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ABSTRAK

Penyortiran lada termasuk dalam aktifitas pertanian yang masih melibatkan
manusia dalam melakukan prosesnya. Kadang kala kemanpuan manusia memiliki
batas dalam performa kinerjanya seiring lamanya waktu kerja. Hal ini berpengaruh
terhadap hasil pengidentifikasian ladatersebut. Ladadengan mutu kurang baik yang
terlewat saat proses penyortiran lalu tergabung dengan lada yang lain, akan
merugikan petani. Sebab itu mempengaruhi persentase kadar yang nantinya

berpengaruh terhadap penentuan mutu. Penglitia kapn_bertujuan untuk

membuat mengimplementasikan per
metode YOLOV5. Pengolah citra

mutu_tersebut dengan men

Kata kunci: Lada, Penyorti



ABSTRACT

The sorting of pepper is an agricultural activity in which human beings are still
involved in the process. Sometimes human capabilities have a limit to their
performance with the length of work time. This has an impact on the results of the
identification of the pepper. It is detrimental to the farmer if poor quality peppers
are missed during the sorting process and mixed with other peppers. Therefore, it
has an impact on the percentage content, which has an impact on the determination

image processing in

the amount of image data, the quality*0

and choosing the right YO,

Keywords: Pepp cessing, YOLOy,
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Lada yang bernama latin piper nigrum adalah hasil perkebunan dengan nilai

ekonomi yang tinggi dalam komoditas lokal maupun ekspor. Di Indonesia

Indonesia a
metetapan : ’
kualitas mutu lada '
mutu lada putih. Dari |2
menentukan mutu lada yang ake
diakibatkan para petani dan peng
manusia untuk melakukan proses peny®@ gat berpotensi
mengalami kesalahan karena biji lada yang kecil dan kempuan manusia yang tidak
bisa konsisten secara kontinyu. Dengan tergabungnya lada bermutu kurang baik
masuk kedalam lada lain yang akan didistribusikan ini dapat merugikan petani.
Sebab akan berpengaruh terhadap penetapan mutu lada dan mempengaruhi nilai
harga tersebut [1].

Padatahun 2023 penelitian dengan judul “Penentu Mutu Lada Berdasarkan
Persentase Benda Asing Berbasis Pengolah Citra” oleh Muhammad Erfani dan Siti

Barokah dilakukan. Penelitian ini membuat sebuah mesin yang memiliki



kemampuan mendeteksi lada, benda asing dan menghitung jumlah lada yang
berada pada wadah secara real-time memanfaatkan teknologi pengolah citra
menggunakan algoritma YOLOv3. Akan tetapi penelitian ini belum mampu
mendeteksi lada putih dengan mengidentifikasi warna dari lada putih tersebut.
Padahal hal ini sangat penting, karena dalam standar mutu lada putih warna lada
yang memiliki warna yang kehitaman menjadi indikator penilaian mutu (SNI 01-
0004-2013). Serta dalam penelitian ini masih mengunakan pedekatan dengan versi
yang sudah lawas. Ini sejalan dengan perkembangan teknologi yang terus
terbarukan [2].

Atas beberapa permasalaha

“Implementasi Pengolah Ci

_0004-2013 secara akurat dengan

1.2 Rumusan Mal
Permasalahan adapad

penyortiran dan identifikasi m@

rumusan masalah sebagai berikut:

1.  Bagaimana membuat sistem penyG utu lada asarkan bentuk
dan memisahkan dengan benda asing?

2.  Bagaimana membuat sistem pendeteksi mutu lada berlandaskan SNI 01-
0004-2013 berbasis pengolahan citra?

3. Bagaimana membuat sistem dapat menampilkan mutu dan persentase hasil
deteksi?



1.3 Tujuan Tugas Akhir
Adapun tujuan penelitian ini berdasarkan rumusan masalah dan Batasan
masalah diatas sebagai berikut :
1.  Membuat sistem yang mampu menyortir benda asing pada lada.
2. Memimplementasikan metode YOLOV5 pada pendeteksian lada.
3. Membuat sistem yang dapat menampilkan mutu dan persentase pendeteksian

lada.

1.4 Batasan Masalah

Batasan masalah pada pe

adalah sebagai berikut:

yakKy.




BAB II
LANDASAN TEORI

2.1 Penyortiran Lada
Penyortiran lada adalah proses terakhir dari serangkaian proses pengolahan
lada mulai dari dipetik hingga dipasarkan. Pada proses penyortiran dalah proses

a manusia atau

yang krusial ini disebabkan proses ini ma ih-me

a didaerah Kampung Kramat Pemali

Bangka. I 18 g menghabiskan waktu yang

‘ pasar yang tidak g

merugikan petani |

mengakibatkan kualitas
Oleh sebab itu dibutuhka

proses penyortiran lada yang dapat™ an peran

manusia dalam melakukan penyortira perdampak pada

hasilnya menjadi lebih baik dengan jumlah bobot yang lebih banyak [3].

2.2 Standar Mutu Lada Indonesia

Di Indonesia penetapan standar atau mutu telah memiliki badan khusus
yang menanganinya. Badan Standarisasi Nasional (BSN) adalah komite yang
memiliki wewenang dalam menerbitkan standarisasi yang dignakan secara
nasional atau disebut Standar Nasional Indonesiaa (SNI). Wewenang ini diberikan

mengancu kepada PP Nomor 102 Tahaun 2000 Tentang Standarisasi Nasional.



Termasuk lada sebagai komponen perkebunan mmiliki standar mutu produk yakni
SNI 01-0004-2013 & SNI 01-0004-2013 (Amd 1 2015) untuk lada putih. Atas
dasar ini dapat diuraikan dalam tabel berikut bagaimana standarisasi diatur.

Tabel 2. 1 SNI 01-0004-2013 Mutu Lada Putih

No Spesifikasi Satuan Persyaratan

Mutu | Mutu 1l
1 Kerapatan g/l Min. 600 Min. 600
2 Kadar Air, (b/b) % Maks. 13,0  Maks. 1,0
3 Kadar biji enteng, (b/b) . Maks. 2,0
4 Kadar bendaasing, (b/b) \ ks. 2,0
5 Kadar lada berwarn; '

dengan kebutuhan pene
mutu lada kadar lada putif

persentase bobot per bobot deng

Keterangan:
Mo: adalah bobot contoh uji (g)
Ma: adalah bobot lada putih berwarna kehitam-hitaman(g)

Dari hasil perhitungan diatas akan ditemukan hasil berapa besar kandungan
lada dengan warna kehitam-hitaman.



2.3 Pengolah Citra

Pengolah citra adalah teknik perangkat lunak yang digunakan untuk
memproses dan menganalisis gambar atau citra. Pengolah citra melibatkan berbagai
operasi seperti pembersihan citra, perbaikan kualitas citra, ekstraksi fitur,
segmentasi objek, dan analis kontur citra [4]. Teknik pengolahan yang
mentransformasikan inputan yang berupa citra dan memprosesnya menjadi data
numerik. Hal ini berupaya supaya komputer mudah untuk membaca data yang
nantinya akan dibandingkan oleh data masukan lain. Ini disebut proses deteksi,
an di

dalam proses ini gambar atau citra aki ggan membaca

bandingan

mengolah'(

multilayer ‘- { a kali diperkenalkan o

pada tahun 1998 dalam g perjudul “Gradi

IS COMVOLUTION « BTV rOSUND CONVOLUTION « BN  POSXING rarmen VAT sokimax

N J CONNELIED )

FEATURE LEANNING CLASSIFICATION

Gambar 2.1 Arsitektur Convolutional Neural Network [6]
Pada gambar 2.1 diatas dapat ditampilkan arsitektur dari Convolutional
Neural Network. Dengan kontruksi yang berlapis-lapis ini, didalam CNN memiliki
beberapa seksi lapisan seperti Input Layer, Hidden Layer, dan Output Layer [8],

[9].



2.5 You Only Look Once (YOLO)

YOLO adalah salah satu algoritma yang digunakan dalam pendeteksi objek
secara real-time. YOLO memungkinkan deteksi objek secara real-time dengan
akurasi yang baik seperti mendeteksi objek yang homogen dan heterogen. Ini
dikarenakan YOLO memiliki sistem deteksi berbasis CNN [10]. Dengan
mengunakan repurpose classifier atau localizer untuk melakukan pendeteksian,
model ini diterapkan pada sebuah citra dibeberapa lokasi dan skala. Pada proses ini
citra dibagi menjadi beberapa bagian grid [7]. Dan saat pendeteksian daerah dengan

skor paling tinggi akan bertanggung jawa

Pada gambar 2.2 diata
yang mirip dengan Convolution put layer
disesuaikan dengan jumlah kelas dan
[12].

Gambar 2.3 Proses Kerja YOLO



Pada gambar 2.3 diatas dapat dijeaskan sebuah inputan yang kita asumsikan
real-time akan dibagi beberapa kali beberapa grid. Ini adalah proses awal dari
YOLO berkerja, selanjutnya setiap grid akan megetahui apakah titik tengah dari
kordinat pada objek dan membuat objek dengan ground trut besar akan membentuk
bounding box setelah itu bonding box dengan tingkat kebenaran rendah akan

dihilangkan dan menampilkan bounding box dengan tingkat kebenaran tinggi [6].

2.6 Tools

Dalam pengerjaan penelitian gni tg ang mampu

menungjang dalam membuat pen
perangkat lunak dan perangk:
latih mod

anotasi, augmen |
fitur kemudahan seperti
mengklik titik tengah obje
Label Assist dimana fitur ini biSe
tampa harus melakukan apa-apa
menlanjutkan gambar mana dari kumputardata garmpar ya gin dianotasikan.
Label Assist berkerja dari melakukan hasil prediksi mengunakan moden yang
sebelumnya sudah dibuat [9].



Folnteknk Manutakiur Neger! ..
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goflow.com

2.6.2 Google :

Google Colaborz
memiliki fungsi membang
pemograman komputer tanpa g

berbasis webside fitur-fiturnya

spesifikasi perangkat yang memadai. In emiliki Ram,
CPU dan GPUnya sendiri. Sehingga aktifitas yang diolah didalam Google

Colaboratory tidak terganggu akibat spesifikasi perangkat yang terbatas[6].



Google Colaboratory

d
Gambar 2.5 Webside,Go
Pada gambar 2.5 diatas mena - ide Google
Colaboratory. Diwebside ini ' Salah

aining da anda 't h,

i open colall
N ingin dilanjutakan

dilakul

tur perintah new notebook, fitt
digunak

' iagin membuat proyek baru [6].

N

2.6.3 Anaconda Ne vigate

Anaconda Nav
disertakan dalam Anacoda oL an
aplikasi dan mengelola conda \ (CLD).
Didalam anaconda navigator ini s 81. Software
ini sangat membatu dalam penelitian RareRa-troaR-perte gMnstall kebutuhan
package secara terpisah tetapi bisa langsung diinstall dalam anaconda navigator

tersebut [15].

10
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2.6.4 Library

ditulis sebelumnya yang @
tertentu dalam pengembanga

fungsi, kelas-kelas, atau modul-mod@ program.

untuk memperluas fungsionalitas atau entu tanpa perlu
menulis kode dari awal. Dengan tersedianya kode yang dapat digunakan kembali
memungkinkan untuk dapat menghemat waktu dan upaya dengan tidak perlu
menulis ulang fungsi-fungsi atau algoritma-algoritma. Tetapi terkadang
ketersediaan Library juga harus disesuaikan dengan kebutuhan atau harus diedit

Kembali sesuai dengan kebutuhan fungsi dan tugas dari penelitian [16].

11



2.6.4.1 Ultralytics

Ultralytics adalah Library algoritma YOLO yang dibuat oleh Ultralytics. Pada
Library ini terdapat beberapa modul termasuk modul versi dari YOLO tersebut.
Dalam modul ini juga fitur-fitur yang digunakan dalam memproses YOLO terdapat.

W =

The New Frontier
of Vision Al

N communitas dari developer-dé
O[10].

2.6.4.2 PyTorch
PyTorch atau yang
learning yang dikembangaka

mendukung pengembangan model-

O PyTorch

NEW ANNOUNCEMENTS

1 |}

Gambar 2.8 PyTorch

12



Padagambar 2.8 diatas dapat ditampilkan webside PyTorch. Padaumumnya
dalam webside ini terdapat sumber yang dapat didapatkan guna menggunakan
Library torch dari PyTroch [7].

2.6.5 Web Camera (Webcam)
Web camera atau webcam adalah kamera internal yang menjadi bagian dalam
suatu perangkat computer. Tetapi webcam bisa juga dipasang pada computer atau

yang sering disebut kamera eksternal. Fungsislsaifigiaaiieheaiasiasanya digunakan

untuk komunikasi citra antar peran @ itu sendiri.
Dimana pada penelitian ini ap citra

ntuk selanjutnya diprose

i vebcam yang ada di WindoV
Softwareil

yang terhubu

bungkan kamera smartphone me

/ pengantikan fungsi webcang
komputer. Kelebil g lapat fitur auto fg

gratisnya.

O webcam

Gambar 2.9 Iriun Webcam

Padagambar 2.9 dapat ditampilkan layar yang menampilkan tangkapan dari
kamera eksternal. Terdapat 2 metode sambungan pada software Iriun yaitu, wireless

danwired. Dimana untuk sambungan wireless bisa menggunakan wi-fi [3].

13



BAB Il
METODE PELAKSANAAN

Dengan metode pelaksaan yang terstruktur maka proses pembuatan proyek
akhir akan mencapai pada tujuan maksimal. Proyek akhir yang berjudul
“Implementasi Pengolah Citra Pada Prototipe Alat Penyortir Lada” dibuatkanlah
alur-alur langkah kerja dimana ini akan jadi ah kerja yang

dilaksanakan. Alur-alur langkah an dalam

bentuk flowchart dibawah ini:

Fongnjio Kowraol Alm das
Prraagia | i,

Forbubsn

Gambar 3.1 Flowchart Metode Pelaksanaan
Pada gambar 3.1 dapat dijelakan tahapan metode penelitian dimulai dari
pengumpulan dan pengolahan data, proses perancangan kontruksi dan perangkat
lunak, pembuatan kontruksi alat dan perangkat unak, pengujian kontruksi dan
perangkat lunak, perbaikan jika diperlukan, pengambilan data dan yang terakhir

penyusunan laporan akhir.
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3.1 Pengumpulan dan Pengolahan Data

Pengumpulan dan pengolahan data adalah langkah awal dari penelitian ini.
Dalam garis besarnya pengumpulan data memlalui studi literatur, survei dan
konsultasi. Proses ini dilakukan oleh bersama dosen pembimbing dimana dalam hal
hal yang dilakukan adalah pengumpulan data kualitatif untuk menentukan bahan
baku, material kontruksi, sistem kerja yang digunakan, dan metode penelitian yang
dilakukan. Sehingga bahan-bahan yang disediakan sesuai dengan yang dibutuhkan.
Survei dilakukan untuk mendapatkan literasi tentang bagaimana para petani

memproses lada putih dan aspek-aspekspeni hlada putih. Hal

ini didasari oleh sifat proyek akhi egi sistem

alat dan segi penggunaan bia

Rancangan ini men

Gambar 3.2 Rancangan Alat Tampak Samping
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Pada gambar 3.2 diatas dapat ditampilkan rancangan kontruksi alat dengan
perpektif tampak samping. Dalam gambar tersebut dapat dijelaskan beberapa fungsi
dari kontruksi yang ditandai oleh anak panah sebagai berikut:

- Tempat masuk lada berfungsi sebagai tempat dimana lada akan dimasukan
pada pengayak dan menjadi Langkah awal dalam mengunakan alat tersebut.

- Motor pengayak adalah motor dc yang akan menggerakan pengayak dimana
terdapat sistem mekanik pengubah Gerakan mekanik rotasi menjadi Gerakan

mekanik linier.

- Roda mekanik berfungsi seb penurunan

gaya gesek menjadi nol.

Motor konveyor a

an dikendalikan

““””’k

Gambar 3.3 Rancangan Alat Tampak Depan

Pada gambar 3.3 diatas dapat ditampilkan kontruksi alat dengan perpeltif
tampak depan dan dijelaskan komponen kontruksi sebagai berikut:
- Corong ke layer 2 adalah kontruksi penyalur lada yang berpindah dari layer
1 ke layer 2.
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- Corong ke konveyor adalah komponen kontruksi penyalur laya yang sudah
disaring dari pasir dan menuju konveyor.
- Kamera adalah komponen kontruksi yang berfungsi sebagai media
pengambilan citra.
- Konveyor adalah media penggerak lada yang nantinya akan melewati area
pengambilan citra oleh kamera dan dibawa ke wadah kemas.

Adapun blok diagram rancangan alat ada pada gambar dibawah ini:

Power

Koaveyoe
"‘“l‘\l‘\l“." - Arduine Uno -
= $

Poteasiometer Kamera
Komputer

Visualisast Data

gram Sistem KerjaAlat

P skan pada blok diagram dimana p
adalah sum ut, power ini akan dim
Arduino Uno un enyala. Didalam
dimasukan program engatur
pengayak dan motor pada n
disaring lalu setelah itu masu era.
Didalam kamera ini data penang i computer
dan dapat dideteksi lada tersebut masu tuk ladayang

telah melewati kamera akan masuk kedalam wadah kemas yang nantinya akan
dikemas.

3.3 Pembuatan Kontruksi Alat

Pembuatan kontruksi Alat dilakukan diworkshop dan dilaboratorium kampus.
Proses yang meliputi pembelian bahan dilakukan secara langsung dan online. untuk
perakitan dilakukan diworkshop dan dilaboratorium kampus, meliputi pemasangan

rangka alumunium profile untuk perakitan kerangka, pemasangan saringan berupa
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jaring-jaring alumunium dipasang pada kerangka pengayak, dan pemasangan
instalasi kelistrikan. Untuk pembuatan skematik dan sistem kontrol motor dc
mengunakan software Arduino IDE karena sistem kontrol mengunakan Arduino
Uno sebagai mikrokontroller dan mosfet sebagai pengatur tegangan. Pembuatan
perangkat lunak berupa program computer mengunakan Anaconda Navigator,
Visual Studio Code, Google Colaboratory dan dibantu oleh beberapa webside
terkait.

3.3.1 Pembuatan Kontruksi Alat

Pembuatan Kontruksi alat

pembuatan
konveyor. Proses ini meliputi Konveyor,

pemasangan instalasi kelistri

terlebih dahulu tang

Gambar 3.5 Rangkaian Sistem Kontrol

Pada gambar 3.5 diatas dapat dijelaskan rangkaian sistem kontrol pada
kontruksi alat yang berfungsi untuk mengatur jumlah kecepatan motor yang ada

dipengayak dan konveyor.
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3.3.3 Pembuatan Program Kontrol Motor

Gambar 3.6

Pada gambar 3.6 dapa

Fire Tuie "FCND1Ge, B
¥define MOTOS_PIN §
tdciine oI PLN &0

Pada gambar 3.7
yang berfungsi untuk
MOTOR_PIN 6 yang berfung
terhubung pada motor. Dan kode #

pin AO sebagai pin analog yang terhub

ACHoLar HiMoLG:;

Gambar 3.8 Kode Objek

Pada gambar 3.8 diatas dapat dijelaskan bahwa objek HCMotor dibuat

veld setup() {

ACHotue, Trit();

ICMoton. attach(@, DOMOTON, MOTOR PIN);
ACMaroe. Dutylyec16(@, 1087);

i

Gambar 3.9 Void Setup
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Pada gambar 3.9 diatas dapat dijelaskan kode yang berfungsi sebagai seting
yang ada pada mikrokontroller dan hanya sekali eksekusi. Pada kode ini terdapat
beberapa perintah. Dimana HCMotor.Init(); berfungsi sebagai penginisialisasian
objek HCMotor. Kode HCMotor.attach(0, DCMOTOR, MOTOR_PIN); berfungsi
mengidentifikasi MOTOR_PIN yang digunakan pada objek HCMotor terhubung
pada nomor 0 dan DCMOTOR teridentifikasi mengunaan motor dc. Kode
HCMotor.DutyCycle(0, 100) mengatur siklus tugas motor ke 100% untuk motor
yag teridentifikasi sebagai nomor 0.

woid loop()
{
int Speed;
Speed = wap {snalogResd(POT_PIN), 0, 1024, @, 109);
HMotor.UnTiee(d, Soced);

]

Kode HCMotor.OnT

yaitu on time atau sesuai V

3.4 Pebuatan Perangkat Lunak

Pembuatan perangkat lunak mengunakan software Anaconda Navigator,
Google Colaboratoryoratory, dan Visual Studio Code. Anaconda Navigator
berfungsi sebagai membuat ekosistem yang nantinya fitur-fitur akan digunakan.
Fitur-fitur ini meliputi environment, Library, dan Visual studio code yang
terhubung. Untuk proses pelatihan mengunakan Google Colaboratory.
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3.4.1 Pengumpulan Data Gambar

Pengumpulan Dataset adalah proses pengumpulan citra berupa gambar yang
didapatkan dari pemotretan langsung secara mandiri. Setelah dataset terkumpul
selanjutnya dilakukan proses pelebelan dan anotasi gambar. Data gambar lada yang

diambil dan dikumpulkan berjumlah sebanyak 548 gambar per kelasnya. Dalam 1

kelas memiliki sebanyak 274 gambar. Beikut gambar dari sempel datagambar lada:

Lada Kehitam-hitaman

Total 548

Tabel 3.4 diatas menjelaskan bahwa banyaknya data gambar disetiap kelas.
Lalu ata gambar lada yang sudah dimasukan kedalam masing-masing folder
disimpan difolder yang diberi nama sesuai dengan kelasnya. Berikut gambar lokasi
penyimpanan folder data gambar lada.
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Gambar 342 Fq
Padagambar 3.12 dapat dije

elas data

gambar berada pada Tuga par ta.

gkat. Dala

ama sesuai kelasny

Iad g-masing folder terdapat file-

data gambal ing-masing.
3.4.2 Labeling &

Poses Iabelingda gunakag
proses ini data gambar ter fari
data tersebut. Lalu dianotasike \ pagian
gambar mana yang digunakan sebag fikan seluruh
gambar diupload kedalam direktori yafg

dilakukan [9].

ing dan anotasi
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: potasi. Gambar
lada yang sudah dianotasikan me 1 piiki oleh
webside Roboflow mendapa

bjek yang sudah dianotasi dI€

gilkan sebagai berikut:

Gambar 3.14 File Label Dan Anotasi Gambar

Pada gambar 3.14 diatas dapat dijelaskan bahwa proses labelling dan anotasi
akan membuat file berupa kumpulan angka. Tetapi dari kumpulan angka tersebut
dapat dijelaskan bahwa 2 adalah kelas dari objeknya lalu barisan angka 0. Adalah
titik dimana anotasi itu dibuat dalam objek. Kalau menggunakan bounding box
persegi maka hanya ada empat barisan angkta 0,. Tetapi karna penelitian ini tidak

menggunakan bounding box yang membentuk persegi tetapi mengunakan smart

23



polygon dimana bentuknya menyesuaikan bentuk objeknya. Maka barisan anggka
0, juga mengikuti jumlah titik yang ada pada bounding box diobjek. Akan tetapi
untuk mengetahui file-file tersebut harus menyelesaikan proses labelling dan
anotasi terlebih dahulu. Ini berlaku jika menggunakan webside Roboflow.com. ini
akan berbeda jika menggunakan media labelling dan anotasi yang berbeda.

3.4.3 Pembuatan Dataset

Pembuatan dataset dilakukan s Ia

di 3 bagian set yaitu Test
an sebagai 70% Test Set, 20% Va

Train Set. se tersebut tidak baku dan

Gambar 3.15 Pembagian Komponen Data

Pada gambar 3.15 dijelakan untuk gambar yang sudah dilabeling dan anotasi
makas selanjutnya akan dibagi menjadi 3 bagian yaitu train set, valid set, dan test
set. Ini digunakan saat pelatihan berlangsung. Jika selesai proses training makan
ada beberapa data Result yang muncul dan menjadi indicator apakah model terbuat
dengan baik atau masih harus diperbaiki.
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3.4.3.2 Preprocessing

Selanjutnya data gambar tersebut akan diresize. Sehingga data gambar yang
memiliki variasi dalam ukuran akan dibentuk dalam satu ukuran, pada penelitian
ini resize yang dibuat sebesar 640 x 640 pixel.

@ Preprocessing

© Add Preprocessing Step

Iki beberapa fitur ya
Ini memotong gambar dari tit

yang di ) eesar ukuran yang dipilih. Ini ber

3.4.3.3 Augmentation
Augmentation prose

menjadi beberapa kali lipat unt

@ Augmantation

Flip

@0* Roeano

Gambar 3.17 Proses Augmentation
Pada gambar 3.17 dapat dijelaskan yaitu proses Augmentation. Proses ini

membuat lebih banyak gambar atau menyalinya dengan ditambah beberapa
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indikator seperti dibalik, diputar searah jarum jam, dan diputar berlawannan jarum
jam. Fungsi proses ini tentunya untuk menambah data set yang tersedia sehingga

komposisi data gambar menjadi bertambah.

3.4.3.4 Pembuatan Dataset

Pembuatan dataset yang sudah melalui beberapa tahap dan menghasilkan
dataset yang siap digunakan dengan jumlah dataset menjadi sebanyak 1295
gambar.

© et
e el | [ [ [ [ [T
D | | | | [ [ [ ] ]]

E B-E 0 -E-En
NEENEE mEE
IIIIII

O trum e
}

Dapat dil
diproses menjadi

digunakan.

3.4.3.5 Export Dataset
Generate dataset adalah pr@

algoritma yang digunakan. Sebab setiap algoritma mengunakan tipe dataset yang
berbeda beda.
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Gambar 3.

Dapat dilihat pada gamba pe dataset

YOLO v5 PyTorch. Adabebe

engunakan Google Colab@

ini dapat dilihat ilustra
berikut:

o’

Nano Small Medium Large

X o
YOLOvSn  YOLOy5s  YOLOvSm YOLOvSI YOLOv5x

aMB, 1AMB,, 41m8B,, aams,_ 166 MB_,
63ms é-lrn:”_ 82ma 101 ms 121 ms,
BAmMAP 3T2mAP 452 mAP___ 488 mAP__ 507 mAP

Gambar 3.20 Visualisasi Fitur Dari Setiap Bobot YOLOvV5
Pada gambar 3.20 diatas dapat ditampilkan visualisasi fitur dari setiap bobot
dalam YOLOV5. Dari data tersebut dapat menentukan bobot mana yang cocok

dalam melakukan training model. Ini menjadi dasar bagaimana sebuah model yang
akan ditraining dengan bobot yang sesuai kebutuhan.
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S0

N
]

COCO AP val
i
=]

e . YOLOVSN
| d ——— YOLOVSS
——— YOLOVSmM
——— YOLOVS!
- YOLOV5x
- EMclentDet

o
w

w
=3

~
»

30 40 S0

10 20
Faster ‘— GPU Spead (msfimg)

penggunakan GPU setiap bob

deed Speed Spé@
V100 V100
bl b32

(ms) (ms)

6,3 0,6

bl

45
5n
YOLOv 640
5s
YOLOv 640 45,4
5m
YOLOv 640 49,0
5
YOLOv 640 50,7 68,9 766 12,1 48 86,7 2057
5X

6,4

Pada table 3.2 diatas dapat dijelaskan pretrained check point untuk setiap
bobot YOLO. Dengan menggunakan bobot yang berlebihan hanya akan membuat
penggunaan perangkat keras menjadi lebih besar karena fitur bobot yang besar akan
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membuat proses training membutuhkan ruang yang luas. Hal ini juga dapat
dijelaskadengan grafik Result spesifikasi dari setiap bobot dibawah ini:

Gou Obyeciness Classification Wetisien

0000 1] = WO ase |
- LOVIW 6y |
> | oad
uaini] == woons ose |
w— VLDV 0 |
omey | LR R
0 |
e
o ol
R | Y
aaknd 08 { ord
Sons it - P~ - LR
=
ness
.

dataset, dan jumlah

selain bobot juga harus

¢ TRANING

+ TRETNG

© ' MOCEL YOLOVS

Gambar 3.23 Gambar Setup Program Training di Google Colaboratory

Pada gambar 3.23 diatas dapat dijelaskan setup program training yang
dilakukan diwebside Google Colaboratory. Pada program ini terdapat 3 bagian
yaitu SETUP yang berfungsi sebagai setup awal untuk mempersiapkan modul
training tersebut, IMPORT DATA yang berfungsi untuk mengambil dataset yang
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dipersiapan, dan TRAINING yang berfungsi untuk lokasi training dataset dan

membuatnya menjadi model.

Pada section SETUP terdapat beberapa kode pemograman yang dapat dilihat

sebagai berikut:

* SETUP

pilkan kode pemograman yang

section S

Igit clone brips:f/github. con/ult=alytics fyoloy
2cd yolows
Xpip irstell -gr reguirepents.txt cooet sl

irport torch
isgort utils
display = vtils.motebook init()

Gambar 3.25 Progra

Pada gambar 3.25 dapat dije duh Modul
YOLOV5 yang akan digunakan.

Iplp 1nstall roboflow

from roboflow leport Roboflow

ri = Roboflow(apd_key="fkQsouwMIEK{s JEEXFXK")

project = rf. workspace(“politeknik-manufaktur-negari-bangka-belitung-drifle™).project{“tugas-akhir-dataset-30@")
dotaset = profect. version(l),downlosd("yolovs")

Gambar 3.26 Program Untuk Mengunduh Dataset Dari Roboflow

Pada gambar 3.26 diatas dapat dijelaskan program yang berfungsi untuk
menguduh dataset yang sudah dibuat diwebside Roboflow.
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Frim google,colsb dmpurt drive
drive.scunt{’ fcontent/drdves )

Gambar 3.27 Program Mengkoneksikan Gdrive

Pada gambar 3.27 diatas dapat dijelaskan program untuk mengkoneksikan
Gdrive untuk mengunduh beberapa file karena Google Colaboratory tidak dapat

mengunduh file dikomputer secara langsung.

Pada section IMPORT DATA terdapat beberapa kode pemograman yang

N

» D ' e

dapat dilihat sebagai berikut:

M-
S————
(ee] Qe 2o 0 @

' SETUP

T~ IMPORT DATA

O =

TRASING

'+ TESTING

T 0 unne vl ows

Pada gambar 3.28
Turedp "Sountent/delve/MNyDedlve/oupper. 2ip'
Gambar 3.29 Prog

Pada gambar 3.29 dapat dijelaskan program untuk mengunzip data yang
terdapat di gdrive.

Pada section TRAINING terdapat beberapa kode pemograman yang dapat
dilihat sebagai berikut:
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— ’ » D e
O & v a - o @
u * TRAMNING
“ o mogw
- — - - - e ~s - - R
+ TESTING

i I

Pada gambar 3.30 diata
jadi_lokasi d

Ipython train.py -- 648 --batch 16 --spochs 1 --data [content/drive/MyDrive/datalada,yasl --weights

Pa

program ini

yolovsm.

B st Snh @
O & Powram mwaginn

“ TRAINING

Gambar 3.32 Proses Training Dataset
Dapat dilihat pada gambar 3.32 diatas proses pelatihan yang berlangsung.
Setelah proses training selesai output berupa file best.pt akan tersimpan secara

sementara difolder run/train/exp seperti ditampilkan dibawah ini:
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& pegrar mwwgire
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Gambar 3.33.Fo

Pada gambar 3.33 diata e best.pt
disimpan. Selanjutnya filegt ung
' entara.

golah citra. D€

adal Jdah ditraining.

3.4.5 Impler dforogram

Implement

ilraining kedalam prog
sesuai tugas yang dilaksg jumlah adalah
untuk pengambilan data® la dag

Kode program pendeteksian [€

isport ev?
isport torch
iegort mospy 22 @

Gambar 3.34
Pada gambar 3.34 diatas dapat dijelaskan kode tersebut ini berfungsi untuk
mengimport Library OpenCV sebagai cv2 untuk pemrosesan gambar, PyTorch
Library yang berfungsi dalam melakukan eksekusi model deep learning dan numpy
berfungsi sebagai library perhitung-hitungan.
wodel = torch,hob, 1osd("ltralytics/yolovs’, “custos’, *epoch10Byolovsl.pt')
Gambar 3.35 Kode Pengunduhan Model YOLOV5
Pada gambar 3.35 diatas dapatdijelaskan kode yang berfungsi sebagai
pengunduh model YOLOv5 dengan modul YOLOV5 yang dibangun oleh developer
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Ultralytics dan mengunduh model yang sudah ditraining berupa file yang Bernama
epoch100yolov5l.pt.

cap = cv2.VideoCapture(B)

Gambar 3.36 Kode Inisialisasi Kamera
Pada gambar 3.36 diatas dapat dijelaskan kode perintah membaca kamera
yang menjadi sumber pendeteksian objek. Dimana karna menggunakan kamera
webcam maka perintah 0 yang digunakan.

while True:

Gambar 3.37 Kode Loop

Pada gambar 3.37 dapat i looping

program untuk menjalankal

et, frame = cap.read ()

aca Frame Kame

dijelaksan kode untuk me

kamera 3 1 ‘cap.read(). Untuk perintah ret aKa

variable truej sil terbaca.

results = model(frame
detections = results.pred[@]
classes_detected = detections[:

-1].cpu().numpy().astype(int)

Ga N
Pada gambar 3.39 diata akan
model YOLOV5 untuk mendeteksi™€ ya masuk
*Pred[0]. Untuk

perintah classes_detected untum memasukan variable yang terbaca dalam kelasnya.

dalam variable Results. Informasi pend®

lada_putih_detections = detections[classes_detected == 8]
lada_hitam_detections = detections[classes_detected == 1]
count_lada_putih = len(lada_putih_detections)
count_lada_hitam = len(lada_hitam detections)

Gambar 3.40 Kode Hitung Jumlah Objek Pada Tiap Kelas
Pada gambar 3.40 diatas dapat dijelasakan kode yang berfungsi untuk

menghitung setiap objek dan memasukannya kedalam kelasnya masing-masing.
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total_detections = len(detections)
percentage_lada_hitam = (count_lada_hitam / total_detections) * 180 if total_detections > O else @

Gambar 3.41 Kode Menghitung Persentase
Pada gambar 3.41 diatas dapat dijelaskan kode yang berfungsi untuk

menghitung persentase dari lada kehitam-hitaman.

if totsd_detections == §;
catogory - 'lddak Ada Lads

w1F percentage Tails_hitam ¢ 9
category ‘LY

B1TE 1 cm perrentage _Tada _0itam < 72
category - ‘LI

weleal

cotegory = 'Tidak SNI®

Gambar 3.42 Kode Untuk
Pada gambar 3.42 diatas

menentukan kategori lada be

ror detection In detections:
wein, ymin, xwax, ymax, confidence, class_label = detection.tolist()
prist(f'Kelas {class_label}: (conFidence:.2¢)")

class_label = int{class_label)

color = (@, 255, @)

1F class_label == 8:
color = (@, 255, @)

@11f class_labal we 1:
color = (@, O, 255)

cv2, rectangla(frame, (int(xmin), int(y=in)), (int(xmsx), int{ymsx)), color, 2)
label _toxt « #'Class {clacs_label}: {confidence:.2f)
v2.putText(frome, Tabel text Int{xmin), int{ymin) -

10), ¢v2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, color, 2)

ounding Box Pen

Pada gambar

bounding box pendeteksi

cv2.putText(frame, f'Total Lada Terdeteksi » {total detections} buah®,
(28, 38), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 8.5, (255, ©, @}, 2)
cv2.putText(frame, f'lLada Putih = {count_lads_putih} buah®,
(78, 58), cv2.FONT_HERSHEY_STMPLEX, 0.5, (255, @, @), 2)
cv.putfext(frame, f’'Lada Kehitam-hitawan » {count_lada_hitam) buah’',
(28, 78), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, (255, 8, @), 2)
cvl.putText(frame, f'Persontase Lada Kehitam-nitaman « (percentage lada hitom:.2f)%"
(28, 98), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 8.5, (255, @, @), 2) k
ov2.putText(frame, f'Kategori Mutu: {category}l’,
(28, 119), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, (255, @, @), 2)

Gambar 3. 44 Kode Menampilkan Tulisan Keterangan

Pada gambar 3.44 diatas dapat ditampilkan kode yang berfungsi untuk
menampilkan tulisan keterangan dipojok Kiri atas.

cv2. 1mshowd ‘TUGAS AKHIR 2024, frame)

Gambar 3. 45 Kode Membuka Jendela
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Pada gambar 3.45 diatas dapat ditampilkan kode yang berfungsi untuk

membuka jendela untuk melihat tampilan dari aktivitas program.

11 cvl.waitkey(l) & Exkk oral’qg’):
*

------

Gambar 3. 46 Kode Untuk Menghentikan Program

Pada gambar 3.46 diatas dapat ditampilkan kode yang berfungsi untuk

menutup program beserta jendela yang tadi sudah dibuka.

cap.raleaza()
cvi.dastrovaliindous ()

Gambar 3.48 Inte
Pada gambar 3.48 diatas dapat ditampilkan jendela yang menampilkan
perhitungan dari ketiga kelas dan bila dijalankan akan menampilkan jendela seperti

yang terlihat sebagai berikut:
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Gambar 3. 49 Tampilan Saat j sian Jumlah

Pada gambar 3.49 dapat di sian dan

perhitungan deteksi lada sa

uksi Alat Dan Perangkat L

at lunak adalah proses yang be
ja dan menentukan perbai

menilai seja
dilakukan.

3.5.1 Pengujian Kontru
Pengujian kontruksi

kecepatan berputarnya motor tuas
kontrol dan aspek keselamatan peng atan besaran

potensiometer dengan besaran rpm.

3.5.2 Pengujian Perangkat Lunak
Pengujian perangkat lunak dilakukan untuk mengetahui seberapa jauh kinerja
pengolah citra untuk menghasilkan tingkat akurasi dan seberapa besar kesalahan

yang terjadi pada pengolah citra.
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Gambar 3.50 Penguii

Pada gambar 3.50 dapat di
dilakukan didalam laboratori

alat maupun perangkat lunak

pgan maka akan dilakukan perbai

3.6 Pengambilan Da

Pengambilan data dil3
lagi perbaikan yang dilakuka
Pengambilan data berupa kecepaf®

pengayak, tingkat akurasi pengolah citraaroeoerapa r dntilai bias.

3.7 Penyusunan Laporan Akhir

Penyusunan laporan akhir adalah tahap terakhir dalam proses penelitian
aktifitas dan proses dalam metode pelaksanaan akan dijelaskan dalam laporan akhir.
Tahap ini bertujuan untuk merangkum semua pembahasan terkait dengan penelitian

dan hasil dari penelitian ini.
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BAB IV
PEMBAHASAN

Pada bab ini penulis akan menguraikan hasil-hasil dari proses penelitian yang
sudah selesai berdasarkan metode yang telah disebutkan padabab sebelumnya. Dat-
data yang diambil akan menjadi buah kesimpulan yang berikutnya akan dijelaskan

pada BAB berikutnya. Berikut adalah pe ang diuraikan

seperti dibawah ini:

iAlat

besar, lalu \
tersisa akibat proses .
pengayak berupa pema
pergerakan motor dc. Dalam
tersebut merubah gerak rotasi me gulir dari
lapisan satu kelapisan kedua lalu lada
konveyor. Dikonveyor ini dipasang sebuah kamera yang berfungsi untuk
menangkap citra lada yang nantinya melewati kamera. Hasil tangkapan ini akan
ditransfer ke komputer, lalu komputer akan mengolah data masukan tersebut
menjadi hasil pengidentifikasian. Untuk lada yang sudah melewati kamera akan
dibawa kewadah yang sudah disiapkan untuk dikemas.

Diwaktu yang sama hasil penangkapan citra yang dilakukan oleh kamera
diproses kedalam model pengolah citra tersebut selanjutnya akan ditentukan dan

dihitung. Proses ini akan menghitung lada sesuai hasil pengidentifikasian yang
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mana lada akan masuk dalam kualitasnya Putih atau Kehitam-hitaman. lalu
jumlahnya akan dihitung tiap kelasnya. Dari indicator ini pula lada akan
diidentifiasi kadar mutunya dan ditampilkan hasilnya berupa penentuan Mutu 1,
Mutu 2 atau Tidak Masuk SNI.

Masuk Kooveyor

Melewan Kamera Detekss Objek

l l

I Wadah Ak I I Analisa Mutu l

: Visvalssasi Data ;

4.2 Pengambilan Data

Proses pengambilan data dilakuka perangkat

lunak berkerja secara sesuai.

4.2.1 Data Kecepatan Motor
Pengujian kecepatan motor dilakukan mengunakan alat pengukur rpm dan
dibandingkan dengan serial monitor pada software Arduino IDE.

Tabel 4.1 Tabel Kecepatan Motor Pengayak

No. Nilai Potensiometer Selection RPM
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1. 0% Off

2. 1% 1 0
3. 20% 2 0
4. 30% 3 330
5. 40% 4 540
6. 50% 5 600
7. 60% 6 720
8. 70% 7 900
9.

epatan Motor Konveyor

Selection

1.

2.

3.

4,

5. 40%

6. 50% 600
7. 60% 720
8. 70% 7 900
9. 80% 8 1020
10. 90% 9 1200
11. 100% 10 1500

Pada tabel 4.3 diatas dapat ditampilkan tabel dari nilai potensio dan RPM
motor pada konveyor.
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4.2.2 Data Pasca Pelatihan Dataset

Hasil pelatihan dataset akan melaporkan beberapa file berupa laporan-
laporan hasil training. Tetapi file-file tersebut harus diunduh terlebih dahulu dan
disimpan dalam folder tersendiri. Berikut beberapa tampilan grafik dari hasil
laporan training:

4.2.2.1 Grafik Precision-Confidence Curve
Grafik Precision dengan Confidence. Grafik ini menjalaskan bagaimana

keakuratan terhadap tingkat keyaking kurasian dari

tingkat keyakinan terus naik yan

bernilai 1.

Gambar 4.2

4.2.2.2 Grafik Recall-Confidence C

Grafik yang menunjukan tingkat pengambilan objek positif dengan tingkat
keyakinan. Recall yang artinya rasio objek yang benar terdeteksi dibaningkan
dengan total objek yang seharusnya terdeteksi. Dan Confidence artinya tingkat
keyakinan terhadap pendeteksian yang dibuatnya. Dari hasil training kita dapatkan
nilai recall sebesar 0,97.

42



—SeCARCernamnoy Cyrve
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Gambar 4.3 Grafik Recall-Confidence Curve

4.2.2.3 Grafik Precision-Recall

Grafik yang menunju

Laia Yt vty tarvion 3 921
Lata ot D 93Y
— ¢ O 04 ARG S

Mol

Gambar 4.4 Grafik Precision-Recall Curve

4.2.2.4 Grafik F1-Confidence Curve

Grafik yang menunjukan F1 score dengan tingkat keyakinan. F1 socre yang
artinya metrics yang mengukur keseimbangan antara Precision dan Recall.
Sedangkan Confidence artinya tingkat keyakinan terhadap pendeteksian yang
dibuatnya. Degan kata lain grafik menunjukan hasil dari sejauh mana model
mendapatkan keseimbangan optimal antara ketepatan dan pengambilan objek
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positif dengan mempertimbangkan tingkat keyakinan dalam pendeteksian tersebut.

Dari hasil training kita dapatkan nilai F1 Score sebesar 0,94.

T1-Corfgence Curve

ks _Samam ALa v

Lacza Pth
w— it stames O 04 = 0L

oL

pilkan Confusion

akukan oleh model dengan ha

menjadi 4 kategori
(TN) dan False Negativ8
yang benar-benar terdeteks
artinya objek negatif yang ikut te
yang artinya objek negatif yang bena ) gatif. False
Negatives (FN) yang artinya objek positif yang dideteksi sebagai objek negatif.
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Gambar 4.6 Confusion Matrix

Pada 4.6 gambar diatas dapat at dilakukan

perhitungan melalui datadari co

+0,94)+(0,614+0,39)+(0,05+
89+0,02
,09+0,02

Kita dapatkan nilai akura

4.2.2.6 Grafik Result Training Report

Laporan hasil training yang dapat dijelaskan perubahan pada proses training
berlangsung. Tabel berikut merupakan grafik dari aktifitas training yang dilakukan
sebanyak 150 epoch.
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Gambar 4.7 Grafik Result Training Report

4.3 Hasil

Hasil didapatkan dengan s
maka akan disajikan data-data
dapat disimpulkan.

tersebut
ehingga

uji terhadap pengayak 0@

motor akan

dilakukan dengan|

No. Selection

1. Off

2. 1 0 1000g
3. 2 1000g
4. 3 1000g
5, 4 95 1000g
6. 5 85 1000g
7. 6 85 1000g
8. 7 85 1000g
9. 8 84 1000g
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10. 9 84 1000g
11. 10 60 1000g

4.3.2 Hasil Pasca Training

Hasil pasca training adalah laporan terhadap hasil training yang dapat dilihat
secara langsung terhadap pendeteksian. Hasil ini dijadikan indikator utama apakah
pengolah citra sudah sesuai dengan yang diinginkan atau belum. Dan dapat

digambarkan bagaimana pengolah citra berkerja nantinya.

Dimana labeling akan m¢
mana dan anotasi adalah mel@
Dan hasil dari training yang dila T Perti pada

gambar diatas.

Gambar 4.9 Valid Labels
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Pada gambar 4.9 diatas dapat dijelaskan dari valid labels. Pada kumpulan
gambar ini sudah ditemukan oleh algoritma lokasi/koordinat objek yang
sebelumnya sudah lebeli dan dianotasikan. Lalu algoritma berhasil menjelaskan

label dan dimana objek yang dianotasikan. Dan ditampilkan seperti gambat diatas.

e e m - e

ampilkan hasil predik

an membandingkan g

No. Jumlah Aktual
1. Lada Putih: 1
Lada Kehitam-hitaman: 1

Lada Putih: 1

Lada Kehitam-hitaman: 1
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Pada pendeteksian ini, pendeteksian lada
berkerja dengan baik dengan mendeteksi 1
lada putih dan 1 lada kehitam-hitaman.

2. Lada Putih: 2
Lada Kehitam-hitaman: 2

Ja dengan baik den
da putih dan 2 lada kehitam-

Lada Putih: 3

Lada Kehitam-hitaman: 3

Pada pendeteksian ini, pendeteksian lada
berkerja dengan baik dengan mendeteksi 3
lada putih dan 3 lada kehitam-hitaman.
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4. Lada Putih: 4
Lada Kehitam-hitaman: 4

Lada Putih: 4

au atau kurangnya dataset ya

Lada Putih: 5

Lada Kehitam-hitaman: 5

Pada pendeteksian ini, pendeteksian lada
berkerja dengan baik dengan mendeteksi 5
lada putih dan 5 lada kehitam-hitaman.
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6. Lada Putih: 6
Lada Kehitam-hitaman: 6

Lada Putih: 5

rangnya kualitas dari kame

urangnya dataset yang ditraini

7.

Lada Putih: 7
Lada Kehitam-hitaman:8

Pada pendeteksian ini, untuk lada putih sudah
benar dengan mendeteksi 7 buah tetapi untuk
lada kehitam-hitaman mengalami lebih
dalam mendeteksi sebanyak 1 buah, hal ini
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dikarenakan kurangnya kualitas dari kamera
atau atau kurangnya dataset yang ditraining.

8. Lada Putih: 8
Lada Kehitam-hitaman: 10

teksi 6 buah tetapi
aman sudah benar mendetek

uah. Hal ini terjadi karena fakto

itas dari kamera, kurang

9. Lada Putih: 9

Lada Kehitam-hitaman:

Lada Putih: 8

Lada Kehitam-hitaman: 11

Pada pendeteksian ini, untuk lada putih

mengalami kekurangan deteksi dengan hanya
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mendeteksi 8 buah dan lada kehitam-hitaman
mengalami kelebihan mendeteksi sebanyak 2
buah. Hal ini terjadi karena 53actor
kurangnya kualitas dari kamera, kurangnya

pencahayaan lokasi uji, dan kurangnya

dataset yang ditraining.

10. LadaPutih: 10
Lada Kehitam-hitaman: 10

Tabel 4.5 Data Uji dengan Tinggi Kamera 15cm

No Jumlah Aktual Deteksi YOLOV5
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1. Lada Putih: 1
Lada Kehitam-hitaman: 1

Lada Putih: 1

dengan mendeteksi 2

lada putih dan 2 lada kehitam-hitaman.
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3. Lada Putih: 3
Lada Kehitam-hitaman: 3

Lada Putih: 3

mengalami kekurangan dalam mendeteksi

dengan hanya mendeteksi 3 buah dan lada
kehitam-hitaman  mengalami  kelebihan
mendeteksi sebanyak 1 buah. Hal ini terjadi
karena 55actor kurangnya kualitas dari
kamera, kurangnya pencahayaan lokasi uji
atau kurangnya dataset yang ditraining.
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5. Lada Putih: 5
Lada Kehitam-hitaman: 5

Lada Putih: 4

teksi sebanyak 1 b
rena 56actor kurangnya

amera, kurangnya pencahayaa

urangnya dataset yang

6.
Lada Kehitam-h

Lada Putih: 5
Lada Kehitam-hitaman: 8

Pada pendeteksian ini, untuk lada putih
mengalami kekurangan dalam mendeteksi
dengan hanya mendeteksi 5 buah dan lada

kehitam-hitaman  mengalami  kelebihan
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mendeteksi sebanyak 2 buah. Hal ini terjadi
karena faktor kurangnya kualitas dari
kamera, kurangnya pencahayaan lokasi uji

atau kurangnya dataset yang ditraining.

7. Lada Putih: 7

Lada Kehitam-hitaman: 7

engalami kekurangan dala

dengan hanya mendeteksi 6 bug

am-hitaman  mengalag

8. Lada Putih: 8

Lada Kehitam-hitaman: 8

Lada Putih: 8

Lada Kehitam-hitaman: 9
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Pada pendeteksian ini, untuk lada putih sudah
benar dalam mendeteksi dengan mendeteksi
8 buah dan lada kehitam-hitaman mengalami
kelebihan mendeteksi sebanyak 1 buah. Hal
ini terjadi karena faktor kurangnya kualitas
dari kamera, kurangnya pencahayaan lokasi
uji atau kurangnya dataset yang ditraining.

9. Lada Putih: 9

Lada Kehitam-hitaman: 9

da Putih: 9

ada Kehitam-hitaman: 10

endeteksian ini, untuk

10. LadaPutih: 10
Lada Kehitam-hitaman: 10

58



Lada Putih: 10

Lada Kehitam-hitaman: 12

Pada pendeteksian ini, untuk lada putih sudah
benar dalam mendeteksi dengan mendeteksi
10 buah dan lada kehitam-hitaman
mengalami kelebihan mendeteksi sebanyak 2
buah. Hal ini terjadi karena faktor kurangnya

kualitas dari kamera, kurangnya pencahayaan

dataset yang

Pada pendeteksian ini, pendeteksian lada
berkerja dengan baik dengan mendeteksi 1

lada putih dan 1 lada kehitam-hitaman.
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2. Lada Putih: 2
Lada Kehitam-hitaman: 2

mengalami

dengan mendeteksi 4 buah dan lada kehitam-
hitaman mengalami kekurangan mendeteksi
dengan mendeteksi sebanyak 2 buah. Hal ini
terjadi karena faktor kurangnya kualitas dari
kamera, kurangnya pencahayaan lokasi uji
dan kurangnya dataset yang ditraining.
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4. Lada Putih: 4
Lada Kehitam-hitaman: 4

Lada Putih: 3

Lada Putih: 5

Lada Putih: 4
Lada Kehitam-hitaman: 7

Pada pendeteksian ini, untuk lada putih
mengalami kekurangan dalam mendeteksi

dengan hanya mendeteksi 4 buah dan lada
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kehitam-hitaman  mengalami  kelebihan
mendeteksi dengan mendeteksi sebanyak 7
buah. Hal ini terjadi karena faktor kurangnya
kualitas dari kamera, kurangnya pencahayaan
lokasi uji, jarak lada yang berdekatan dan
kurangnya dataset yang ditraining.

6. LadaPutih: 6

Lada Kehitam-hitaman: 6

ada Kehitam-hitaman: 9
ada pendeteksian ini, untuk lad

mendeteksi dengan m

7. Lada Putih: 7
Lada Kehitam-hitaman: 7
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Lada Putih: 7

Lada Kehitam-hitaman: 10

Pada pendeteksian ini, untuk lada putih benar
dalam mendeteksi dengan mendeteksi 7 buah
dan lada kehitam-hitaman mengalami
kelebihan mendeteksi dengan mendeteksi
sebanyak 10 buah. Hal ini terjadi karena
faktor kurangnya kualitas dari kamera,

i uji dan

Lada Putih: 8
hitam-hita

sebanyak 10 buah. Hal ini terjadi karena

faktor kurangnya kualitas dari kamera,
kurangnya pencahayaan lokasi uji dan
kurangnya dataset yang ditraining.
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9. Lada Putih: 9
Lada Kehitam-hitaman: 9

Lada Putih: 9

ak 11 buah. Hal

tor kurangnya kualitas

urangnya pencahayaan lokasi

pgnya dataset yang ditrai

10.
Lada Kehitam-h

Lada Putih: 10
Lada Kehitam-hitaman: 15
Pada pendeteksian ini, untuk lada putih benar

dalam mendeteksi dengan mendeteksi 10
buah dan lada kehitam-hitaman mengalami

kelebihan mendeteksi dengan mendeteksi
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sebanyak 15 buah. Hal ini terjadi karena
faktor kurangnya kualitas dari kamera,
kurangnya pencahayaan lokasi uji dan

kurangnya dataset yang ditraining.

Pada tabel 4.5, tabel 4.6 dan tabel 4.7 diatas dapat ditampilkan hasil
pengujian dimana didapatkan hasil yang ditampilkan pada layar monitor. Dimana
objek yang terdeteksi pada bounding box berwarna hijau adalah kelas Lada Putih
danyang berwarna merah adalah kela

pada pojok kiri atas berwarna hitan
terdeteksi, banyaknya lada p

persents
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Pada uji kali ini, objek lada diberikan 1
lada putih guna dapat ditampilkan bahwa
Lada Kehitam-hitaan terdeteksi 0,
Persentase dari Lada Kehitam-hitaman
0,00% dan Kategori Mutu masuk pada
Mutu 1.

Pada uji kali ini, objek lada diberikan 132

Pada uji kali ini, objek lada
lada putih dan 1 Lada Kehi
dapat ditampilkag

perikan 130
lada putih dan 2 Lada Kehitam-hitaman
guna dapat ditampilkan bahwa Lada
Kehitam-hitaan terdeteksi 2 dan Persentase
dari Lada Kehitam-hitaman 1,52% dan
Kategori Mutu masuk pada Mutu 2.
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Pada uji kali ini, objek lada diberikan 130
lada putih dan 3 Lada Kehitam-hitaman
guna dapat ditampilkan bahwa Lada
Kehitam-hitaan terdeteksi 3 dan Persentase
dari Lada Kehitam-hitaman 2,26% dan
Kategori Mutu masuk pada Tidak SNI.

Pada uji kali ini, objek lada diberikan 127

Pada uji kali ini, objek lada

Kehitam-hitaman

lada

pilkan bahwa Lada

Lada Putih dan 49 lada Kehitam-hitaman
guna dapat ditampilkan bahwa Lada
Kehitam-hitaan  terdeteksi 49  dan
Persentase dari Lada Kehitam-hitaman
98,00% dan Kategori Mutu masuk pada
Mutu Tidak SNI.
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10. Pada uji kali ini, objek lada diberikan 37
Lada Putih dan 76 lada Kehitam-hitaman
guna dapat ditampilkan bahwa Lada
Kehitam-hitaan  terdeteksi 72  dan
Persentase dari Lada Kehitam-hitaman
67,26% dan Kategori Mutu masuk pada

Mutu Tidak SNI.

Pada tabel 4.8 diatas dapat di a didapatkan

hasil bahwa program computer A itaman

1J an

sudah berhasil. Dan untu
ato ga berft

ada putih berad@

ka uk padamutu 1, lalu pat 1/

kehita

o maka kategori mutu menentukan b

masuk pada adar lada kehitam-hitama

persentase diata | menentukan bah

kategori mutu Tidak SN ukan pada

15cm. ini didasari oleh ke emb
butir sehingga lada butuh lah@
terlalu berdekatan dan tangkapan
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Dari poses yang sudah diselesaikan dan pengujian terhadap kontruksi alat
serta sistem yang sudah dilakukan, penelitian ini berhasil mengimplementasikan

pengolah citra pada prototipe alat penyortir Jad eaudianalcasiapulannya dapat

dijabarkan sebagai berikut:

1. Padapengujian alat penyon 2 akan

olos. dalam penyari 1ada Va

Jari 8 mm?

galami 2 kali peny
: ang berukuran 1mm?2 yang /
1 dari 1 mm2akan tertahan pada pe

kekonveyor. Kesimpulang

.
N
-
\
d
-

dan sel

penyortir ir ang direncanakan.

2. Pada pengujia apat meng

parameter yaitu lad@ i g
bervariasi. Walaupun akan
berpengaruh terhadap ju era dan
pencahayaan lingkungan.
3. Pada pengujian pengolah citra untuk perhitungan persentase lada kehitam-
hitaman dan penentuan mutu lada keseluruhan berdasarkan jumlah lada
kehitam-hitaman sudah berhasil. Dengan ditampilkannya visualisasi data
yang menampilkan persentase kadar lada kehitam-hitaman dan penentuan
mutu yang berlandaskan SNI 01-0004-2013, program dapat menentukan
kadar lada yang dideteksinya masuk dalam kategori mutu 1, mutu 2 atau tidak

SNI.
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Pada pengujian pengolah citra, jumlah gambar pada dataset untuk proses
training sangat mempengaruhi hasil dari performa pengolah citra. Semakin
tepat dalam memilih jumlah gambar untuk dataset maka semakin baik
performa pengolah citra yang dihasilkan. Pada dasarnya jika jumlah gambar
pada dataset terlalu sedikit maka tingkat performa juga kurang maksimal
dimana akan mempengaruhi tingkat akurasi. Akan tetapi dengan jumlah
dataset yang terlalu jika parameter yang digunakan sedikit seperti pada
penelitian ini, maka itu hanya akan memperlambat proses penelitian terutama

pada lebeling anotasi gambar dangr

Untuk pemilihan jumlah epo€

Pada penelitia ]
0,97, F1 score sebesa
hasil tersebut untuk perf@
pendeteksian yaitu terciptanya
objek lada sudah baik sehingga (&8 at dari ha Agujian terhadap
beberapa jumlah lada bahwa lada terdeteksi semua, tetapi untuk akurasi masih
harus dikembangkan kembali, karena dengan hasil akurasi 63% masih ada
beberapa situasi dimana YOLOv5 mengalami kekeliruan dalam menentukan
pendeteksiannya, seperti saat objek sangat banyak atau pencahayaan

lingkungan tangkapnya kurang.
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5.2 Saran

Dari hasil proyek akhir ini penulis memiliki beberapa saran untuk
pengembangan yang lebih lanjut sebagai berikut:

1.  Memilih dengan tepat jumlah data gambar untuk dataset, membuat data
gambar dengan resolusi yang baik, memilih variasi data gambar yang tepat
sehingga tidak ada datagambar kembar, dan memanfaatkan framework untuk
dataset karena itu juga dapat membantu mempersingkat proses pengumpulan

dataset.

2. Memilih epoch yang tepat saat/pro
model yang baik performa

proses training.

fitur yang dapat

harus mengeluarkan bt
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LAMPIRAN 2
PROGRAM KESELURUHAN

#include "HCMotor.h"
#define MOTOR_PIN_1 6
#define MOTOR_PIN_2 9
#define POT_PIN_1 A0
#define POT_PIN_2 Al
#define IR_PIN 2

HCMotor HCMotor;

void setup()
HCMotor.Init();
HCMotor.attach(0, DC
HCMotor.DutyCycle(0, 100);
HCMotor.attach(1, DCMOTOR, M
HCMotor.DutyCycle(1, 100);

¥

void loop() {
unsigned long currentMillis = millis();
if (currentMillis - previousMillis >= 1000) {

detachinterrupt(digitalPinTolnterrupt(IR_PIN));

78



rpm = (counter / 2) * 60;

counter = 0;

attachlInterrupt(digitalPinTolnterrupt(IR_PIN), countPulse, FALLING);
previousMillis = currentMillis;

Serial.print("RPM: ");

Serial.printIn(rpm);

int Speed_1, Speed_2;

/I Membaca nilai dari potensi

_2),0,1024, 0, 100);

ertama

/l Mengatur kecepatan

HCMotor.OnTime(1, Spee

}

void countPulse() {

counter++;

}

Igit clone https://github.com/ultralytics/yolovb
%cd yolovs

%pip install -qr requirements.txt comet_ml
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import torch

import utils

display = utils.notebook_init()
Ipip install roboflow

from roboflow import Roboflow

rf = Roboflow(api_key="fkQsovM96K9jsjEEXFXK")

project = rf.workspace("politeknik-
drOie™).project(""tugas-akhir-dat

eights yolov5l.pt --cache

import cv2
import torch
import numpy as np

model = torch.hub.load('ultral
‘/content/drive/MyDrive/epoch100

cap = cv2.VideoCapture(0)
while True:
ret, frame = cap.read()
results = model(frame)
detections = results.pred[0]

classes_detected = detections][:, -1].cpu().numpy().astype(int)
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lada_baik_detections = detections|[classes_detected == 0]
lada_buruk_detections = detections[classes_detected == 1]
count_lada_baik = len(lada_baik_detections)
count_lada_buruk = len(lada_buruk_detections)
total_detections = len(detections)

percentage lada_buruk = (count_lada_buruk / total_detections) * 100 if
total_detections >0 else 0

if total_detections == 0:

else:
category = 'Tidak S
for detection in detections:
Xmin, ymin, xmax, ymax, confide
class_label = int(class_label)
color = (0, 255, 0)
if class_label ==0:
color = (0, 255, 0)
elif class_label == 1:

color = (0, 0, 255)
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cv2.rectangle(frame, (int(xmin), int(ymin)), (int(xmax), int(ymax)), color, 2)
# Display class label and confidence
label_text = f'Class {class_label}: {confidence:.2f}'

cv2.putText(frame, label_text, (int(xmin), int(ymin) - 10),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, color, 2)

cv2.putText(frame, f'Total Lada Terdeteksi = {total_detections} buah’, (20, 30),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5,

0,0,0),2)

cv2.putText(frame, f'Lad

itam-hitaman =

cv2.FONT_HER

cv2.putText(frame, f'Kategor
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, €

cv2.imshow('Webcam Detection’, frame)
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('q"):
break
cap.release()

cv2.destroyAllWindows()
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