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Abstrak

Perkembangan ilmu Computer Vision telah berhasil membuat terobosan baru di
berbagai bidang, salah satunya adalah di bidang pertanian. Hal ini semakin membuka peluang
bagi pertanian cerdas berbasis loT untuk dapat diterapkan guna mengoptimalisasi pekerjaan
petani. Salah satu langkah awal yang bisa diterapkan adalah segmentasi citra, tujuannya adalah
untuk mendeteksi area tertentu seperti buah, daun dan objek lain yang memiliki oklusi dan latar
belakang kompleks pada lingkungan perkebunan secara langsung. Penelitian yang dikerjakan
mengusulkan metode segmentasi semantic berbasis Deep Learning yaitu dengan memadukan
ketangguhan dari U-Net dan juga VGG 16 dalam melakukan proses segementasi buah melon pada
lingkungan perkebunan secara langsung. Model segmentasi yang dirancangan terbukti mampu
melakukan proses segmentasi dengan sangat optimal dengan score loss minimum sebesar 0.0157
dan score loU maksimum sebesar 0.9922 pada proses train dan testing model, selain itu model
yang dirancang mampu bekerja secara optimal dengan score loU sebesar 0.9893 pada validasi
akhir model. Penelitian yang dikerjakan bukan hanya berkontribusi sebagai rujukan akademis
terkait dengan penerapan computer vision pada bidang pertanian cerdas, tetapi juga dapat
berkontribusi menciptakan dataset baru bagi penelitian lanjut di masa mendatang.

Kata kunci— U-Net, Deep Learning, Segmentasi, Melon,loT.

1. PENDAHULUAN

Segmentasi citra adalah teknik pengolahan citra digital yang dilakukan sebagai langkah
awal untuk memisahkan objek dengan objek yang lain pada citra [1]. Tujuan pemisahan objek
dapat berbeda-beda tergantung dari kebutuhan dan hasil akhir yang diinginkan. Pada penelitian
terdahulu teknik segmentasi banyak digunakan sebelum dilakukan proses ekstraksi fitur [2] [3],
[4] tujuannya adalah agar fitur yang diekstrak dapat lebih spesifik sehingga dapat mempermudah
proses klasifikasi citra. Metode segmentasi yang dilakukan bisa bersifat manual [5] ataupun
otomatis menggunakan algoritma tradisional [6] hingga ke algoritma yang lebih cerdas berbasis
machine learning [7].

Teknik segmentasi citra tidak hanya digunakan untuk improvement hasil klasifikasi [8],
[9], namun dapat juga digunakan secara spesifik untuk tugas deteksi objek pada citra medis [10],
citra tanaman [11] hingga ke tugas yang lebih kompleks seperti segmentasi objek oleh mobil
autonomous [12]. Hal ini menunjukkan bahwa proses segmentasi citra merupakan salah satu tahap
yang penting dalam menyelesaikan permasalahan tertentu pada bidang pengolahan citra digital
ataupun pada bidang computer vision.
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Dengan semakin populernya penggunaan teknologi Internet of Thing (IoT) pada bidang
pertanian. Maka penelitian terkait teknik segmentasi banyak digunakan sebagai langkah awal
dalam mendeteksi objek tanaman seperti pada penelitian [13] menggunakan teknik segmentasi
berbasis Deep Learning untuk membuang objek yang tidak dibutuhkan sebelum melakukan
klasifikasi bibit tanaman. Ada juga penelitian [14], [15] yang telah memodifikasi arsitektur dari
U-Net untuk mendapatkan akurasi segmentasi yang optimal pada bidang pertanian. Selain itu
review penelitian mengenai segmentasi objek pada bidang pertanian juga sudah pernah dilakukan
di antaranya adalah penelitian [16], [17]. Menurut penelitian tersebut metode Deep Learning
dapat melakukan lokalisasi yang lebih baik pada kondisi citra yang memiliki kontras, warna,
oklusi dan latar belakang yang lebih bervariasi dibandingkan dengan metode segmentasi
tradisional.

Meskipun belakangan ini terdapat metode yang lebih baru untuk melakukan segmentasi
dan deteksi objek dengan menggunakan algoritma You Look Only Once (YOLO) [18]. Namun
berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan oleh [19] menunjukkan bahwa U-Net lebih unggul
untuk tugas segmentasi objek yang lebih presisi pada area piksel. Bahkan penelitian yang
dikerjakan oleh [20],[21] tetap menggunakan U-Net untuk melakukan segmentasi akhir setelah
area sekitar foreground berhasil diberi bounding box oleh algoritma YOLO.

Maka dari itu penelitian yang dikerjakan mengusulkan metode Deep Learning untuk
segmentasi objek buah melon di lapangan. Hal ini dilakukan sebagai langkah awal untuk memulai
penelitian pertanian cerdas berbasis /o7 yang dilaksanakan di Balai Pengembangan SDM
Pertanian, Provinsi Kalimantan Timur (BPSDMP Kaltim) [22]. Metode yang diusulkan adalah
U-Net yang merupakan metode semantic segmentasi berbasis Deep Learning [23]. Model U-Net
yang dirancang menggunakan pretrain VGG16 sebagai encoder agar model dapat memiliki
kemampuan belajar yang optimal ketika mendeteksi peta fitur pada citra. Perancangan model U-
Net yang dikerjakan terinspirasi dari penelitian sebelumnya yang dikerjakan oleh [24], [25], [26]
di mana lapisan encoder pada U-Net dimodifikasi menggunakan pretrain model VGG16.

2. METODE PENELITIAN
Penelitian yang dikerjakan menggunakan beberapa tahapan yang ditunjukkan pada

Gambar 1.

Preprocessing Pengembangan Model
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Gambar 1. Alur Metode Penelitian
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2.1. Metode Akuisisi Citra

Akuisisi citra adalah proses mengambilan Dataset citra buah melon di kebun Aydroponic
BPSDMP Kaltim. Citra buah melon yang diambil adalah dengan kondisi buah masih berada di
pohon menggunakan kamera ponsel cerdas. Tahap akuisisi citra dikerjakan mulai dari bulan Mei
2024 sampai dengan September 2025.

2.2. Metode Resize Citra

Resize adalah proses mengubah ukuran citra ke ukuran yang lebih kecil. Hal ini
dimaksudkan untuk mengurangi beban komputasi yang dibutuhkan oleh komputer ketika
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melakukan proses pelatihan model. Agar detail citra tidak hilang namun tetap memiliki dimensi
yang kecil, maka resolusi citra yang digunakan adalah 256 x 256 piksel.

2.3.  Metode Masking Citra

Masking citra adalah proses menandai area tertentu pada citra. Fungsi citra masking
adalah sebagai groundtruth atau label piksel, sehingga nilai setiap piksel citra rgb adalah input
dan nilai setiap piksel citra masking adalah target. Karena model segmentasi yang akan dirancang
adalah binary segmentation maka masking yang dibuat hanya memiliki 2 warna yaitu warna hitam
dengan nilai piksel = 0 untuk background dan oklusi sementara warna putih dengan nilai piksel
= 1 untuk foreground (objek buah melon). Citra masking dibuat menggunakan perangkat lunak
Adobe Photoshop karena memiliki presisi piksel yang baik.

2.4.  Metode Perancangan Model

Perancangan model yang digunakan pada arsitektur U-Net menggunakan
pretrain/backbone VGGI16 sebagai lapisan encoder. Lapisan encoder adalah bagian pada
arsitektur U-Net yang berfungsi untuk melakukan ekstraksi fitur serta, downsampling dan
menangkap setiap detail fitur pada citra [27]. Setelah detail citra ditangkap oleh encoder maka
selanjutnya informasi pada citra akan masuk ke bagian skip connection. Skip connection adalah
jembatan antara bagian encoder dan decoder, sehingga skip connection akan mengambil setiap
detail fitur pada citra yang berasal dari encoder untuk dimasukkan ke dalam blok decoder [28].
Pada bagian decoder inilah proses up sampling dan pemetaan fitur pada citra dilakukan.

2.5. Metode Pelatihan Model

Skenario pelatihan model yang dikerjakan akan menggunakan optimizer Adam [29]
dengan learning rate = 0.0001, loss = binary crossentropy. Selanjutnya nilai epoch akan diatur
sebanyak 50 kali namun dengan mekanisme early stop = 3, monitor=loss_validation,
save_best=true, artinya jika tidak ada improvement pada loss validation sebanyak 3 kali secara
berturut turut maka proses pelatihan akan otomatis berhenti dan bobot terbaik akan disimpan
sehingga memperkecil kemungkinan overfit model. Selanjutnya dataset yang telah diproses pada
tahap sebelumnya dipisah menjadi 3 bagian yang berbeda yang ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Proporsi Pembagian Dataset

Data Input Image Groundtruth Image
Train 428 rghb images 428 binary images
Test 107 rgb images 107 binary images
Validation 15 rgb images 15 binary images

Berdasarkan data yang disajikan pada Tabel 1 menunjukkan bahwa U-Net membutuhkan
2 jenis input citra yaitu dalam bentuk rgb ataupun boleh dalam bentuk grayscale. Sementara untuk
citra labelnya membutuhkan image dalam bentuk binary ataupun boleh grayscale jika segmentasi
yang dirancang adalah multiclass segmentation. Selanjutnya untuk memantau kinerja proses
pelatihan model akan digunakan 2 metrik yaitu Intersection Over Union (IoU) dan juga Binary
Cross Entropy (BCE).

IoU bekerja dengan cara membandingkan rasio kesamaan nilai piksel antara citra masking
(groundtruth) dengan citra hasil prediksi [30]. Secara matematis /oU akan melakukan proses
pembagian antara luas area yang tumpang tindih dengan total luas area gabungan [31] sehingga
rumus dari metrik /oU ditunjukkan pada Persamaan 1.

TP

oU = rp T FP T FN

e
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Selain menggunakan metrik /oU digunakan juga metrik lain untuk menghitung loss
ketika proses pelatihan model dilakukan. Metrik loss function yang digunakan adalah BCE
(Binary Cross Entropy), metode ini cukup popular digunakan pada kasus binary segmentation.
BCE akan mengukur seberapa besar perbedaan antara probabilitas prediksi model dengan label
sebenarnya (0 atau 1) [32]. BCE menggunakan rumus yang ditunjukkan pada Persamaan 2.

L=—(ylog(p) + (1 —y)log (1-p)) 2

2.6.  Metode Evaluasi Kinerja Model

Tahap evaluasi akan menggunakan model sebelumnya yang telah dilatih dan diuji untuk
memprediksi data validation. Terdapat 15 data validation yang telah disediakan dalam bentuk rgb
image dan juga binary image sebagai masking. Kinerja segmentasi pada data validation akan
diamati menggunakan metrik JoU.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Akuisisi Citra

Pengambilan dataset citra melon yang telah dikerjakan di BPSDMP Kaltim menghasilkan
550 dataset citra buah melon yang terdiri dari 3 varietas melon yaitu Inthanon sebanyak 200 citra,
Kirani sebanyak 200 citra dan The Blues sebanyak 150 citra. Sampel citra melon yang telah
dikumpulkan disajikan pada Gambar 2.

(@) (b) )
Gambar 2. Sampel dataset (a). Inthanon, (b). Kirani, (c). The Blues

3.2 Hasil Resize Citra

Dataset citra melon yang telah berhasil dikumpulkan masih memiliki dimensi yang sangat
besar yaitu 2992x2992 piksel dengan ukuran data rata-rata sebesar 2,4 Megabyte. Resize citra
dikerjakan menggunakan pustaka Open CV Python, hasil akhir dari proses resize adalah citra
dengan resolusi 256x256 piksel dengan ukuran data rata-rata sebesar 70 Kilobyte.

3.3 Hasil Masking Citra

Setelah proses resize citra selesai dikerjakan maka setiap dataset citra rgb diolah
menggunakan software Adobe Photoshop. Setiap objek buah melon pada citra diseleksi lalu diberi
masking berwarna putih, lalu untuk bagian background dan oklusi diberi masking berwarna hitam.
Hasil akhir dari 550 citra »gb menghasilkan 550 citra masking, sehingga total keseluruhan citra
rgb dan masking adalah 1100 citra. Sampel hasil masking citra ditunjukkan pada Gambar 3.
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(a) (b) (c)
Gambar 3. Sampel dataset masking (a). Inthanon, (b). Kirani, (c). The Blues

3.4 Hasil Perancangan Model

Perancangan model U-Net yang dikerjakan menggunakan V'GG16 sebagai block encoder
ditampilkan pada Gambar 4.

ENCODER DECODER

(VGG16 Backbone) (Upsampling)
Input Qutput Mask
(256x256) (256x256)
A
Blocki_conv2 Skip Connection Dec_Blockl
(128x128) [Concat + Conv)
Block2_conv2 Skip Connection Dec_Block2
(64x64) (Concat + Conv)
Block3_conv3 Skip Connection Dec_Block3
(32x32) (Concat + Conv)
A
Block4_conv3 Skip Cannection Dec_Block4
(16x16) (Concat + Conv)
Block&_conv3
(Bridge)

(16x16)

Gambar 4. Hasil Rancangan Arsitektur U-Net.

Berdasarkan desain pada Gambar 4 menunjukkan bahwa jalur encoder terdiri dari 5 blok
ekstraksi fitur. Hasil keluaran dari empat blok pertama (blockl conv2, block2 conv2,
block3 conv3, dan block4 conv3) dihubungkan dengan skip connection ke decoder. Sementara
blok ke lima (block5 _conv3) berfungsi sebagai jembatan atau bottleneck. Karakteristik utama dari
VGG16 adalah adanya maxpooling pada akhir setiap blok untuk memperkecil dimensi spasial

citra secara bertahap.
3.5 Hasil Pelatihan Model

Proses pelatihan model dikerjakan menggunakan notebook dari Kaggle [33]. Alasan
penggunaan notebook ini adalah karena memiliki akselerasi yang cepat dengan dukungan GPU
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P100 namun dapat diakses secara gratis. Dari 50 epoch yang telah ditentukan, proses pelatihan
berhenti pada epoch ke 27 dengan visualisasi ditampilkan pada Gambar 5 dan Gambar 6.

Training and validation loss

0.8 4

Training loss

0.7 4 validation loss

0.6

0.5 4

0.4
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Gambar 5. Train dan Validation Loss.
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Gambar 6. Train dan Validation IoU

Berdasarkan visualisasi pada Gambar 5 menunjukkan nilai ¢train loss dan validation loss
dari proses pelatihan. Data yang digunakan adalah data train (80%) dan fest (20%), berdasarkan
visualisasi tersebut dapat diamati bahwa dari epoch 1 sampai dengan 24 model terus mengalami
improvement secara perlahan. Akan tetapi pada epoch 25 sampai 27 nilai /oss sudah tidak lebih
rendah dari sebelumnya secara berulang sebanyak 3 kali sehingga model berhenti melakukan
proses pelatihan. Visualisasi pada Gambar 5 juga menunjukkan bahwa nilai train loss dan
validation loss turun secara linear dengan nilai yang sangat dekat sehingga menghasilkan
validation loss terbaik di angka 0.0157.

Metrik lain yang menjadi perhatian adalah JoU yang disajikan pada Gambar 6.
Berdasarkan visualisasi tersebut train loU dan validation lIoU mengalami kenaikan yang sangat
signifikan pada epoch 1 sampai dengan 3, namun pada epoch selanjutnya score loU pada model
mengalami kenaikan secara perlahan namun konsisten. Hingga pada akhirnya proses train
berhenti pada epoch ke 27 karena nilai loss pada Gambar 5 sudah tidak mengalami improvement.
Sehingga model akan menyimpan bobot terbaik selama proses pelatihan dengan nilai validation
IoU terbaik di angka 0.9922. Sampel hasil prediksi model segmentasi pada proses train
menggunakan 20% data uji (107 image) ditunjukkan pada Gambar 7.

/R : :

(a) e S S (b) mo 0

(@)
Gambar 7. Sampel Hasil Prediksi Model (a). citra input, (b). citra label, (c). hasil prediksi, (d).
overlay citra input dan prediksi, (¢). overlay citra input dan masking prediksi.
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3.6

Hasil Evaluasi Model
Model yang telah dilatih pada proses train dan festing kemudian diuji kembali

menggunakan data validation sebanyak 15 citra. Berdasarkan hasil validasi model yang
dilakukan, maka model mampu melakukan prediksi dengan score loU sebesar 0.9893 yang
artinya model masih mampu melakukan prediksi segmentasi citra dengan sangat baik. Sampel

Gambar 8. Sampel Hasil Uji Validasi Model (a). citra input, (b). citra label, (c). hasil
prediksi, (d). overlay citra input dan prediksi, (€). overlay citra input dan masking prediksi.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dikerjakan maka dapat ditarik beberapa

Kesimpulan sebagai berikut:

1.

Pengumpulan dataset yang dikerjakan di BPSDMP Kaltim telah menghasilkan dataset citra
buah melon. Dataset yang telah dikumpulkan dan diolah tentunya dapat berkontribusi pada
penelitian selanjutnya dengan topik yang sama.

Penelitian yang dikerjakan adalah sebuah langkah awal dalam memulai penelitian berbasis
IoT di lingkungan in-situ dengan pendekatan berupa segmentasi citra berbasis Deep
Learning.

Implementasi model U-Net yang dipadukan dengan backbone VGG16 pada lapisan encoder
mampu bekerja dengan sangat optimal untuk melakukan proses segmentasi citra buah melon
dengan kondisi latar belakang yang kompleks disertai dengan beberapa oklusi dengan score
minimun validation loss sebesar 0.0157 dan score IoU optimal sebesar 0.9922. Selain itu
metrik performasi yang digunakan mampu mengukur kemampuan model U-Net yang
dibuktikan dengan score IoU sebesar 0.9893 pada proses validasi akhir model.
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4. Penelitian yang dikerjakan berkontribusi secara akademis dan dapat menjadi rujukan terkait
penerapan ilmu Computer Vision pada llmu Pertanian berbasis teknologi /o7 bagi peneliti
selanjutnya.

5. SARAN

Meskipun penelitian yang dikerjakan telah mampu menghasilkan model yang mampu
mendeteksi buah melon pada lingkungan kompleks namun masih terdapat beberapa cela untuk
dapat dilakukan penelitian lanjutan yaitu:

1. U-Net hanyalah salah satu dari sekian banyak model segmentasi yang popular digunakan.
Sehingga masih banyak pilihan lain yang dapat diuji oleh peneliti selanjutnya dengan studi
kasus yang sama.

2. Segmentasi hanyalah proses awal untuk melakukan pemisahan objek, sehingga masih dapat
dilakukan penelitian lanjutan berupa klasifikasi citra ataupun object detection menggunakan
algoritma yang lebih robust.
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