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Abstract

The large amount of unfit rice has an impact on the quality of rice provided to the community. This is due to the
lack of supervision of the quality of existing rice, so that the quality of rice distributed to the community has a lot
of unfit quality. Rice production for public consumption reached 21.69 million tons in 2021, according to data
from the Central Statistics Agency (BPS). Rice is the main food of the Indonesian people because most
Indonesians are farmers and the vast amount of agricultural land makes Indonesia one of the largest rice
producing countries in Southeast Asia, this has a huge impact on people's habits in consuming rice as the main
food provider. The Government of the Republic of Indonesia started a Social Assistance rice distribution
program through the Ministry of Social Affairs in 2018. This program is named Prosperous Rice Social
Assistance (Bansos Rastra). Classification of rice eligibility can be the first step to ensure that the rice received
from the government is of high quality and can meet the daily needs of households in Indonesia. CNN algorithm
based on YOLOV8 system can automatically recognize the form of rice given by the government whether it is
feasible or not. In the research stages there are dataset collection, preprocessing, training models to evaluation.
Based on the results obtained in this study, the accuracy achieved is 79% for the Eligible class and 79% for the
Ineligible class with Confidence score reaching a value of 1.00. The results of this study can be used as a decent
and unfit rice classification detection model by looking at the shape of the rice. So that the rice distributed to the
community has decent rice quality.
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KLASIFIKASI KELAYAKAN BERAS BERDASARKAN BENTUK BERAS UTUH
DAN TIDAK UTUH MENGGUNAKAN ALGORITMA CNN BERBASIS YOLO V8

Abstrak

Banyaknya beras yang tidak layak berdampak pada kualitas beras yang diberikan kepada masyarakat.Hal ini
disebabkan oleh kurangnya pengawasan terhadap kualitas beras yang ada, sehingga kualitas beras yang
disalurkan ke masyarakat banyak yang memiliki kualitas tidak layak. Produksi beras untuk konsumsi
masyarakat mencapai 21,69 juta ton pada tahun 2021, menurut data dari Badan Pusat Statistik (BPS). Beras
merupakan makanan utama masyarakat Indonesia karena Sebagian Masyarakat Indonesia adalah petani serta
jumlah lahan pertanian yang sangat luas menjadikan Indonesia menjadi salah satu negara penghasil beras
terbesar di Asia Tenggara, hal ini sangat berdampak pada kebiasan Masyarakat dalam mengkonsumsi beras
sebagai penyedia bahan makanan utama Pemerintah Republik Indonesia memulai program penyaluran beras
Bantuan Sosial melalui Kementerian Sosial pada tahun 2018. Program ini diberi nama Bantuan Sosial Beras
Sejahtera (Bansos Rastra). Klasifikasi kelayakan beras dapat menjadi langkah awal untuk memastikan beras
yang diterima dari pemerintah berkualitas dan dapat memenuhi kebutuhan harian rumah tangga di Indonesia.
Algoritma CNN berbasis YOLOV8 sistem dapat mengenali secara otomatis bentuk beras yang diberikan oleh
pemerintah apakah layak atau tidak layak. Dalam tahapan penelitian terdapat pengumpulan dataset,
preprocessing, training model sampai dengan evaluasi. Berdasarkan hasil yang diperoleh pada penelitian ini,
hasil akurasi yang dicapai ialah 79% untuk kelas Layak dan 79% untuk kelas Tidak Layak dengan Confidence
score mencapai nilai 1,00. Hasil penelitian ini dapat dijadikan model deteksi klasifikasi beras yang layak dan
tidak layak dengan melihat bentuk beras tersebut. Sehingga beras yang disalurkan kepada masyrakat memiliki
kualitas beras yang layak.
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1. PENDAHULUAN

Produksi beras untuk dikonsumsi masyarakat
menurut data dari Badan Pusat Statistik (BPS) pada
tahun 2021 mencapai 21,69 juta ton, naik 1,12% dari
31,33 juta ton tahun sebelumnya. Beras merupakan
makanan utama masyarakat Indonesia karena
Sebagian Masyarakat Indonesia adalah petani serta
jumlah lahan pertanian yang sangat luas menjadikan
Indonesia menjadi salah satu negara penghasil beras
terbesar di Asia Tenggara, hal ini sangat berdampak
pada kebiasan Masyarakat dalam mengkonsumsi
beras sebagai penyedia bahan makanan utama serta
beras ini menyediakan energi dan nutrisi yang sangat
dibutuhkan tubuh [1]. Makanan pokok masyarakat
Indonesia ialah beras lalu jagung, singkong, dan
kentang karena bahan makanan tersebut merupakan
sumber asupan karbohidrat utama yang diperlukan
oleh tubuh dalam memenuhi gizi harian [2].

Program penyaluran beras Bantuan Sosial
mulai  disalurkan oleh pemerintah  Republik
Indonesia pada tahun 2018 melalui kementrian
sosial. Program ini diberi nama Bantuan Sosial
Beras Sejahtera (Bansos Rastra), program ini ialah
melanjutkan program yang sebelumnya sudah ada
yakni Bantuan Pangan Non Tunai (BPNT) [3].
Bantuan Sosial ini berupa bantuan pangan beras
yang diberikan pemerintah setiap bulan kepada
seluruh keluarga penerima manfaat. Pemerintah
memberikan beras dengan kualitas medium sejumlah
10 kg, namun pada faktanya banyak penerima
bantuan sosial yang mendapatkan beras dengan
kualitas yang tidak baik, seperti beras tidak utuh [4].
Kualitas beras dikategorikan dari bentuk dan warna
beras. Bentuk dan warna sangat mempengaruhi
kualitas beras tersebut, semakin putih, bersih dan
utuh beras semakin baik pula kualitas beras [5].
Deteksi Kualitas Beras Menggunakan Segmentasi
Citra Berdasarkan Pecahan Bulir Dan Sebaran
Warna. Dikatakan bahwa dalam menilai beras
berdasarkan Panjang, lebar, luas  akan
mempengaruhi  kualitas beras tersebut dalam
membantu menentukan evaluasi harga [6].

Sebelumnya penelitian dalam mendeteksi jenis
beras menggunakan algoritma Yolo V3 telah
dilakukan, penelitian memiliki nilai akurasi 100%
jika beras dalam posisi berjajar atau tidak
bertumpuk, sehingga hasil yang didapatkan 60% jika
beras dalam kondisi tertumpuk [7]. Selanjutnya
penelitian berfokus pada penilaian kualitas beras
yang dilakukan melalui segmentasi gambar dengan
mengukur pecahan bulir dan distribusi warna untuk
mengidentifikasi jenis beras yang utuh dan yang
pecah. Dari proses deteksi tersebut menggunakan
metode otsu dalam prosesnya, metode ini mampu
menghasilkan citra biner yang membantu dalam
proses penentuan pemisahan beras utuh dan beras
pecah, hasil yang didapatkan nilai akurasi sebesar

99,70% [8]. Terdapat juga penelitian sebelumnya
mengenai Klasifikasi kualitas beras berdasarkan
warna dan bentuk menggunakan Artificial Neural
Network berbasis pengolahan citra digital, dalam
penelitian ini menggunakan tiga jenis beras yaitu
baik, cukup baik, dan kurang baik. Penelitian ini
menghasilkan sistem yang dapat mengklasifikasi
fitur warna dan bentuk beras, hasil tertinggi yang
diperoleh nilai rata-rata tingkat akurasi sebesar 98%.
Hasil ini didapatkan dengan menggunakan data latih
sebanyak 240 citra dan data uji sebanyak 90 citra
[9]. Adapun penelitian mengenai deteksi kemurnian
beras berbasis computer vision dengan pendekatan
algoritma YOLO. Penelitian ini berfokus pada
tingkat kemurnian beras dimana sistem ini dirancang
untuk  mendeteksi benda benda lain yang
menyebabkan  kurangnya  kemurnian  beras.
Penelitian ini menggunakan Yolo Versi 3, secara
hasil didapatkan hasil yang cukup baik dengan
pengujian secara real time video. Hasil rata-rata nilai
akurasi yang didapatkan sebesar 86,11%. [10].
Selanjutnya penelitian tentang pengenalan jenis
beras menggunakan Algoritma CNN, penelitian ini
menggunakan android sebagai salah satu platform
yang digemari oleh semua masyarakat karena
bersifat open source dari perkembangan teknologi
mobile yang semakin meningkat. Penelitian
menggunakan ~ CNN  berbasis  mobile  ini
memudahkan dalam mengidentifikasi jenis beras.
Hasil penelitian ini diperoleh nilai yang berbeda-
beda untuk hasil akurasi tertinggi 88% dan akurasi
sistem rata-rata sebesar 76%, aplikasi yang dibuat
dapat membedakan 12 jenis beras. [11].

Dengan semakin maju perkembangan teknologi,
Kecerdasan buatan telah menjadi bidang yang
semakin relevan untuk meningkatkan efisiensi serta
akurasi  dalam  mendeteksi  kualitas  beras.
Convolutional Neural Network (CNN) telah terbukti
efektif dalam mem-representasi spasial dari dataset
yang ada. Dalam penelitian ini membahas analisis
perbandingan fungsi aktivasi Convolutional Neural
Network (CNN) untuk mengelompokkan jenis beras
berdasarkan mutu beras. Hasil dari pengujian ini
didapatkan akurasi sebesar 97,87% [12]. Lalu ada
penelitian lainnya dengan judul ldentifikasi Citra
Digital Jenis Beras Menggunakan Metode Adaptive
Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) dalam
pengujian yang dilakukan memakai 140 data citra.
Hasil akurasi yang didapatkan mencapai 85,2% [13].
Lalu ada penelitian lainnya dengan judul Klasifikasi
tekstur beras berdasarkan citra beras menggunakan
metode CNN. Dalam penelitian ini jumlah dataset
yang digunakan sebanyak 1.560 citra dataset, dataset
tersebut dibagi menjadi 2 bagian yakni data tes dan
data validasi. Hasil dari pengujian ini diperoleh nilai
akurasi sebesar 83,4% [14]. Dan terakhir ada
penelitian dengan judul Implementasi Convolutional
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Neural Network (CNN) Untuk Penentuan Kualitas
Beras Berdasarkan Bentuk Dan Warna, dalam
penelitian ini dataset yang digunakan adalah data
dan gambar yang nantinya data tersebut
diklasifikasikan berdasarkan bentuk dan warna.
Dalam metode Klasifikasi yang digunakan dataset
beras yang ada akan dimasukkan berdasarkan warna
latar yang berbeda. Pengujian dari penelitian ini
memakai Algroitma CNN dengan hasil pengujian
dengan membedakan 9 jenis beras dihasilkan tingkat
akurasi sebesar 99,9% [15]. Klasifikasi kelayakan
beras dapat menjadi langkah awal untuk memastikan
beras yang diterima dari pemerintah berkualitas dan
dapat memenuhi kebutuhan harian rumah tangga di
Indonesia. Kilasifikasi menggunakan  algoritma
CNN berbasis YOLOvV8, sistem dapat mengenali
secara otomatis bentuk beras yang diberikan oleh
Pemerintah apakah layak atau tidak layak. Secara
keseluruhan, penerapan algoritma CNN dalam
klasifikasi kelayakan beras berbasis YOLOVS tidak
hanya dapat meningkatkan ketelitian dalam menilai
layak dan tidak layaknya beras yang diberikan,
namun juga dapat sebagai sarana pemerintah dalam
memperbaiki kualitas beras yang disalurkan melalui
program Bantuan Sosial [16].

Beberapa penelitian sebelumnya juga telah
mencoba menerapkan metode Deep Learning,
namun kurang optimal dalam menangani variasi
bentuk beras yang kompleks, dan akurasi tingkat
kualitas beras belum cukup bagus dalam mengenali
dan Klasifikasi bentuk beras secara akurat, sehingga
penelitian ini bertujuan untuk mengetahui tingkat
kelayakan beras untuk penerima Bantuan Sosial
Beras dengan memperhatikan bentuk beras.
Penelitian  ini juga bertujuan mengembangkan
sebuah model deteksi berbasis Deep Learning
untuk Kklasifikasi kelayakan beras menggunakan
algoritma Convolotuional Neural Network (CNN)
dengan berbasis YOLOV8 yang diimplementasikan
untuk mengenali ciri-ciri fisik beras dan akurasi
menentukan kelayakannya.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini mengklasifikasikan
tingkat kelayakan beras dengan Langkah
berikut: pengumpulan dataset, preprocessing,
training model, dan evaluasi, seperti yang
ditunjukkan pada gambar 1.

PENGUMPULAN
DATASET

v
EVALUASI |«— TRAINING MODEL

Gambar 1. Alur Penelitian

—>{ PREPROCESSING

2.1 Pengumpulan Dataset

Dalam tahapan pengumpulan dataset, data citra
yang digunakan untuk penelitian ini berasal dari
temuan di masyarakat penerima manfaat Bantuan
Sosial. Beras tersebut dibagi menjadi dua kategori:
layak dan tidak layak, kategori ini didasari oleh
jurnal penelitian sebelumnya [6] yang menerangkan
tentang kualitas beras. Total citra yang diambil
adalah 450 citra. Terdiri dari 250 kategori layak dan
200 kategori tidak layak.

Pada tahap awal penelitian, pengumpulan
dataset citra beras dilakukan menggunakan kamera
smartphone dengan resolusi 64 megapiksel (MP).
Foto diambil dengan latar belakang hitam dan jarak
3 cm dari objek. Citra beras kemudian disimpan
dalam format png dengan ukuran 3468 x 4624
piksel. Selain kamera smartphone, lampu LED juga
digunakan untuk pencahayaan.

Cahaya Lampu LED

Jarak 5 cm

Smartphone dengan
resolusi kamera 64
MP

Jarak 3 cm

Objek Dataset beras
perbutir

Gambar 2. Pengambilan Dataset
(Sumber: Dokumen Penelitian)

Gambar 2 menunjukkan proses pengambilan
citra yang nantinya akan digunakan sebagai dataset
untuk Klasifikasi kelayakan. Dan berikut adalah hasil
akuisisi citra dengan 2 (dua) kelas yakni Layak dan
Tidak Layak ditunjukkan dengan gambar 3.

It

b. (Tidak Layak)

a. (Layak)
Gambar 3. Hasil Akuisisi Citra Dataset

2.2 Preprocessing

Pada tahap ini akan dilakukan proses pre-
processing dengan segmentasi citra. Proses
Segmentasi citra bertujuan untuk mengektrasi fitur
kecerahan ataupun kontras dan buram serta gambar
yang banyak kondisi pencahayaan latar belakang
yang berbeda [17]. Dalam proses segmentasi ini lalu
dilakukan proses pelabelan citra yang dibagi
menjadi 2 kelas yakni Layak dan Tidak Layak.
Proses pelabelan ini  menggunakan website
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apk.Roboflow.com untuk mempermudah proses
pelabelan [18].

2.3 Training Model Citra

Proses training model ini menggunakan bahas
pemrograman Python menggunakan tools Google
Colab untuk membantu proses pemrograman dan
proses training. Dalam proses training model ini
melakukan ujicoba sebanyak mungkin untuk
menghasilkan tingkatan klasifikasi dan nilai akurasi
yang baik. Training model ini dilakukan untuk
memberikan pembelajaran kepada komputer untuk
mengenali sistem serta mengklasifikasi citra beras
berdasarkan kategori layak dan tidak layak [19].
Pada proses training ini menggunakan Algoritma
CNN berbasis YoloV8 dengan epoch 120.

Tabel 1. Pseudecode Training Model Citra

Input : N sebagai image dataset
T sebagai Testing Dataset
Output: Confusion Matrix
Hasil Result Training Model
Method:
1. Mulai Fungsi Training model dengan Yolo
Versi 8
2. Dataset yang terdiri image dan label import
kedalam Roboflow
Image dan label = import data citra dari
dataset
4. Pengolahan Citra dengan Roboflow
5. Merubah hasil citra ke nilai pixel [0,1]
6
7

w

Mengembalikan hasil citra ke nilai asli
Mulai proses citra dengan cara anotasi
menggunakan Roboflow

8. Setelah selesai anotasi Kembali lakukan hal
yang sama ke semua citra

9. Selesai Fungsi

10. Buat model citra dengan Merubah format
kedalam YOLOv8

11. Forito N do:

12. Mulai proses training model citra
berdasarkan data latih, data tes, dan data
validasi

13. Training model dengan  Mengatur
parameter learning epochs = 120, imgsz =
640, plots = True

14. Evaluasi Model berdasarkan data tes dan
data label

15. Hasil = Evaluasi model data tes

16. Menghitung nilai confidence setiap boxes

17. Menghitung error model training dengan
mencari Recall dan Precision

18. Didapatkan nilai mAP pada Pr

19. Mengatur training model sampai target
mMAP setinggi mungkin dan loss kecil

20. Print hasil training model

21. Print hasil tes akurasi

22. Print hasil tes loss

23. Selesai

2.3.1 Algoritma Convolutional Neural
Network (CNN)

CNN  (Convolutional  Neural  Network),
biasanya digunakan untuk pengolahan data citra,
menggunakan metode pembelajaran terawasi untuk
mengklasifikasikan data berlabel [20]. Dalam
pengajaran yang diawasi, tujuan yang diharapkan
dari input jaringan sudah diketahui sebelumnya.
CNN meniru cara otak manusia memproses
informasi visual untuk mengidentifikasi objek.
Komputer kini dapat melihat dan membedakan
berbagai objek berkat CNN. Kemampuan ini dikenal
sebagai image recognition [21]. CNN mempunyai
arsitektur yang dapat dilatih yang dibagi dalam
beberapa tahap. Input CNN berupa gambar objek.
Proses ini mencakup pembagian citra menjadi
komponen-komponen yang dapat dipahami oleh
jaringan. Ini adalah karakteristik yang membedakan
CNN dari jenis jaringan saraf lainnya [22].

Tabel 2. Pseudecode Algoritma Convolutional Neural Network
(CNN)

Input : jumlah_layer, param_layer, jenis_softmax
Output : -

1. # Ekstraksi Fitur

2. for i in jumlah_layer:
3.layer_append(ConvPoolDropLayer(param_layer[i

1)),

4. # Klasifikasi

5. if jenis_softmax = “GA”:

6. layer_append(GlobalAverageSoftmax())
7. else:

8. layer_append(FullyConnectedSoftmax())

Gambar 4. Algoritma Convolutional Neural Network (CNN)

2.3.2 Metode You Only Look Once Version 8
(YOLOV8)

You Only Look Once (YOLO) merupakan
framework yang dirancang secara real-time. Untuk
melakukan deteksi, sistem deteksinya menggunakan
localizer atau classifier. Terdapat versi Yolo
sebelumnya yakni YoloV5 ialah framework yang
didalamnya memiliki algoritma deteksi objek, Yolo
memiliki kecepatan dalam hal deteksi suatu objek.
Citra yang dianggap memiliki skor tertinggi
dianggap sebagai hasil pilihan. Metode YOLO ini
memisahkan gambar atau video yang dimasukkan
menjadi grid berukuran S x S. Jika titik tengah
koordinat suatu objek jatuh dalam grid, grid itu akan
mendeteksi objek tersebut. YOLO menyelesaikan
semua masalah dalam satu langkah setelah setiap
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grid bagian memprediksi bounding box yang dapat
menampung objek di dalamnya. Versi terbaru dari
framework ini dikembangkan oleh peneliti dan CEO
Ultralytics LLC Glenn Jocher. YOLOVS8, yang
disebut You Only Look Once versi 8, menggunakan
framework PyTorch, yang ditulis dalam bahasa
pemrograman Python [23].

Tabel 3. Pseudecode Metode You Only Look Once Version 8
(YOLO V8)

Input: Citra Dataset Beras
Output: Pred sebagai prediksi dari bounding box
Method:
1. For|in gambar Do:
2. Pisahkan gambar menjadi bagian S x S,
B(5), C Do:
3. B*5 €& confidence = Pr(Object x 10U(GT,
Pred))
4. C <¢class probabilities € [0,1]
5. Return pred

e
M
7

@ﬁﬁﬁm

om loyws  Conn. Laywe  Comn Loy

Gambar 5. Metode You Only Look Once (YOLO)

2.4 Confusion Matrix

Metode evaluasi model klasifikasi yang dikenal
sebagai Confusion Matrix membantu menentukan
ketepatan dan kesalahan dalam mengklasifikasikan
objek. Confusion Matrix memiliki kemampuan dasar
dalam memberikan data tentang perbandingan hasil
klasifikasi sistem (model) dengan Klasifikasi yang
sebenarnya. Tabel matriks yang dikenal sebagai
Confusion Matrix menunjukkan bagaimana suatu
model klasifikasi bekerja pada uji tes yang nilai
sebenarnya sudah diketahui. Gambar tersebut
menampilkan Confusion Matrix dengan empat jenis
nilai prediksi dan nilai aktual yang berbeda. [24].

Actual Values
1 (Postive) 0 (Negative)

(True Positive) (False Positive)

Type | Error

Predicted Values

(False Negative)

Type W Error

(True Negative)

0 (Negative) 1 (Postive)

Gambar 6. Confusion Matrix

2.5 Evaluasi

Proses evaluasi terhadap nilai akurasi deteksi
dilakukan sebagai perbandingan apakah nilai akurasi
yang didapatkan sudah mencapai nilai akurasi yang
baik. Pengujian dilakukan dengan mengambil
sample citra beras dengan 2 kelas yang sudah

ditentukan yakni layak dan tidak layak. Pada proses
pengujian ini nantinya akan diambil hasil akurasi
yang nantinya akan dihitung nilai akurasi nya
dengan rumus True Positif (TP) merupakan hasil
prediksi yang benar ketika suatu kejadian yang
sebenarnya Positif telah diprediksi sebagai Positif
oleh model. Dalam konteks pengolahan citra digital,
TP mengindikasikan bahwa model telah dengan
benar mengidentifikasi objek atau fitur yang ada
dalam citra. True Negatif (TN) merupakan hasil
prediksi yang benar ketika suatu kejadian yang
sebenarnya Negatif telah diprediksi sebagai Negatif
oleh model. Dalam pengolahan citra digital, TN
mengindikasikan bahwa model dengan benar
mengidentifikasi area yang bukan merupakan objek
atau fitur yang sedang dicari dalam citra. False
Positif (FP) merupakan hasil prediksi yang salah
ketika suatu kejadian yang sebenarnya Negatif
diprediksi sebagai Positif oleh model. Dalam
pengolahan citra digital, FP berarti model secara
keliru mengidentifikasi sesuatu sebagai objek atau
fitur yang sebenarnya tidak ada dalam citra. False
Negatif (FN) merupakan hasil prediksi yang salah
ketika suatu kejadian yang sebenarnya Positif
diprediksi sebagai Negatif oleh model [25]. Dalam
konteks pengolahan citra digital, FN
mengindikasikan bahwa model gagal
mengidentifikasi objek atau fitur yang sebenarnya
ada dalam citra, berikut uraian rumus ditunjukan
pada nomor 1.

TP+TN

Akurasi ; ———
TP+TN+FP+FN

@

Dalam tahap evaluasi baru bisa mengambil
output deteksi kualitas beras yang telah di
training/latih. Dalam output deteksi objek memiliki
nilai Confidence score yang nantinya akan diambil
datanya untuk dihitung nilai akurasinya secara
manual menggunakan rumus Confusion Matrix [26].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Preprocessing

Setelah pengambilan citra dengan cara akuisisi,
selanjutnya citra dilakukan tahap segmentasi
menggunakan website app.Roboflow.com dengan
diberi label layak dan tidak layak pada citra beras yg
sudah diakuisisi. Proses ini dilakukan dengan
memberikan anotasi berupa label layak dan tidak
layak berdasarkan bentuk beras yang didapatkan.
Dapat dilihat pada Gambar 7, terdapat 2 citra yang
telah disegmentasi, pada citra (a) dihasilkan beras
dengan secara utuh (Beras Layak), namun pada citra
beras (b) tidak layak dihasilkan segemntasi yang
cukup kurang baik karena kualitas beras patah
(Beras Tidak Layak).
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Tidak_Layak

i

| a). Layak

(b.) Tidak Layak

Gambar 7. Hasil Segmentasi atau Anotasi Citra dengan
Roboflow

3.2 Training Model

Proses Training Model ini bertujuan untuk
memberikan pelajaran kepada komputer sebanyak
jumlah epoch yang diatur pada proses training
model ini. Tahapan dalam proses training model
dimulai dari mengumpulkan dataset, lalu anotasi
citra menggunakan Roboflow, terakhir dilakukan
training model dengan Google Colab seperti yang
ditunjukkan pada gambar berikut.

Gambar 8. Alur Training Model

Pengumpulan

Dataset Anotasi Citra

Training Model

Berdasarkan hasil training model class Layak
dan Tidak Layak dengan Google Collab
menggunakan Algoritma CNN berbasis YoloVs,
hasil yang didapatkan dengan mAp50 sebesar
0,995. mAp50 ialah salah satu metrik evaluasi kunci
yang digunakan untuk mengukur Kinerja model
deteksi objek. Hasil mAp50 0,995 sangat baik dalam
proses Klasifikasi kelayakan beras karena dapat
mendeteksi dengan sempurna, karena epoch yang
digunakan sebanyak 120 kali epoch, dengan nilai
Confidence score 1, dan dataset citra yang
digunakan dalam proses training ini berjumlah 450
dataset untuk menghasilkan nilai akurasi yang

tinggi.

3.3 Evaluasi

Evaluasi proses pendeteksian objek ini
dilakukan untuk mengetahui apakah hasil yang
didapatkan sudah sesuai atau belum jika masih
terdapat kekurangan maka dapat dilihat berdasarkan
hasil pengujian yang dilakukan. Berdasarkan hasil
evaluasi proses pengujian dilakukan sebanyak 10
kali pada tiap class yakni layak dan tidak layak yang
menggunakan data tes yang ada. Tabel 4
menunjukan hasil akurasi pengujian class layak dan
Tabel 5 pengujian kelas tidak layak menunjukan
bahwa pengujian klasifikasi kelayakan beras
mendapatkan akurasi yang cukup optimal.

Tabel 4. Pengujian klasifikasi kelayakan beras kelas layak

Citra Awal Setelah Deteksi Akurasi

82%

Dapat dilihat pada Tabel 4, hasil deteksi citra
untuk class Layak berdasarkan bentuk beras. Bahwa
nilai akurasi yang didapatkan sebesar 82% dimana
hasil yang didapatkan sudah cukup baik, namun
masih terdapat kekurangan sebesar 18% dikarenakan
dataset yang digunakan tidak memiliki bentuk yang
utuh sempurna sehingga nilai akurasi yang didapat
tidak 100% terdeteksi.

Tabel 5. Pengujian klasifikasi kualitas beras kelas tidak layak

Citra Awal Setelah Deteksi Akurasi

82%

Dapat dilihat pada Tabel 5, hasil deteksi citra
untuk class Tidak Layak berdasarkan bentuk beras.
Bahwa nilai akurasi yang didapatkan sebesar 82%
dimana hasil yang didapatkan sudah cukup baik,
dikarenakan data uji yang digunakan yaitu beras
yang patah sehingga nilai akurasi dari tidak layak
mencapai 82%. Setelah pengujian 10 data tes class
layak maka selanjutnya akan dihitung menggunakan
Confusion Matrix menggunakan persamaan (1),
sehingga hasil akurasi bisa dilihat pada tabel 6.

Tabel 6. Perhitungan Manual Akurasi Class Layak
Tabel Perhitungan Manual Akurasi Layak

No Pengujian Akurasi TP TN FP FN
1  PengujianKe 1 2% 1 1 0 1
2 Pengujian Ke 2 71% 1 1 0 1
3 Pengujian Ke 3 79% 1 1 0 1
4 Pengujian Ke 4 79% 1 1 0 1
5  Pengujian Ke 5 82% 1 1 0 1
6  Pengujian Ke 6 81% 1 1 0 1
7  Pengujian Ke 7 81% 1 1 0 1
8  Pengujian Ke 8 81% 1 1 0 1
9  Pengujian Ke 9 81% 1 1 0 1
10 Pengujian Ke 10 78% 1 1 0 1

Berdasarkan tabel 6 dapat ditarik kesimpulan
perhitungan Confusion Matrix hasil nilai akurasi
pada class Layak dengan epoch 120 kali rata-rata
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sebesar 79%. Dari hasil nilai akurasi tersebut masih
terdapat 21% yang memiliki tingkat akurasi yang
rendah, hal tersebut terjadi karena pengujian yang
dilakukan tingkat akurasi yang rendah disebabkan
oleh kurangnya dataset, dan masih kurang bagus
dalam pengambilan citra objek. Selanjutnya pada
tabel 7 setelah pengujian 10 data tes class tidak
layak maka akan dihitung menggunakan Confusion
Matrix menggunakan persamaan (1), sehingga hasil
akurasi bisa dilihat pada tabel 7. Hasil perhitungan
Confusion Matrix sehingga nilai akurasi pada class
Layak dengan epoch 120 kali rata-rata sebesar 79%.
Dari hasil akurasi tersebut masih terdapat 21% yang
tingkat akurasinya rendah, berdasarkan hasil
pengujian yang dilakukan tingkat akurasi yang
rendah disebabkan oleh kurangnya dataset, dan
masih kurang bagus dalam pengambilan citra objek.

Tabel 7. Perhitungan Manual Akurasi Class Tidak Layak
Tabel Perhitungan Manual Akurasi Tidak Layak

Tabel 8. Confusion Matrix Model Klasifikasi Yolo Versi 8

True no Trueyes  Class
Precision
Pred. No 90 90 97%
Pred. Yes 90 52 98%
Class 100% 100%

Recall

No Pengujian Akurasi TP TN FP FN
1  Pengujian Ke 1 79% 1 1 0 1
2 Pengujian Ke 2 82% 1 1 0 1
3  Pengujian Ke 3 84% 1 1 0 1
4 Pengujian Ke 4 84% 1 1 0 1
5  Pengujian Ke 5 83% 1 1 0 1
6  Pengujian Ke 6 84% 1 1 0 1
7 Pengujian Ke 7 82% 1 1 0 1
8 Pengujian Ke 8 73% 1 1 0 1
9 Pengujian Ke 9 76% 1 1 0 1
10 Pengujian Ke 10 76% 1 1 0 1

Pada Gambar 8, penelitian Kklasifikasi kelayakan
beras menggunakan Algoritma CNN berbasis Yolo
v8 menunjukkan hasil Confusion Matrix yang cukup
baik. Performa Yolo v8, berdasarkan Confusion
Matrix menghasilkan nilai prediksi 1.00 untuk
kategori Layak dan 1.00 untuk kategori Tidak
Layak. Namun klasifikasi ini dievaluasi lebih lanjut
bahwa model terdeteksi 30% data background
sebagai Layak dan 70% sebagai Tidak Layak.

"

Gambar 9. Confusion Matrixs

Hasil Klasifikasi Yolo V8 yang di tunjukan
dengan Tabel 8 menunjukkan bahwa terdapat 52
data klasifikasi Positif yang benar dari contoh data
aktual Positif (true positive), 90 data klasifikasi
Positif yang salah dari contoh data aktual Negatif
(False positive), 90 data klasifikasi Negatif yang
benar dari contoh data aktual Negatif (true negative),
dan 90 data Kklasifikasi Negatif yang salah dari
contoh data aktual Positif (False negative). Dalam
Gambar 8 penelitian Klasifikasi kelayakan beras
dengan menggunakan YoloV8 mendapatkan hasil
yang sangat baik dimana peforma YoloV8 dalam
proses deteksi objek memiliki nilai mencapai 98%.
Seperti hasil Confusion Matrix yang didapatkan nilai
prediksi 1.00 untuk tingkat layak dan prediksi 1.00
untuk tingkat tidak layak, yang artinya dengan
menggunakan YoloV8 ini tingkat akurasi yang
didapatkan baik.

Precision Confidence Curve

Gambar 10. Grafik Confidence score Precision dan Recall

Pada Gambar 9 grafik Confidence score
menunjukkan hasil yang baik dengan nilai
Confidence score Precision dan Recall mencapai
1.00 yang artinya proses deteksi yang dilakukan
berhasil dan stabil menggunakan YoloV8. Lalu pada
hasil result Gambar 10 ditunjukkan bahwa hasil
training model mendapatkan hasil yang cukup stabil
dan terus naik sehingga hasil yang didapatkan pun
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menjadi lebih baik untuk digunakan sebagai model
deteksi objek.
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Gambar 11. Result training model

Hasil dari training dapat dilihat di Gambar 10.
Hasil dari Training Klasifikasi Tingkat Kelayakan
Beras Berdasarkan Bentuk Utuh dan Tidak Utuh
Beras dengan Algoritma CNN Berbasis YOLO v8
ada beberapa kerugian yaitu box_loss, obj_loss,
cls_loss untuk train dan validation. Box_loss yang
hilang mewakili seberapa baik algoritma dapat
menemukan pusat objek dan seberapa baik bounding
box yang diprediksi mencakup objek. Obj_loss pada
dasarnya adalah ukuran probabilitas bahwa suatu
objek ada di wilayah yang diminati. Jika
objektivitasnya  tinggi, ini  berarti  gambar
kemungkinan berisi objek. Cls_loss memberikan
gambaran  seberapa  baik  algoritma  dapat
memprediksi kelas yang benar dari objek yang
diberikan. Gambar 10 Hasil Training Klasifikasi
Tingkat Kelayakan Beras Berdasarkan Bentuk
dengan Algoritma CNN Berbasis YOLO v8

Dalam proses training model ini masih terdapat
kekurangan yang ditemukan ketika menggunakan
YoloV8 ini diantaranya harus menggunakan GPU
untuk dapat menjalankan hasil coding dengan
bahasa progam Python di Google Colab, lalu
jaringan yang digunakan harus tetap stabil karena
jika loss conecction maka akan reconnect dan harus
mengulang dari awal. Namun dengan menggunakan
YoloV8 ini Tingkat akurasi yang didapatkan sangat
baik.

4. DISKUSI

Pada penelitian sebelumnya mengenai deteksi
kualitas beras menggunakan Algoritma YoloV5
pada saat proses training model memakan Waktu
yang sangat lama sehingga dalam proses nya tidak
efektif untuk dilakukan deteksi kualitas beras.
Dalam proses tersebut digunakan media anotasi
roboflow dan Google Colab sehingga proses training
model memakan Waktu yang sangat lama. Pada
proses training model dengan versi 5, digunakan
jaringan koneksi 4G Dengan kecepatan 15Mbps,
Namun proses training masih memakan waktu yang
lama dengan percobaan 120 epoch hanya bisa
training model sampai 109 epoch dan waktu hampir
2 jam. Dan penelitian yang sudah dilakukan dengan
menggunakan Algoritma YoloV5 tingkat akurasi
yang dihasilkan kurang signifikan [7]. Dengan
demikian jika dibandingkan dengan penelitian

klasifikasi ~ sebelumnya, penelitian  klasifikasi
kelayakan beras menggunakan Algoritma CNN
berbasis YoloV8 ini memiliki keunggulan dari
penelitian dengan versi sebelumnya, dimana dengan
menggunakan YoloV8 ini proses deteksi menjadi
lebih cepat dan lebih akurat. Serta dalam akurasi
yang didapat juga lebih tinggi daripada yolo versi
sebelumnya. Maka dapat dikatakan dengan
menggunakan YoloV8 ini menghasilkan nilai
akurasi tertinggi dari versi sebelumnya.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian sebelumnya mengenai
deteksi kualitas beras menggunakan algoritma
YOLO v5 mengalami kendala dalam proses training
model, kendala yang didapatkan ialah proses
training model yang memakan Waktu sangat lama.
Hal ini yang menjadi dasar untuk menaikkan versi
ke versi terbaru Yolo yaitu ke versi 8.

Dapat dibandingkan  dengan  penelitian
klasifikasi ini, penelitian klasifikasi kelayakan beras
menggunakan Algoritma CNN berbasis YoloV8 ini
memiliki keunggulan dari versi Yolo sebelumnya
yaitu YoloV5, dimana proses klasifikasi yang lebih
akurat serta mendapatkan hasil akurasi dengan
deteksi yang baik dengan Confidence score
mencapai nilai 1,00 dengan menggunakan algoritma
CNN berbasis YoloV8 ini penelitian dapat meng-
klasifikasi kelayakan beras yang layak dan tidak
layak dengan baik sehingga dapat membantu tingkat
kelayakan beras pada penerima Bantuan Sosial
Beras dengan memperhatikan bentuk beras yang
baik. Oleh karena itu, penelitian ini diharapkan dapat
menjadi acuan baru dalam proses klasifikasi
kelayakan beras menggunakan YoloV8 atau Yolo
Versi 8.

Pada tahapan preprocessing yakni proses
segmentasi citra dengan menggunakan Roboflow
dengan memberikan label layak dan tidak layak pada
citra yang sudah diakuisisi. Setelah proses
preprocessing dilakukan maka dilanjutkan ke tahap
Training Model. Proses ini ialah proses yang
bertujuan memberikan pelajaran kepada komputer
sebanyak jumlah epoch yang diatur, hasil dari
training model ini berupa nilai confidence score dan
juga mAp50 yang nantinya dijadikan evaluasi untuk
mengukur kinerja model deteksi. Pada hasil
pengujian dilakukan pada kelas Layak dan Tidak
Layak masing-masing sebanyak 10 kali dengan nilai
rata-rata akurasi 80%. Setelah dilakukan pengujian
secara system, maka dilakukan pengujian secara
manual menggunakan rumus Confusion Matrix
dengan nilai hasil pada kelas layak dan tidak layak
mencapai 79%.

Saran pada penelitian ini diantaranya, dalam
pengambilan dataset dapat menggunakan perangkat
yang lebih baik lagi seperti Kamera Digital agar
kualitas citra yang didapatkan menjadi lebih optimal,
serta untuk dataset yang digunakan diharapkan lebih
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variatif sehingga dalam proses deteksi dapat menguji
lebih banyak data tes.
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