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Abstrak

Apel merupakan salah satu buah yang populer di dunia. Apel pertama kali tumbuh di
Kawasan Asia tengah kemudian berkembang luas ke wilayah yang lebih dingin. Apel dapat
diolah menjadi minuman kemasan. Produksi pengolahan apel, dibutuhkan proses untuk
memilah apel baik berdasarkan kematangan, kondisi buah, ataupun ukuran buah apel sesuai
dengan kebutuhan. Pada produksi skala besar hal ini menjadi tantangan karena membutuhkan
tenaga kerja yang tidak sedikit. Penelitian ini mengusulkan sistem segmentasi buah apel
dengan menggunakan Framework YOLACT dengan arsitektur Resnet-101 yang merupakan
salah satu arsitektur Convolutional Neural Network. Sistem yang dibuat diharapkan
mempermudah pemilahan ataupun penghitungan apel pada manufaktur skala besar. Proses
segmentasi menggunakan YOLACT teridiri dari Feature backbone, Feature Pyramid Network,
Protonet, Prediction Head, NMS, cropping dan thresholding. Tiga jenis apel digunakan dalam
penelitian ini yaitu Fuji, Red Delicious, dan Gala Apple. mAP rata rata tertinggi diperoleh
dengan model YOLACT iterasi 10000, yaitu sebesar 83,12%.
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Abstract

Apple is one of the most popular fruit in the world. Apples were first grown in the Central
Asian Region and then expanded into colder regions. Apples can be processed into packaged
drinks. In an apple fruit processing manufacturer, it takes a good process to sort apples by
maturity and condition of the fruit as needed. In large scale production, this becomes a
challenge because it requires plenty of labour. This study proposes System that capable of
segmenting apples using the YOLACT framework with Resnet-101. The system created is
expected to facilitate sorting or counting apples in large-scale manufacturing. The segmentation
process using YOLACT consists of Feature backbone, Feature Pyramid Network, Protonet,
Prediction Head, NMS, cropping and thresholding. Three types of apples are used in this study,
namely Fuji, Red Delicious, and Gala Apple.The highest average mAP is obtained by the
YOLACT model iteration 10000, which is 83.12%.
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1. Introduction

Apel merupakan salah satu buah yang populer di dunia. Apel pertama kali tumbuh di
Kawasan Asia tengah kemudian berkembang luas ke wilayah yang lebih dingin[1]. Produksi
buah apel di seluruh dunia mencapai 70 juta Ton pada tahun 2018 sampai dengan 2019.
Republik Rakyat Cina menjadi produsen apel terbesar didunia dengan jumlah produksi
mencapai 33 juta Ton di tahun yang sama[2]. di Indonesia apel mulai dibudidaya pada tahun
1934 di daerah Malang. Apel memiliki banyak jenis berbeda yang dapat diolah menjadi
minuman kemasan. Pada produksi pengolahan apel, dibutuhkan proses untuk memilah apel
baik berdasarkan kematangan, kondisi buah, ataupun ukuran buah apel sesuai dengan
kebutuhan produksi. Pada produksi skala besar hal ini menjadi tantangan karena membutuhkan
tenaga kerja yang tidak sedikit. Sejalan dengan perkembangan teknologi, perkerjaan tersebut
dapat dilakukan secara otomatis dengan bantuan komputer.

Beberapa penelitian sebelumnya yang telah mencoba untuk meneliti segmentasi buah
apel, yaitu dilakukan oleh Joding et.al melakukan segmentasi buah apel yang terbungkus
dengan plastik. Metode yang digunakan yaitu Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
dan Otsu thresholding. Percobaan dilakukan dengan kondisi pencahayaan normal dan kondisi
cahaya backlight. hasil percobaan pada pencahayaan normal diperoleh segmentation error,
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False positive rate dan false negative rate sebesar 12.15%, 8.79% and 11.83%, sedangkan
pada kondisi backlight diperoleh segmentation error, False positive rate dan false negative rate
19.20%, 17.24% and 17.29% [3]. Penelitian lainnya mengenai segmentasi apel dilakukan oleh
Xiaowei Wang et. Al [4], penelitian ini melakukan segmentasi buah apel Fuji yang masih berada
pada pohon secara otomatis. Metode yang digunakan, yaitu CNN dengan arsitektur GoogleNet
untuk mendapatkan fitur citra apel, lalu Modified Fuzzy C-means digunakan untuk melakukan
clustering objek, terkahir SVM dengan Gaussian kernel digunakan untuk melakukan klasifikasi
objek. Hasil yang didapatkan dalam penelitian ini yaitu akurasi sebesar 96,5% dan loU
threshold sebesar 76,5%. Penelitian lainnya dilakukan oleh akira Mizushima dan Renfu Lu yang
melakukan segmentasi apel dengan menggunakan Linear SVM dan Otsu thresholding. Linear
SVM digunakan untuk meningkatkan kontras antara objek apel dan background. Hasil yang
didapatkan dalam penelitian ini yaitu tingkat error rate sebesar 1,42% dari 300 citra data uji [5].
Penelitian mengenai segmentasi apel juga dilakukan oleh Chunlong Zhang, Kunlin Zou dan Yue
Pan. Penelitian ini melakukan segmentasi apel yang masih berada di pohonnya dan
membandingkan beberapa metode machine learning yang digunakan untuk melakukan
segmentasi. Metode yang digunakan yaitu Grey-Level Co-occurrence Matrix (GLCM) dan
Principal component analysis (PCA) dan metode machine learning. GLCM digunakan untuk
mendapatkan fitur tekstur dari citra. Proses selanjutnya dilakukan dimensional reduction dengan
menggunakan metode PCA dimana nilai input yang digunakan yaitu nilai dari GLCM, citra awal
(RGB), konversi citra HSV dan greyscale. Hasil dari metode PCA tersebut selanjutnya
digunakan kedalam beberapa metode machine learning. Hasil terbaik diperoleh dengan
menggunakan metode Random Forest dengan akurasi 94%. Sedangkan untuk nilai
segmentation error, False positive rate dan false negative rate masing masing sebesar 7%,
13% dan 15% [6].

Penelitian ini mengusulkan pembuatan sistem untuk mampu melakukan segmentasi
terhadap buah apel dengan menggunakan Framework YOLACT[7] dengan arsitektur Resnet-
101 [8]. Sistem yang dibuat diharapkan mempermudah pemilahan ataupun penghitungan apel
pada manufaktur skala besar.

2. Research Method / Proposed Method

Penelitian ini menggunakan 3 spesies apel yang berbeda antara lain Fuji, Red Delicious,
dan Gala Apple. Citra apel yang digunakan memiliki resolusi 320 x 258 pixel dengan variasi
pencahayaan dan posisi buah. Pembuatan sistem segmentasi apel dilakukan menggunakan
Framework YOLACT dengan arsitektur Resnet-101. Gambaran umum dari sistem segmentasi
apel dapat dilihat pada Gambar 1
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Gambar 1. Proses Segmentasi YOLACT

Gambar 1 menampilkan proses segmentasi apel dengan menggunakan Framework
YOLACT. Pada proses YOLACT beberapa tahapan, antara lain Feature Backbone untuk
mendapatkan feature map dari citra input, lalu Feature Pyramid Network dengan Prediction
Head untuk melakukan proses pendeteksian lokalisasi kandidat objek, NMS digunakan untuk
menggabungkan beberapa kandidat objek yang masih saling berdekatan dan Protonet untuk
meng-generate masking dari tiap objek. Hasil dari proses YOLACT berupa masking, bounding
box dan kelas dari objek yang terdeteksi didalam sebuah citra.
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2.1 Tahap Pengumpulan Data

Citra input yang digunakan berupa citra apel dengan 3 spesies berbeda. Terdapat 400 citra
pada tiap kelasnya, yang selanjutnya dibagi menjadi 300 data training dan 100 data testing di
setiap kelasnya. Data yang akan dilakukan proses training sebelumnya dilakukan proses
labelling. Data yang digunakan didapat dari Dataset fruit Recognition Version 1[9].

M FPS 10 2987412017 4 40 S5 P

b. Red Delicious

Gambar 2. Dataset apel

2.2 Tahap Labelling Data

Tahap labelling data dilakukan pada data fraining dan data test. Labelling merupakan
proses melakukan anotasi dan penamaan pada tiap objek pada data citra. Proses labelling
dilakukan dengan menggunakan tools labelme[10].

2.3 Tahap Training Data

Tahap training data dilakukan untuk mempelajari representasi dari data citra yang sudah
dilakukan labelling sebelumnya. Proses training data dilakukan secara berulang berdasarkan
jumlah iterasi maupun epoch. Proses evaluasi data biasanya dilakukan dalam beberapa iterasi
maupun epoch untuk mengatahui bagaimana performa dari model. Hasil dari proses training
disimpan untuk nantinya digunakan dalam proses pengujian.

2.4 Tahap Segmentasi dan Klasifikasi

Tahap segmentasi merupakan tahap mempartisi citra digital menjadi beberapa kelompok
berdasarkan ciri pixel didalam citra tersebut. citra apel yang masuk kedalam input data Tahap
segmentasi dan klasifikaasi merupakan tahap pengujian untuk dapat memisahkan background
dan objek yang terdapat didalam sebuah citra dan melakukan pengenalan dari objek yang
disegmentasi tersebut.

3. Literature Study

Kajian pustaka memuat materi yang menjadi referensi penelitian. Referensi yang
digunakan disesuaikan dengan topik penelitian yang dilakukan. Topik pada penelitian ini adalah
segmentasi buah apel. Referensi yang dimuat yakni terkait deep learning, augmentasi,
Convolutional Neural Network, Fully Convolutional Network, Feature Pyramid Network, dan
YOLACT
3.1 Deep Learning

Deep learning merupakan bagian dari machine learning yang memiliki model komputasi
yang tersusun atas beberapa layer pemrosesan untuk mempelajari representasi data secara
otomatis. Deep learning dapat mempelajari data yang massif dengan menggunakan back
propagation untuk mampu melakukan perubahan parameter internal, dimana parameter
intermal ini digunakan untuk menghitung representasi di setiap layer dari representasi layer
sebelumnya. Setiap Layer terususun atas komposisi operasi non-linier [11].

3.2 Convolutional Neural network

CNN atau Convolutional Neural Network merupakan salah satu metode deep learning
yang biasanya digunakan dalam pengolahan data citra untuk melakukan klasifikasi dalam
sebuah gambar atau video. CNN didesain untuk mampu secara otomatis mempelajari dari
fitur yang ada. CNN memiliki 3 jenis layer yaitu convolution, pooling, dan fully connected layers.
Convolution dan pooling layer digunakan untuk melakukan ekstraksi fitur dalam sebuah citra,
sedangkan fully connected layer memetakan fitur yang diekstraksi menjadi hasil akhir, seperti
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melakukan klasifikasi. Dalam proses CNN, dilakukan proses training yang berguna untuk
mengoptimisasi parameter seperti kernel, sehingga meminimalkan perbedaan antara output
dan ground truth menggunakan algoritma optimisasi yang disebut back propagation dan
gradient descent [12].

3.3 Augmentasi

Augmentasi data adalah proses memperbanyak data latih dengan kondisi tertentu.
Augmentasi berguna ketika jumlah data training sedikit, dimana metode deep learning
memerlukan variasi data yang sangat banyak agar model yang dibuat dapat mengenali dengan
baik, selain itu augmentasi bertujuan agar dapat menggeneralisasi gambar yang dideteksi.
Terdapat bermacam-macam teknik untuk melakukan augmentasi, seperti melakukan variasi
zooming, rotasi, flip dan shearing pada sebuah citra [13].

3.4 Fully Convolutional Network

Fully Convolutional Network merupakan metode yang digunakan untuk melakukan
instance segmentation pada sebuah citra. FCN menggunakan Convolutional Neural Network
untuk mengelompokan tiap pixel pada sebuah citra[14].

3.5 Feature Pyramid Network

Feature pyramid Network atau FPN merupakan salah satu metode ekstraksi fitur yang
menggunakan konsep piramida pada layer network. FPN digunakan untuk melakukan
segmentasi objek yang terdapat didalam citra. FPN biasanya bekerja dengan menggunakan
nilai beberapa layer feature map yang berbeda dari Fully convolutional Network yang
dihubungkan dengan lateral connection. Proses deteksi dilakukan dengan sliding window di
masing masing layer FPN [15].

Feature @—N predict
Pyramid @ o )
Network . :

Gambar 3. Feature Pyramid Network

Gambar 3 menampilkan Feature Pyramid Network dengan skema bottom up. Gambar
kotak biru tua yang terdapat pada setiap layer FPN merupakan proses sliding window untuk
melakukan proses deteksi objek.

3.6 Resnet 101

Resnet merupakan salah satu arsitektur Convolutional Neural Network yang
dikembangkan oleh peneliti Microsoft pada tahun 2015. Resnet dibuat untuk dapat mengatasi
degradation problem dimana ketika layer network yang dalam akan mengalami penurunan
akurasi pada proses training, bahkan jika dibandingkan dengan arsitektur CNN yang lebih
sederhana, padahal dengan jumlah layer yang lebih banyak network memilki lebih banyak
parameter untuk mampu mempelajari citra tersebut. Residual Block digunakan untuk mengatasi
permasalahan tersebut. Residual Block merupakan jaringan arsitektur dimana terdapat skip
connection antara layer. Residual Block terbagi menjadi 2 jenis yaitu Convolutional Block dan
Identity Block [8].
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Gambar 4. Residual Block

3.7 YOLACT

YOLACT[7] merupakan framework yang digunakan untuk melakukan instance

segmentation pada sebuah citra atau video. YOLACT menggunakan metode deep learning
untuk mampu memisahkan sebuah objek satu dengan lainnya pada sebuah citra dan
melakukan identifikasi dari setiap objek yang dideteksi. Framework YOLACT menyediakan tiga
DarkNet-53 dan

backbone yang dapat digunakan yaitu Resnet-101[8], ResNet-50[8],
VGG19[16]. Gambar arsitektur YOLACT bisa dilihat pada gambar 5
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Gambar 5. Arsitektur YOLACT

Proses pengenalan dan segmentasi YOLACT terdiri dari beberapa tahapan. Gambar 4
menampilkan tahapan proses dimulai dari Feature backbone, Feature Pyramid Network,
Protonet, Prediction Head, NMS, cropping dan thresholding. Proses pada Feature Backbone
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merupakan Fully Convolutional Network dengan beberapa arsitketur CNN seperti Resnet-50,
Resnet-101, Darknet 53 dan VGG 19. Feature Backbone berfungsi untuk mendapatkan feature
map dari citra input. Layer ke-3 sampai Layer ke-5 selanjutnya masuk ke Feature Pyramid
Network melalui lateral connection. Pada lateral connection terdapat proses konvolusi untuk
mengubah dimensi dari feature map. Feature Pyramid Network dengan Prediction Head akan
mendapatkan kandidat bounding box, kelas dan masking. Kandidat bounding box dan kelas
selanjutnya dilakukan proses NMS untuk menentukan bounding box yang paling presisi. Pada
YOLACT juga terdapat proses Protonet. Protonet berfungsi untuk menghasilkan masking yang
lebih baik. Hasil masking Prediction Head dan Protonet selanjutnya dilakukan penggabungan.
Crop dan threshold dilakukan pada proses terakhir untuk melakukan masking pada citra asli
dengan masking yang sudah didapatkan sebelumnya menggunakan Prediciton Head dan
Protonet.

3.8 COCO Detection Evaluation

COCO detection Evaluation[17] merupakan salah satu cara untuk melakukan evaluasi
terhadap performa deteksi dan segmentasi yang dilakukan pada sebuah citra. COCO Detection
Evaluation menggunakan nilai dari Intersection over Union (loU), precision, dan recall untuk
melakukan proses benchmarking.

Gambar 6. loU dengan nilai 0,5

Proses benchmarking COCO menggunakan nilai dari loU. loU melakukan perhitungan
seberapa dekat sebuah bounding box dalam memprediksi ground truth dari objek. Gambar 4
memvisualisasikan loU, dimana kotak hijau merupakan ground truth, kotak biru merupakan
prediksi bounding box sedangkan kotak merah merupakan nilai dari IOU.

precision = r;:i:p (2.1)

Precision digunakan untuk mengukur seberapa akurat prediksi yang dilakukan oleh
sistem. Variabel TP merupakan total data yang diprediksi sesuai dengan kelas data tersebut
dan Variabel FP merupakan total data yang salah diprediksi sebagai kelasnya

recall = ki (2.2)

TP+FN

Recall digunakan untuk mengukur seberapa baik model yang digunakan mendapatkan
semua kemungkinan positif dari pengujian yang dilakukan. Variabel FNmerupakan total data
yang diprediksi tidak sesuai kelasnya.

pinmrp&') = mEXP(TF)

r'zr (2.3)
AP = z!t=_ll(7?+l _Tz')pz'nrgrpﬁrz#l) (2.4)

mAP atau Mean Average precision menghitung nilai rata rata AP dari masing masing
kelas. Nilai AP dihitung berdasarkan nilai p;...rp, antara precision dan recall. K merupakan
jumlah kelas data yang ada dan 13,13, 73, ...,7;, merupakan hasil dari proses p;zq.,- Pada COCO
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detection Evaluation nilai mAP juga dihitung berdasarkan nilai loU. mAP=° memiliki arti mAP
dengan nilai loU sebesar 0,5.

4. Result and Discussion

Bagian hasil dan pembahasan membahas mengenai proses training dan proses pengujian
yang dilakukan. Proses training terdiri dari tahap labelling, augmentasi data dan hasil training
dengan parameter epoch, sedangkan proses pengujian menampilkan proses segmentasi yang
dilakukan dengan Framework YOLACT.
4.1 Proses labelling data

Proses labelling data dilakukan untuk menandai lokasi setiap objek yang didalam satu citra
dan memberi penamaan dari lokasi tersebut sesuai dengan kelas yang ada. Proses labelling
dilakukan menggunakan tool Labelme.

Gambar 7. Proses labelling data dengan Labelme

4.2 Proses Augmentasi

Augmentasi dilakukan untuk memperbanyak ciri pada prose pelatihan. Proses augmentasi
dilakukan sesuai dengan proses bawaan yang terdapat pada Framework Yolact.Proses
augmentasi pada Framework YOLACT menggunakan augmentasi yang sama dengan SSD[18].
Gambar 8 menampilkan citra hasil augmentasi.

Gambar 8. Citra hasil Augmentasi
4.3 Hasil Training
Pada proses training yang dilakukan menggunakan parameter jumlah iterasi. Hasil proses
training dengan evaluasi menggunakan COCO Detection Evaluation dapat dilihat pada tabel 1.

Tabel 1. Hasil Proses Training

No Jumlah lterasi mAP mAP3° mAP75 mAP?
1 2500 69,22 93,03 89,92 10,25
2 5000 80,00 98,28 95,89 38,55
3 7500 82,87 98,89 97,07 52,34
4 10000 83,12 98,91 97,44 53,77
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4.4 Hasil Segmentasi
Hasil dari proses segmentasi menampilkan citra apel yang diberi bounding box, masking
beserta prediksi kelas apel. Hasil dari segmentasi dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Segmentasi

Citra Input prototypes ProtoNet Hasil

Tabel 2 merupakan hasil proses segmentasi yang dilakukan. Citra input merupakan citra
yang digunakan untuk proses pengujian segmentasi. Prototypes merupakan visulisasi dari layer
Protonet yang tediri dari 32 layer sebelum akhirnya dilakukan proses penggabungan. ProtoNet
merupakan hasil dari penggabungan prototypes. Dan hasil merupakan citra asli yang telah
diberi bounding box, masking dan kelas dari objek yang terdeteksi.

4.5 Hasil Uji Coba.

Proses pengujian dilakukan dengan menggunakan 50 data uji dari masing masing kelas.
Terdapat 150 data pengujian dengan kondisi pencahayaan, jumlah apel dan jenis apel yang
berbeda. Evaluasi pengujian yang dilakukan menggunakan COCO Detection Evaluation. Hasil
pengujian dapat dilihat pada tabel 3.

Tabel 3. Hasil Proses Pengujian

No Jumlah lterasi mAP mAP>30 mAP75 mAP?
1 2500 65,83 89,00 86,85 8,40

2 5000 76,34 95,67 92,66 29,97
3 7500 80,34 98,42 93,94 44,07
4 10000 80,77 98,42 92,40 47,12

5. Conclusion

Sistem segmentasi buah apel menggunakan Framework YOLACT dengan Arsitektur
Resnet-101 berfungsi untuk mempermudah pemilahan apel pada proses produksi skala besar.
Framework YOLACT digunakan untuk melakukan segmentasi dan klasifikasi buah apel.
Terdapat 3 jenis buah apel digunakan dalam penelitian ini yaitu apel Fuji, Red Delicious, dan
Gala Apple. Proses YOLACT terdiri dari beberapa tahapan, yaitu Feature backbone, Feature
Pyramid Network, Protonet, Prediction Head, NMS, cropping dan thresholding. Pada proses
pengujian sistem, 4 model YOLACT yang berbeda digunakan yaitu, iterasi 2500, 5000, 7500




JITTER- Jurnal limiah Teknologi dan Komputer Vol. 1, No. 2 Desember 2020

dan 10000 terhadap 150 data uji. mAP rata rata tertinggi diperoleh dengan model YOLACT
iterasi 10000, yaitu sebesar 83,12%.
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