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abstract

Significant progress has been achieved in visual detection, and the abundance of remarkable
models has been proposed. Object detection is an important task in various popular fields such
as medical diagnosis, robot navigation, autonomous driving, augmented reality, and more. This
research aims to develop an optimized object detection model with segmentation and
augmentation using the YOLO (You Only Look Once) algorithm for recognizing 10 types of
toxic snails in images and videos. The dataset consists of 5,720 images that have been augmented
using Roboflow, divided into 5,000 images for training, 480 images for validation, and 240 images
for testing. With a model training of 50 epochs, YOLOv8 Box_Curve F1-Confidence achieved
"0.98 at 0.625", Precision Confidence "1.00 at 0.997", Precision Recall "0.987 mAP@0.5", and
Recall Confidence "1.00 at 0.000". Mask_Curve, YOLOvVS achieved "0.98 at 0.625", Precision
Confidence "1.00 at 0.997", Precision Recall "0.986 mAP@0.5", and Recall Confidence "1.00 at
0.000".

abstrak

Kemajuan signifikan telah diperoleh dalam deteksi visual, dan kelimpahan dari model yang luar
biasa telah diusulkan. Deteksi objek adalah tugas penting dibanyak bidang populer seperti
diagnosis medis, navigasi robot, penggerak matic otomatis, augmented reality, dan sebagainya.
Penelitian ini bertujuan untuk dapat mengembangkan dan mengevaluasi model Optimasi deteksi
objek dengan segmentasi dan augmentasi menggunakan algoritma YOLO (You Only Look
Once) untuk pengenalan 10 jenis siput beracun pada gambar dan video. Dengan jumlah dataset
sebanyak 5.720 gambar yang sudah di augmentasi lewat Roboflow dan terbagi menjadi 5.000
gambar data training, 480 gambar data validation dan 240 gambar data testing. Dengan pelatihan
model 50 epoch, YOLOvV8 Box_Curve F1-Confidence mendapatkan “0.98 at 0.625”, Precision
Confidence “1.00 at 0.997”, Precision Recall “0.987 mAP@0.5, dan Recall Confidence “1.00
at 0.000”. Mask_Curve YOLOv8 mendapatkan “0.98 at 0.625”, Precision Confidence “1.00 at
0.997”, Precision Recall “0.986 mAP@0.5%, dan Recall Confidence “1.00 at 0.000”.
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1. Latar Belakang

Dalam beberapa tahun terakhir, kemajuan signifikan
telah diperoleh dalam deteksi visual, dan kelimpahan
dari model yang luar biasa telah diusulkan [1]. Deteksi
objek adalah tugas penting dibanyak bidang populer
seperti diagnosis medis, navigasi robot, penggerak
matic otomatis, augmented reality, dan sebagainya [2].
Oleh karena itu, teknologi deteksi objek dan zustance
segmentation pada citra digital dapat digunakan untuk
mempermudah dan meningkatkan pengenalan siput
beracun. Untuk segmentasi gambar video, partisi
yang diperoleh untuk frame saat ini dapat digunakan
untuk menghasilkan penanda untuk frame berikutnya

[3]-

Metode YOLO (You Only Look Once) adalah metode
pendeteksian objek populer yang mendukung sistem
dapat bekerja secara real-time [4]. YOLO memproses
gambar secara real-time pada empat puluh lima (45)
frames per second [5]. YOLO merupakan salah satu
algoritma one stage detector untuk deteksi objek. Pada
YOLO tidak diperlukan pemilihan region. Setiap citra
pada YOLO akan dibentuk grid dengan ukuran S x S,
dimana setiap grid pada citra akan memprediksi
bounding box B dan Nilai probabilitas kelas C.
Terdapat lima prediksi dalam bounding box B yaitu
confidence score (p), X, v, w, dan h. Nilai confidence score
menyatakan ada atau tidaknya objek pada grid
tertentu. Nilai x dan y menyatakan titik pusat dari
suatu objek, w dan h merupakan lebar dan tinggi
bounding box dari objek [6]. Dalam konteks YOLO
(You Only Look Omnce), yang merupakan algoritma
populer untuk deteksi objek real-time dalam
penglihatan komputer, augmentasi digunakan untuk
meningkatkan kinerja model dan memperluas
keragaman data pelatihan. Rotasi, flip, dan
penambahan noise acak adalah hal biasa metode
augmentasi data [7][8].

Beberapa Penelitian menggunakan alghoritma Yolo
telah dilakukan dengan menggunakan berbagai
metode. Seperti penelitian oleh Azizah & Fatichah
(2023) Menerapkan Augmentasi Model Warna HSV
pada Gambar Mushaf pada 17 data uji pada model
YOLOv7, YOLOvV6, dan YOLOv5 mendapatkan
akurasi 80%, 69%, dan 71% [4]. Penelitian oleh Zhao
& Zhu (2023) mendapatkan akurasi 59,00% dari
dataset SeaDronesee berisi 14.227 gambar [9].
Penelitian yang dilakukan Wang, Bochkovskiy, &

Liao (2023) mendapati akurasi maksimumYOLOv7
seebsar 56,8% AP [10]. Sejalan dengan penelitian oleh
Bakirman (2023) menghasilkan akurasi YOLOv7 dan
YOLOV5 sebesar 68,11% dan 69,69% [11]. Sapitri ef
al (2023) melakukan 40 video ekokardiografi janin
dilatth dengan arsitektur YOLOvV7 menghasilkan
presisi rata-rata tertinggi sebesar 82,10%. Hasil
penelitian ini juga sejalan dengan penelitian Siddique
et al (2023) dengan menggunakan Yolov7
mendapatkan akurasi lebih timggi yaitu sebesar 97%
[13]. Penelitian lainnya dengan penggunaan Yol 177
Deep Learning Algorithm juga didapati oleh Chao ez a/
(2023) Dimana diketahui Model Yolov7 mendapatkan
akurasi tertinggi 94,69% [14].

Berdasarkan penelitian dan permasalahan yang terkait
sebelumnya, Penulis akan menggabungkan konsep-
konsep optimasi, segmentasi, data augmentasi, dan
pendekatan YOLO (You Omnly Look Omnce) untuk
mengembangkan metode yang lebih canggih dalam
deteksi dan segmentasi siput beracun. Sehingga
muncul ide penulis untuk membuat penelitian dengan
Optimasi Deteksi Objek dengan Segmentasi dan Data
Augmentasi  Pada  Hewan  Siput  Beracun
Menggunakan Algoritma You Only Look Once.
Penelitian ini diharapkan dapat mengembangkan dan
mengevaluasi model deteksi objek dengan segmentasi
yang efektif dan akurat untuk pengenalan 10 jenis
siput beracun pada gambar dan video.

2. Metode Penelitian

Perangkat keras yang digunakan untuk
mengimplementasikan sistem adalah sebagai berikut:

Tabel 1. Spesfikasi Perangkat Keras

No Perangkat Keras Spesifikasi
1. Processor Intel Core 15

2. Memory DDR3 12 GB
3. Hardisk HDD 1TB

4, Hardisk SDD 130 GB

Perangkat lunak yang digunakan untuk membangun
dan mengimplementasikan sistem adalah sebagai
berikut:
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Tabel 2. Perangkat Lunak Yang Digunakan

Tabel 3. Dataset 10 Jenis Siput Beracun

No Perangkat Kegunaan No Nama Gambar
Keras Siput
1. Google Memprogram, menjalankan, 1.  Murex
Colab dan menguji pengembangan Berduri
model (Beracun)
2. Roboflow Pengembang dalam
mengelola dan
mengoptimalkan dataset,
serta mempercepat siklus
pengembangan model visual 2. Raja Siput
komputer. (Beracun)
sbar vl 4
e 3. Siput
I Pengebor
— Cangkang
e (Beracun)
o e 4. Siput
Kerucut
(Beracun)
5. Siput
VitdiMotel Pembunuh
(Beracun)
Pengujim Model
e 6.  Siput
Gambar 1. Tahap Penelitian Darat
Raksasa
1) Pengumpulan dataset Afrika
(Beracun)

Pertama-tama, mempersiapkan dataset yang berisi
gambar-gambar siput beracun yang diambil
melalui Google. Dataset dalam penelitian ini

bersifat public.
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Siput
Pemakan
Daging
(Beracun)

Siput
Samudera
Biru
(Beracun)

Siput
Cacing
(Beracun)

10.

Siput Punk
Rock
(Beracun)

2)

Melakukan preprocessing dengan anotasi atau label
image pada suatu object dengan mask zustance
segmentation. Memilih smart polygon pada fitur di
roboflow agar otomatis menganotasikan objek
siput beracun seperti pada gambar 2. Dan
melakukan augmentation, yang digunakan flip
horizontal dan vertical, Lalu menggunakan 90
derajat rotate dengan clockwise, counter — clockwise,
dan #pside down. Dengan metode ini maka jumlah
dataset yang didapatkan semakin banyak dan
memadai. Dan pada gambar 3, menunjukkan
jumlah 5.000 gambar untuk data training, 480
gambar untuk data zalidation dan 240 gambar
untuk data festing.

8 siput

No Tags Appled

3)

Gambar 3. Awugmentation di Roboflow

Mengekstrak file dataset atau memanggil dataset
dalam roboflow dengan memasukkan API KEY
seperti pada gambar 4. Setelah dataset gambar
disiapkan, kita dapat melatth model deteksi objek
dan znstance segmentation menggunakan arsitektur
YOLOVS. Proses pelatihan melibatkan beberapa
langkah, seperti memilih hyperparameter yang
sesuai, memilih dataset pelatihan dan validasi, dan
melakukan  pelatthan  pada model yang
ditunjukkan pada gambar 5. Sesuaikan parameter
model seperti ukuran jendela geser, jumlah lapisan
konvolusi, dan jumlah neuron di lapisan terakhir.

Gambar 4. Pemograman Import Dataset Dari
Roboflow ke Google Colab YOLOvVS8
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Gambar 5. Pemograman Pelatithan Model Pada
YOLOVS

4) Evaluasi Model: Parameter penilaian untuk
menguji akurasi model dan tingkat confident
dalam melakukan klasifikasi terhadap data baru
[15]. Setelah model dilatih, model dapat
dievaluasi dengan menggunakan dataset yang
tidak pernah dilihat sebelumnya (Zesting set). Model
dapat dievaluasi dengan menggunakan metrik
evaluasi seperti Confusion Matrix, Results, Precision,
Recall, dan F1-Score.

Deteksi Objek dan Segmentasi: Setelah model siap
digunakan, kita dapat melakukan deteksi objek dan
instance segmentation pada gambar siput beracun
menggunakan model tersebut. Untuk deteksi objek,
model akan memberikan bounding box yang
menunjukkan lokasi dari objek pada gambar,
sedangkan untuk instance segmentation, model akan
memberikan mask yang menunjukkan lokasi dari
objek pada gambar.

3. Hasil dan Pembahasan

Confusion Matrix
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Gambar 6. Confusion Matrix

Confusion matrix digunakan untuk mengevaluasi kinerja
suatu model klasifikasi dengan membandingkan hasil
prediksi model dengan label sebenarnya dari objek.
Yang ditunjukkan pada gambar 6, terdapat 10 cass

siput beracun dalam confusion matrix.

Confusion Matrix Normalized

Murex Berduri -Beracun- -JRiE)

Raja Siput ‘Beracun- -

Siput Cacing -Beracun- -

Siput Darat Raksasa Afrika -Beracun- -

Siput Kerucul Beracun--

Siput Pemakan Daging -Heracun- -

Predicted

Siput Pembunun -Seracun-

Siput Pengebor Cangkang Beracun. -

Siput Punk Rock -Beracun- -

Siput Samudera Biru Beracun. -

background -

background -

Raja Siput -Beracun-
siput Cacing Beracun - 5
Siput Kerucut -Beracun- -

Murex Berduri -Beracun- -
Siput Pembunuh -Beracun- -

Siput Samudera Biru -Beracun-

¥
g
i

Tue

Gambar 7. Confusion Matrix Normalized

Siput Darat Raksasa Afrika -Beracun-
Siput Pengabar Cangkang -Baracun-

Confusion  matrix  normalized, juga dikenal sebagai
confusion matrix yang dinormalisasi, adalah
representasi confusion matrix yang menggambarkan
proporsi atau persentase dari kesalahan klasifikasi
dalam setiap kelas. Hal ini membantu dalam
memperoleh pemahaman yang lebih baik tentang
kinerja model klasifikasi dalam mengklasifikasikan
berbagai kelas seperti yang ditunjukkan pada gambar
7. Box curve adalah kurva yang menunjukkan hubungan
antara nilai precision dan recal/ pada tingkat IoU
(Intersection over Union) tertentu untuk setiap kelas objek
yang dideteksi oleh model deteksi objek seperti
YOLO (You Only Look Once).

F1-Confidence Curve

—— Murex Berduri -Beracun-
Raja Siput -Beracun-

—— Siput Cacing -Beracun-

—— Siput Darat Raksasa Afrika -Beracun-
Siput Kerucut -Beracun-

—— Siput Pemakan Daging -Beracun-
Siput Pembunuh -Beracun-

—— Siput Pengebor Cangkang -Beracun-
Siput Punk Rock -Beracun-

—— Siput Samudera Biru -Beracun-

L = all classes 0.98 at 0.625

F1

0.2

\m
0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Cenfidence

Gambar 8. Box_F1-Confidence Curve
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F1 confidence curve adalah kurva yang menunjukkan
hubungan antara F1 score dan tingkat kepercayaan
(confidence Jevel) untuk semua kelas objek yang
dideteksi oleh model deteksi objek seperti YOLO
(You Only Look Once). Setiap titik pada kurva
menunjukkan F1 score pada suatu tingkat kepercayaan
tertentu. F1 swre adalah  matrix  evaluasi yang
mengukur keseimbangan antara presisi (precision) dan
recall pada model deteksi objek. Sedangkan tingkat
kepercayaan (confidence level) adalah tingkat keyakinan
model dalam memprediksi suatu objek yang
dinyatakan sebagai nilai probabilitas.

Seperti pada gambar 8, deteksi objek dan segmentasi
mendapatkan "a// classes = 0.98" mengindikasikan
bahwa semua kelas objek yang dideteksi oleh model
YOLOv8 memiliki nilai F1 score sebesar 0.98. Nilai ini
menunjukkan bahwa model memiliki performa
deteksi objek yang sangat baik dan akurat untuk
semua kelas objek. Sedangkan "az 0.625"
mengindikasikan ~ bahwa  tingkat  kepercayaan
(confidence level) yang memberikan F1 score sebesar 0.98
adalah sebesar 0.625.

Artinya, ketika model YOLOv8 memberikan
prediksi dengan tingkat kepercayaan (confidence level)
sebesar 0.625, maka F1 sore yang dihasilkan untuk
semua kelas objek adalah sebesar 0.98. Secara umum,
semakin tinggi nilai F1 score dan semakin rendah nilai
tingkat kepercayaan (confidence level) yang diperlukan
untuk mencapai F1 sore tersebut, semakin baik
performa deteksi objek dari model tersebut. Oleh
karena itu, F1 confidence curve dapat digunakan sebagai
alat untuk memilih tingkat kepercayaan yang optimal
pada model deteksi objek.

Precision-Confidence Curve

107

— Murex Berduri -Beracun-
Raja Siput -Beracun-

—— Siput Cacing -Beracun-

—— Siput Darat Raksasa Afrika -Beracun-

—— Siput Kerucut -Beracun-

— Siput Pemakan Daging -Beracun-
Siput Pembunuh -Beracun-

—— Siput Pengebor Cangkang -Beracun-
Siput Punk Rock -Beracun-

08

06

] —— Siput Samudera Biru -Beracun-
| = all classes 1.00 at 0,997

Precision

04

0.2

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Confidence

Gambar 9. Box_Precision-Confidence Curve

Pada gambar 9, ditunjukkan precision confidence curve, " all
classes 1.00" mengindikasikan bahwa semua kelas
objek yang dideteksi oleh model YOLOv8 memiliki
nilai presisi sebesar 1.00. Nilai ini menunjukkan bahwa
model memiliki performa deteksi objek yang sangat
akurat dan tidak membuat kesalahan dalam
melakukan  prediksi.  Sedangkan  "az  0.997"
mengindikasikan bahwa tingkat kepercayaan (confidence
level) yang memberikan presisi sebesar 1.00 adalah
sebesar 0.997. Artinya, ketika model YOLOv8
memberikan prediksi dengan tingkat kepercayaan
(confidence level) sebesar 0.997, maka semua prediksi
tersebut akan menjadi benar atau tidak ada kesalahan
dalam prediksi yang dilakukan.

Precision-Recall Curve

ER—

08 —— Siput Kerucut -Beracun- 0.995

1‘ ~—— Siput Pemakan Daging -Beracun- 0.995
Siput Pembunuh -Beracun- 0.976

—— Murex Berduri -Beracun- 0.983
Raja Siput -Beracun- 0.995
—— Siput Cacing -Beracun- 0.950
—— Siput Darat Raksasa Afrika -Beracun- 0.995

—— Siput Pengebor Cangkang -Beracun- 0.995
0.6 Siput Punk Rock -Beracun- 0.990

Siput Samudera Biru -Beracun- 0.995
= all classes 0.987 mAP@0.5

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Gambar 10. Box_Precision-Recall Curve

Dan juga precision recall curve "all classes 0.987"
mengindikasikan bahwa nilai rata-rata presisi dan
recall untuk semua kelas objek adalah sebesar 0.987.
Ini menunjukkan bahwa model memiliki performa
deteksi objek yang cukup tinggi untuk semua kelas
objek yang ada. Sedangkan "mAP@0.5" adalah nilai
rata-rata dari Average Precision (AP) pada tiap kelas
objek yang dihitung dengan menggunakan IoU
threshold sebesar 0.5. 1oU #hreshold adalah parameter
yang digunakan untuk menentukan apakah kotak
pembatas (bounding box) yang dihasilkan oleh model
deteksi objek benar-benar menangkap objek yang
sebenarnya. mAP@0.5 mengukur sejauh mana model
deteksi objek mampu menghasilkan kotak pembatas
yang akurat pada suatu tingkat IoU tertentu.
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Recall-Confidence Curve

1.0
—— Murex Berduri -Beracun-
Raja Siput -Beracun-
—— Siput Cacing Beracun-
— Siput Darat Raksasa Afrika -Beracun-
0.8 —— Siput Kerucut -Beracun-
—— Siput Pemakan Daging -Beracun-
Siput Pembunuh -Beracun-
Siput Pengebor Cangkang -Beracun-
06 Siput Punk Rock -Beracun-
Siput Samudera Biru -Beracun-
3 = all classes 1,00 at 0.000
g
0.4
\\
02 \\
0.0 T T T T 1*
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Confidence
Gambar 11. Box_Recall-Confidence Curve
n n
Dalam  recall  confidence  curve, "all  classes  1.00

mengindikasikan bahwa nilai recall untuk semua
kelas objek adalah sebesar 1.00. Ini menunjukkan
bahwa model mampu menemukan semua objek yang
sebenarnya untuk setiap kelas objek yang ada.
Sedangkan "at 0.000" menunjukkan bahwa recall
dihitung pada nilai confidence threshold sebesar 0.000.
Hal ini menunjukkan bahwa model mampu
menemukan semua objek yang sebenarnya bahkan
pada kasus-kasus di mana confidence threshold
sangat rendah atau ketat.

Mask  curve adalah  kurva yang menunjukkan
hubungan antara nilai precision dan recall pada
tingkat IoU (Intersection over Union) tertentu untuk
deteksi objek dengan segmentasi piksel (7ustance
segmentation) pada setiap kelas objek yang dideteksi
oleh model seperti Mask R-CNN. Muask R-CNN
adalah salah satu model deteksi objek yang
menggabungkan deteksi objek dan segmentasi piksel
untuk menghasilkan deteksi objek yang lebih akurat.

F1-Confidence Curve

—— Murex Berduri -Beracun-
Raja Siput -Beracun-

— Siput Cacing -Beracun-

—— Siput Darat Raksasa Afrika -Beracun-

—— Siput Kerucut -Beracun-

— Siput Pemakan Daging -Beracun-
Siput Pembunuh -Beracun-

—— Siput Pengebor Cangkang -Beracun-
Siput Punk Rock -Beracun-

—— Siput Samudera Biru -Beracun-

| = all classes 0.98 at 0.625

Fl

1
\W
02 ‘
0.0 T T T ]m
0.0 0.2 04 0.6 0.8 10

Confidence

Gambar 12. Mask_F1-Confidence Curve

Pada F1 confidence mask curve pada gambar 10
YOLOv8 mendapatkan “a// classes 0.98 ar 0.625”.

Precision-Confidence Curve

—— Murex Berduri -Beracun-
Raja Siput -Beracun-

— Siput Cacing -Beracun-

—— Siput Darat Raksasa Afrika -Beracun-

— Siput Kerucut -Beracun-

—— Siput Pemakan Daging -Beracun-
Siput Pembunuh -Beracun-

—— Siput Pengebor Cangkang -Beracun-
Siput Punk Rock -Beracun-

—— Siput Samudera Biru -Beracun-

H = all classes 1.00 at 0.997

Precision

00 02 04 06 08 10
Confidence

Gambar 13. Mask_Precision-Confidence Curve

Precision confidence mask curve mendapatkan “ all classes
1.00 a2 0.997”.
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Gambar 14. Mask_ Precision-Recal] Curve

Precision recall mask curve mendapatkan  a// classes 0.986

mAP@0.5 .
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Gambar 15. Mask_Recall-Confidence Curve

Dan recall confidence mask curve mendapatkan  all classes
1.00 a# 0.000”.
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Gambar 16. Results

Pada gambar 16. adalah hasil dari pelatihan model
sebanyak 50 ¢poch. model tersebut dapat digunakan
untuk mendeteksi objek pada gambar atau video yang
belum pernah dilihat sebelumnya. Proses deteksi

objek melibatkan melewati gambar atau video melalui
model YOLOvS, di mana model tersebut akan
menentukan lokasi dan label kelas objek pada gambar
atau video tersebut.

Setelah model siap digunakan, kita dapat melakukan
deteksi objek dan imstance segmentation pada gambar
siput beracun menggunakan model tersebut. Untuk
deteksi objek, model akan memberikan bounding box
yang menunjukkan lokasi dari objek pada gambar,
sedangkan untuk instance segmentation, model akan
memberikan mask yang menunjukkan lokasi dari
objek pada gambar.
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Val_batch pada YOLO (You Only Look Once) adalah
parameter yang mengatur jumlah data gambar yang
diproses dalam satu iterasi ketika melakukan evaluasi
pada model. Secara lebih spesifik, va/_batch digunakan
saat melaksanakan evaluasi model pada data validasi.
Dalam pelatihan deep learning , setiap iterasi pada model
biasanya melibatkan penghitungan gradien dan
pembaharuan bobot berdasarkan data pelatihan.
Namun, ketika melakukan evaluasi pada data validasi,
pembaharuan bobot tidak dilakukan. Sebaliknya,
model hanya digunakan untuk memperoleh prediksi
pada data validasi dan kemudian menghitung metrik
evaluasi seperti akurasi atau AP (Average Precision).

Dalam YOLO, val/_batch dapat diatur sesuai dengan
kapasitas memori GPU vyang digunakan untuk
menjalankan evaluasi model. Semakin besar va/_batch,
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semakin banyak data gambar yang dapat diproses
dalam satu iterasi sehingga evaluasi dapat dilakukan
dengan lebih cepat. Namun, va/ batch yang terlalu
besar juga dapat menyebabkan kekurangan memori
dan memperlambat evaluasi. Secara umum, val_batch
pada YOLO dapat diatur dengan nilai antara 1 hingga
sekitar 04, tergantung pada kapasitas memori GPU
yang tersedia dan ukuran gambar yang digunakan

pada data validasi.

Train_batch pada YOLO (You Only Look Once) adalah
parameter yang mengatur jumlah data gambar yang
diproses dalam satu iterasi ketika melakukan
pelatihan  pada model. Secara lebih spesifik,
train_batch digunakan saat melaksanakan pelatihan
pada model YOLO. Dalam pelatthan deep learning ,
setiap iterasi pada model biasanya melibatkan
penghitungan gradien dan pembaharuan bobot
berdasarkan data pelatihan. Train_batch mengontrol
jumlah data gambar yang diproses dalam satu iterasi
sehingga dapat mempengaruhi waktu pelatihan dan
memori yang dibutuhkan. Semakin besar nilai
train_batch, semakin banyak data gambar yang dapat
diproses dalam satu iterasi, yang dapat mempercepat
waktu pelatihan. Namun, nilai #rain_batch yang terlalu
besar juga dapat menyebabkan kekurangan memori
dan memperlambat pelatihan. Selain itu, nilai
train_batch juga dapat mempengaruhi stabilitas
pelatihan. Saat menggunakan nilai #rain_batch yang
besar, gradien yang dihitung dapat menjadi lebih
tidak stabil dan menyebabkan pelatihan gagal. Oleh
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karena itu, nilai frain_batch yang optimal harus dipilih
berdasarkan kapasitas memori dan kestabilan
pelatihan.

Tabel 4. Testing set YOLOV8
- Vg
W

Siput Pengebor Cangkang ,‘erucqr‘\— 085
’"""'
i,
U/
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Dengan teknik znstance  segmentation, kita dapat
mengenali siput beracun pada citra digital dan video.
Dengan akurasi yang tinggi dan menghindari
kesalahan identifikasi yang dapat berdampak pada
keselamatan manusia dan lingkungan.

4. Kesimpulan

Dalam kesimpulan, penelitian ini memberikan
kontribusi dalam pengembangan model deteksi objek
dengan menerapkan teknik optimasi, segmentasi, dan
data augmentasi. Hasilnya menunjukkan bahwa
model deteksi objek dan segmentasi dapat digunakan
untuk mengenali dan memisahkan objek siput
beracun secara akurat. Penerapan teknik augmentasi
data juga meningkatkan kinerja deteksi dan
segmentasi pada hewan siput beracun. Dengan
pelatihan model sebanyak 50 epoch, nilai YOLOvVS
Box_Curve  Y1-Confidence mendapatkan  “0.97  az
0.7227, Precision Confidence “1.00 at 0.985”, Precision
Recall ©“0.981 mAP@0.5, dan Recall Confidence <“1.00
at  0.000”. Dan pada Mask_Curve YOLOVS
mendapatkan “0.97 ar 0.722”, Precision Confidence
“1.00 ar 0.985”, Precision Recall <“0.977 mAP@0.5%,
dan Recall Confidence <“1.00 ar 0.000”.
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