkan Kinerja model dalam mgas yang dilmginkan saat mendetcksi objck keberadaan
Peternak pada peternskan ayam serta wakiu sial petermakan
3. Pelatiban Model

Pacla tahap i, model deteksi objek dilanh menggunakan subset pelatihan dari dataset. Proses
ini melibatkan iterssi di mana model seesra berabap mempelajari pola dan Gtur vang berkaitan
dengan keberadaan objek petemak dalany gambar.
4, Validasi Model

Setelah model difatih, langkah selanjutnya adalah menguji kinerjanya menggunakan subset
validasi dari dataset. Proses i memastikan bahwa model tidak hanva belajar dengan baik dan
data pelatihan, wetapd juga dapat mengeeneralisasi dengan baik pada dara baru yang belum permnah
dilihat sebelumnya. Pengupan validasi dopat mencakup pengukuran seperti akurasi deteks: objek
seria perhitungan metnk lainmyn seperts presisi, recall, don Fl-score.
3. Evaluasi Kinerja

Setelah model divalidas, langkab terakhir adalah menguyi Kinemganya pads subsst penmyian
vang terpisah dant daraset, Proses inl memberikan wawasan tentang seberapa efeknil model dalam
mengenali objek petermak yang belum pemah dilihat sebelumnya. Evaluasi kinerja dapat
mencakup pengukuran akuress detekss objek, wakiu inferensi, sertn metnk relevan lainnys,

Jika kinemga model belum mencapal target vang donginkan, proses pengujian i dapat
diulang dengan melakukan penyesuaian pads model stow parometermya. Penvesusian terschut bisa
melibatkan modifikas arsitekiur model. perubaban algoriima pelatiban, atau penaimbalan data
pelatikan baru. Proses pengujian empiris yang sistematis dan tenubur ini sangal penting untuk
memastikan babwa mede! dereks objek vang dikembangkan memiliki perform optinal dan dapas
diandalkan dalam aplikasi dunis nvata,




(6 ]
E. Teknik Analisis Data

Amnalisis data adalah proses yang mencakup pengumpulan, pengelompokan, dan scleksi dats
secara menyeluruh dari berbagai sumber, scperti hasil wawancara, catatan lapangan, dan
dokumenissi, Proses i dilakukan secorn sistemans dengan carn mengorgumisir dote ke dedam
kategori, membagi data menjadi unit-unit relevan, m:lah:ukabslmﬁls, mengidentitikasi pola,
mempriontaskan informast penting, dan menvimpalkan temuan dengan cara yang jelas dan mudah
dipabami oleh penelin serta pembaca lainnya, Dulam penelitian ind, werdapan tga weknik analisis

1 vang digumakan. yait
1. Reduksi data { [t Redection)

Mereduksi dats adelnh proses mermnghum informas), memibih «lemen-clemen utama, dan
memfokuskan perhatian pada wpek-aspck penting. Proses i melibatkan pemilihan dan
penvaringan data dari hesil obscrvasi, wowaneam, dag dokumentasi, serta pengolzhannya agar
lebah bermmiskaa, Tujuamn darl redukst dana sdalah untuk member kin gambarmn yamg lebih terfokus
dan memudahkan pencliti dalam mengumpuolksn data tambahen serta memjuk kembal: pka
diperiukon,

2, Penvajian data ( Dty Dipho)

Penyajian data adalsh proses menyvusun inforisasi secarn terstrukiur yang memungkinkan
pembuatan kesimpulan dan pengambilan keputinsan.
3. Penarikan kesimpulan | Ferification)

Pemarikan kesimpolan adalah hassl awal dan analisis vang daps Benibah seinng dengan
penemian bukt baru seluma proses pengumpailan data berikiotnya, Pa:ese:s. i melibatkan upayvs
untuk menemukan atan memahami makna, pola, dan penjelasan dari data, Penarikan kesimpulan

merupakan tahap akhir dalam proszs analisis data,
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BARIV

HASIL DAN PEMBAHASAN
Bagian [V skan memaparkan secara detail hasil penelitian dan analizis yang telah dilakukan
olch pencliti terkait akurasi deteksi objek, khususmyn mengenal keberadaan Petemak yang
membar pakan, menggunakan metosde YOLOWE. Penclittan im difokuskan pads identfikas
keberadaan Peternak di dalam perernakan saal proses peternakan, vang mencakup 2 kelas dats
dengan varins: dan jumish yang berbeda. Secam keselumihan, dataset vang digunaken terdin darn
356 gambar,

A, Pembuatan Vodel

1. Pengambilan Dataset

Proses pengambilan data pada dataser dilskukan dengan menggunakan kamera ponsel untok
mengambil gambar ads Peternak dan tdak ads Pewernak pada pﬁamk:m ayam. Keseluruhan

dataser terdiri dani 356 data gambar yang berhasil dikumpulkan, Gambar-gambar di bawah ini
m-u:mpuk:m contch dari dataset vang diambil pada petemakan oyam.
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Crambar 5 Pengambilan Dataset




Tabel | Jumlah Data

o

Ada Petemak

Tidak ada Peternnk Th
Total 356

Serelah semua data terkumpul, data wersebut akan dibagi mengadi tiga bagian: 0% untuk daia
irain, 15% untk data validasi, dan [3% dats tese. Pembagian ini dilskukan agar pengujian dapar

menghasilkan nilai akurasi vang tinggi.

2. Pelabelan Gambar

Pada akap ini, gambar-gambar diberi label unmk memungkinkan sistem mengenali noma
objek yang akan didetekss’ Proses pelabelan dilakukan menggunakan aplikasi Roboflow, dengan
juan menambahkan label pada gambar-gambiar untuk mengidentifikasi apakah ada Peternak atau
tlidak. sesuai dengs pembagian dan kategon vang telah dientukan sehelumipya.

a. Upload Dataset
Data gambar vang felah dkumpolkan Kemudian dimasukkan ke dalam Roboflow sebelum
proses pelabelan dilakukan,
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Ciambar & Upload Data




T

Drag and drop to upload, or:

T Selwct Film Zelnd Yofum

= hmegEs B Arnmiwileca  £A Videos

b. Pembuatan Kelas Dariset

Tupuan pembuaton kelas ini adakh untuk mempemudah proses perenivan dataset gambar
vang telah diberi bounding box, Kelas ini secara otomatis akan menghasilkan dua kelas vang sudah
ditetapkan schefunmya, & mana dataset akan dikelompokkan se=ual dengan kategon tersendin.

5 Clastta s | i et _

L] e mly vy

Gambar 7 Pembuntan Kelos Datase

¢. Proses Pelabelan

Proses pelabelan gambar dilakukan menggunakan Roboflow dengan menambahkan bounding
hox atau bingkai 4 sekitar objek dalam gambar. Setelah bounding box dibus, kelas dengan

kategori vang telah ditentukan sebelumnya aken nuncul secara otomatis.




Ciambar 8 Proscs Pelabelan

. Pembagian Dataset

i Pengokahan Gambag

Fada mahap pengolahan gambar dedgan Roboflow, ditakukan berbagal modifikesi sepern
peribsehan warna, bentuk, ukiran, sera penerapain ieknik seperti Preprocessing dan Angmentation
Salnh setu tekmik yang digunekan adalah resizing, yang mengubah dimensi gambar menjadi 3200 x
320, Tujuan dan Tangkah ini adalah untuk mengurang beban kerja GPL selama pelatihon model,

sehinges mempercepat proses tersehul.
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Ciambar 9 Penpolahan Gambar {Resize)

Augmentasi adalah langkah dalam pengodahan gambar di mana pola, pesist, dan atribut 1ain
dan citra ash dimodifiikesi atay dimanipulasi. Tujuan utamanya adalah melatih mesin untuk
mengenall berbagal poda citra yang berksda sera menmgkatkan jumlah data yvang tersedia uniuk
galatiban.

b, Pembagian Diata

Dalam dataset yang di upload ini menggunnkan beberapa penpujian angmentasi, yvaito;

Yang pertama penpelompokan  dataset dilakukan mengpunakan ala Roboflow  wituk
membaginya menjadi dala rain, validasi, dan test. Sebelum dilakukan angmentasi, dataset yang
terdin darg 356 gambar akan dibagi menjadi 60%% untuk data ttan (215 gamber), 20% untok dats
validasi {71 gambary, dan 20% untk data tesr (70 gambar).




[raini fesl Spit

TTTET TR m e T n THRT il u

215 Imagas T Imagas 0 images

CimriiTee d: Febplarce

Setelnh

mekakukan
augmentasi dengan menggunakan bounding box data awal dimanipulasi untuk memperkaya

Ciarnbar 10 Split Dacaset Sebelum Augmentas

dataset pelatthan, Setelah augmeniasy, dataser yang terdin darn 319 gambar akan dibagi menjad
0% untuk dataset irain {378 gambar}, 20% untok dataset valid (71 gambar), dap 20% untuk
dataset test Rt gammbar),

Cambar 11 Split Dataset Setelah Avugmentasi
s Al lreapes. —#

T mages T imigas M Amagos

S0 Toinl magas

Yang kedwoa pengelompokan dataset dilskukan mensgunskan alat  Roboflew  untuk

mcmbaginya menjadi data rain, validasi, dan st Sebelum dilakukan augmentasi, dataset yvang




lerdin dari 390 gambar akan dibasgi menjadi 74% untuk da train (2E8 gambar). 13% uniak dats
validasi {32 gambary, dan [ 3% untuk dats test (50 gambar).

TrainTes Splin
Akt Al T ﬂ LD LT n THET & ﬂ
280 Iragee o Imeges ) Imapet

Ciambor 12 Split Datoset kedua sebelum Aungmentagi

Setelah melakukan sugmentast dengan menggunakan bounding box date soml dimanipulas:
umtuk memperkoyn dataset pelushan. Setelah augmentasi, deiaset yong terdiri dan 3 7% gambar
akan dibogi menjadi 74% untuk detaset train (425 gambar), 13% untuk dotaset valid (77 gambar),
dan 13% untuk datnset test (74 gambar),

578 Toxal wmapas Widem AW imecyee #
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Crambar 13 Spliit Datasct kedoa Seicleh Angmentasi

Yang ketige peagelompekon dataset dilakukan menggunakan alal RBoboflew  untuk
membaginya menjadi data train, validasi, don test. Sebelum dilakukan augmentasi, dataset yang
terdin dari 390 gambar akan dibagi menjadi 35% untuk data train (232 gambar), 28% onmuk data
validasi {1 0% gambar), dan 13% untuk data test (49 gambar).

T Taridl Soie
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Crambar 14 Split Dataset ketiga sebelum Avgmentasi
Setelah




metakukan supmeniasi dengan menggunakan boundmg box dat awal dinmnipolasi uniuk
mempetkava dataser pelatikan, Setelab avgmentasi, dataset vang terdini dari 361 gambar akan
dibagi menjadi 72% uniuk dataer train (403 gambary, 19% untk dataset valid { 118 zambar), dan

o uniuk dataser test (49 gambar),

5871 Total arages Wi il rrages =

Cormpr Do - ':‘-': ﬂ s @
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Ciambar 13 Split Dataset ketiga Setelah Augrmentas:

4. Training
Data vang telah dipreses sesual kebutuhan akan diekspor untek digunakan dalam pelatihan d3

Croogle Colab. Hasil ekspor dataset ini ekan menghasilkan AP vang akan digunakan di Google

{olab uniuk melatih model YOLOWE.
a. Export Dataset Roboflow

Serclah dataser dianotes:, dilakukan ekspor dataser dalam format yvasg Rompatibel dengan
Y OLOWE,
Expait

Fronm
pg=i¥n it |
vy o TELY sowe bi oo i VO Ol
Do Omn 200 10 COTiRaarnd ﬁ ENCNY CARTRCa I CoeOe

Conmtinus

Sctelnh
proses
whapor datasst, Roboflow akan imenyediakon AP vang berizi dataset vang telal dianotasi. AP
ini selanjutivea akan digunakan witek medanh model di Google Colab.

Gambar 16 Proses Pembuatan API

b, Training Googlecolab




Pelatihon model dilakukan dengan memanfamkan AP vang diperclel dan Roboflow. AP in
akan diakses di Google Colab untuk melatih model.

Dratazet yang diunduh sudah terintegrasi dengan anotas yang diperlukan untuk melatibh model
deteksi objek menggunakan YOLOWE, Program ini memudabkan pengembang untuk imenlai
pelotiban model deteksi objek dengan ditoset vong ssap digunakan di lingkungan pengembangan
seperti Geogle Colab,

Setelah API dari Roboflow bza dan berhasil diakses, AP tersebut akan digunakan melatih

model,
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Gambar 17 Hasil Training

Setelah melakukan pelanhan di Google Colabdengan menggunakan 6% data train, 2P data
vahd, dan 20%% datn test, diperoleh akuras) sebesar 92,1 %,

Setelah proses pelatihan selesal, san ada berkas yvang dikasilkan, yaitu bestpt. berkas tersebur
akan dipakai winok mengeji model pada video vang belum dilihat oleh mode] sebelurmmya,
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Gambar |8 Model Dataset

o, Validating




Setelah pelaiban selesal, model yang dihasilkan skan divalidesi mengpunakan dath vang
helum permah dilihat sebelumnya, Proses verifikazi ini melibatkas pengujian model pads datacet
vang berbeda untuk memastkan balwa model dapat mengenali chjek dengan akurasi tinggi pads
data bani, aﬂsil verifikasi ini penting untuk mengevalussi kinera model dalam kondizi dunia nyvats
dan uniuk menentukan apakah medel siap digunakan atsn memerlukan penyesuamn lebih lanjut.
Tujuan program ini adalah menguji kineeja model deteksi objek vang telah dilatib sebelumnya
dengan data validasi, unnik memastikan babwa model dapat mengenali dan memizabkan objek

dengan tingkal akurast tinggl sesual dengan dataser yang digunakan
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Ciambar 19 Hasil Validasi Hasil

evaluns

model YOLOwH pada set validas: vang terdirs dar: 71 gambar menunjukkan performa yveang sangat
haik, dengan precision sehesar (U8Y dan recall sebesar{l, 924, mA PS5O mencapal 0941, dan mAP5{-
5 scbhesar 00677, Wakiu pemmosesan rata-rata per gambar adalah 13,5 ms untuk inferensi, yvang

mepunjukkan kemampuan detekst real-time vang andal.

B. Mengajian Sistem

Langkah peniing pada fabap pengujian adalah mu;mﬂ‘.a:l‘ model vang telah dilatih
schelumnya untuk dereksi objek sccara real-time, Model "best 2).pt’, vang menunjukkan hasil
terbaik sclama pelatihan, akan dimuoat ke dalam sknp Python menggunakan Y OLOwVE, Skrip mi
akan mengambil video langiung dari kamera, memproses setap frame, dan melakukan inferensi
menggunakan model terschut. Hasil detekss akan ditampilkan dengan menggambar kotak
pembanas dan label pada objek vang terdeteksi. Langkah ini memastikan babwa sistem deteksi
ohjck reak-time menggunakan moded vang optimal uniuk memberikan hasil yang akura dan andal

saat diuji demgan data langsung.




DETEKSIREZA

Dest (1).pt

best [2).pt

oest

detek

Ceinbar 20 Iq;hl-ng Mode|

Model YOLO yong teloh dilatih digunskon untuk deteksi objek secars real-nme melaln
webcam, Seielah membuka webcam dan memuoat mode "best{2hpt’, program memasuki [oop
wiarma di mana m.'li.l'|1 frame daei webcam diambil Setiap detik, medel memenksa frame untuk
deteksi objek, menghasilkan kolak pembatas dan tingkat Kepostan. Jika tngkar kepastian melebihi
0%, program mengpambar kotak di sekitar ohjek dan menambahkan label kKelas sera tingkas

kepastian padi objek vang terdeteksi

Hasil dari penpujian real-fime -

(lasil pengujian fidak sda Peternak)




W

I ] -
Irang & alara fAw il 'L

BA B

rnifoul  Eeiama 1 dwr Bk

——— f!"-. & S B
:f“:_.J . o

e

Ciambar 21 Hasil Pengujian
Crambar

di s
menunjukkan hasil pengajian deteksi objek secar real-time menggunakan g-ndvl YLD vang
ielah dilatih untuk mendeteksi keberadaan Peternak di lekasi peternakan serta wakiu terdetcksi.
Dralam pengujian ini, webcam digunakan untuk menangkap video langsung, dan setiap frame dan
video tersebur diproses oleh model YOLO uniuk mendeteksi dan menghlasifikasikan objek.

Hasil pengujian menunjukkan babwa model ¥OLO dapat mendeteks: keberadaan Peternak di
peternakan avain dengan tingkat akurasi yang tngg. Setiap Peternak vang terdeteksi diberi kotak

pembatas berwama merah, dan label bersama persentase kepercayaan ditampilkan di atas kotuk




pembates, Misalnya, jika sePeremak terdeteksl di petemakan ayam demgan tingkat Kepercayaan

13%, maka label "ada Perernak 73%" akan muncul di stas kotak permbatas eesebut,

Tabel | Hasil Penguiin

Tingkar
n i belas Hasil Deteksi Kepasti
HIH ] TELILEDN HET] TEKES] (e BN ]
e datased !
n
..... g TER
Auda
Patema 5%
k

Pada proses testing data vang di uji befumlah 2 kelas data gambar objek dan tiap kelasnyva
berjumlal 74 dan 279 data gambar. Hasil testing dan defeksi model YOLOVE dipereleh nilai
kepastian paling tinggl yaity 73%, Data vang memiliki togkat kepastian rendaly dalam pengujian
ini  meaunjukkan  balwa model YOLO mengalami  kesulitan  dalam  mendeteksi  ataw
mengklasifikasikan objek dengan akurasi yvang memada. Salah szt hal yang mempengaruhi
rendabnya tingkat kepasiian adalah adanys objek yang memliki hanyak benda vang membuat
deteksi lebih dan sats objek.
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BAB ¥V

PENUTUP

A, Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian vang dilaksanokan dan pembahasan di atas,
dapat disimpulkan bahwa peran komisi informosi Provinst Sulawesi Selatan
dakam Keterbukaan Informasi di masa covid =19 yang dianalisis melalus peran
berdasarkan fungsi dan tegas komisi informasi serta melaloi teori  peran
penifaan dan sanksi, dapat dikatan telah tenmplementasi dengan baik.
I. Fungsi Tugas Komisl Informasi Provinsi Sulawesi Selatan
d. Fungsi
Pelaksanoan  fongss dari Komist Informsasi Provansi Salawesi
Selatan zelama maza covid-19 tepal berjalan seperti biasamya namiin
dengan mematuhi segala protokol kesehatan sesuan dengan peraturan
kebijakan yang dikeluarkan oleh pemerintah.
b. Togas
Pelaksanaan tugas Komisi Informasi Provinsi Sulawesi Selatsn
dalam menerima, memeriksy dan memuotus permohonan penyelesaizn
senghetd informasi publik melalul mediash dan ajuedikasd nonliigasi juga
terlaksana sclama masa covid-19 dengan tetap mematuhi kebijekan
protokol keschatan vang ada dengon cora menjalankan sidang sengkela

informasi melalho daring jika tidak hams bertemy secars langsung.
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Penilitan (evaluation) dan sanks: (sanction)

Preran Bomisi Informast Provins Sulawesi Selaton dabam menjal ankan fungsi
dan tgasnya dindlai besjalan dengan efeknf dalam memberiian keterbukaan
informasi publik kepads masyarakal. Adapun ketika suatu badan publik atag

pemohon informasi menyvalahgunakan informasi vong telah didapatkan akan

dikenakan sanksi sesuaidengan peraiuran yang ala,

B. Saran

I

Foomisi Informasi

Komisi Informési Provinsi Sulawesi Sclatan scbagai pelaksana dari
Undang-Undang Keterbukaan Informasi Publik hams lebih mengupayakan
tersingkapnya informasi secara objekil atas Kasus-kasos krsial sckaliges
strategis. Duharapkan kKomesi informasi lebih update seputar informasi
kegiatan badan publik, kaena konten mformasi yvang ditampilkan  odak
lemgkap,
Pinsyarakat

Diharapkan kepada masyarakat Provins: Sulawesi Selaton khususnya
di Kota Moakassar agar lebih partisipatif dan kntis terhadap  kinerja
pemerintah dan badan publik dengan memanfastkan adanya keterbukasn
informasi publik.
Pencliti

Perly  adsmvs penelitian  lanjuton ustuk  lebih menguker  dan

mengetahni tingkat kepussan sertn ekspektnsi masyarakat yang  dilayan
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