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ABSTRAK

Upaya menjaga kelestarian usaha perikanan tangkap terutama yang menghasilkan devisa, yaitu
ikan tuna, tongkol dan cakalang, perlu dilakukan untuk menghindari kondisi overfishing yang
akan berakibat pada kepunahan. Kontribusi penelitian dan novelti yang dicapai adalah percepatan
pada proses yang terdapat pada algoritma Maxpool. Sistem yang dikembangkan diharapkan
dapat mengenali empat jenis ikan dalam penelitian, yaitu cakalang (Katsuwonus pelamis), tongkol
(Euthynnus affinis), lemadang (Coryphaena hippurus), dan cumi-cumi (Loligo chinensis), serta
mendeteksi panjang ikan dan bobotnya dengan menggunakan kamera yang sebelumnya diukur
dan ditimbang secara manual dengan latar belakang berbeda-beda dan jarak yang statis. Penelitian
juga melakukan modifikasi maxpool layer schingga dapat meningkatkan kinerjanya. Model
yang dilatih dapat melakukan pendeteksian obyek dengan tingkat akurasi 89,55%. Penelitian
menghasilkan eror estimasi panjang sebesar 2,59% dan berat sebesar 15,67%, serta percepatan
maxpool 221,01 ms (27,99%).

Kata kunci: visi komputer, pengenalan obyek, maxpool layer, overfishing
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A. PENDAHULUAN

1. Latar Belakang

Ikan tuna, cakalang, dan tongkol (TCT) merupakan komoditas dengan nilai ekspor
terbesar kedua dari hasil perikanan Indonesia setelah udang sebagaimana terlihat pada
Tabel 1. Pada tahun 2018, TCT telah menyumbang devisa sebesar 713,9 juta USD
atau 14,69% dari total nilai ekspor hasil perikanan. Sementara itu, dari sisi volume,
ekspor TCT Indonesia pada tahun 2018 sebesar 168,4 ribu ton atau 14,96% dari
total volume ekspor hasil perikanan [1]. Namun, hal penting yang perlu menjadi
perhatian bersama adalah karena berdasarkan data yang dikeluarkan Indian Ocean
Tuna Commission (IOTC), penangkapan tuna di hampir seluruh wilayah perairan
Indonesia sudah dinyatakan melebihi batas overfishing dan sudah berjalan dari 2010
hingga 2014. Dua dari tiga jenis tuna yang ada, yakni madidihang dan cakalang,
dinyatakan dapat punah dalam waktu tiga hingga sepuluh tahun jika tidak segera
dilakukan pembatasan penangkapan. Wilayah perairan yang selalu menjadi target
penangkapan tuna sebagian besar ada di Samudra Hindia, Samudra Pasifik, Laut
Jawa, dan Laut Sulawesi [2].

Tabel 1. Nilai dan Volume Ekspor Produk Kelautan dan Perikanan Tahun 2018

KOMODITAS NILAI (USD) % NILAI VOLUME (KG) % VOLUME
Udang 1,742,119,193 35,84% 197,433,608 17,53%
Tuna-Tongkol-Cakalang 713,919,147 14,69% 168,433,759 14,96%
Cumi-Sotong-Gurita 554,594,192 11,41% 152,108,581 13,51%

Rajungan-Kepiting 472,962,123 9,73% 27,791,618 2,47%

Rumput Laut 291,837,226 6,00% 212,961,523 18,91%
Komoditas Lainya 1,085,479,049 22,33% 367,349,488 32,62%
Grand Total 4,860,910,931 100,00% 1,126,078,577 100,00%

Sumber: BPS diolah Ditjen PDS, 2019 [1]

Kementerian Kelautan dan Perikanan (KKP) melaksanakan tugas dan fungsi
terkait kebijakan kelautan dan perikanan, salah satunya adalah pelaporan statistik
kelautan dan perikanan yang diatur sesuai dengan Undang-Undang Republik
Indonesia Nomor 16 Tahun 1997 Tentang Statistik (Indonesia, 1997) [3]. Masalah
yang dihadapi adalah jumlah petugas pencacah yang sangat terbatas di setiap
pangkalan pendaratan ikan (PPI) serta waktu pengumpulan dan pengompilasian
data sehingga terjadi keterlambatan hingga satu tahun untuk menyerahkan dan
keakuratan data yang dikumpulkan.

Berbagai penelitian untuk mengetahui berat ikan masih secara sampling dan
ditimbang secara manual yang tentunya akan memakan waktu lama dan tidak akurat
[4], beberapa di antaranya melakukan pengukuran ikan menggunakan kamera digital
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[51[6][71[8][9][10][11]. Namun, kelemahan penelitian tersebut adalah menggunakan
setting laboratorium dengan latar belakang yang sama dan jarak antara kamera dan
ikan yang tetap. Tantangan yang dihadapi adalah penggunaan kamera digital yang
dipasang pada kapal nelayan dan convolutional neural network (CNN) untuk dapat
diujicobakan di lapangan. Sistem yang sudah dapat mengenali jenis ikan, panjang
ikan dan beratnya diperlukan untuk mengidentifikasi pergerakan ikan yang sedang
menggelepar di geladak dan sedang meluncur menuju ke lubang palka. Seiring
perkembangan CNN dengan jumlah lapisan (/zyer) yang semakin banyak, maka
pengenalan membutuhkan waktu proses yang semakin lama. Untuk mempercepat
proses training dan inferensi CNN, diperlukan upaya untuk meningkatkan
kinerja pada lapisan tersebut. MaxPool /zyer adalah salah satu komponen utama
pada arsitektur CNN yang menjadi fokus penelitian. Menurut Habib dan Qureshi,
cara melakukan optimisasi dan akselerasi CNN adalah dengan menggunakan mixed
pooling, stochastic pooling, spectral pooling, dan ordinal pooling [12]. Namun, semuanya
melakukan perhitungan satu sel demi satu sel secara berurutan untuk menghasilkan
luaran (output).

Kemajuan teknologi kecerdasan artifisial berkembang semakin pesat dalam
dekade terakhir, salah satunya adalah machine learning (ML). CNN adalah bagian
dari ML yang baru-baru ini mendapat perhatian kalangan peneliti karena didorong
oleh kemajuan secara drastis graphics processing unit (GPU) yang dikeluarkan oleh
perusahaan NVIDIA® [13]. Menurut Baldominos, Saez, dan Isasi, akurasi untuk
mengenali angka dan gambar oleh deep learning sudah melewati kemampuan manusia
[14]. CNN dapat dimanfaatkan untuk mengenali objek berdasarkan sejumlah
besar gambar sebagai masukan ke dalamnya. Dataser modified national institute of
standards and technology (MNIST) berupa digit tulisan tangan diperkenalkan pada
tahun 1988 oleh Lecun, Bottou, Bengio, dan Haffneer yang telah banyak digunakan
untuk memvalidasi algoritma visi komputer sebagai tolok ukur pengujian arsitekcur
dan pendekatan jaringan saraf konvolusional yang berbeda. Hasil terbaik yang
diperoleh untuk dataset ini melibatkan tingkat kesalahan pengujian sebesar 0,21%
dan menggunakan jaringan saraf konvolusional [15].

Dengan mengumpulkan gambar (image) jenis ikan yang ingin dikenali, seperti
cakalang (Katsuwonus pelamis), tongkol (Euthynnus affinis), lemadang (Coryphaena
hippurus), dan cumi-cumi (Loligo chinensis), serta melakukan augmentasi (perubahan
sudut, skala, kecerahan, dan lainnya) sebagai usaha melipatgandakan jumlah gambar
lebih banyak lagi, pelatihan sebuah CNN dapat dilakukan dengan akurasi validasi
mencapai 99,63% [15]. Pengenalan jenis ikan menggunakan CNN dan algoritma
juga dikembangkan untuk mengonversi panjang ikan berdasarkan bounding box yang
terdeteksi menjadi berat dengan menggunakan struktur ukuran ikan cakalang [16].

Oleh karena itu, penulis tertarik untuk melakukan penelitian pengenalan dan
pengukuran berat ikan laut menggunakan algoritma YOLOv3-ResNet18 sebagai
disertasi untuk membantu pengumpulan data hasil tangkapan secara otomatis.
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2. Rumusan Permasalahan

Berdasarkan latar belakang yang telah dikemukakan pada bagian sebelumnya, dapat
identifikasi rumusan permasalahan penelitian ini, yaitu bagaimana cara mengenali
jenis ikan, mengukur panjang ikan, dan mengonversi data tersebut menjadi bobot
sebagai langkah persiapan menolong petugas pencacah di setiap pangkalan pendaratan
ikan (PPI). Permasalahan dibagi menjadi tiga pertanyaan penelitian sebagai berikut.

a. Bagaimana mengakselerasi algoritma Maxpool layer?

Bagaimana cara mendeteksi objek (object detection) ikan dari sebuah gambar
dengan latar belakang berbeda dan jarak yang statis?

c. Bagaimana mendapatkan panjang objek yang sebenarnya dari hasil pendeteksian?

3. Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian yang dicapai adalah sebagai berikut.

a. Melakukan analisis algoritma Maxpool /zyer untuk kebutuhan perubahan.

b. Mempelajari pendeteksian objek menggunakan YOLOv3-ResNet18 untuk
mengenali cakalang, tongkol, ikan lemadang, dan cumi-cumi dengan latar

belakang berbeda dan jarak yang statis.

c. Membangun sistem yang dapat mengenali jenis serta mengukur panjang dan
berat ikan yang sebenarnya dari hasil pendeteksian objek.

4. Ruang Lingkup Penelitian

Penelitian ini bertujuan untujk mengenali cakalang, tongkol, ikan lemadang, dan
cumi-cumi menggunakan ModelArts sebagai CNN dari gambar dengan latar belakang
berbeda dan jarak (kamera dengan objek) statis. Penempatan kamera perpendiklular
terhadap objek. Perhitungan menggunakan CPU dan tidak mengeksplorasi kemam-
puan paralel pada GPU. Penelitian disertasi mengasumsikan orientasi badan ikan
adalah horizontal.

5. Kontribusi Penelitian

Kontribusi penelitian terbagi ke dalam dua aspek, yaitu aspek keilmuan dan kontribusi
praktis. Aspek keilmuan dan novelti berkontribusi terhadap percepatan proses yang
terdapat pada algoritma Maxpool untuk membuat sistem yang dapat mengenali serta
mendeteksi panjang dan bobot cakalang, tongkol, ikan lemadang, dan cumi-cumi
menggunakan kamera yang sebelumnya dilakukan secara manual dengan latar
belakang berbeda-beda dan jarak statis.

Sementara itu, aspek kedua, yaitu kontribusi praktis mengungkapkan bahwa
metode ini dapat dilanjutkan untuk dapat diterapkan sebagai alat bantu bagi petugas
pencacah di PPI untuk mengenali hasil tangkapan dan bobotnya.
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B. STUDI LITERATUR

1. Visi Komputer (Computer Vision)

Menurut Zou dkk., deteksi objek, sebagai salah satu masalah paling mendasar dan
menantang dalam visi komputer, telah menerima perhatian besar dalam beberapa
tahun terakhir, seperti tonggak sejarah detektor objek (object detector), dataset, metrik,
blok bangunan dasar sistem deteksi, dan teknik percepatan [17]. Pendeteksian objek
adalah tugas visi komputer yang penting dan berkaitan dengan deteksi instance objek
visual dari kelas tertentu (seperti manusia, hewan, mobil, dan bangunan) dalam
gambar digital. Tujuan deteksi objek adalah untuk mengembangkan model dan
teknik komputasi yang menyediakan salah satu bagian paling dasar dari informasi
yang dibutuhkan oleh visi komputer.

Salah satu masalah mendasar dari visi komputer adalah mendeteksi objek seperti
segmentasi contoh (instance segmentation) [18][19][20][21], keterangan gambar [22]
[23][24], dan pelacakan objek [25]. Dari sudut pandang aplikasi, deteksi objek dapat
dikelompokkan menjadi dua topik penelitian, yaitu secara umum dan secara spesifik.
Secara umum, deteksi objek bertujuan untuk mengeksplorasi metode mendeteksi
berbagai jenis objek di bawah kerangka kerja terpadu untuk menyimulasikan visi
manusia dan kognisi. Secara spesifik, deteksi objek mengacu pada deteksi di bawah
skenario aplikasi spesifik, seperti deteksi pejalan kaki, wajah, dan teks. Dalam
beberapa tahun terakhir, pesatnya perkembangan teknik pembelajaran mendalam
(deep learning) [26] telah membawa semangat baru dalam penelitian deteksi objek,
mengarah ke terobosan luar biasa, dan mendorongnya maju penelitian dengan
perhatian yang belum pernah terjadi sebelumnya. Deteksi objek kini telah banyak
digunakan dalam banyak aplikasi di dunia nyata, seperti pengemudian secara otonom,
penglihatan robot, dan pengawasan video.
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Gambar 1. Peta Jalan dan Tonggak Sejarah Deteksi Objek [17]
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Meskipun orang selalu bertanya mengenai apa saja kesulitan dan tantangan dalam
deteksi obyek, sebenarnya pertanyaan ini tidak mudah dijawab, bahkan mungkin
terlalu digeneralisasi. Oleh karena tugas deteksi objek memiliki tujuan dan kendala
yang sama sekali berbeda, kesulitannya mungkin berbeda satu sama lain. Selain
beberapa tantangan umum dalam tugas penglihatan komputer lainnya, seperti objek
di bawah sudut pandang yang berbeda, iluminasi, dan variasi antarkelas, tantangan
dalam pendeteksian objek tidak terbatas pada rotasi objek dan perubahan skala
(misalnya objek kecil), lokalisasi objek yang akurat, deteksi objek padat dan tumpang
tindih, serta percepatan proses deteksi [17].

Dalam dua dekade terakhir, secara luas telah diterima bahwa kemajuan deteksi
objek umumnya telah melewati dua periode sejarah, yaitu periode deteksi objek
tradisional (sebelum 2014) dan periode deteksi berbasis pembelajaran yang mendalam
(deep learning) (setelah 2014), seperti yang terlihat pada Gambar 1.

2. Penelitian Terdahulu

Penelitian ini dilakukan dengan mempelajari berbagai penelitian sebelumnya,
seperti pengukuran panjang ikan dengan teori optik dan teknik pemrosesan gambar
menggunakan kamera digital delapan megapiksel dengan jarak tetap dan latar
belakang sama [5][8]. Anumudu dan Mojekwu melakukan pengenalan jenis (spesies)
ikan berbentuk mirip menggunakan analisis morfometrik, seperti truss network
measurement, analisis gambar dengan univariat, bivariat, dan multivariat, serta
principal component analysis (PCA) dengan jarak tetap dan latar belakang sama [6].
Jamaluddin dkk. (2015) melakukan pengukuran panjang ikan dengan pendekatan
pengukuran nonkontak menggunakan kamera USB, sensor jarak ultrasonik, dan
mikrokontroler dengan jarak berbeda dan latar belakang sama [7]. Jin dkk. Mencari
hubungan berat dan panjang ikan dan faktor kondisi Fulton cakalang [27], sedangkan
Li dkk. berusaha mengenali ikan dengan menggunakan CNN [28]. Hao, Yu, dan Li
melakukan pengukuran panjang ikan dengan visi komputer dengan kamera tunggal
dan kamera stereo, pengukuran jarak dan perhitungan luas penampang ikan dengan
jarak dan latar belakang sama [9]. Penelitian berikutnya melakukan pengukuran dan
estimasi berat dan ukuran ikan dengan pengolahan gambar penetasan ikan di bawah
air dengan jarak berbeda, tetapi dengan latar belakang sama [10]. Islamadina dkk.
mengukur badan ikan berupa estimasi panjang, lebar, dan tinggi dengan kamera
tunggal untuk jarak dan latar belakang sama [11]. Beberapa penelitian melakukan
deteksi ikan melalu gambar, yaitu pendeteksian ikan menggunakan model CNN
dengan segmentasi citra untuk mengenali ikan dari air laut yang buram [29] serta
pendeteksian yang menghasilkan tiga model dengan kerangka deteksi objek untuk
mendeteksi target spesies, ikan yang penting secara ekologis dari video yang diolah
per bingkai (frame) [30]. Terakhir, Habib dan Qureshi melakukan optimalisasi
dan percepatan jaringan saraf convolutional dengan melakukan perubahan pada
convolution dan maxpool layer, di mana usaha perhitungan maxpool layer empat sel
secara berurutan satu persatu [12].
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Berdasarkan penelitian di atas, dapat disimpulkan bahwa visi komputer dapat
digunakan untuk mengenali jenis ikan dan mengukur panjang ikan menggunakan
kamera, baik tunggal maupun stereo, dengan latar belakang yang sama dan usaha
untuk mengubah convolution dan maxpool layer secara berurutan satu per satu.
Kontribusi penelitian ini pada latar belakang yang berbeda-beda, menggunakan
dataset ikan sendiri (terdiri dari 4.000 foto), adanya estimasi bobot ikan berdasarkan
panjang ikan yang terdeteksi berdasarkan ukuran dari bounding boxnya, dan berupaya
untuk melakukan peningkatan kecepatan maxpool layer.

3. Kecerdasan Artifisial

Kecerdasan artifisial (aritificial intelligence, Al) adalah studi dan implementasi
teknologi, di mana suatu mesin melakukan hal yang membutuhkan kecerdasan
manusia [31]. Beberapa hal, seperti mengidentifikasi gambar, menerjemahkan
bahasa, dan analisis data hanya dapat dilakukan oleh kecerdasan manusia, tetapi,
dengan kecerdasan artifisial, hal tersebut sekarang dapat ditangani oleh mesin. Oleh
karena itu, mesin dengan kemampuan kecerdasan artifisial merupakan sebuah sistem
yang dapat meniru salah satu bentuk dari kecerdasan manusia untuk menyelesaikan
sebuah masalah serta memberikan sebuah terobosan baru di dalam dunia teknologi.

Menurut Entwistle, kecerdasan artifisial adalah ilmu yang berfokus untuk
menciptakan suatu mesin pintar dengan tujuan memaksimalkan data-data di
sekitarnya untuk menyelesaikan permasalahan layaknya manusia [32]. Pada era
modern ini, kecerdasan artifisial digunakan pada berbagai bidang, antara lain game
playing, speech recognition, understanding natural language, computer vision, expert
system, dan heuristic classification. Machine learning (ML) adalah salah satu cabang
ilmu kecerdasan artifisial yang memiliki tujuan mempelajari algoritma untuk
meningkatkan performa secara sendiri lewat pengalaman belajar dari setiap iterasi.
ML sebagai salah satu cabang dari kecerdasan artifisial meniru salah satu bentuk
kecerdasan pada manusia melalui belajar.

Akan sangat berguna jika komputer dapat belajar dari pengalaman dan secara
otomatis meningkatkan efisiensi program mereka sendiri selama eksekusi. Sebagai
contoh, ketika tikus melihat sebuah makanan, ia akan mencoba memakannya sedikit
dan akan menghabiskannya tergantung dari rasa serta efek yang timbul setelah
memakannya. Hal ini merupakan faktor psikologis mahluk hidup. Jika makanan
tersebut memberikan efek negatif, makanan tersebut tidak akan dihabiskan. Menurut
Shalev-Shwartz dan Ben-David, peristiwa tersebut belajar dari pengalaman sebelum-
nya [33]. Sistem ML melakukan tugasnya secara spesifik layaknya yang dilakukan
oleh manusia. Tahapan pertama, sistem akan melewati tahapan pelatihan dengan
data latihan yang supervised, unsupervised, supervised and unsupervised, self-learning,
atau reinforcement. Setelah dilatih, terciptalah sebuah model yang dapat digunakan
untuk mendapatkan sebuah hasil dari semua data yang dimasukkan. Deep learning
dengan menggunakan model deep max-pooling convolutional neural network, sebuah
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deep neural network dengan lapisan konvolusional dan max-pooling [34]. Model ini
digunakan untuk deteksi, klasifikasi, dan prediksi pada gambar.

Sebuah penelitian menjelaskan bahwa deep learning adalah model komputasi
yang terdiri dari beberapa lapisan pemrosesan untuk mempelajari suatu representasi
data dengan tingkat abstraksi yang berbeda [26]. Metode secara umum digunakan
untuk pengenalan suara, pengenalan objek secara visual, deteksi obyek, dan banyak
domain lainnya. Deep learning layaknya sistem sensori, di mana aliran informasi
yang memiliki koneksi secara internal dengan neuron dan setiap neuron membantu
memproses informasi berikutnya [35].

Metode pada deep learning adalah metode representation-learning yang memung-
kinkan mesin untuk diisi dengan data mentah secara otomatis untuk menemukan
representasi yang diperlukan untuk deteksi dan klasifikasi. Hal ini diperoleh dari
pembelajaran representasi dengan beberapa level representasi dan penyusunan modul
nonlinear yang dimulai dari satu level (input mentah) menjadi representasi pada level
yang lebih tinggi dengan komposisi transformasi yang memadai sehingga fungsi yang
sangat kompleks dapat dipelajari, misalnya sebuah gambar yang hadir dalam bentuk
piksel. Fitur pada lapisan pertama reprensentasi akan mewakili ada atau tidaknya tepi
pada orientasi dan lokasi gambar tersebut. Kemudian, lapisan kedua akan mendeteksi
motif dengan melihat susunan tepi tertentu, lapisan ketiga merangkai motif menjadi
kombinasi yang lebih besar sesuai dengan bagian obyek yang sudah dikenal, dan
lapisan berikutnya akan mendeteksi objek sebagai kombinasi dari bagian tersebut.

4. Pengukuran Berbasis Visi Komputer

Pembelajaran mendalam merevolusi banyak bidang visi komputer (computer vision).
Sejak ledakan eksplosif dalam tantangan ImageNet pada 2012 [36], kinerja model
telah meningkat dengan kecepatan yang taktertandingi. Menurut Shirmohammadi
dan Ferrero, kemajuan yang berkelanjutan dan cepat dari teknologi perangkat keras
atau lunak dalam kamera dan sistem komputasi, pengguna kini memiliki akses ke
kamera dan unit komputasi yang lebih kecil, murah, dan berkualitas [37].

Hal ini membawa angin segar pada metode berbasis visi yang terdiri dari
pemrosesan gambar dan kecerdasan komputasi yang dapat diimplementasikan dengan
lebih mudah dan lebih murah daripada sebelumnya. Terlihat pada Gambar 2 bahwa
sebuah gambar diperoleh oleh sensor visual dan diumpankan ke berbagai unit operasi
untuk melakukan pra-pemrosesan gambar (warna hijau), inteligen komputasional
(warna violet), dan operasi pengukuran (warna kuning). Empat tahapan dalam
melakukan pengukuran berbasis visi komputer adalah sebagai berikut.

a. Pra-Pemrosesan

Tujuan tahap ini adalah mempersiapkan gambar mentah untuk tahap operasi selan-
jutnya. Gambar yang diperoleh dari sensor visual dapat memiliki kekurangan, seperti
silau, noise, kabur. Selain itu, gambar mungkin tidak dalam format yang diperlukan
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Gambar 2. Arsitektur Pengukuran Berbasis Visi Komputer [36]

pada operasi berikutnya, misalnya gambar sidik jari yang biasanya diperoleh dalam
skala abu-abu, tetapi perlu dikonversi menjadi hitam putih murni tanpa latar belakang
apapun untuk tahap pemrosesan. Tahapan ini juga melakukan operasi, seperti
normalisasi yang memodifikasi intensitas piksel dan kontras bagian-bagian gambar,
ambang batas yang mengubah gambar menjadi gambar hitam dan putih biner,
denoising yang meridge gambar dari aditif white Gaussian noise atau jenis kebisingan
lainnya, pengubahan ukuran, dan pemangkasan. Operasi ini adalah pemrosesan
sinyal, khususnya pemrosesan gambar, dengan banyak metode dan algoritma yang
tersedia untuk implementasinya.

b. Analisis Gambar

Tujuan tahap ini adalah untuk menganalisis gambar dan mengekstrak informasi
yang diperlukan untuk menemukan pengukuran dan melakukan pengukuran nanti.
Tahap ini juga menggunakan operasi pemrosesan gambar, seperti segmentasi yang
membagi gambar menjadi beberapa segmen yang masing-masing mewakili sesuatu
dalam adegan, mendeteksi tepi yang menemukan tepi objek dalam adegan, dan
membantu pengguna mengidentifikasi objek yang menarik, serta melacak objek
setelah terdeteksi dan ketika mereka bergerak melalui adegan. Pada akhir tahap
analisis gambar, luaran (ouzput) dapat berupa pengukuran dan informasi yang
dapat mengarah pada identifikasi pengukuran. Dalam beberapa kasus, pengguna
dapat melewati tahap mengidentifikasi dan langsung menuju ke tahap pengukuran.
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Sebagai contoh, untuk menghitung jumlah orang dalam ruangan dengan menghitung
jumlah wajah, setelah wajah terdeteksi pada tahap analisis gambar, pengguna dapat
langsung menghitungnya tanpa operasi lebih lanjut. Namun, dalam beberapa aplikasi,
lebih banyak operasi diperlukan untuk mengidentifikasi apa yang menjadi target
pengukuran.

c. Identifikasi target

Tujuan tahap ini adalah untuk mengidentifikasi pengukuran spesifik dan dalam
gambar, jika belum diidentifikasi pada tahap analisis gambar sebelumnya. Teknik
yang digunakan di sini sebagian besar didasarkan pada kecerdasan komputasi,
terutama pembelajaran mesin (machine learning), dan khususnya pengenalan pola
dan pencocokan pola, di mana yang pertama memberikan pencocokan yang paling
masuk akal dari input yang diberikan ke outpur dan memperkenalkan beberapa
ketidakpastian, sedangkan yang terakhir terlihat untuk melaporkan kecocokan
tepat dari input yang diberikan ke pola apriori. Pada tahap ini, pengguna dapat
menemukan, mencocokkan, dan mengidentifikasi pola, bentuk, dan kelas objek
tertentu untuk mengidentifikasi pengukuran. Pengenalan karakter optik dan jaringan
saraf (neural network) juga dilakukan pada tahap ini jika diperlukan. Sebagai
contoh, dengan memasukkan gambar ke dalam support vector machine (SVM) yang
sebelumnya telah dilatih dengan gambar makanan serupa dalam hal warna, tekstur,
bentuk, dan ukuran, pengguna dapat mengidentifikasi bahan apa yang ada dalam
makanan dengan tingkat akurasi tertentu.

d. Pengukuran

Pada tahap ini pengguna memiliki pengukuran dan dapat melakukan operasi
pengukuran yang diperlukan, seperti pengukuran yang memberi dimensi pengukuran
dan kelilingnya, luas, dan volume. Pengukuran secara temporal saat melacak mengukur
dan mengecek kondisinya dari waktu ke waktu. Kalibrasi adalah persyaratan lain pada
tahap ini. Referensi diperlukan untuk mengetahui dimensi bahan makanan, dalam
hal ini adalah ibu jari pengguna yang telah diukur sebelumnya dan dapat digunakan
untuk kalibrasi di sini. Contoh lain pengukuran temporal adalah mempertimbangkan
aplikasi pemantauan keberadaan pengemudi untuk mendeteksi kondisi menguap.
Langkah pertama adalah pengguna harus dapat mendeteksi dan melacak mulut
manusia yang tertutup, kemudian mendeteksi apakah mulut manusia yang sama
terbuka dan tertutup sesuai dengan pola tertentu selama waktu tertentu. Hubungan
temporal antara berbagai keadaan mulut manusia adalah yang paling penting. Jika
tidak, akan ada positif palsu (false positive) karena menyanyi atau berbicara akan
disalahartikan sebagai menguap.
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5. Convolutional Neural Network (CNN)

CNN merupakan salah satu jaringan saraf yang paling populer karena memiliki
banyak lapisan, seperti convolutional layer, non-linearity layer, pooling layer, dan fully
connected layer. CNN digunakan untuk menangani data gambar, seperti kumpulan
data klasifikasi gambar (Image Net), visi komputer, dan pemrosesan bahasa (NLP)
[38]. CNN menjadi efisien dalam mempelajari data dikarenakan dapat mengekstrak
low-level features, mendeteksi, dan mengklasifikasikan obyek [26].

Menurut Karphaty, arsitektur dari CNN dibagi menjadi dua bagian besar, yaitu
feature extraction layer dan fully-connected layer [39]. Feature extraction layer adalah
proses yang melakukan encoding dari sebuah gambar menjadi feazures berupa angka
yang merepesentasikan gambar tersebut. Proses ini terdiri dari dua bagian, yaitu
convolutional layer dan pooling layer.

a. Convolutional Layer

Lapisan ini terdiri dari neuron yang tersusun sedemikian rupa sehingga membentuk
sebuah filter dengan panjang dan tinggi (piksel). Lapisan konvolusi merupakan lapisan
pertama tempat berbagai fitur hasil ekstrak dari input layer, misalnya lapis pertama
pada extraction feature adalah lapis konvulsi berukuran 5 x 5 x 3, yang berarti panjang
5 piksel, tinggi 5 piksel dengan ketebalan 3 yang merupakan channel dari gambar.

Setelah proses konvolusi, fungsi aktivasi merupakan tahapan sebelum memasuki
pooling layer dan sering digunakan pada convolutional network, yaitu tanh() atau reLU.
Beberapa peneliti menggunakan funsi aktivasi 7eLU karena sifatnya lebih berfungsi
dengan baik dan memiliki fungsi nilai output dari neuron dapat dikatakan sebagai
nol jika nilai input adalah negatif. Jika nilai input dari fungsi aktivasi adalah positif,
output dari neuron adalah nilai input akevasi itu sendiri.

b. Pooling Layer

Lapisan ini terdiri dari filter dengan ukuran dan szride tertentu yang bergeser pada
seluruh area feature map. Pooling yang biasa digunakan adalah max pooling dan average
pooling. Tujuan dari pooling layer adalah untuk mengurangi dimensi pada feature
map. Metode ini dikenal sebagai down-sampling untuk mempertahankan informasi
penting dari hasil outpur sehingga mempercepat komputasi karena parameter yang
harus dimutakhirkan semakin sedikit dan mampu mengatasi overfitting. Jenis metode
pooling adalah max pooling, average pooling, mixed pooling, stride pooling, fractional
pooling, dan stochastic pooling. Menurut Singh dkk., metode max pooling dan average
pooling adalah metode yang umum digunakan dalam praktik karena kesederhanaan-
nya, kemudahan dalam implementasi, dan memiliki hasil yang sebanding dengan
metode penyatuan lainnya [40].

Deteksi Objek dan ... 205



Hal terpenting dalam pembuatan model CNN adalah memilih banyak jenis
lapisan pooling [41]. Lapisan pooling bekerja pada setiap tumpukan di feature map
dan mengurangi ukurannya. Pada umumnya bentuk lapisan pooling menggunakan
filter berukuran 2 x 2 yang diaplikasikan dengan stride sebanyak 2 dan kemudian
beroperasi pada setiap irisan dari input. Model demikian mampu mengurangi feature
map hingga 75% dari ukuran aslinya. Gambar 3 memperlihatkan operasi max pooling.

Single depth slice
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max pool with 2x2 filters
5 6 7 8 and slide 2 6 8

>
>
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>
>

y
Gambar 3. Max-Pooling [41]

Max pooling ada operasi pooling dengan menghitung nilai maksimum atau nilai
terbesar di setiap patch dari setiap peta fitur. Penyatuan maksimum adalah operasi
penyatuan yang menghitung nilai maksimum, atau terbesar, di setiap pazch dari setiap
peta fitur. Hasilnya adalah peta fitur yang dikumpulkan yang menyoroti fitur yang
paling ada di pazch, bukan keberadaan rata-rata fitur. Hal ini ditemukan bekerja lebih
baik ketimbang average pooling, terutama untuk tugas klasifikasi gambar.

6. Pengukuran Panjang Ikan

Gambar 4 di bawah ini menunjukkan cara mengukur beragam jenis ikan dan
kerang-kerangan dengan panduan sebagai berikut [42].

a. Panjang total (tozal length, TL) diukur mulai dari bagian terdepan moncong atau
bibir (premaxillae) hingga ujung ekor.

b. Panjang cagak atau panjang garpu (fork length, FL) diukur mulai dari bagian
terdepan moncong atau bibir (premaxillae) hingga ekor.

c. Panjangstandar (standard length, SL) diukur mulai dari bagian terdepan moncong
atau bibir (premaxillae) hingga pertengan pangkal sirip ekor (pangkal sirip ekor
bukan berarti sisik terakhir karena sisik-sisik tersebut biasanya memanjang sampai
ke sirip ekor).
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Gambar 4. Ukuran Panjang Tkan [42]

Ikan cakalang menjadi dewasa ketika mulai berusia dua tahun, panjang 41-43
cm, dan rata-rata umur maksimumnya mencapai tujuh tahun. Bobot rata-rata ikan
cakalang yang ditangkap di Samudra Hindia berkisar dari 3 kg untuk penangkapan

dengan purse sein, 2,8 kg untuk kapal umpan Maladewa, dan 4-5 kg untuk gil/ner
[43][44].
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Gambar 5. Hubungan Panjang dengan Umur Ikan Cakalang [45]
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Model pertumbuhan ikan cakalang dicirikan pertumbuhan yang cepat pada tahap
pertama, diikuti oleh pertumbuhan yang lebih lambat dalam tahap kedua. Karena
tinggi awal tingkat pertumbuhan, cakalang dapat mencapai 45cm FL pada tahun
pertama kehidupan, 50-65 ¢cm FL di tahun kedua, di mana tingkat pertumbuhan
melambat, dan umur tua berkisar hingga 70 cm. Ikan cakalang dianggap memasuki
umur produktif setelah mencapai dua tahun dengan angka harapan hidupnya sampai
tujuh tahun dan usia produktifnya mencapai 5070 cm. Berat ikan tergantung dari
lingkungan hidupnya sehingga memungkinkan memiliki panjang yang sama dengan

berat berbeda [16][46].

Hubungan antara panjang dan berat badan ikan dirumuskan dengan persamaan

sebagai berikut [27][47].
W =alb

Hubungan berat-panjang (HBP) dihitung menggunakan persamaan di atas,
di mana # dan & adalah koefisien, sedangkan L adalah panjang cagak (cm) dan W
adalah berat (g).
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Gambar 6. Hubungan Panjang Cagak dan Bobot Ikan Cakalang [27]

7. Metode Penelitian

Seperti yang terlihat pada Gambar 7, kerangka penelitian dimulai dengan melakukan
studi literatur dan fokus pada algoritma maxpool untuk menemukan cara memper-
cepat algoritma maxpool dan untuk mengumpulkan gambar ikan dengan berbagai
latar belakang (klasifikasi, augmentasi, dan anotasi), rzining YOLOv3-ResNet18, dan
melakukan deploying untuk mendeteksi ikan dari sebuah gambar untuk ditemukan
jenis ikan, bounding box agar dapat menghitung panjang ikan dan konversi ke berat
ikan.

Sumber daya komputasi yang digunakan saat training pada Huawei Cloud adalah
compute-intensive 1 instance (GPU), yaitu random access memory (RAM) 64 GB, GPU
NVIDIA-V100 (32 GB), 8 Cores. Implementasi menggunakan dua vCPUs dengan
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Gambar 7. Kerangka Penelitian [48]

RAM sebesar 8 GB dan implementasi modifikasi algoritma maxpool/ adalah dengan
sebuah notebook dengan Processor Intel™ Co™TM) i7-8750H CPU @ 2.20GHz, 2208
Mhz, 6 Cores, RAM sebesar 16 GB. Tahapan evaluasi hasil penelitian melakukan

evaluasi dari hasil program.

Metode penelitian disertasi ini menggunakan pendekatan eksperimental
kuantitatif. Karakeeristik utama dari pendekatan ini adalah adanya kontrol yang
lebih besar terhadap lingkungan penelitian dan manipulasi beberapa viariabel untuk
mengamati pengaruhnya terhadap viariabel lain [49].

Data sekunder ikan diperoleh dari situs web Flickr [50]. Gambar tersebut
memiliki creative commons attribution license yang memungkinkan untuk pengguna
saling berbagi dan menyesuaikan materi. Gambar 8 memperlihatkan pengolahan
dataset yang diawali dari pengumpulan data berupa gambar dari empat class objek
yang akan dilakukan deteksi, yaitu cakalang, tongkol, ikan lemadang, dan cumi-
cumi, sebanyak seratus gambar untuk setiap class. Total dataset sebelum dilakukan
augmentasi adalah empat ratus gambar.

Proses dilanjutkan dengan pengunggahan (upload) dataser pada object storage
pada Huawei Cloud dengan OBS Browser+ dan proses impor data dari object
storage untuk diolah pada proses labelling. Pelabelan (labelling) dilakukan dengan
cara memberikan bounding box secara manual kepada objek yang ingin dilakukan
deteksi. Selanjutnya, tahap augmentasi adalah menerapkan sembilan jenis filter pada
dataset gambar yang telah diberikan label. Filter yang digunakan adalah flip, rotate,
scale, blur, crop, histogram equal, light contrast, light arithmetic, dan saturation. Setelah
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Gambar 8. Pengolahan Dataser [48]

dilakukan proses augmentasi, jumlah dataset yang ada menjadi total 4.000 gambar.
Kemudian melakukan proses publikasi dataset untuk training dan data validasi dengan
rasio 80:20. Gambar yang sudah siap diberi bounding box dan label Katsuwonus
pelamis, Euthynnus affinis, Coryphaena hippurus, Loligo chinenis, dan Person. Label
Loligo chinensis berjumlah lebih banyak karena satu gambar dapat berisi lebih dari
satu cumi-cumi. Pada Huawei Cloud 2 ModelArts a Algorithm Management a
Subscription memilih YOLOv3-Resnet sebagai algoritmanya.

C. HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Modifikasi Algoritma Maxpool

Modifikasi algoritma Maxpool diilustrasikan seperti seseorang yang diberi tugas untuk
memindahkan 64 penumpang dari satu lokasi ke lokasi lain dengan sebuah mobil kecil
atau sebuah minibus. Jika ia menggunakan sebuah mobil kecil, ia perlu melakukan 16
kali perjalanan bolak-balik dengan sekali angkut 4 penumpang. Sementara itu, jika
ia menggunakan sebuah minibus, ia cukup melakukan 4 kali perjalanan bolak-balik
dengan sekali angkut 16 penumpang sekaligus. Dapat dibayangkan jika ternyata jarak
tempuh perjalanan kedua lokasi tersebut berjauhan dan terjebak kemacetan. Dengan
menggunakan mobil kecil, pemindahan 64 penumpang akan memakan waktu lebih
lama dan bahan bakar lebih banyak dibandingkan menggunakan sebuah minibus.

Peneliti memperbanyak jumlah maxpool dari maxpool tensor 2-axis: [4,4] menjadi
16 maxpool dengan ukuran filter 2 x 2. Ukuran dari maxpool tensor 2-axis:[16,16]
artinya memiliki panjang 16 dan lebar 16 (77leBlock berukuran 16x16).

Perhitungan maxpool dapat dilihat pada Gambar 9, dimulai ketika row = 0 dan
col = 0, 4 baris dan 4 kolom pertama merupakan sebuah maxpoo/ dengan filter 2 x
2 yang merupakan sebuah maxpool dengan 2-axis tensor (diberi garis kotak warna
hitam). Dalam satu proses maxpool dengan filter 2 x 2 akan mendapat 4 buah nilai
yang akan dicari nilai maksimal atau nilai terbesarnya. Proses maxpool tradisional akan
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menghasilkan 4 buah nilai, yaitu 131, 130, 127, dan 127. Kemudian co/ bergeser 4
ke kanan, proses berulang untuk mencari 4 nilai terbesar dari maxpool berikutnya.

Pada algoritma maxpool yang dimodifikasi, disebut Maxpool2DT4D, ketika row = 0
dan co/ = 0, maka dicari ke-16 nilai untuk sel berwarna cokelat terlebih dahulu
(lihat Gambar 10). Kemudian co/ naik 2 dan dimulai pencarian ke-16 nilai untuk
sel berwarna kuning. Selanjutnya, row = 2 dan co/ = 0 untuk mencari ke-16 nilai sel
berwarna hijau, kemudian co/ naik 2 untuk mencari ke-16 nilai sel berwarna biru.
Nilai output dari maxpool sejumlah 64 sudah terhitung ketika proses ini selesai.

15
134

14
134
132 13!

-

Gambar 10. Perhitungan Maxpool2DT4D untuk Sel Berwarna
Cokelat
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Maka row = 0 dan co/ bisa langsung melompat ke-16 dan proses berulang
untuk mengolah 7ileBlock berikutnya. Berdasarkan cara kerja di atas, terlihat
Maxpool2DT4D tidak memerlukan sumber daya tambahan dari segi perangkat keras
(hardware), melainkan mengubah susunan pengulangannya.

Hal yang membedakan antara algoritma maxpool tradisional dan Maxpool2DT4D
hasil modifikasi adalah dari banyaknya jumlah iterasi. Sebagai contoh, ada sebuah
TileBlock sebesar 16 x 16 dengan ukuran filter sebesar 2 x 2. Metode maxpool
tradisional mencakup 16 kali iterasi untuk mendapatkan 4 nilai yang menghasilkan
64 dari TileBlock tersebut. Sementara Maxpoo/2D T4D melakukan hanya 4 kali iterasi
untuk mendapatkan 16 nilai yang menghasilkan 64.

Algoritma Maxpool2D dan Maxpool2DT4D diimplementasikan menggunakan
bahasa pemograman Python 3.75. Library Package, yaitu OpenCV dan numpy.

80 def pool2dt4d_16x16(img, tileMaxpool=16):

81 et

82 :img = 426 x 426 (Yolvov3 input resolution 416x416)

83 rout2 = 213 x 213

84 :param img: input image

85 :param tileMaxpool: window size

86 :return:

87 e

88 H, W = img.shape

89 filterMaxpool = int(math.sqrt(tileMaxpool)) # 16 --> 4
90 cellMaxpool = int(math.sqrt(filterMaxpool)) # 4 --> 2
91 Nh = H // cellMaxpool # Nh = NewHeight

92 Nw = W // cellMaxpool # Nw = NewWidth

93

94 # img size = 345 x 518 divide by 16 --> 21 tileBlockRow
95 # plus 9 pixel x 32 tileBlockCol plus é pixel
96 # image size = 348 x 520 (multiple of filterMaxpool)
97 if (H % tileMaxpool) == 0:

98 maxpoolMaxRow = math.floor(H // tileMaxpool)

99 else:

100 maxpoolMaxRow = math.floor(H // tileMaxpool) + 1
101 if (W % tileMaxpool) == 0:

102 maxpoolMaxCol = math.floor(W // tileMaxpool)

103 else:

104 maxpoolMaxCol = math.floor(W // tileMaxpool) + 1
105

106 totalRow = maxpoolMaxRow x tileMaxpool

107 totalCol = maxpoolMaxCol * tileMaxpool

108 image = np.zeros((totalRow, totalCol))

109 image[0:H, B:W] = img

110 temp = np.zeros((totalRow//2+filterMaxpool, totalCol//2+filterMaxpool))
111 m=20

Gambar 11. Maxpool2D
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for maxpoolRow in range(0, totalRow, tileMaxpool):
for maxpoolCol in range(0, totalCol, tileMaxpool):
# Get a tileBlock consists 16x16

lastPart = image[maxpoolRow:maxpoolRow + tileMaxpool, maxpoolCol:maxpoolCol + tileMaxpool]

blr, blc = np.shape(lastPart) # get the shape of the lastPart
if (blr != tileMaxpool) or (blc != tileMaxpool): # Check if we are the last block
aBlock = np.zeros((tileMaxpool,tileMaxpool))
aBlock[0:blr, 8:blc] = lastPart # copy the lastPart into 16x16
else:
aBlock = lastPart
# We process each cell. 16 values are calculated at a time
for cellRow in range(cellMaxpool):
for cellCol in range(cellMaxpool):
if wantDebug:
print("\nmaxpoolRow {}, maxpoolCol {}, cellRow {}, cellCol {}"
.format(maxpoolRow, maxpoolCol, cellRow, cellCol))
for row in range(filterMaxpool):
for col in range(filterMaxpool):
# Take oneCell, find itsMax
sourceRow = (row * filterMaxpool)
sourceRow2 = (row * filterMaxpool)
sourceCol = (col * filterMaxpool)
sourceCol2 = (col * filterMaxpool)
oneCell = aBlock[sourceRow:sourceRow2, sourceCol:sourceCol2]

(cellMaxpool * cellRow)
(cellMaxpool * (cellRow+1))

+ o+ o+ %

targetRow = maxpoolRow//2 + (row * cellMaxpool + cellRow)
targetCol = maxpoolCol//2 + (col * cellMaxpool + cellCol)
itsMax = np.max(aBlock[sourceRow:sourceRow2, sourceCol:sourceCol2])
if wantDebug:

print("maxPool #{}, oneCell[{},{}] = \n {} \ntemp[{},{}] = {}"

.format(m, sourceRow, sourceCol, oneCell, targetRow, targetCol, itsMax))

temp[targetRow, targetCol] = itsMax
m=m=+1

out2 = temp[0:Nh, 0:Nw)

print(“total maxPool2dt4d = *, m)

print(out2.shape)

return out2

(cellMaxpool * cellCol) # 0, 4, 8, 12
(cellMaxpool * (cellCol+l)) # 0, 4, 8,

12

Gambar

12. Maxpool2DT4D

Untuk membuktikan bahwa algoritma Maxpoo/2DT4D hasil modifikasi lebih
cepat dibandingkan maxpool tradisional, maka dilakukan percobaan untuk memproses
sebuah foto dengan resolusi berbeda-beda, yaitu 224x224, 416x416 dan 1024x1024
piksel (Gambar 13).
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2,500
2,158.05
2,000
1,611.96
1,500
1,000
B 296.39 274.95
184.54
= EE
0 [
224x224 416x416 1024x1024
m Time Maxpool2D  m Time Maxpool2D4DT

Gambar 13. Grafik Perbandingan Maxpool dan Maxpool2DT4D
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Sesuai dengan analisis algoritma, program Maxpool2D terlihat menggunakan
struktur pengulangan dua lapis, sedangkan Maxpool2DT4D menggunakan struktur
pengulangan enam lapisan (nested loops) dan memiliki notasi Big-O(n”2). Tabel 2
dan Tabel 3 memperlihatkan analisis jumlah Joop untuk setiap resolusi maxpool2D
dan maxpool2DT4D dan Gambar 14 memperlihatkan grafik jumlah loopnya, terjadi
penurunan jumlah /oop sebanyak 25%.

Tabel 2 Jumlah Logp Maxpool2d

Lebar x Tinggi Resolusi (n) y X Jumlah Loop maxpool2D
224x224 224 224 224 50,176
512x512 512 512 512 262,144
1024x1024 1,024 1,024 1,024 1,048,576
5120x5120 5,120 5,120 5,120 26,214,400
10240x10240 10,240 10,240 10,240 104,857,600

Tabel 3 Jumlah Loop Maxpool2d4td

Lebar x Tinggi Resolusi (n) maxpolRow maxpoolCol cellRow cellCol row col ;:T;it:;:;%
224x224 224 14 14 4 4 2 2 12,544
512x512 512 32 32 4 4 2 2 65,536
1024x1024 1,024 64 64 4 4 2 2 262,144
5120x5120 5,120 320 320 4 4 2 2 6,553,600

10240x10240 10,240 640 640 4 4 2 2 26,214,400

Perbandingan Jumlah Loop

120,000,000
100,000,000
80,000,000
60,000,000

40,000,000

20,000,000 bvﬁ_//'/

4,000 A 8,000 10,000

Jumlah Loop maxpool2D ® Jumlah Loop maxpool2DTD

Power (Jumlah Loop maxpool2D) Power (Jumlah Loop maxpool2DTD)

Gambear 14. Grafik Jumlah Logp Maxpool2D dan Maxpool2DT4D
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2. Pengenalan Objek

Evaluation Result Training Parameters
Recall ® 0.891 Max Training Duration (h) ® 240
precision (@) 0986 Instance Flavor Compute-intensive 1 instance (GPU)

Accuracy @ 0940

Flscore (@ 0936

Classification Statistics =
Label J= Accuracy S Precsion Recall I
CORYPHAENA_HIPPURUS —————— 0991 0887
EUTHYNNUS AFFINIS ——— s 0% 0%
KATSUWONUS_PELAMIS — Y 099 0923
LOLIGO. CHINENSIS. ——— 0973 0858
PERSON —————eeee W% 0981 0899

Gambar 15. Hasil 7raining Pengenalan Objek

Gambar 15 menunjukkan proses #7zining menggunakan 1 buah GPU dengan hasil
recall sebesar 0,891, precision sebesar 0,896, accuracy sebesar 0,940, dan F1 score 0,936.

Spesifikasi object detection model diperoleh setelah proses rraining selesai.
Spesifikasi ini didapatkan dari hasil pengujian atau evaluasi yang sudah dilakukan
secara otomatis ketika proses training berlangsung. Recal/ merupakan indikator untuk
mengetahui rasio antara data true positive yang sudah diberi label oleh object detection
model terhadap data yang sebenarnya pada realita atau seberapa banyak prediksi yang
benar dari semua ikan sesungguhnya. Precision merupakan rasio antara prediksi 7ue
positive oleh object detection model terhadap data true positive yang diberi label oleh
pengguna (user) atau seberapa banyak ikan cakalang yang sebenarnya diberi label
oleh pengguna. Accuracy merupakan rasio antara pemberian /zbel yang benar pada
objek atau target deteksi terhadap seluruh objek yang ingin dilakukan deteksi atau
seberapa banyak objek yang diberikan label dengan benar terhadap objek yang ingin
dideteksi. Kemudian, F1 score merupakan harmonic average antara precision dan recall
atau dapat disebut juga keseimbangan antara precision dan recall. Object detection
model ini sudah siap digunakan untuk melakukan deteksi objek yang diinginkan.

Gambar 16 menunjukkan diagram alir proses deploy yang dilakukan dalam
Huawei Cloud pada layanan real-time services. Setelah memilih menu deploy, pengguna
akan diarahkan untuk langsung melakukan konfigurasi, seperti memilih jenis object
detection model yang ingin digunakan, timer, aksesibilitas, dan jenis perangkat keras
yang ingin digunakan. Dalam melakukan implementasi, peneliti menggunakan
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n posisi running dan [ authorization
standby

Gambar 16. Diagram Alir Model Deployment

object detection model yang sebelumnya sudah selesai dalam proses training serta
memilih public resource pools agar dapat diakses oleh banyak pengguna dalam waktu
bersamaan dan perangkat keras 2 vCPUs dengan memori RAM sebesar 8 GB. Setelah
konfigurasi selesai, langkah selanjutnya adalah menambah code authorization yang
berfungsi sebagai kode akses object detection model yang sedang berjalan pada layanan
real-time services Huawei Cloud.

3. Estimasi Panjang dan Berat

Seperti yang terlihat pada Gambar 17, pada saat mulai, pengguna memberikan inpur
image yang dapat diambil dari berbagai macam sumber berbeda. Namun, jika ingin
melakukan kalkulasi perkiraan jarak dari kamera terhadap objek, perkiraan panjang
dan berat objek diperlukan imput image yang memiliki data exchangeable image file
(EXIF). Biasanya, data EXIF tertanam bersama image file yang diambil dari kamera
digital. Pengguna juga dapat melakukan image input yang tidak memiliki data EXIE,
tetapi output hanya akan berupa bounding box dari objek yang terdeteksi dan tidak
dapat melakukan estimasi jarak dari kamera terhadap objek serta perkiraan panjang

dan berat objek

Uji coba kali ini melibatkan sumber input image yang memiliki data EXIF dan
tidak. Input image yang memiliki data EXIF dari kamera digital akan memiliki
ukuran lebih dari 1 MB sehingga diperlukan compress image size agar data gambar
yang dikirim kepada Huawei Cloud tidak mengalami zime out karena membutuhkan
waktu di atas 30 detik. Setelah berhasil diperkecil, gambar akan dikirim pada Huawei
Cloud melalui APl dan mendapatkan authorization code, kemudian dideteksi dan akan
mengirimkan kembali ouzput kepada pengguna berupa format .json yang berisikan
class name, bounding box coordinate, dan detection score. Namun, layanan real-time
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Y Apakah

Request via API model sudah B¢ | Start real-time J

Input berupa Reduce image

original image memory size running? services
Ya
Menghitung perkiraan ’ .
jarak dari kamera <€ Eklstralk‘ex#ldata < Ekst(ak dalta dari Outlput bgrupa
X dari original image json file json file
terhadap objek

v

Kalkulasi perkiraan Kalkulasi berat ikan Mencatat data nama
panjang objek —>1 berdasarkan perkiraan —>>|  objek, perkiraan  —>>{
sebenarnya panjang panjang dan berat ikan

Membuat bounding
box

Bounding box,
estimasi panjang
dan lebar objek

Gambar 17. Diagram Alir Uji Coba

services harus diaktifkan terlebih dahulu untu mendapatkan ouspur dengan format
tersebut. Data dari .json file ini berfungsi untuk menggambar bounding box pada local
environment. Data koordinat bounding box juga dapat digunakan untuk menemukan
perkiraan panjang objek dengan satuan piksel. Setelah data .json file berhasil diolah,
program sudah dapat membuat bounding box dalam local environment.

Selanjutnya adalah tahap pengukuran estimasi jarak antara kamera dan objek.
Data estimasi jarak antara kamera dan objek ini diperoleh dari data EXIF pada sebuah
gambar yang ditangkap menggunakan kamera digital (penelitian menggunakan
Canon Kiss X7 dan Panasonic DMC-FH1). Data EXIF akan mengambil perkiraan
jarak terjauh (distance upper) dan perkiraan jarak terdekat (distance lower), kemudian
didapatkan nilai rata-rata yang akan digunakan untuk estimasi jarak dari kamera
terhadap objek. Setelah itu, diperlukan juga focal length dan image width pixel dari
data EXIF tersebut. Terakhir, diperlukan juga sensor width yang didapatkan dari data
spesifikasi kamera yang akan digunakan untuk mencari perkiraan panjang objek.
Setelah mendapatkan perkiraan panjang dan berat objek, data akan disimpan dalam
bentuk .csv file beserta dengan class name pada local storage untuk mempermudah
melakukan pencatatan data dari objek yang sudah diketahui, dalam kasus ini berarti
mencatat juga seberapa banyak hasil tangkapan ikan yang sudah diperoleh dan data
juga dapat diolah lagi setelah itu.
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0 1000 2000 3000 4000 5000

real_length = obj_length(focallength, imagewidth_pixels, sensorwidth_mm,
objectwidth_pixel,distance, score_flt, object_name)

formatted_length = [ '%.2f" % elem for elem in real_length]

real_weight = obj_weigth(real_length, ca, cb)

formatted_weigth = [ '%.2f" % elem for elem in real_weight]

Real KATSUWONUS PELAMIS length (cm): 38.39
Real Weight (gr): 946.47

#save to local storage
cv.imwrite('output{}.jpg’.format(gambar), img_red)

Gambar 18. Perhitungan Panjang Ikan [48]

Uji coba dengan gambar yang memiliki data EXIF akan menggunakan sepuluh
gambar yang telah ditangkap menggunakan kamera Canon Kiss X7. Data yang
diambil adalah ikan cakalang. Gambar dikirim pada real-time services Huawei Cloud
untuk mendapatkan hasil prediksi, data class name, coordinate, dan prediction score.

Gambar yang dikirim akan dilakukan kompresi terhadap file size terlebih dahulu.

Kalkulasi penjang ikan diperoleh dari bounding box yang terdeteksi kemudian
diambil selisih koordinat x-nya, mengambil jarak informasi EXIF sehingga diketahui
jaraknya, serta menampilkan gambar ikan dalam piksel, kelas beserta skornya, panjang
dan beratnya. Sebagai contoh, ikan tongkol dengan ground truth panjang 46 cm dan
bobot 1.410 gram dengan jarak antara kamera dan ikan sejauh 50 cm. Hasil percobaan
mencatat estimasi panjang dan berat ikan tongkol sebanyak sepuluh kali pengambilan
foto dengan perhitungan persentase eror estimasi panjang diperoleh 2,59%.

%ZError Estimasi panjang = —X100
Error Estimasi panjang = 2,59%

Sedangkan persentase error estimasi bobot diperoleh 15.67%.
1630,94 1410 “

Error Estimasi bobot = 15,67%

%~Error Estimasi bobot = 100
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Data dari hasil uji coba yang diperoleh menunjukkan bahwa object detection
model mampu mengenali perbedaan setiap class dengan baik. Terlihat rerata
tingkat persentase ketepatan mendeteksi sebesar 89,55% sebagai bukti keberhasilan
deteksi yang sangat baik (lihat Tabel 4). Hasil penelitian yang dilakukan lebih baik
dibandingkan beberapa penelitian yang menggunakan CCN dengan hasil 81,4%
(271, 83,2% [28], dan 88,12% [9].

Tabel 4. Ketepatan Prediksi Tiap Kelas

No Kelas Akurasi (%)

1. Katsuwonus Pelamis 82,30

2. Euthynuss Affinis 91,40

3. Coryphaena Hippurus 89,40

4, Loligo Chinensis 95,10
Rerata 89,55

Algoritma YOLOV3-Resnet18 sudah banyak digunakan dan beberapa di
antaranya sudah menjadi produk komersial untuk mendeteksi objek dan menge-
nalinya, tetapi dataset yang digunakan pada umumnya menggunakan ImageNet.
YOLOV3-Resnet18 yang dilatih dengan dataser sendiri sebanyak 4.000 gambar
ikan dengan masing-masing 1.000 gambar tiap kelasnya dapat mengenali cakalang,
tongkol, ikan lemadang, dan cumi-cumi.

D. KESIMPULAN DAN SARAN

Percepatan proses pada maxpool layer adalah dengan mengurangi jumlah Joop
dan memperbanyak perhitungan hasil dalam setiap iterasinya. Hasil percobaan
memperoleh percepatan Maxpool2DT4D dengan rata-rata 221.01 ms (27,99%) dan
kompleksitas maxpool dapat diturunkan menjadi 25% dari jumlah /oop semula. Cara
mendeteksi objek ikan dari sebuah gambar dengan latar belakang berbeda-berbeda
dan jarak yang statis adalah dengan melakukan #rzining gambar cakalang, tongkol,
ikan lemadang, dan cumi-cumi menggunakan YOLOV3-Resnet18 yang dapat
mendeteksi objek dengan tingkat akurasi 89,55%. Perhitungan estimasi panjang objek
yang ditangkap oleh kamera digital ditentukan oleh besarnya ukuran APS-C sensor size
dalam penelitian ini adalah 22,3 x 14,9 mm sehingga jika menggunakan kamera lain
dengan ukuran sensor berbeda dapat menyesuaikan dalam program perhitungannya.
Penempatan kamera terhadap objek secara perpendikular mengestimasi panjang
objek yang tertangkap pada sensor lensa kamera dalam piksel dengan mendeteksi
bounding box-nya, jarak kamera dengan objek yang diketahui, dan karakeeristik lensa
kamera yang digunakan sehingga panjang ikan yang sesungguhnya dapat dihitung.
Dari hasil percobaan diperoleh eror estimasi panjang sebesar 2,59% dan eror estimasi
berat sebesar 15,67%.
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Saran pengembangan yang dapat diberikan adalah melanjutkan penelitian dengan
menerima input berupa video dan melakukan uji coba secara langsung dengan
menempatkan kamera pada kapal nelayan berjarak 50 cm perpendikular dari atas
dek kapal dan kamera dipasang pada saat akan ikan masuk ke lubang palka. Proses
kalibrasi dilakukan setelah menempatkan kamera dengan mengukur seekor ikan
dengan panjang diketahui dan menyesuaikan faktor kalibrasi sehingga sistem dapat
mendeteksi ikan dengan panjang yang sebenarnya. Sistem dikembangkan lebih
lanjut untuk dapat diterapkan pada kondisi lapangan yang sesungguhnya dengan
memperhatikan juga faktor kabut, hujan, dan suasana terang atau mendung. Sistem
mengambil titik GPS kapal nelayan ketika melakukan penangkapan. Cara kerja
berbasis Maxpool2DT4D dapat diadaptasikan untuk melakukan modifikasi algoritma
convolve2D. Perlu penelitian lebih lanjut untuk mengalamati permasalahan resources
dan computational time.
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