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ABSTRAK

KLASIFIKASI MOTILITAS PADA SPERMA MANUSIA
BERDASARKAN KECEPATAN GERAK SPERMA BERBASIS MODEL
YOLOv8

Oleh

CELY FEBITA ILHAM

Motilitas sperma merupakan indikator penting dalam menilai tingkat kesuburan
pria. Penilaian manual terhadap motilitas sperma cenderung subjektif dan
memakan waktu, sementara teknologi seperti CASA memiliki biaya yang tinggi
dan keterbatasan fleksibilitas. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
metode klasifikasi motilitas sperma berdasarkan kecepatan geraknya
menggunakan model YOLOV8 yang diintegrasikan oleh algoritma ByteTrack.
Dataset yang digunakan merupakan VISEM dataset dengan format video, yang
kemudian diekstrak menjadi 1.330 citra dan dilatih dalam enam skenario dengan
kombinasi 3 epoch (50, 100, 150) dan 2 learning rate (0.002 dan 0.0002). Model
YOLOV8 berhasil mendeteksi objek sperma dengan performa terbaik pada 100
epoch dan learning rate 0.002, menghasilkan presisi 0.824, recall 0.844, F1-Score
0.838, dan mAP 0.86. YOLOVS8 lalu diintegrasikan dengan ByteTrack dan
menghasilkan koordinat bounding box yang digunakan untuk menghitung
kecepatan gerak, yang menjadi dasar klasifikasi ke dalam tiga kategori: progresif,
non-progresif, dan immotile. Hasil klasifikasi menunjukkan dominasi objek
progresif pada ketiga video uji. Evaluasi terhadap akurasi program dibandingkan
dengan penghitungan manual menghasilkan tingkat akurasi sebesar 91,81%,
89,05%, dan 86,67% pada masing-masing video. Penelitian ini menunjukkan
bahwa pendekatan ini dapat digunakan untuk mengklasifikasikan motilitas sperma
berdasarkan kecepatan geraknya secara lebih efisien dan objektif.

Kata Kunci : motilitas sperma, YOLOvVS8, ByteTrack, deteksi dan pelacakan
objek, kecepatan gerak, Klasifikasi.



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF HUMAN SPERM MOTILITY BASED ON SPERM
MOVEMENT SPEED USING A MODEL-YOLOv8 APPROACH

By

CELY FEBITA ILHAM

Sperm maotility is a crucial indicator in assessing male fertility. Manual evaluation
of sperm motility tends to be subjective and time-consuming, while technologies
such as CASA are costly and lack flexibility. This study aims to develop a sperm
motility classification method based on movement speed using the YOLOv8 model
integrated with the ByteTrack algorithm. The dataset used is the VISEM dataset in
video format, which was extracted into 1,330 images and trained under six
scenarios combining three epoch values (50, 100, 150) and two learning rates
(0.002 and 0.0002). The YOLOv8 model successfully detected sperm objects, with
the best performance achieved at 100 epochs and a learning rate of 0.002,
resulting in a precision of 0.824, recall of 0.844, F1-score of 0.838, and mAP of
0.86. YOLOvV8 was then integrated with ByteTrack to generate bounding box
coordinates, which were used to calculate the movement speed of each object.
These speed values were then used as the basis for classifying sperm motility into
three categories: progressive, non-progressive, and immotile. The classification
results showed a dominance of progressive objects in all three test videos. An
evaluation comparing the program's accuracy to manual calculations yielded
accuracy levels of 91.81%, 89.05%, and 86.67%, respectively. This study
demonstrates that an object detection and tracking-based approach can be
utilized to classify sperm motility more efficiently and objectively based on
movement speed.

Keywords: sperm motility, YOLOvVS8, ByteTrack, object detection and tracking,
movement speed, classification.
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l. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Reproduksi merupakan proses biologis pada makhluk hidup untuk menghasilkan
keturunan dan melestarikan jenisnya agar tidak punah. Reproduksi pada manusia
dilakukan secara seksual yang diawali dengan proses fertilisasi, yaitu proses
bersatunya sel sperma dengan ovum untuk membentuk sebuah zigot. Keberhasilan
proses fertilisasi pada laki-laki tergantung pada kualitas sel sperma. Sel sperma
yang memiliki kualitas tidak baik, kemungkinan terburuk akan terjadi infertilitas.
Infertilitas merupakan suatu gangguan dari sistem reproduksi, yaitu
ketidakmampuan untuk hamil secara alami. Masalah infertilitas yang semakin
cepat diketahui maka akan semakin baik, sehingga dapat mencegah dan
menghindari ketidakesuburan (Tamsir et al., 2023). Infertilitas pria dapat diatasi
dengan mengubah kebiasaan, seperti berhenti merokok, menghindari alkohol,
mengurangi konsumsi makanan tidak sehat dan mengurangi stress. Keberhasilan
fertilisasi dengan indeks prediksi tertinggi terdapat pada kualitas sperma yang
mempunyai daya hidup tinggi, morfologi yang normal dan motilitas yang
progresif. Motilitas progresif merupakan kemampuan gerak maju sperma di
dalam lingkungan zat cairnya untuk membantu sperma menembus sel
pelindung yang mengelilingi ovum, yang akan berpengaruh pada terjadinya
kehamilan (Shari, 2022).

Kualitas sperma diukur berdasarkan volume air mani, jumlah sperma, kepadatan
sperma, pergerakan sperma (motilitas), kecepatan sperma, bentuk sperma
(morfologi) dan viabilitas sperma. Parameter penting dalam menilai kualitas
semen manusia yaitu motilitas sperma. Motilitas sperma tidak hanya mencakup

kecepatan gerak sperma, tetapi juga persentasi sperma yang bergerak. Sperma



di klasifikasikan dalam tiga kelas berdasarkan kecepatannya yaitu total motil
(semua spermatozoa yang bergerak lebih dari 10 pm/detik), progresif motil
(semua spermatozoa yang bergerak maju lebih dari 20 pm/detik) dan local
motil/non-progresif (semua spermatozoa yang bergerak pada 10-20 pm/detik)
(Susilawati, 2011). World Health Organization(WHO) menyatakan sperma yang
bergerak progresif memiliki persentase bergerak lebih dari 32% dan sperma yang
bergerak total (progresif dan non-progresif) memiliki persentase 40% dalam

volume ejakulasi yang normal (Cooper et al., 2009).

Motilitas sperma merupakan salah satu faktor penting dalam menentukan tingkat
kesuburan pria. Penilaian motilitas sperma umunya dilakukan secara manual
melalui pengamatan mikroskopis, yang memiliki keterbatasan dalam hal
kecepatan dan objektivitas. Teknologi seperti Computer-Aided Sperm Analysis
(CASA) telah digunakan untuk membantu menganalisis pergerakan sperma secara
otomatis, tetapi perangkat ini memiliki kekurangan yaitu dari harga yang mahal
dan akses yang terbatas. Cara kerja dalam software CASA tidak terbuka untuk
umum, sehingga banyak penelitian yang mempelajari cara kerja dalam mengukur
tingkat kesehatan sperma secara akurat, murah dan cepat. Deep learning
menawarkan pendekatan yang lebih efisien dalam menentukan kecepatan gerak
sperma. Metode ini mampu untuk mendeteksi objek dengan baik tanpa
membutuhkan waktu yang lama dan mampu digunakan sebagai basis dalam
menghitung kecepatan gerak sperma dengan lebih presisi dan minim kesalahan,
yang membuat proses pengambilan keputusan menjadi lebih cepat dan objektif.
Program berbasis deep learning dapat dijalankan pada perangkat dengan
spesifikasi umum (low-end device) dan dilakukan di berbagai lokasi, sehingga

lebih fleksibel tanpa bergantung pada teknologi tertentu.

Perkembangan teknologi yang semakin maju mendorong algoritma machine
learning berkembang dengan lebih pesat, salah satunya dalam pemrosesan citra
untuk mendeteksi sebuah objek. Deteksi objek membutuhkan struktur jaringan
yang baik guna bekerja secara akurat dan cepat. Algoritma You Only Look Once

(YOLO) diperkenalkan sebagai pendekatan yang inovatif yang mampu



memprediksi fitur map pada objek secara langsung. You Only Look Once (YOLO)
merupakan detektor objek yang cepat dan akurat serta mampu mendeteksi objek
secara sederhana dengan hanya melihat sekali pada gambar untuk mendeteksinya.
Metode lain seperti R-CNN berbeda dengan YOLO yang melihat bagian gambar
secara terpisah, YOLO mempertimbangkan keseluruhan gambar saat melakukan
prediksi, sehingga dapat mengurangi kesalahan deteksi objek pada latar belakang
gambar. Deteksi objek pada YOLO menjadi masalah regresi dimana model akan
langsung memprediksi koordinat bounding box objek dan probabilitas kelasnya
menggunakan jaringan konvolusi secara bersamaan. YOLO tidak hanya
mendeteksi gambar tetapi juga mampu sebagai pelacakan pada objek bergerak dan
berubah bentuk dalam gambar (Redmon et al., 2016). YOLO telah berkembang
dari versi pertama (YOLO-v1) hingga berbagai versi lanjutan, termasuk YOLO-
v8 yang dirilis oleh Ultralytics pada tahun 2023 yang dikenal dengan peningkatan
kemampuanya dalam mendeteksi secara akurat dan cepat serta mampu mendeteksi
objek yang lebih kecil (Nusman et al., 2024).

Penelitian terkait model YOLOv8 dalam mendeteksi objek yang lebih kecil telah
dilakukan pada dataset video sperma menggunakan model YOLO (you only look
once) versi 4 dengan mengklasifikasikan sperma manusia dan non sperma
berdasarkan morfologinya. Hasil dari penelitian tersebut menunjukan bahwa
YOLOv4 mampu mengidentifikasi objek dengan nilai average precision yang
tinggi untuk objek sperma maupun non-sperma (Aristoteles et al., 2022).
Penelitian ini merupakan pengembangan dari penelitian sebelumnya, dengan
menggunakan model YOLO dengan versi 8 (YOLOv8) yang memiliki akurasi dan
keandalan deteksi yang lebih tinggi dibanding model sebelumnya (Fahim &
Hasan, 2023), serta lebih efisien dari segi waktu pelatihan (Marcal et al., 2024).
Model ini dijadikan sebagai dasar untuk perhitungan kecepatan gerak sperma dan

mengklasifikasikannya ke dalam kategori progresif, non-progresif dan immotile.

Model YOLOvV8 dalam penelitian ini berfungsi sebagai detektor objek yang akan
diintegrasikan dengan algoritma ByteTrack yaitu algoritma pelacakan objek,

karena hasil pelacakan objek yang akan digunakan dalam perhitungan kecepatan



pergerakan sperma pada video. Hasil deteksi tanpa adanya pelacakan objek,
menjadikan objek tidak saling mengenali apakah objek di frame saat ini
merupakan objek yang sama di frame berikutnya. Tracker yang digunakan dalam
penelitian yaitu ByteTrack, metode dalam Multi Object Tracking (MOT) yang
mampu untuk melacak objek high-confidence dan masih mempertimbangkan
objek yang low-confidence, sehingga pelacakan menjadi lebih akurat dan tidak
kehilangan objek (Zhang et al., 2021). Penelitian (Rezky et al., 2023) terkait
deteksi kecelakaan lalu lintas pada CCTV menggunakan YOIOv8 dengan
melakukan object tracking oleh ByteTrack untuk melacak pergerakan objek pada
setiap frame dengan memisahkan kotak deteksi menjadi dua kelompok, kotak

dengan skor tinggi dan kotak dengan skor rendah.

ByteTrack digunakan untuk melacak sperma yang telah terdeteksi oleh YOLOVS,
sehingga memungkinkan perhitungan jarak perpindahan objek antar frame.
Informasi perpindahan objek tersebut akan digunakan untuk menghitung
kecepatan gerak sperma dalam satuan mikrometer per detik pm/detik, yang
kemudian menjadi dasar untuk klasifikasi motilitas sperma ke dalam tiga kelas,
yaitu progresif (kecepatan >20 pm/detik), non-progresif (kecepatan 10-20
pm/detik) dan immotile (kecepatan < 10 pm/detik). Penelitian serupa diterapkan
oleh (Valiuskaité et al., 2020) dalam penelitiannya yang menghitung kecepatan
gerak sperma berdasarkan deteksi kepala sperma, pelacakan pergerakan antar
frame dan perhitungan jarak centroid dalam satuan mikrometer (um). Penelitian
tersebut berhasil mencapai akurasi sebesar 91.77% dengan MAE 2.92 dan
mendapat prediksi antara kecepatan sperma aktual dengan prediksi program
sebesar 0.969 pada dataset VISEM. Hasil ini menunjukan bahwa pendekatan
pelacakan dan perhitungan kecepatan berbasis deteksi objek dapat diterapkan

secara efektif pada sel manusia, termasuk dalam konteks motilitas sperma.

Model YOLOvV8 yang diintegrasikan dengan algoritma ByteTrack diusulkan
dalam penelitian ini karena mampu mendeteksi objek kecil yang bergerak cepat,
seperti sperma, serta melakukan pelacakan secara real-time dalam data video.

Pendekatan ini diharapkan dapat menghasilkan klasifikasi motilitas sperma



manusia berdasarkan kecepatan geraknya dengan lebih akurat dan efisien.
Klasifikasi motilitas yang dilakukan berdasarkan tiga kategori tertentu, yaitu
progresif (kecepatan >20 pum/detik), non-progresif (kecepatan 10-20 pm/detik)
dan immotile (kecepatan <10 pm/detik). Motilitas yang semakin progresif
mengurangi adanya infertilitas, sehingga penelitian ini memiliki kontribusi dalam
memanfaatkan teknologi deep learning dalam kesehatan reproduksi. Penelitian
terkait Kklasifikasi motilitas sperma manusia berbasis YOLOvV8 yang terintegrasi
dengan ByteTrack belum pernah dilakukan sebelumnya, untuk itu penelitian ini
dapat dijadikan sebagai referensi di masa depan dengan algoritma atau data yang
serupa. Hasil dari penelitian ini berupa evaluasi model YOLOv8 menggunakan
mAP, presisi, recall dan f1-Score, analisis hasil perhitungan program, klasifikasi
kecepatan gerak sperma berdasarkan rata-rata kecepatan di seluruh frame dalam
durasi video, serta evaluasi dari hasil klasifikasi motilitas sperma menggunakan
program dengan Kklasifikasi perhitungan manual.

1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah yang didapatkan pada penelitian ini yaitu bagaimana klasifikasi
motilitas sperma berdasarkan kecepatan gerak sperma menggunakan model
YOLOV8 yang terintegrasi dengan algoritma pelacakan ByteTrack?

1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah yang digunakan sebagai fokus dalam tujuan penelitian ini

sebagai berikut :

1. Penelitian menggunakan Bahasa Pemrograman Python melalui tools Google
Colab untuk mengimplementasikan algoritma YOLOv8 dan algoritma
perhitungan kecepatan gerak sperma.

2. Dataset yang digunakan adalah video sperma manusia berjumlah 85 video
dengan durasi 2-7 menit, berekstensi AVI dari sumber dataset VISEM. Data

ini digunakan sebagai inputan citra.



3. Penelitian dilakukan dengan menggunakan 1330 gambar dengan nama kelas
sperm untuk proses pelatihan dengan menggunakan model YOLOVS.

4. Pengukuran motilitas sperma berdasarkan kecepatan geraknya terdapat tiga
kelas yaitu progresif (kecepatan >20 pum/detik), non-progresif (kecepatan 10-
20 pm/detik) dan immotile (kecepatan <10 pm/detik).

5. Model YOLOvV8 hanya digunakan sebagai detektor objek, sedangkan
pelacakan dilakukan menggunakan ByteTrack.

6. Klasifikasi didapatkan dari proses perhitungan kecepatan gerak sperma
berdasarkan koordinat bounding box dari tracking ByteTrack.

7. Video sperma yang digunakan sebagai sampel berdurasi 5 detik dan 10 detik
yang akan dianalisis secara menyeluruh untuk mewakili performa program

klasifikasi motilitas sperma.

1.4 Tujuan
Tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Menerapkan dan mengevaluasi performa model YOLOv8 dalam mendeteksi
sperma manusia berdasarkan dataset VISEM.

2. Menghitung kecepatan gerak sperma berdasarkan koordinat bounding box
hasil tracking ByteTrack.

3. Mengklasifikasikan motilitas sperma ke dalam tiga kategori berdasarkan
kecepatan geraknya serta menganalisis hasil klasifikasi kecepatan gerak
sperma pada video.

4. Mengevaluasi akurasi klasifikasi motilitas sperma dengan membandingkan

hasil perhitungan program dan manual.

1.5 Manfaat
Manfaat dari penelitian yang dilakukan sebagai berikut:

1. Menghasilkan implementasi model YOLOv8 dalam mendeteksi sperma.



Menentukan klasifikasi motilitas sperma berdasarkan kecepatan gerak sperma
yang terdeteksi menggunakan YOLOvV8 dan ByteTrack.

Mendukung perkembangan teknologi dalam analisis sperma dengan
pendekatan deep learning.

Menjadi referensi bagi penelitian di masa depan dalam pengembangan
metode deteksi dan Kklasifikasi sperma dengan model atau algoritma lain.
Menjadi referensi bagi praktisi kesehatan terkait perkembangan teknologi

untuk mendeteksi sel manusia.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terdahulu

Penelitian terdahulu yang berkaitan dengan analisis motilitas sperma telah banyak
dilakukan dengan berbagai metode yang di antaranya menggunakan algoritma
machine learning dan deep learning. Penelitian yang relevan dan menjadi

landasan dalam penelitian ini terdapat pada Tabel 1 berikut.

Tabel 1. Penelitian Terdahulu
No. Penulis Judul Objek Pokok Pembahasan

1. (Aristoteles Identification ~ Sperma  dan Penelitian tersebut

etal, 2022) of Human Non Sperma mendapati nilai AP

Sperm  based (Average Precision)
on 90.31% untuk objek sperma
Morphology dan 68.13% untuk objek
Using the You non sperma, serta di
Only Look dapatkan hasil pelatihan
Once Version dengan nilai mAP (Mean
4 Algorithm Average Precision)

sejumlah 79.58%.

2. (Valiuskaite Deep Learning Sperma Penelitian ini mendeteksi
etal.,, 2020) Based kepala sperma mencapai
Evaluation of 91.77%, dengan MAE 2.92

Spermatozoid dan prediksi antara

Motility  For kecepatan gerak sperma

Artificial aktual dengan  prediksi

Insemination program sebesar 0.969.




No. Penulis Judul Objek Pokok Pembahasan
3. (Rezky et al., Deteksi Kendaraan Melacak objek terdeteksi
2023) Kecelakaan (Kecelakaan menggunakan ByteTrack
Lalu Lintas dan Tidak dan  mengklasifikasikan
Otomatis Pada Kecelakaan) kelas menggunakan
Rekaman model  MobileNetV2
CCTV dengan akurasi 0.89,
Indonesia dan beban komputasi
Menggunakan rata-rata 21 ms/frame.
Deep Learning
4. Penelitian Klasifikasi Sperma Klasifikasi motilitas
yang akan Motilitas Pada sperma berdasarkan
dilakukan Sperma kecepatan gerak sperma
Berdasarkan yang terdeteksi.
Kecepatan

Gerak Sperma
Menggunakan
Model
YOLOvS

Tabel 1 menyajikan beberapa literatur terdahulu yang memiliki keterkaitan
dengan penelitian ini. Penelitian (Aristoteles et al., 2022), terkait pengenalan
objek sperma dan non-sperma dilakukan menggunakan algoritma YOLOv4
dengan fokus utama pada morfologi. Penelitian tersebut menghasilkan nilai AP
sebesar 90.31% untuk objek sperma dan 68,13% untuk objek non-sperma, serta
nilai mAP sebesar 79,58%. Penelitian ini belum membahas motilitas sperma yang
berkaitan dengan kecepatan gerak. Penelitian oleh (Valiuskaité et al., 2020)
mengkaji motilitas sperma menggunakan pendekatan deep learning, dengan hasil
deteksi kepala sperma mencapai 91,77% dan korelasi prediksi kecepatan gerak
sebesar 0,969. Model yang digunakan tidak memanfaatkan algoritma deteksi real-
time seperti YOLO, tidak menggunakan algoritma tracker seperti ByteTrack dan
tidak mengklasifikasikan kecepatan gerak sperma ke dalam kategori matilitas.

Penelitian (Rezky et al., 2023) menerapkan algoritma ByteTrack untuk melacak
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hasil deteksi objek kendaraan, namun objek penelitian tidak berfokus pada
sperma, serta tidak tertuju pada aspek kecepatan gerak objek secara spesifik.
Penelitian ini dikembangkan untuk mengisi kekosongan dalam literatur terkait
klasifikasi motilitas sperma berdasarkan kecepatan gerak. Pendekatan
menggunakan model YOLOV8 dipilih karena mampu mendeteksi objek kecil yang
bergerak cepat, seperti sperma dengan real-time. Integrasi dengan algoritma
ByteTrack digunakan untuk pelacakan objek dan menjadi dasar dalam
perhitungan kecepatan gerak sperma. Penelitian ini diharapkan memberikan
kontribusi dalam klasifikasi motilitas sperma berdasarkan parameter kecepatan,

yang belum banyak dikaji dalam penelitian sebelumnya.

2.2 Sperma

Sperma adalah sel yang dihasilkan dari testis di sistem reproduksi pria melalui
tubulus seminiferous. Sperma dibentuk pada suhu di bawah suhu tubuh (+ 35°C)
dan menghasilkan sekitar 200 hingga 250 juta spermatozoa. (Suhartini, 2012).

Kepala

Leher

Ekor

Gambar 1. Morfologi Sperma.

Gambar 1 menunjukan bahwa sel sperma dibedakan berdasarkan kepala, leher dan
ekor. Kepala sperma berbentuk lonjong pipih berisi inti (nucleus), leher yang

menghubungkan kepala dengan bagian tengah dan ekor yang memiliki aksi
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bergetar sehingga sperma dapat bergerak dengan cepat. Panjang ekor sperma
sepanjang kira-kira 10 kali ukuran kepala (Suhartini, 2012).

2.3  Motilitas

Motilitas adalah kemampuan pergerakan sel, termasuk sel sperma. Penelitian yang
dilakukan oleh Mortimer motilitas adalah salah satu faktor penting sebagai
penentu kualitas sperma pada analisa sperma dan penentu keberhasilan sperma
menembus mukus serviks serta menentukan keberhasilan proses fertilisasi
(Djaelani et al., 2009).

Motilitas sperma merupakan kemampuan pergerakan sperma yang dapat dinilai
baik pergerakannya secara individu maupun massa. Pergerakan sperma ini
dipengaruhi oleh berbagai macam faktor. Motilitas sperma memberikan pengaruh
pada tingkat fertilitas sperma dan harus memiliki kemampuan bergerak yang
lincah dan progresif sehingga dapat membuahi ovum betina (Jatra et al., 2022).
Motilitas yang baik ditandai dengan kemampuan kepala sperma bergerak cepat
dalam satu arah, sementara motilitas buruk ketika kepala sperma bergerak lambat
dan tidak teratur (Valiuskaite et al., 2020).

1. Moatilitas Progresif
Motilitas progresif adalah pergerakan pada sperma yang bergerak secara
cepat dan terarah. Motilitas progresif bergerak dengan kecepatan >20
pum/detik (Susilawati, 2011).

2. Motilitas Non-Progresif
Motilitas sperma non-progresif adalah pergerakan pada sperma yang bergerak
secara tidak terarah dan lambat. Motilitas non-progresif bergerak dengan
kecepatan antara 10 - 20 um/detik (Susilawati, 2011).

3. Immotile
Immotile adalah sperma yang memiliki kecepatan <10 pm/detik atau

dianggap sebagai sperma yang tidak bergerak (Susilawati, 2011).
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2.4 Klasifikasi

Klasifikasi merupakan cara pengelompokan data sesuai ciri-ciri atau karakteristik
pada data tersebut. Klasifikasi dapat dilakukan dengan banyak cara dalam
prosesnya, baik secara manual ataupun dengan bantuan teknologi. Kilasifikasi
dibuat dari sekumpulan data latih yang telah ditentukan untuk kemudian seluruh
fitur di kelompokan ke dalam kelas yang sesuai (Rahayuningsih et al., 2018).
Penelitian terkait sperma yang dilakukan, klasifikasi diperuntukan pada citra.
Klasifikasi citra merupakan proses pengelompokan piksel pada suatu citra ke
dalam sejumlah class (kelas) dan setiap kelas dapat menggambarkan suatu entitas
dengan ciri-ciri tertentu. Tujuan dari klasifikasi citra adalah menghasilkan peta
tematik yang mana pada satu warna mewakili suatu objek tertentu (Ardiansyah et
al., 2022).

Klasifikasi multi-kelas merupakan Kklasifikasi yang digunakan pada penelitian
terkait. Klasifikasi multi-kelas adalah klasifikasi yang terdapat lebih dari dua
kategori yang diklasifikasikan dalam sebuah citra dan citra tersebut tidak
termasuk dalam lebih dari satu kategori. Klasifikasi multi-kelas pada akurasinya

merupakan Kkriteria evaluasi yang umum digunakan. (Bariyah et al., 2021).

Gambar 2. Klasifikasi Multi-Kelas.

Gambar 2 merupakan ilustrasi dari klasifikasi multi kelas yang terlihat bahwa citra

akan diklasifikasikan dalam empat jenis buah yang berbeda, dimana setiap citra
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hanya terdiri dari satu objek yang masuk dalam satu jenis buah saja (Bariyah et
al., 2021).

2.5 Pengolahan Citra Digital

Pengolahan citra digital merupakan disiplin ilmu yang mempelajari teknik dalam
mengolah citra, citra yang dimaksud adalah berupa gambar diam (foto) atau
gambar yang bergerak (video). Digital adalah pengolahan citra yang dilakukan
menggunakan komputer secara digital (Ratna, 2020). Pengertian lain terkait
dengan pemrosesan dan pengolahan citra merupakan metode untuk melakukan
beberapa operasi untuk mendapatkan citra yang disempurnakan dan mengekstrak
beberapa informasi berguna di dalamnya. Citra digital adalah kumpulan titik yang
dinamakan piksel (pixel atau picture element). Setiap piksel digambarkan sebagai
satu kotak kecil yang memiliki koordinat posisi (Arnita et al., 2023). Tiga jenis
citra yang umum digunakan dalam pengolahan citra. Ketiga jenis citra tersebut

yaitu, citra bewarna, citra berskala keabuan dan citra biner (Arnita et al., 2023).

CitraRGB Citra Grayscale Citra Biner

Gambar 3. Jenis Citra Digital.

Gambar 3 merupakan jenis citra digital yang umum digunakan dalam pengolahan
citra. Citra berwarna dikenal dengan istilah truecolor atau citra RGB, merupakan
jenis citra yang menyajikan warna dalam bentuk komponen R (red/merah), G
(green/hijau), dan B (blue/biru) yang jika digabungkan akan membentuk suatu
susunan warna yang luas. Citra grayscale merupakan citra yang memiliki gradasi
hitam dan putih hingga menghasilkan warna abu, yang biasa dikenal dengan

istilah gray scale atau gray level. Jenis gambar piksel 16 bergantung pada
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intensitasnya. Intensitas berkisar antara 0 sampai dengan 255. Nilai 0 menyatakan
hitam dan nilai 255 menyatakan putih, sedangkan citra biner atau yang dikenal
dengan istilah dikenal dengan istilah binary bilevel image merupakan citra yang
hanya dapat mengasumsikan dua kemungkinan nilai, 0 atau 1. Nilai 0 menyatakan
warna hitam dan nilai 1 menyatakan warna putih. Gambar biner dinilai paling
‘murah’ karena menggunakan penyimpanan dan juga persyaratan pemrosesan
yang paling sedikit. Contoh gambar biner adalah gambar garis, teks tercetak pada

halaman putih, atau siluet (Arnita et al., 2023).

2.6 Pengolahan Video Digital

Video merupakan pergerakan objek dalam waktu tertentu yang terdiri dari
rangkaian frame (citra) yang direkam umumnya antara 25 hingga 30 frame per
detik, dengan tujuan supaya mata manusia dapat menangkap gerakannya. Video
digital adalah representasi informasi melalui serangkaian gambar yang diambil
dan ditampilkan sesuai dengan sistem pemindaian standar, frame rate, dan ukuran
gambar yang digunakan oleh teknologi video. Citra video digital dapat diambil
menggunakan kamera video digital atau perangkat yang dilengkapi kamera video
digital (Wardhani dan Madenda, 2016).

Gambar 4. Representasi Video Digital (Sholehurohman, 2021).

Teori matematis merepresentasikan video digital sebagai fungsi f(m, n, t), dimana
m menyatakan baris ke-m dari citra, n menyatakan pixel ke-n pada baris ke-m dari
citra, dan t menyatakan frame dari citra pada waktu ke-t. Fungsi f menyatakan
nilai intensitas dari warna (pixel) citra yang berada diposisi (m,n) pada waktu t
(Sholehurrohman, 2021).
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2.7 Citra Resize

Resize adalah proses mengubah dimensi sebuah citra digital. Resize dilakukan
untuk menyelaraskan dimensi pada seluruh data citra dengan membuat citra
memiliki dimensi yang serupa antara baris dan kolomnya (Djampi et al., 2019).
Citra resize merupakan proses untuk mengubah ukuran lebar dan tinggi sebuah
citra. Proses citra resize menjadi penting karena ukuran yang terdapat pada citra
terlalu besar dan tidak selalu sama, oleh karena itu agar tidak ada perbedaan

ukuran dan mengganggu kinerja sistem untuk proses lebih lanjut (Rosnita, 2021).

2.8 Deteksi Objek

Deteksi objek adalah teknologi komputer yang terkait dengan visi komputer dan
pemrosesan gambar yang berhubungan dengan mendeteksi instance object
semantic dari kelas tertentu (seperti manusia, bangunan, atau mobil) dalam
gambar atau video digital. Domain yang dideteksi dengan baik dari objek
termasuk deteksi wajah dan deteksi pejalan kaki. Deteksi objek memiliki aplikasi
di banyak bidang komputer, termasuk pengambilan gambar dan pengawasan
video (Fauzi et al., 2020).

2.9 Tracking Objek

Pelacakan objek dilakukan setelah objek terdeteksi pada frame pertama yang
dilakukan untuk mengikuti pergerakan objek pada frame to frame. Pelacakan
objek dilakukan dengan proses perubahan posisi objek yang dihitung dengan
membandingkan posisi bounding box objek pada frame saat ini dengan frame
sebelumnya. Tracking objek dilakukan untuk memantau gerakan objek dari waktu
ke waktu (Rezky et al., 2023).
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2.10 Computer Vision

Computer Vision merupakan sebuah sistem otomatis yang digunakan untuk
melakukan analisa citra dan video oleh computer untuk memperoleh informasi
dan pemahaman dari suatu obyek. Computer Vision merupakan kemampuan dari
sebuah mesin atau computer dalam melihat atau mengenali sebuah citra
dengan sama atau bahkan dapat melebihi kemampuan pengelihatan manusia
asli (Mulya et al., 2023). Proses pada Computer Vision dilakukan dengan
memperoleh, mengambil atau mengakuisisi citra. Melakukan operasi pengolahan
citra untuk memprediksi data citra. Menganalisis dan menginterprestasi citra dan
mempunyai tujuan tertentu, misalnya mengklasifikasikan pola motilitas sperma
dengan pengenalan pola gerak seperti progresif, non-progresif dan immotile
(Ardiansyah et al., 2022).

2.11 Artificial Intelligence

Artificial Intelligence atau kecerdasan buatan merupakan pemanfaatan teknologi
yang semakin canggih dengan berbagai inovasi digunakan sebagai solusi untuk
membantu pekerjaan manusia. Pembahasan lain terkait artificial intelligence
merupakan kecerdasan buatan yang berperilaku layaknya manusia seperti
kemampuan mengenali pola, kemampuan belajar dan kemampuan dalam

mengambil keputusan (Pakpahan, 2021).
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Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Gambar 5. Keterkaitan Al, ML dan DL (Arnita et al., 2022).

Gambar 5 menunjukan bahwa artificial intelligence memiliki fungsi seperti
machine learning dan deep learning yang memungkinkan penggunanya untuk
memproses sejumlah besar pekerjaan dalam waktu yang sangat singkat
menggunakan kemampuan pemrosesan komputer yang meningkat secara
eksponensial. Artificial intelligence, machine learning dan deep learning memiliki
keterkaitan dan saling berhubungan satu sama lain (Athania dan Dewayanto,
2023).

2.12 Machine Learning

Penelitian oleh (Arnita et al., 2023) menyatakan Machine learning merupakan
salah satu cabang dari disiplin dalam kecerdasan buatan (artificial intelligent)
yang membahas pembangunan sistem berdasarkan data. Program Machine
Learning mengikuti cara belajar manusia, yakni belajar dari contoh dan masalah
sebelumnya. Machine Learning berisi sebuah algoritma yang bersifat generik
(umum) dimana algoritma tersebut dapat menghasilkan sesuatu yang menarik atau
bermanfaat dari sejumlah data tanpa harus menulis kode yang spesifik. Algoritma

yang generik tersebut ketika diberikan sejumlah data maka akan dapat
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membangun sebuah model atau inferensi dari data tersebut. Pembagian Machine
Learning menjadi beberapa kelompok sebagai berikut :

1. Supervised Learning

Supervised Learning merupakan jenis pembelajaran terawasi dalam machine
learning yang menggunakan data berlabel untuk melatih algoritma supaya dapat
memetakan input ke output yang diinginkan sehingga model dapat meningkatkan

akurasinya seiring dengan bertambahnya data.

2. Unsupervised Learning

Unsupervised Learning merupakan algoritma machine learning yang datanya
tidak memiliki label secara eksplisit dan model mampu belajar dari data dengan
menemukan pola yang implisit. Jenis pembelajaran ini hanya mempunyai variable
input tapi tidak mempunyai variable output yang berhubungan. Tujuannya adalah
untuk memodelkan struktur data dan menyimpulkan fungsi yang mendeskripsikan

data tersebut.

3. Reinforcement Learning

Reinforcoment Learning merupakan pembelajaran dalam machine learning yang
bekerja untuk berinteraksi dengan lingkungan untuk mempelajari serangkaian
tindakan dengan mengikuti metode trial-and-error. Tipe input data pada

reinforcoment learning yaitu data sudah didefinisikan.

2.13 Deep Learning

Deep learning merupakan pendekatan machine learning yang juga merupakan
bagian dari kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) yang mampu belajar dari
data yang tidak terstruktur atau tidak diberi label secara langsung, dengan
representasi berdasarkan otak manusia. Deep learning berperan untuk dapat
mengklasifikasikan atau menemukan pola melalui sebuah classifier, data mentah

tersebut harus diubah menjadi format yang sesuai (Halbouni et al., 2022).
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Deep Learning menggunakan algoritma berlapis dalam upaya memahami data
secara lebih baik, serta penggunaan algoritma tidak hanya terbatas pada
pembuatan rangkaian hubungan yang bisa dijelaskan sama halnya pada regresi
yang lebih mendasar, tetapi untuk membuat representasi terdistribusi yang
berinteraksi berdasarkan serangkaian faktor, deep learning bergantung pada
lapisan algoritma linear (Pakpahan, 2021). Gambar 6 berikut menjelaskan ilustrasi

terkait deep learning.

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2
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Gambar 6. llustrasi Deep Learning (Rizki et al., 2020).

Gambar 6 merupakan jaringan pada deep learning terdiri dari beberapa layer.
Layer-layer tersebut merupakan kumpulan dari node-node. Node hanya sebagai
tempat perhitungan terjadi. Node input yang digabung dengan weight (bobot),
setelah input dan weight dijumlahkan dan jumlahnya melewati tahapan yang
disebut fungsi aktivasi node, untuk menentukan seberapa jauh sinyal yang
berlangsung lebih lanjut melalui jaringan, hal tersebut mempengaruhi hasil akhir.
Deep Learning didefinisikan secara teknis yaitu machine learning yang memiliki
lebih dari satu hidden layer. llustrasi terkait deep learning dapat dilihat pada
Gambar 6. yang terdapat 4 layer dan tiap layer mempunyai jumlah node yang
berbeda-beda (Rizki et al., 2020).
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2.14 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu algoritma penerapan
deep learning yang dapat digunakan untuk mengolah data citra seperti
mengklasifikasikan data gambar atau suara (Dinata et al., 2023). CNN digunakan
untuk mengolah data dengan struktur grid yaitu salah satunya berupa citra dua
dimensi dan mampu memproses data dengan dimensi tinggi seperti video. CNN
menggunakan kernel dua dimensi dan tinggi dimensi di setiap unit pada lapisan
CNN yang akan dikonvolusi. Proses menggabungkan fitur dengan fitur spasial
serupa media input maka digunakan kernel yang ada di dalam CNN. CNN
berfungsi untuk mengurangi jumlah dari variabel agar lebih mudah untuk
dilakukan pembelajaran yaitu dengan menggunakan parameter. CNN
menunjukkan bahwa metode jaringan tersebut menggunakan operasi dari
matematika yang disebut konvolusi. CNN juga dilatih untuk mempelajari fitur
dari objek untuk dapat memprediksinya (Jinan et al., 2022). Gambar 7 berikut
merupakan ilustrasi arsitektur CNN.

Fully Connected
Convolution Convolution

+ RelLU + ReLU Prediction
Pooling

IR
O D% Ij:‘u,,_:u IEIIB)

Gambar 7. Hustrasi CNN.

Input

Gambar 7 merupakan lapisan penyusun sebuah CNN terdiri dari Convolution,

ReLu, Pooling dan Fully Connected Layer, dengan penjelasan sebagai berikut.

2.14.1 Convolution Layer

Convolution Layer merupakan proses ekstrasi fitur dengan menggunakan filter
atau kernel. Proses konvolusi dilakukan dengan menggeser filter hingga
mencakup seluruh bagian citra. Jumlah pergeseran filter disebut stride. Proses

konvolusi yang ingin mengekstrasi semua piksel pada citra, maka dapat dilakukan
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dengan cara menambah piksel bernilai O pada setiap sisi matriks. Pergeseran
setiap filter akan dilakukan perkalian matriks antara matriks input dengan matriks
filter, hasil proses tersebut berupa matriks 2 dimensi. Gambar 8 berikut

merupakan ilustrasi terkait Convolution Layer (Sholawati et al., 2022).

Input Kernel Result
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5 7 7 9 1
5 8 5 3 8 4
npxnyw=6x6 Parameters : 2 =4%] + 9%0 + 2*(-1)
Size: f=3
Stride: s=1
Padding: p=0

Gambar 8. llustrasi Proses Convolution Layer.

Parameter konvolusi selain memiliki parameter ukuran kernel filter dan jumlah
filter, juga terdapat parameter lainnya yang mempengaruhi bentuk dari output
hasil konvolusi yaitu stride dan padding (Hutauruk et al., 2020).

a. Stride

Stride adalah ukuran yang menyatakan jumlah pergeseran (langkah) yang
dilakukan oleh kernel. Ukuran ini biasa digunakan untuk mengurangi ukuran
output (Hutauruk et al., 2020). Nilai stride adalah 1 maka konvolusi akan bergeser

secara horizontal atau vertikal (Azis et al., 2021).

b. Padding

Padding adalah ukuran yang menyatakan jumlah penambahan border diseluruh
tepian input, yang berfungsi meminimalisir kehilangan informasi pada tepian citra
(input), hal ini dikarenakan proses konvolusi itu sendiri, dimana biasanya bagian
tepi dari citra akan terlewati oleh kernel, kecuali untuk kernel berukuran 1x1.

Metode yang digunakan pada untuk mengatasi masalah ini adalah penggunaan
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zero-padding yaitu menambahkan nilai O pada setiap tepian citra (input)
(Hutauruk et al., 2020).

Ukuran output dari hasil konvolusi dapat dihitung dengan menggunakan

persamaan (1) (Hutauruk et al., 2020).

0:1+N+ZSP—F 1)
Keterangan :

O : Ukuran output yang didapat setelah konvolusi.

N : Ukuran input.

P :Jumlah Padding.

F : Ukuran kernel filter.

S

- Jumlah stride.

Rumus pada persamaan (1) digunakan untuk menghitung ukuran output
berdasarkan ukuran input, padding, ukuran kernel dan stride yang digunakan.
Padding dan stride mempengaruhi seberapa besar ukuran output setelah filter
diterapkan pada gambar (Hutauruk et al., 2020).

2.14.2 Rectified Linear Unit (ReLU)

ReLU atau rectified linear unit merupakan fungsi aktivasi pada model CNN untuk
menentukan output pada citra hasil konvolusi (Herdianto dan Nasution, 2022).
ReLU berfungsi untuk menghilangkan nilai negatif pada citra. Persamaan (2)

berikut ini merupakan persamaan pada fungsi ReLU.

Fe={oirZ0 @

Persamaan (2) menunjukkan ketika terdapat nilai negatif, ReLU akan
mengubahnya menjadi 0 dan ketika nilai positif ReLU akan mempertahankannya
(Pangestu et al., 2020). Gambar 9 berikut merupakan fungsi ReLU yang mana X

merupakan input neuron (Efrian dan Latifa, 2022) beserta dengan grafiknya.
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0
Gambar 9. Grafik Fungsi ReLU (Herdianto dan Nasution, 2022).

Gambar 9 merupakan fungsi aktivasi ReLU. Fungsi ini kemudian dikembangkan
menjadi dungsi aktivasi SiLU atau Sigmoid Linear Unit, yang digunakan dalam
YOLOVS.

| |=——SiLU: zpo(z1)
= ReLU: max(0, zx)

2k

Gambar 10. Grafik Fungsi SiLU (Ardiansyah, 2023).

Gambar 10 merupakan grafik fungsi aktivasi SiLU yang dikenal dengan memiliki
gradien halus dan dapat memberikan manfaat dalam kinerja model (Hussain,
2024). Fungsi aktivasi SiLU untuk mengaktifkan neuron yang akan digunakan
dalam proses ekstraksi fitur di backbone seperti dilihat pada Gambar 9. terkait
grafik SiLU yang dekat pada nilai negatif tetapi tidak menyentuh nilai 0, yang
artinya SiLU masih dapat menerima input negatif. SiLU merupakan salah satu
fitur yang terdapat dalam jaringan CBS (convolutional layer, batch normalization

dan SiLU). Jaringan ini dirancang untuk mengekstrak fitur dan mengatasi gradien.
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Fungsi aktivasi SiLU berguna untuk memperkuat kapasitas jaringan saraf untuk
mempelajari pola yang rumit dan memproses fitur input secara efisien yang dapat
meningkatkan kinerja pada model (Zhou et al., 2024). Perhitungan pada fungsi
SiLU dilakukan dengan mengalikan input dengan fungsi sigmoid, sehingga
menyerupai ReLU yang bersifat kontinu dan “undershooting”. Teori matematis
menyatakan fungsi SiLU dijelaskan dalam Persamaan (3) berikut (Salma dan
Hidayat, 2024).

Z, forz >0,
zo (z), forz <0,

Re(2) = { ©
Persamaan (3) menunjukan variabel z merupakan input dan o(z) adalah fungsi

sigmoid.

2.14.3 Pooling Layer

Pooling merupakan langkah penting dalam CNN vyang berfungsi untuk
mengurangi dimensi dari feature map dengan menggabungkan sekumpulan nilai
menjadi sejumlah nilai yang lebih kecil. Pooling hanya menyimpan informasi
penting dan menghilangkan informasi yang tidak relevan, sehingga dapat
membantu mengurangi overfitting (Gholamalinezhad and Khosravi, 2020).
Metode pooling yang digunakan dalam CNN meliputi max pooling dan average
pooling. Max pooling berfungsi untuk mengurangi variabilitas dengan menyaring
nilai terbesar dalam konvolusi seperti ditunjukkan pada Gambar 11.

Max (1,2,2,3) = 3

Gambar 11. Contoh Max Pooling Layer (Gholamalinezhad and Khosravi, 2020).
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Gambar 11 merupakan contoh dari max pooling layer, sebuah filter berukuran 2 x
2 bergerak di atas input yang lebih besar, dan untuk setiap area yang ditutup oleh
filter, nilai maksimum dari elemen-elemen tersebut diambil sebagai nilai output.
Area pertama pada filter 2 x 2 meliputi elemen-elemen [1, 2, 2, 3], dengan nilai
maksimum 3 yang menjadi output untuk area tersebut. Proses ini diterapkan di
seluruh citra untuk menghasilkan feature map yang berukuran lebih kecil. Metode
pooling layer selanjutnya adalah average pooling, yang berfungsi untuk
melakukan ekstraksi fitur dengan menghitung rata-rata dari nilai-nilai dalam area

tertentu, seperti ditunjukkan pada Gambar 12.

4.5 |3.75

P 25 |2

Average (1,2,2,3) =2

Gambar 12. Contoh Average Pooling Layer (Gholamalinezhad and Khosravi,
2020).

Gambar 12 menunjukkan proses average pooling dengan menggunakan filter 2 x
2, di mana layer ini menghitung rata-rata dari nilai-nilai dalam area yang ditutupi
filter, sebagai contoh pada area pertama filter yang mencakup elemen-elemen [1,
2, 2, 3]. Rata-rata dari nilai tersebut adalah 2, yang digunakan sebagai output

untuk area tersebut.

2.14 .4 Fully Connected Layer

Fully connected layer merupakan layer yang digunakan untuk proses fitur yang
terintegrasi penuh sebelum masuk ke lapisan softmax untuk proses klasifikasi.
Lapisan ini terdiri dari sejumlah neuron, sebelum masuk fully connected layer

masukan akan diubah menjadi vektor dengan cara diratakan supaya terhubung
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sepenuhnya. Lapisan ini bertujuan untuk mengolah data sehingga data dapat di
klasifikasikan (Gunawan et al., 2024).

Gambar 13. llustrasi Fully Connected Layer.

Gambar 13 menunjukan proses pengubahan hasil fitur dari pooling menjadi
vektor, dengan cara meratakan nilai-nilai matriks dari layer sebelumnya. Jaringan
ini umumnya menggunakan lapisan yang terhubung sepenuhnya di mana setiap
piksel dianggap sebagai neuron terpisah. Dalam proses ini biasanya diterapkan
metode ‘dropous’. Metode ini bertujuan untuk menonaktifkan beberapa
sambungan yang terhubung setiap neuron untuk menghindari overfitting. Proses
terakhir adalah Klasifikasi input terhadap targetnya yaitu, ke dalam 3 kelas
(Nurhikmat, 2018).

Tahap terakhir klasifikasi, melibatkan metode backpropagation yang bertujuan
untuk meminimalkan kesalahan dengan menyesuaikan bobot berdasarkan
perbedaan antara output dan target yang diinginkan (Armelia et al., 2024). Proses
backpropagation digunakan saat training pada CNN dan setelah proses
feedforward. Proses feedforward merupakan proses yang menghasilkan beberapa
lapisan yang digunakan untuk mengklasifikasikan data citra dengan menggunakan
bobot dan bias yang diperbarui dari proses backpropagation. Backpropagation
akan melakukan penelusuran kesalahan dari proses feedforward mulai dari lapisan

output hingga hapisan pertama (Cahya et al., 2021).
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2.15 You Only Look Once (YOLO)

You Only Look Once (YOLO) adalah sebuah algoritma yang dikembangkan untuk
mendeteksi sebuah objek secara real-time. Sistem pendeteksian yang dilakukan
adalah dengan menggunakan repurposed classifier atau localizer untuk
melakukan deteksi. Model diterapkan pada sebuah citra di beberapa lokasi dan
skala. Wilayah pada citra yang diberi score paling tinggi akan dianggap sebagai
hasil deteksi. YOLO menggunakan pendekatan Jaringan Saraf Tiruan (JST) untuk
mendeteksi sebuah objek pada sebuah citra. Jaringan ini membagi citra menjadi
beberapa wilayah dan memprediksi setiap kotak pembatas (bounding box) dan
probabilitas untuk setiap wilayah seperti pada ilustrasi Gambar 14 berikut (Putro
et al., 2020).

Gambar 14. YOLO Mendeteksi Objek.

Gambar 14 merupakan model YOLO dalam mendeteksi objek sperma. Penelitian
yang dilakukan oleh Redmon, YOLO memperlakukan deteksi objek sebagai
masalah regresi, artinya YOLO langsung memprediksi bounding box dan class
probability dari gambar secara langsung dalam satu proses. Proses keseluruhan
pada deteksi objek dilakukan oleh satu jaringan neural, sehingga bisa
dioptimalkan secara keseluruhan untuk meningkatkan kinerja deteksi. Dengan
adanya sistem ini, hanya perlu “melihat” gambar sekali untuk memprediksi objek
apa yang ada dan di mana letaknya seperti yang terlihat pada Gambar 15 (Redmon
etal., 2016).
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Gambar 15. Proses Yolo Mendeteksi Objek (Redmon et al., 2016).

Gambar 15 menunjukan YOLO mendeteksi gambar secara sederhana dan
langsung, yaitu dengan mengubah ukuran, kemudiam proses menjalankan satu
jaringan konvolusi pada gambar tersebut, lalu mengatur threshold hasil deteksi
berdasarkan model confidence. Komponen keseluruhan deteksi dijadikan satu ke
single neural network. Single neural network menggunakan fitur dari seluruh
gambar untuk memprediksi B kotak pembatas (bounding box), artinya jaringan
YOLO menganalisis dan memproses gambar secara keseluruhan dan semua objek
di dalamnya, tidak hanya fokus pada area tertentu. Desain YOLO juga
memungkinkan proses pelatihan model secara menyeluruh (end-to-end) dan dapat

langsung dilatih dari awal hingga akhir dalam satu alur secara real-time.

Tahap sebelum melakukan proses input, gambar yang akan dibagi menjadi grid S
x S, jika suatu objek jatuh ke dalam sel grid, maka sel akan bertanggung jawab
untuk mendeteksi objek tersebut, setiap sel grid akan memprediksi kotak
pembatas (bounding box) dan skor kepercayaan (confidence scores). Confidence
scores menggambarkan seberapa yakin model bahwa kotak tersebut mengandung
objek dan seberapa akurat prediksi yang di buat. Confidence score didefinisikan
sebagai Pr (Object) X 10Uy pred, Jika tidak ada objek dalam sel tersebut,
confidence score nol; namun jika ada objek, confidence scores sama dengan nilai
intersection over union (IUQ) antara kotak yang diprediksi dan kebenaran yang

sesungguhnya.

Kotak pembatas (bounding box) terdiri dari 5 memprediksi : x, y, w, h dan
kepercayaan (confidence). Koordinat (x,y) menujukan posisi kotak pembatas
(bounding box) yang berisi objek. Koordinat ini dihitung relatif terhadap batas-
batas sel grid tempat objek itu berada. Lebar dan tinggi kotak diprediksi relatif
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terhadap seluruh gambar. Prediksi kepercayaan (confidence) pada YOLO
menunjukan seberapa baik kotak pembatas (bounding box) yang diprediksi oleh
model sesuai dengan kotak kebenaran (ground truth), dengan setiap sel grid yang
memprediksi C probabilitias kelas kondisional Pr(Class; | Object) sesuai dengan
keberadaan objek dalam sel grid. Objek yang diprediksi hanya satu set kelas
probabilitas kelas per sel grid, terlepas dari jumlah kotak B. Proses pengujian
dilakukan dengan mengalikan probabilitas kelas kondisional dengan prediksi

individual box confidence menggunakan persamaan (4) berikut.

Pr(Class;| Object) X Pr (Object) X 10Uyth pred = Pr (Classi) 10Uqyythpred 4)

Persamaan (4) digunakan untuk menghitung nilai kepercayaan spesifik kelas dari
sebuah kotak pembatas (bounding box) sehingga model dapat menentukan apakah
suatu objek dalam kotak tersebut termasuk kedalam kelas tertentu dan seberapa
kotak dalam mencakup objek. Gambar 16 merupakan ilustrasi dalam prediksi B

bounding box, confidence score dan C class probabilities.

Final detections

Class probability map

Gambar 16. Model Mendeteksi Objek (Redmon et al., 2016).

Gambar 16 merupakan representasi model YOLO menggunakan jaringan
Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur yang terinspirasi dari
GoogLeNet. YOLO memiliki 24 lapisan konvolusi diikuti oleh 2 lapisan fully
connected. YOLO menggunakan cara yang sederhana untuk memproses gambar
yaitu dengan kombinasi lapisan reduksi atau mengurangi ukuran menjadi 1 x 1

dan lapisan konvolusi dengan lapisan 3 x 3 yang bertujuan untuk mengurangi
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kompleksitas jaringan dan mempertahankan efektivitas dalam mengekstrak fitur
dari gambar. Output dari jaringan YOLO adalah tensor 7 x 7 x 30 berisi objek
yang dideteksi pada gambar. Arsitektur jaringan pada case ini seperti pada
Gambar 17 berikut.
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3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-5-2

Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x252

Gambar 17. Aritektur Jaringan (Redmon et al., 2016).

2.16 You Only Look Once V8 (YOLOVS8)

YOLOv8 merupakan algoritma deteksi terbaru yang diperkenalkan dalam seri
algoritma YOLO, yang cocok untuk proses deteksi objek, klasifikasi gambar dan
segmentasi instan (Yuan et al., 2024). YOLOv8 memiliki kemampuan untuk
melihat seluruh gambar sekali kemudian melewati jaringan saraf sekali langsung
mendeteksi objek yang ada. YOLOv8 merupakan generasi terbaru dari YOLOv7
(Gibran et al., 2024). Ultralytics memperkenalkan YOLOvV8 di Januari 2023 yang
menandai evolusi besar dalam seri YOLO dengan memberikan berbagai
peningkatan dan kemampuan lebih fleksibel kepada pengguna. YOLOvVS8
merupakan pengembangan model yang canggih dalam YOLO. Gambar 18.
menunjukan bahwa semua varian YOLOvV8 menghasilkan throughput (kecepatan
pemrosesan) yang lebih baik dengan jumlah parameter yang serupa dibandingkan
dengan YOLOvV5 dan YOLOV6 yang dilatih pada resolusi 640 piksel. YOLOvVS8
didefinisikan bahwa lebih cepat dalam melakukan deteksi objek, yang
menunjukan adanya perbaikan arsitektur yang efisien untuk digunakan pada
perangkat keras. YOLOV8 berfokus untuk digunakan pada perangkat edge dan
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YOLOV8 akan tetap memberikan kecepatan inferesi (prediksi) yang tinggi pada
perangkat tersebut (Tyagi et al., 2024).

€OCO val MAP (50.95)
[

€0C0 val MAP (50-95]

YOLO-wT

Latency AL00 Tensor RT FP16 (ms/fimg)

Gambar 18. Perbandingan YOLOV5 s/d YOLOVS (Tyagi et al., 2024).

Gambar 18 menunjukan bahwa model YOLOv8 memiliki peningkatan performa
dan akurasi lebih baik dari sebelumnya. Hal ini dicapai melalui penambahan
lapisan pemrosesan gambar dan penggunaan teknik machine learning yang lebih
canggih. Perbedaan dengan YOLO sebelumnya adalah dalam hal penggunaan
anchor boxes. YOLOv8 memperkenalkan teknik anchor-free yang lebih
sederhana dan efisien yang membuatnya lebih mudah diimplementasikan dan
lebih cepat dalam melakukan deteksi objek. YOLOv8 menampilkan beberapa
peningkatan seperti jaringan tulang punggung (backbone network), leher (neck)
dan kepala (head) seperti pada Gambar 19 (Yanto et al., 2023).
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Gambar 19. Arsitektur YOLOVS8 (Yanto et al., 2023).

Gambar 19 merupakan arsitektur YOLOVS terdiri dari jaringan tulang punggung
(backbone network), leher (neck) dan kepala (head). Backbone network
menggunakan Feature Pyramid Network (FPN) untuk mengekstrasi fitur dari
gambar input, sedangkan neck menggunakan serangkaian Cross Layer Connection
(CLC) untuk menyempurnakan fitur ini. Head mengambil fitur yang
disempurnakan dan memprediksi bounding box, confidence scores dan akurasi
untuk setiap objek dalam citra (Yanto et al., 2023). Backbone dibentuk dengan
menumpuk lapisan convolusi (conv), modul C2f yang berisi dua conv dan n
Bottleeneck serta modul SPPF yang berisi dua conv yang ditempatkan di awal dan

akhir, juga beberapa lapisan maxpooling dan concat (Lei et al., 2024).
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Modul deteksi yang berada pada komponen head menggunakan serangkaian
lapisan konvolusi dan linear untuk memetakan fitur berdimensi tinggi ke output
bounding box dan kelas objek. Arsitektur secara keseluruhan dirancang untuk
menjadi cepat dan efisien, tetapi tetap mencapai akurasi deteksi yang tinggi.
Teori pada legenda diagram, persegi panjang mewakili lapisan, dengan label
yang menjelaskan jenis lapisan dan parameter yang relevan. Panah
menggambarkan aliran data antara lapisan, dengan arah panah menunjukkan
aliran data dari satu lapisan ke lapisan berikutnya (Manurung et al., 2024).

Jaringan utama pada arsitektur YOLOV8 meliputi modul cov, C2f dan SPPF.

2.16.1 Convolution Layer

Convolution Layer merupakan lapisan konvolusi yang melakukan operasi
konvolusi, Batch Normalization (BN) dan fungsi aktivasi SiLU pada gambar
input. Semua lapisan konvolusi menggunakan parameter yang sama. Ukuran
kernel diatur menjadi 3 x 3 dengan stride 2 dan padding 1, disingkat menjadi 3|2|1
(Lei et al., 2024).

Conv

[ Conv2d ]

[ BatchNorm2d ]

[ SiLU ]

Gambar 20. Convolution Layer (Yanto et al., 2023).

Gambar 20 merupakan proses convolution layer. Lapisan ini terdiri dari jaringan
CBS (Convolution, Batch Normalization, SiLU Activation), yang dirancang untuk

mengekstrak fitur dan mengekstraksi informasi spasial lokal dari inputan.
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Informasi spasial yang dimaksud dalam konteks dimana objek berada, jarak antara
objek dan hubungan antar objek. Lapisan BN berfungsi untuk menormalkan fitur
yang telah di konvolusi, sehingga meningkatkan kemampuan generalisasi model
dan mengurangi ketergantuntangan pada parameter inisialisasi. Batch
Normalization yang ada pada lapisan ini membuat fitur yang di ekstrasi tetap
memiliki kualitas yang baik. Fungsi aktivasi SiLU berfungsi sebagai elemen non-
linear, yang memperkuat kapasitas jaringan saraf untuk belajar pola yang rumit

dan memproses fitur inputan (Zhou et al., 2024).

2.16.2 Modul C2F

YOLOvV8 memperkenalkan modul C2f terbaru yang menggantikan modul c3 pada
versi sebelumnya (Yao, 2024). Modul C2f memperkenalkan modifikasi pada
CSPLayer dengan menggabungkan fitur penting dari objek dengan informasi
konteksual sehingga membuat prediksi lebih akurat (Cheng et al., 2024). Modul
C2f merupakan poin penting dalam Backbone dan Neck. Modul ini memperkuat
informasi penting yang dibutuhkan model supaya tidak kehilangan secara detail

saat informasi bergerak melalui banyak lapisan.

Conv
—_— Split
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—' Bottleneck I [ Conv ]
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Gambar 21. Modul C2f (Yanto et al., 2023).
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Gambar 21 menjelaskan bahwa modul C2f terdiri dari lapisan split di bagian awal
yang membagi input feature map menjadi beberapa bagian, n Bottleneck yang
merupakan unit inti dalam pemrosesan fitur dan dua lapisan konvolusi (conv)
yang terletak diawal dan akhir, yang berfungsi untuk mengekstraksi dan
menyatukan kembali seluruh fitur. Bottleneck memiliki dua lapisan konvolusi
(conv) dengan koneksi residual, yaitu proses yang memungkinkan informasi dari
input dilewatkan langsung ke output. Proses ini bertujuan untuk mencegah
hilangnya informasi penting dan mempercepat proses konvergensi model saat
training. Modul C2f mampu menyeimbangkan antara efisiensi komputasi dan
kedalaman fitur yang diekstrak dari citra input (Lei et al., 2024).

2.16.3 Modul Spatial Pyramid Pooling Fast (SPPF)

Modul SPPF yang merupakan lapisan pooling piramida spasial terinspirasi dari
SPP memungkinkan penggabungan fitur terkecil dari bagian tertentu pada gambar
dan fitur secara keseluruhan pada gambar serta mendapatkan banyak informasi
fitur (Cheng et al., 2024). Lapisan SPPF dan lapisan konvolusi pada backbone
akan memproses fitur pada berbagai ukuran dan lebih efisien, sementara lapisan
upsample meningkatkan resolusi perta fitur. Lapisan SPPF yang terletak di akhir
backbone melakukan ekstraksi fitur penting lebih lanjut yang akan digunakan

untuk gambar input (Manurung et al., 2024).
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Gambar 22. Modul SPPF (Yanto et al., 2023).

Gambar 22 merupakan struktur modul SPPF yang digunakan dalam arsitektur
YOLOv8. Modul ini dirancang untuk mengekstraksi fitur dari berbagai skala
secara efisien tanpa menambah beban komputasi. Struktur SPPF terdiri dari tiga
maxpool2d yang berfungsi untuk melakukan pooling dengan ukuran kernel yang
sama namun dilakukan secara berurutan, sehingga menciptakan efek piramida
spasial. Proses ini membuat model menangkap informasi dari area yang lebih luas
tanpa kehilangan detail local, selain itu dalam modul SPPF terdapat dua lapisan
konvolusi (conv) yang terletak dibagian awal dan akhir. Lapisan konvolusi di
bagian awal berfungsi untuk mengubah dimensi fitur sebelum masuk ke proses
pooling, sedangkan lapisan konvolusi di bagian akhir digunakan untuk
menggabungkan hasil pooling menjadi representasi fitur yang lebih banyak
(Manurung et al., 2024).
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2.16.4 Anchor Free Detection

Pembaruan lain dari YOLOVS8 yaitu dengan adanya anchor free detection, dimana
YOLOV8 langsung memprediksi pusat objek tanpa perlu menghitung ukuran atau
posisi dari anchor box yang sudah ditentukan sebelumnya (Yanto et al., 2023).
YOLOv8 memperkenalkan deteksi objek anchor free untuk meningkatkan
prediksi bounding box, hal ini menjadi lebih efisien karena feature map yang lebih
besar dan jaringan konvolusi yang lebih efisien, sehingga mengurangi waktu
pelatihan dan risiko overfitting (Manurung et al., 2024). Adanya pendekatan ini,
membantu mengurangi jumlah prediksi kotak (box prediction) dan mempercepat
proses Non-Maximum Suppression (NMS), yaitu tahap pemrosesan lanjutan yang
menyaring deteksi objek berdasarkan tingkat kepercayaan (confidence score) dan
menghindari deteksi berlebih (Niu et al., 2022). Gambar 23 merupakan anchor
free detection pada YOLOVS.
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Gambar 23. Anchor Free Detection YOLOVS8 (Yanto et al., 2023).

2.16.5 Non-Maximum Suppression (NMS)

Non-Maximum Suppression (NMS) adalah metode yang digunakan dalam
pemrosesan gambar (image processing technique) untuk menekan nilai atau fitur
yang tidak maksimal dalam gambar. NMS dalam pemrosesan gambar digunakan

untuk menghilangkan deteksi objek yang tumpang tindih dan hanya menyisakan
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kotak deteksi terbaik dengan skor tertinggi (Amat & Luthfi, 2023). NMS
memastikan bahwa model YOLO ketika terdapat double bounding box akan
memilih bounding box dengan high confidence score untuk dipertahankan, dan

bounding box lainnya akan dihilangkan.

Non-Maximum
Suppression (NMS)

)

Gambar 24. llustrasi Non-Maximum Suppression (NMS).

Gambar 24 merupakan ilustrasi proses Non-Maximum Suppression (NMS) yang
diterapkan dalam deteksi objek. Gambar sebelah kiri, terlihat beberapa bounding
box mengalami tumpang tindih, terlihat dengan kotak warna berbeda mengelilingi
objek yang sama. Gambar ini menunjukkan bahwa model mendeteksi objek lebih
dari satu kali pada lokasi yang hampir sama. Proses NMS kemudian memilih
bounding box dengan confidence score tertinggi, dan menghapus bounding box
lain yang memiliki tingkat tumpang tindih (loU) tinggi terhadapnya. Hasil akhir
dari proses NMS dapat dilihat pada gambar di bagian kanan, di mana hanya satu
bounding box yang tersisa. Proses ini membantu meningkatkan akurasi deteksi

dan mencegah duplikasi dalam penghitungan objek.

2.17 Hyperparameter

Hyperparameter merupakan suatu parameter yang dapat digunakan untuk
mengatur dan mengontrol sebuah metode permodelan sehingga dapat
menghasilkan performa yang lebih baik. Hyperparameter berbeda dengan
parameter lain yang bisa saja berubah ketika atau seiring dengan berjalannya
proses pelatihan data, parameter ini tidak dapat diubah-ubah karena nilainya
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ditetapkan sebelum proses pelatihan data. Hyperparameter penting digunakan
dan didefinisikan karena dapat mempengaruhi keandalan dan performa model
tetapi tidak berpengaruh pada performa model. Meningkatkan performa model
membutuhkan pengaturan beberapa hyperparameter seperti epoch yang
merupakan nilai untuk menentukan berapa kali proses pelatihan model untuk
membaca dan mempelajari dataset, batch size merupakan jumlah kelompok yang
berisi beberapa data yang akan digunakan untuk melatih model dan data akan
dibaca serta diingat oleh model dengan lebih baik learning rate merupakan waktu
untuk mencapai titik optimal pada proses pelatihan model, semakin besar learning
rate maka proses pelatihan akan berjalan dengan cepat dan image size merupakan
ukuran gambar sampel. Hyperparameter lainnya yang digunakan vyaitu
momentum yang berfungsi untuk mempercepat konvergensi dengan
mempertimbangkan parameter sebelumnya dan mengakumulasi arah pergerakan
supaya proses pelatihan menjadi lebih stabil dan cepat, kemudian scale yang
berfungsi untuk gambar dapat diperkecil atau diperbesar selama training.
pengaturan untuk optimizer yang mempelajari bagaimana model dapat
memberikan prediksi yang lebih baik dan sesuai dengan data yang digunakan
selama pelatihan. Kofigurasi hyperparameter membantu pada proses pelatihan
model dengan ukuran yang ditentukan terhadap dataset secara berulang kali
sampai ditemukannya kombinasi hyperparameter dan model yang sesuai (Putra et
al., 2023).

2.18 Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah tabel yang menyatakan klasifikasi jumlah data uji yang
benar dan jumlah data uji yang salah (Putra dan Wibowo, 2020). Confusion
Matrix dapat digunakan untuk menghitung nilai keakuratan pada perbandingan
metode untuk menilai mana metode yang terbaik (Rahayu dan Novia, 2021).
Pengukuran dengan Confusion Matrix digunakan untuk memberikan informasi
perbandingan dari hasil klasifikasi yang dilakukan oleh algoritma yang digunakan

dengan hasil klasifikasi sebenarnya (Romadloni et al., 2022). Evaluasi
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menggunakan Confusion Matrix menghasilkan nilai Akurasi, Presisi, Recall, serta
fl1-score (Putra dan Wibowo, 2020).

Tabel 2. Confusion Matrix

Prediksi
Positif Negatif
Positif True Positive (TP)  False Negative (FN)
Aktual Negatif False Positive (FP)  True Negative (TN)

Keterangan :

True Positive(TP) = Prediksi positif dan data yang sebenarnya positif.
False Negative(FN) = Prediksi negatif dan data yang sebenarnya positif.
False Positive(FP) = Prediksi positif dan data yang sebenarnya negatif.

True Negative(TN) = Prediksi negatif dan data yang sebenarnya negatif.

Evaluasi menggunakan confusion matrix menghasilkan nilai akurasi, presisi,
recall, serta f1-Score (Putra dan Wibowo, 2020).

a. Akurasi

Nilai akurasi menggambarkan seberapa akurat model dalam mengklasifikasikan
dengan benar (Romadloni et al., 2022). Akurasi merupakan rasio dari objek
relevan yang terpilih dari seluruh objek yang dipilih, juga sebagai perbandingan
antara objek yang berhasil diidentifikasi dengan benar dengan total seluruh objek
yang ada. Tingkat kesalahan dihitung sebagai perbandingan antara objek yang
salah di identifikasi dengan jumlah total objek yang ada (Arini et al., 2020).
Proses menghitung tingkat akurasi digunakan rumus pada persamaan (5) berikut.

Akurasi = TP+ TN x 100% ®)
Wast = rb TN + FP + FN 0
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Rumus akurasi pada persamaan (5) menggambarkan rasio dari hasil prediksi yang
benar terhadap keseluruhan jumlah data yang diuji. Prediksi yang benar terdiri
dari dua jenis, yaitu True Positive (TP) dan True Negative (TN). True Positive
mengacu pada jumlah data yang memang positif dan berhasil diprediksi sebagai
positif oleh model, sedangkan True Negative adalah data yang seharusnya negatif
dan juga berhasil diprediksi sebagai negatif. Prediksi yang salah ditandai dengan
False Positive (FP) dan False Negative (FN). False Positive terjadi ketika model
memprediksi data sebagai positif sementara data tersebut sebenarnya negatif, dan
False Negative terjadi ketika model memprediksi data sebagai negatif sementara
data tersebut sebenarnya positif. Akurasi untuk performa model diperoleh dari
jumlah True Positive (TP) ditambah True Negative (TN), dibagi dengan total
seluruh data yang terdiri dari TP, TN, FP, dan FN, kemudian dikalikan 100 persen

untuk menghasilkan nilai dalam bentuk persentase (Kohsasih et al., 2022).

b. Presisi

Presisi merupakan tingkat ketepatan antara informasi diinginkan oleh pengguna
dengan hasil prediksi yang diberikan oleh model atau sistem (Hartanti et al.,
2018). Presisi menggambarkan akurasi antara data yang diminta dengan hasil
prediksi yang diberikan oleh model (Romadloni et al., 2022). Presisi digunakan
untuk mengukur seberapa besar proporsi dari kelas data positif yang berhasil
diprediksi dengan benar dari keseluruhan hasil prediksi kelas positif (Putra dan
Wibowo, 2020).

o TP
Presisi = TP L FP x 100% ©6)

Rumus presisi pada persamaan (6) menggambarkan rasio prediksi positif yang
benar dengan hasil keseluruhan dari prediksi kelas positif. Prediksi positif yang
benar yaitu True Positive (TP) mengacu pada jumlah data yang benar positif dan
berhasil diprediksi sebagai positif oleh model, sementara prediksi yang salah
ditunjukan dengan False Negative (FP), merupakan data yang sebenarnya

negative namun keliru memprediksi sebagai positif oleh model. Presisi untuk
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performa model diperoleh dengan nilai True Positive (TP) dibagi dengan seluruh
data nilai positif yaitu, True Positive (TP) dan False Positive (FP), kemudian
dikalikan dengan 100 persen untuk menghasilkan nilai dalam bentuk persentase
(Kohsasih et al., 2022).

C. Recall

Recall adalah metrik evaluasi yang digunakan untuk mengukur seberapa banyak
data positif yang berhasil ditemukan oleh model dari seluruh data yang memang
seharusnya positif, recall yang bernilai tinggi menunjukan bahwa sistem atau
model dapat mengklasifikasikan class object dengan benar (Kusuma dan
Mauizah, 2023). Recall digunakan untuk mengevaluasi kemampuan sistem untuk
menemukan dokumen yang relevan terhadap query (Arini et al., 2020) dan
menunjukan tingkat keberhasilan model dalam mendeteksi sebuah informasi yang

diinginkan oleh pengguna (Hartanti et al., 2018).

TP
= ———— X 0,
Recall TP L FN 100% @)

Rumus recall pada persamaan (7) menggambarkan rasio antara prediksi yang
benar-benar positif dengan data global yang sebenarnya positif. Prediksi yang
benar bahwa data merupakan positif dan berhasil diprediksi sebagai positif
ditandai dengan True Positive (TP), sementara data yang sebenarnya positif
namun model salah prediksi sebagai negative ditandai dengan False Negative
(FN). Recall fokus kepada kelengkapan dalam menangkap seluruh data positif
yang ada, yang diperoleh dari jumlah data positif dari True Positive (TP) yang
dibagi dengan keseluruhan data yang sebenarnya positif yaitu True Positive (TP)
dan False Negative (FN), dan dihasilkan dalam bentuk persentase (Kohsasih et
al., 2022).

d. F1-Score

F1-Score adalah parameter ukuran keberhasilan retrieval yang menggabungkan

presisi dan recall. Nilai tersebut didapat dari perhitungan perkalian nilai presisi
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dan recall yang kemudian dibagi dengan hasil penjumlahan presisi dan recall dan
dikalikan dua seperti pada persamaan (8) (Arifin et al., 2021).

Recall x Presisi

F1-S =2
core * Recall + Presisi (8)

Rumus F1-Score pada persamaan (8) menunjukan bahwa nilai ini diperoleh dari
kombinasi antara recall dan presisi. Recall merupakan kemampuan model untuk
mendeteksi seluruh data positif yang berhasil ditemukan, sementara presisi
merupakan seberapa benar hasil prediksi positif yang dihasilkan model. F1-Score
digunakan untuk menyeimbangkan recall dan presisi, dengan menghitung rata-
rata antara recall dan presisi. Nilai F1-Score tergantung daripada nilai recall dan
presisi, jika nilai keduanya tinggi maka nilai F1-Score juga akan tinggi (Kohsasih
etal., 2022).

2.19 Mean Average Precision (mAP)

Nilai mean average presicion (mAP) adalah nilai rata-rata dari average presicion,
yang didapatkan dari setiap nilai presicion item yang relevan dan menggunakan
nilai 0 untuk item tidak relevan, karena tidak terdeteksi oleh sistem. Nilai mAP
digunakan untuk mengevaluasi model dengan menunjukan seberapa baik sistem
dalam mendeteksi semua kelas item. Nilai mAP dihitung berdasarkan dari
beberapa nilai AP yang telah terdeteksi (Fandisyah et al., 2021). Rumus untuk
menghitung mAP terdapat pada persamaan (9) berikut.

mAP =1¥°_ APi 9)
C

Keterangan :
¢ =Jumlah kelas .
APi = Nilai Average Precision dari kelas ke-i.
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>'(i=1 sampai c¢) APi = Jumlah semua AP dari tiap kelas.

Rumus mAP pada persamaan (9) digunakan untuk menghitung rata-rata dari nilai
Average Precision (AP) pada setiap kelas objek yang terdeteksi. mAP
memberikan gambaran tentang akurasi keseluruhan dari model dalam mendeteksi
objek (Saputra et al., 2024).

2.20 ByteTrack

ByteTrack adalah algoritma pelacakan objek untuk mendapatkan keberadaan
objek pada frame to frame dalam video. Proses algoritma ini bekerja dengan dua
langkah utama yaitu deteksi objek menggunakan algoritma deteksi dan asosiasi
objek untuk menghubungkan deteksi pada objek di frame saat ini dengan objek di
frame sebelumnya. ByteTrack memiliki keunggulan yang terletak pada proses
asosiasi dua tahap yang menggabungkan high-confidence dan low-confidence
untuk memulihkan objek yang terlewat dan tetap menjaga konsistensi pelacakan,
terutama dalam lingkungan yang dinamis (Hidayat et al., 2017).

(A) (B)
Gambar 25. Proses Pelacakan Objek dengan Bytetrack.

Gambar 25 menunjukan algoritma ByteTrack melakukan pelacakan pada masing-
masing objek di frame saat ini dengan frame berikutnya secara konsisten.
ByteTrack menggunakan kotak deteksi dengan nama kelas ID dan angka unik

yang menjadi identitas sperma dari frame pertama ke frame selanjutnya.
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2.21 Perhitungan Titik Tengah (Centroid)

Pelacakan objek menghasilkan titik koordinat dari bounding box berupa koordinat
awal (xyy1) dan koordinat akhir (x2,y2). Titik koordinat ini yang akan digunakan
untuk menghitung titik tengah (centroid). Centroid merupakan titik tengah dari
setiap bounding box objek sperma pada masing-masing frame. Nilai centroid

dihitung dengan menggunakan rumus pada persamaan (10) (Prasetya et al., 2024).

<x1+x2 ’Y1 +YZ) (10)
2 2

Keterangan :

X1, y1 = Titik koordinat kiri atas bounding box.

X2, Y2 = Titik koordinat kanan bawah bounding box.

Persamaan (10) menunjukan centroid dari bounding box yang dihitung dengan
cara mengambil rata-rata dari koordinat awal (titik kiri atas) dan koordinat akhir
(titik kanan bawah) bounding box tersebut (Valiuskaité et al., 2020).

2.22 Jarak Euclidean

Perhitungan titik tengah (centroid) bounding box dari objek di masing-masing
frame menghasilkan koordinat (x,y). Koordinat ini yang akan digunakan untuk
menghitung jarak pada masing-masing objek antar frame menggunakan rumus
jarak euclidean. Jarak euclidean adalah perhitungan jarak dari dua buah titik
euclidean space (meliputi bidang euclidean dua dimensi atau tiga dimensi). Jarak
Euclidean merupakan jarak yang umum digunakan untuk data numerik, untuk
dua titik data x dan y dalam ruang d-dimensi (Mileanasari et al., 2020).
Perhitungan jarak pada koordinat menggunakan rumus euclidean distance (d)
pada persamaan (11) berikut.
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d(x,y) = z(xi — yi)? (11)
i=1

Keterangan :
d(x,y) =Jarak Euclidean antara titik x dany.
X1 dan y; = Komponen ke-i dari masing-masing titik koordinat.

n = Jumlah Dimensi

Persamaan (11) digunakan untuk menghitung jarak perpindahan objek dalam
ruang 2 dimensi. Titik x mewakili koordinat awal dan koordinat y mewakili
koordinat akhir dari centroid. Perhitungan jarak menetapkan ambang batas sejauh
80 piksel untuk menentukan kecocokan antar frame. Threshold ini digunakan
dalam konteks video mikroskopis berkecepatan tinggi, dan dianggap cukup untuk
membedakan pergerakan objek yang signifikan dari frame satu ke frame
berikutnya (Valiuskaité et al., 2020).

Hasil dari perhitungan jarak Euclidean menghasilkan satuan dalam bentuk piksel,
untuk menyesuaikan pengukuran dalam dunia nyata, perlu dikonversi ke dalam
satuan mikrometer (um), dengan 1 piksel = 0.66 pum di kondisi nyata. Angka 0.66
didapatkan dari hasil kalibrasi antara mikroskop dan kamera. Konversi piksel ke
mikrometer (um) menggunakan rumus pada persamaan (12) berikut (Valiuskaité
et al., 2020).

Jarak(um) = Jarak (px) x 0.66um (12)

Persamaan (12) menunjukan bahwa nilai jarak (um) didapatkan dari perhitungan
nilai jarak dalam satuan piksel dan nilai konversi piksel ke mikrometer. Konversi
pada persamaan (12) diperlukan untuk nilai jarak yang diperoleh dapat digunakan
dalam proses perhitungan kecepatan serta relevan terhadap standar pengukuran

motilitas sperma.
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2.23 Kecepatan

Kecepatan adalah kemampuan suatu objek untuk melakukan gerakan-gerakan
dengan cepat dalam satuan waktu tertentu. Kecepatan akan menghasilkan
klasifikasi dari hasil perhitungan menggunakan rumus pada persamaan (13)
berikut (Giarida & Rosyani, 2024).

Jarak (13)

K tan =
ecepatan Waktu Pengukuran

Persamaan (13) merupakan rumus dasar dari kecepatan, yang menyatakan bahwa
kecepatan adalah hasil pembagian antara jarak yang ditempuh dengan waktu yang
dibutuhkan untuk menempuh jarak tersebut. Kecepatan terkait motilitas sperma

dihitung menggunakan penyederhanaan dari persamaan (13) menjadi :

Jarak (pm)

1 (14)
FPS

Kecepatan =

Rumus pada persamaan (14) adalah penyesuaian dari rumus dasar kecepatan ke
dalam konteks analisis video, karena data posisi objek yang diperoleh dari hasil
tracking antar frame, maka waktu pengukuran bukan dalam satuan detik, tetapi
dihitung berdasarkan frame per second (FPS) dari video. Satu frame dalam video
memiliki selang waktu 1/FPS, sehingga waktu yang digunakan untuk menghitung
kecepatan antar dua frame adalah 1/FPS, kemudian rumus ini disederhanakan dari

persamaan (14) menjadi rumus pada persamaan (15).

Kecepatan = Jarak (um) x FPS (15)

Persamaan (15) merupakan hasil penyederhanaan dari persamaan (14), karena

membagi dengan 1/FPS sama dengan mengalikan jarak dengan FPS. Rumus ini
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digunakan dalam perhitungan kecepatan objek hasil tracking, dimana satuan jarak
telah dikonversi ke mikrometer (um) dan waktu yang diperoleh dari informasi
FPS video.

2.24 Analisis Data

Analisis data adalah proses mencari dan menyusun secara sistematis data yang
diperoleh dari hasil pengumpulan data, pengamatan atau eksperimen untuk
kemudian ditafsirkan dan ditarik kesimpulan untuk dapat diinformasikan kepada
informan (Fadilla & Wulandari, 2023). Analisis data salah satunya dapat
dilakukan pada data kuantitatif. Metode analisis data kuantitatif adalah metode
komputasi dan statistik yang berfokus pada analisis statistik, matematik atau
numerik dari kumpulan data, maka dari itu; untuk menggunakan metode ini dalam
penelitian kuantitatif menggunakan data yang dapat diukur atau dinumerikan.
Metode penelitian data kuantitatif dimulai dari fase statistik deskriptif dan
ditindaklanjuti dengan analisis yang lebih spesifik untuk mendapatkan lebih
banyak wawasan (Afif et al., 2023).

2.25 Pembersihan Data (Data Cleaning)

Data cleaning adalah tahapan pembersihan data yang melibatkan identifikasi,
perbaikan, serta penghapusan kesalahan dan ketidakakuratan dalam data guna
meningkatkan kualitas dan keandalan data. Tujuan utama dari pembersihan data
adalah menciptakan data yang bersih, lengkap dan konsisten sehingga data
tersebut dapat diandalkan dalam proses analisisdan pengambilan keputusan yang
akurat. Proses pembersihan data dapat mencakup penghapusan data duplikat,
perbaikan nilai yang hilang, membersihkan data dari noise atau error untuk

menghindari distorsi hasil analisis (Rizky et al., 2024).
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2.26 Penyaringan Data (Filtering)

Filtering adalah proses untuk menyaring atau mengevaluasi data untuk
menghilangkan nilai-nilai yang tidak relevan atau nilai ekstrem yang dapat
mempengaruhi ketidakakuratan dalam proses analisis data (Muarif & Winarno,
2022). Proses filtering dilakukan dengan membatasi nilai outlier dengan melihat

hasil analisis dari statistik despriptif.

Statisk deskriptif adalah sebuah metode untuk mengumpulkan, mengolah,
menabelkan, menganalisis dan menampilkan data dalam bentuk grafik. Data yang
dipresentasikan kemudian akan dianalisis dan ditafsirkan untuk mendapatkan
kesimpulan. Statiska deskriptif membahas tentang menyajikan data agar mudah
dipahami, dengan memberikan informasi mengenai pemusatan data
(mean,median,modus), kecenderungan gugus data (kuartil, desil, persentil), dan

penyebaran data (simpangan baku,range,varius) (Putra et al., 2023).

2.27 Perhitungan Error dan Akurasi

Error dan akurasi digunakan untuk mengevaluasi performa program dalam
menghitung kecepatan gerak objek, dengan membandingkannya pada hasil
perhitungan manual. Error menunjukan besarnya perbedaan antara nilai hasil
program dengan nilai manual, sedangkan akurasi menunjukan seberapa mendekati
hasil program terhadap nilai yang benar. Rumus yang digunakan untuk
menghitung persentase error menggunakan persamaan (16) (Giarida & Rosyani,
2024).

|Nilai Manual — Nilai Program| (16)
Error = — x 100%
Nilai Manual

Keterangan :
Nilai manual = Hasil perhitungan kecepatan objek yang dihitung tanpa

program.
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Nilai program = Hasil perhitungan kecepatan objek yang diperoleh dari output
program.

[X| (nilai mutlak) = Selisih absolut yang bernilai positif.

Persamaan (16) merupakan rumus error yang dinyatakan dalam bentuk persentase
kesalahan yang menunjukan seberapa besar perbedaan antara nilai yang dihitung
secara manual dengan yang dihasilkan program. Keakuratan program dalam

menghitung kecepatan gerak sperma digunakan rumus akurasi (17) berikut.

Akurasi = 100% — Error @17)

Rumus dalam persamaan (17) menunjukan bahwa semakin kecil nilai error, maka
semakin tinggi akurasi program dalam menghitung kecepatan objek. Akurasi
dihitung untuk setiap objek yang bertujuan untuk menganalisis performa program

dalam variasi gerakan objek.



I11.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat
3.1.1 Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan di Lab. Komputasi Dasar Jurusan limu Komputer,
Fakultas Matematika dan llmu Pengetahuan Alam, Universitas Lampung yang
berlokasi di JI. Prof. Dr. Ir Soemantri Brojonegoro No. 1, Gedong Meneng, Kec.

Rajabasa, Kota Bandar Lampung.

3.1.2 Waktu Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil sampai semester genap dengan
perkiraan waktu bulan September 2024 — Mei 2025. Tabel 3 berikut merupakan
jadwal kegiatan yang akan dilakukan.



Tabel 3. Jadwal Kegiatan
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Desember

Januari

Februari

Maret

April

Mei

Penelitian

NO Jadwal BULAN PELAKSANAAN PENELITIAN 2024/2025
Kegiatan
September | Oktober | November

1. | Penulisan Bab
1-3

2. | Pengumpulan
Data

3. | Pre-Processing
Data

4. | Pembagian data
latih &
data uji

5. | Seminar Usul

6. | Training model
YOLO

7. | Analisis dan
evaluasi
hasil

8. | Penulisan
Laporan
Bab 4-5

9. | Seminar Hasil
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3.2 Alat Pendukung
Alat pendukung yang digunakan dalam penelitian ini, yaitu:
a. Perangkat Keras (Hardware)

Perangkat keras yang digunakan dalam penelitian ini yaitu dengan spesifikasi sebagali
berikut:

1.  Laptop : HP Laptop 14s-cf2xxx

2 Processor . Intel(R) Pentium(R) CPU 6405U
3 Penyimpanan : SSD 256

4.  RAM : 8,00 GB

5 GPU . Intel (R) UHD Graphics Family

b.  Perangkat Lunak (Software)
Perangkat lunak yang digunakan dalam proses penelitian ini yaitu:

Sistem Operasi Windows 10 Home Single Language 64-bit.
Visual Studio Code versi 1.91.1.

Python versi 3.9.0.

Google Collab

o &~ w D

Google Drive
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3.3 Tahapan Penelitian

Dalam membuat metode terdapat tahapan-tahapan atau kerangka yang dilakukan,
sehingga alur dari sebuah penelitian dapat tersampaikan garis besarnya. Gambar 26

berikut merupakan tahapan penelitian yang dilakukan.

Pre-Processing Validation

Pengumpulan Ekstraksi . Pembagian
Dataset Video ke Image Resize Image Anotasi Data Dataset Truiing
7
Tracking Bytetrack / \ Testing Model Training

Perhitungan Jarak Input Video Model
Euclidean

£

=
£

Deteksi Bounding Box Load Model
YOLOv8
Durasi 10 Durasi 5 Detik
Config Sperma Detk Objek 2
[ Modd e Objek Sedikit
)
Durasi § Detik

Objek Banyak

Data
\ / Testing

Bounding Box dan
Class Objek

Conf
Filtering
Track Evaluasi Model
Inialization

e
Tmtk

Termination

V= Jarak (um) x FPS

2}

Hasil Training

Config

Presisi Recall Model YOLOVS
Analisis Qutput
Kecepatan \ /
Data Cleaning
Klasifikasi
N
=)

/ Evaluasi Hasil Klasifikasi

Membandingkan dengan
Perhitungan Manual

Hitung Rata-Rata Hitung Persentase
Kecepatan Objek Visualisasi Error & Akurasi

L/

Gambar 26. Alur Penelitian.
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3.3.1 Pengumpulan Dataset

Dataset yang dikumpulkan berasal dari video sperma yang diperoleh dari opensource
https://datasets.simula.no/visem/. Dataset bersifat multi modal karena mencakup

berbagai sumber data seperti video, analisis biologis dan data peserta. Dataset VISEM
berisi data dari 85 peserta anonim laki-laki berusia 18 tahun ke atas. Peserta laki-laki
di rekrut melalui surat kabar, program penurunan berat badan, serta klinik obesitas
dan fertilitas yang telah mendapat persetujuan dari Komite Etik Penelitian Medis dan
Kesehatan Regional Norwegia bagian Tenggara. Video sperma terdiri dari 85 video,
di mana setiap video merepresentasikan satu peserta, seperti video
1 09.09.02_SSW.avi, berasal dari peserta dengan ID 1. Perekaman video motilitas
sperma ditempatkan pada stage mikroskop yang dipanaskan pada suhu 37°C dan
diamati di bawah perbesaran 400x. Video direkam dengan menggunakan kamera
yang dipasang pada mikroskop dan disimpan dalam format AVI. Kumpulan data ini
berisi 35,2 gigabyte video yang berdurasi antara dua hingga tujuh menit. Resolusi
video adalah 640 x 480 piksel dengan frame rate 50 FPS.

3.3.2 Pre-Processing
a. Ekstrasi Video ke Citra

Tahap pertama pre-processing yang dilakukan yaitu ekstraksi video ke citra, dimana
data video yang berasal dari VISEM dengan format .AVI akan di ekstrak menjadi
frame-frame citra dengan format .JPG untuk diolah lebih lanjut ke tahap Resize
Image. Ekstensi JPG digunakan karena memiliki ukuran yang kecil tetapi tetap
mempertahankan detail pada objek sehingga menghemat ruang penyimpanan.
Ekstraksi dilakukan dengan 2 frame per 30 detik, yang menghasilkan 1330 citra dari

85 video sperma.

b. Resize Image

Setelah melakukan ekstrasi pada dataset VISEM, tahap kedua pre-processing yaitu
gambar yang telah di ekstrak akan dilakukan pengukuran pada citra 640 x 480 yang


https://datasets.simula.no/visem/
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telah di ekstraksi untuk mengubah ukuran citra menjadi 640 x 640 pixel supaya
ukuran menjadi sama pada setiap data. Resize Image berguna untuk memastikan
kualitas data dan menghasilkan data yang lebih siap untuk diolah ke proses

selanjutnya.

c. Anotasi Data

Anotasi data merupakan proses menandai kelas pada citra, pada proses ini data citra
kelas yang telah selesai melakukan tahap pre-processing akan menjalankan ke tahap
selanjutnya vyaitu, anotasi data menggunakan Lebellmg yang bersumber dari
https://github.com/HumanSignal/labellmg. Labellmg merupakan tools dari anaconda
yang berfungsi untuk melabeli data dengan bounding box dan memberi nama kelas
pada objek sperm. Tujuan dari anotasi data yaitu untuk dapat membantu program
mengenali objek serta membuat label kelas dengan nama sperm. Bounding box

dilakukan pada objek bagian kepala hingga leher sperma.

3.3.3 Pembagian Dataset

Pembagian dataset yang dilakukan pada penelitian ini dibagi menjadi 3 bagian yaitu
data latih, data validasi dan data uji. Dataset akan dibagi menjadi 80:10:10 dengan
80% data latih 10% data validasi dan 10% data uji. Data latih merupakan sekumpulan
data yang akan digunakan untuk melatih model. Data validasi merupakan data yang
akan digunakan untuk validasi pada proses training model. Selanjutnya, untuk data

uji merupakan sekumpulan data yang akan diuji pada model terkait.

3.3.4 Training Model

Proses training model YOLOV8 dilakukan menggunakan dataset gambar yang telah
diproses sebelumnya. Dataset dibagi menjadi data latih dan validasi, di mana data
latih digunakan untuk membangun model, sementara data validasi digunakan untuk

mengevaluasi performa model secara berkala selama pelatihan. Model YOLOv8
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mengenali gambar melalui serangkaian proses ekstraksi fitur menggunakan lapisan
konvolusi (conv). Lapisan conv digunakan untuk menangkap fitur dasar dari gambar
sperma, selanjutnya lapisan C2f (Cross Stage Partial with Fusion) mempertahankan
informasi detail dari fitur yang telah di ekstraksi. SPPF (Spatial Pyramid Pooling-
Fast) yang akan membantu model untuk mengenali objek dalam berbagai ukuran
dengan meningkatkan konteks spasial. Fitur yang telah diekstraksi, kemudian akan
diperbesar menggunakan upsample supaya detail tetap terjaga. Seluruh informasi
akan digabukan kembali oleh concat sebelum di proses oleh C2f kembali. Model
kemudian akan menghasilkan bounding box dengan label kelas ‘sperm’. Proses
traning menggunakan hyperparameter seperti epoch, learning rate, batch size,
optimizer ADAM, image size, momentum dan scale yang disesuaikan untuk mendapat
performa model yang optimal. Log evaluasi yang dihasilkan selama pelatihan

mencakup metrik seperti nilai loss, presisi, recall dan mean average precision (MAP).

Model yang telah selesai dilatih, akan diuji dengan dataset yang belum pernah
digunakan pada proses pelatihan dan validasi. Dataset yang digunakan berupa dataset
gambar dan video sperma. Tahap pengujian dilakukan untuk mengevaluasi
kemampuan model dalam mendeteksi objek pada data uji. Pengujian dimulai dengan
menggunakan model YOLOvVS8 yang telah dilatih, dengan menyesuaikan parameter
seperti confidence threshold untuk menentukan sensitivitas deteksi.Model diterapkan
pada dataset uji sebanyak 133 gambar sperma yang belum pernah digunakan dalam
proses train, untuk di deteksi dan menampilkan hasil bounding box pada gambar
sperma. Proses pengujian model juga dilakukan pada video sperma untuk mengamati
performa model dalam kondisi dunia nyata. Tahap pengujian model tidak dilakukan
evaluasi menggunakan mAP atau confusion matrix, melainkan hanya menampilkan

hasil deteksi dari model.

Pengujian yang telah dilakukan, model selanjutkan akan di evaluasi untuk mengukur
performa yang optimal dalam mendeteksi objek. Metrik yang digunakan untuk

mengamati performa model yaitu confusion matrix, untuk mengamati kesalahan
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prediksi model, serta mean average precision (mAP) sebagai ukuran utama performa
deteksi. Presisi dan recall juga digunakan untuk mengukur keakuratan model dalam
mendeteksi objek yang benar dibanding dengan objek yang salah. Evaluasi bertujuan
untuk memastikan bahwa model yang telah dilatih memiliki performa yang optimal
sebelum diterapkan pada data di dunia nyata. Hasil evaluasi yang menentukan bahwa
model perlu atau tidak untuk diperbaiki atau dilatih ulang guna meningkatkan

keakuratannya dalam mendeteksi objek.

3.3.5 Input Video

Sampel video sperma yang dijadikan sebagai input video untuk program perhitungan
kecepatan gerak sperma memiliki durasi yang bervariasi. Video akan dilakukan pada
2 tahap, tahap pertama yaitu hanya untuk proses deteksi menggunakan model
YOLOVS8, yang menghasilkan file koordinat bounding box dari setiap objek yang
terdeteksi. Tahap kedua merupakan proses deteksi yang diintegrasikan dengan
algoritma pelacakan ByteTrack, yang berfungsi untuk melacak pergerakan objek dari
satu frame ke frame berikutnya. Pemilihan sampel video dilakukan untuk
merepresentasikan performa program klasifikasi motilitas sperma secara menyeluruh,
serta analisis dapat dilakukan secara mendalam, sehingga program yang

dikembangkan bersifat general dan dapat diterapkan pada video lain dalam dataset.

Tabel 4. Inputan Video Sperma

Video Asal Video FPS Durasi Objek

Video satu 14 09.08.24 SSW.avi 49 5 detik Jumlah Objek
Sedikit

Video dua 38_09.08.24 SSW.avi 49 10 detik Jumlah Objek
Sedang

Video tiga 30_09.03.25_SSW.avi 49 5 detik Jumlah Objek

Banyak
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Tabel 4 merupakan daftar inputan video yang digunakan dalam proses tracking.
Video uji yang digunakan merupakan sampel video yang berasal dari dataset visem
yang digunakan dalam penelitian ini. Video satu dengan durasi 5 detik memiliki
jumlah objek yang sedikit. Video dua dengan durasi 10 detik memiliki jumlah objek
yang tergolong sedang, atau jumlah objek yang lebih banyak dari video satu dan
video tiga memiliki durasi yang sama dengan video satu, yaitu 5 detik dengan jumlah

objek yang lebih banyak dari video satu dan dua.

3.3.6 Tracking ByteTrack

Proses tracking menggunakan video input pada Tabel 4 dengan interval waktu dan
jumlah objek yang berbeda. Video input akan dilakukan looping pada tiap frame.
Frame akan di resize lalu di deteksi menggunakan model YOLOV8 yang telah dilatih
dan menghasilkan bounding box beserta kelas objek. YOLOv8 hanya berfungsi
sebagai detektor objek tanpa mengetahui apakah objek di frame saat ini sama dengan
objek di frame berikutnya, untuk itu pelacakan objek dilakukan menggunakan

ByteTrack untuk melacak pergerakan objek antar frame.

ByteTrack melakukan pelacakan dengan menyaring deteksi berdasarkan tingkat
confidence score. Objek dengan high-confidence digunakan dalam tracking utama
sedangkan objek dengan low-confidence masih dipertimbangkan jika tidak ada objek
high-confidence yang cocok. Proses selanjutnya, ByteTrack akan mencocokan
bounding box saat ini dengan bounding box sebelumnya menggunakan metode
Intersection Over Union (I0U). 10U digunakan untuk mengukur tingkat kesamaan
antara bounding box frame saat ini dengan sebelumnya, jika 10U lebih besar dari
(match_thresh = 0.8), maka objek dianggap sama, tetapi jika bounding box tidak
cocok dengan objek yang sudah ada, ByteTrack akan membuat ID baru untuk objek
tersebut, asalkan confidence score objek lebih tinggi dari 0.25. Pemberian 1D
terhadap objek dilakukan pada tahap track initialization, yaitu ketika ByteTrack
mencocokan objek yang terdeteksi antar frame dan menetapkan ID untuk objek baru
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yang masuk frame, jika tidak ditemukan kecocokan dengan objek yang ada, maka ID
baru akan diberikan selama nilai confidence objek tersebut berada di ambang batas
yang ditentukan. Objek yang tidak muncul dalam beberapa frame, ByteTrack akan
menghapusnya dari tracking. Hasil pelacakan objek berupa video, gambar dan file
yang informasi terkait masing-masing objek dalam frame. Video dan gambar
berisikan objek dengan bounding box dan kelas ID yang menjadi identitas sperma,

sedangkan file berisikan kolom frame, 1D, x1, y1, x2 dan y2.

3.3.7 Perhitungan Jarak Euclidean

Objek sperma yang telah di tracking akan dihitung jaraknya menggunakan rumus
Euclidean. Koordinat awal dan koordinat akhir pada bounding box hasil tracking
akan dihitung untuk mendapatkan koordinat titik tengah (centroid). Centroid
digunakan untuk menghitung jarak dari pergerakan sperma menggunakan rumus
Euclidean. Hasil dari perhitungan jarak dengan satuan pixel, jika jaraknya >80 piksel
program akan menghitung jarak minimum dan melakukan asosiasi objek yang sesuai
dengan ID objek. Hasil perhitungan jarak yang masih dalam satuan piksel, akan
dikonversi menjadi satuan mikrometer (um), karena ukuran 1 piksel di video input
yaitu 0,0002 meter dengan perbesaran mikroskop 400x maka 1 piksel pada video
setara dengan 0,66 um pada keadaan asli.

3.3.8 Perhitungan Kecepatan

Klasifikasi motilitas sperma berdasarkan kelasnya ditentukan oleh kecepatan gerak
sperma. Waktu yang dibutuhkan oleh sperma progresif untuk bergerak dalam 1 detik
memiliki kecepatan >20 pm/detik. Perhitungan kecepatan melibatkan jarak dalam
satuan micrometer (um) dan jumlah FPS masing masing video input. Output dari
perhitungan kecepatan berupa file yang berisi informasi terkait kecepatan gerak objek

sepanjang video sperma.
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3.3.9 Analisis Hasil Perhitungan Kecepatan

Tahapan ini merupakan proses analisis pada program perhitungan kecepatan gerak
sperma yang dimulai dari post-processing data hasil pelacakan objek. Analisis data
bertujuan untuk mengetahui data yang digunakan untuk perhitungan kecepatan
merupakan data yang bersih dan akurat. Proses analisis data terdiri dari beberapa
langkah, yaitu pembersihan data (data cleaning), penyaringan data (data filtering),
perhitungan kecepatan rata-rata tiap objek yang terdeteksi dan visualiasi dalam

bentuk grafik serta video.

Tahap pembersihan data dilakukan untuk menghilangkan data yang tidak valid,
seperti objek yang hanya muncul dalam satu frame, objek yang bukan merupakan
sperma namun tetap terdeteksi, atau ID objek yang berpindah-pindah secara tidak
wajar. Data-data ini eksekusi supaya hasil analisis menjadi lebih akurat dan
representatif. Data yang di cleaning, akan dilanjutkan pada proses penyaringan atau
filtering, dengan memisahkan data yang memiliki nilai ekstrem untuk tidak

diikutsertakan ke dalam proses analisis utama.

Proses post-processing yang telah dilakukan, akan dilanjutkan pada proses
berikutnya, yaitu data yang telat siap akan dihitung kembali kecepatan masing-
masing objeknya kemudian dilakukan perhitungan kecepatan rata-rata dari tiap objek.
Hasil perhitungan kecepatan rata-rata pada tiap objek, kemudian akan
diklasifikasikan kedalam kelas berdasarkan kecepatan gerak objek, yaitu progresif
(kecepatan >20 pm/detik), non-progresif (kecepatan 10-20 pum/detik) dan immotile
(kecepatan <10 pum/detik). Hasil kecepatan yang telah dihitung dan objek yang telah
diklasifikasikan, kemudian akan divisualisasikan dalam bentuk grafik dan video
sperma dengan bounding box dan nama kelas objek. Visualisasi bertujuan untuk
memudahkan pemahaman terhadap kecepatan sperma yang telah diklasiifkasi
kedalam tiga kategori, yaitu progresif, non-progresif dan immotile.
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3.3.10 Evaluasi Hasil Klasifikasi

Hasil klasifikasi dari kecepatan rata-rata tiap objek akan di evaluasi untuk mengetahui
apakah proses Klasifikasi yang dilakukan oleh program sesuai dengan proses
klasifikasi hasil perhitungan menggunakan manual. Klasifikasi dilakukan pada
masing-masing objek dengan ID yang sebagai identitas objek tersebut. Evaluasi
dilakukan dengan membandingkan kecepatan masing-masing objek dari hasil
perhitungan manual dengan perhitungan program dengan menggunakan persentase
error dan akurasi, semakin rendah nilai error maka akurasi akan semakin tinggi dan

performa model akan semakin baik.



V. KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Hasil dan evaluasi terkait penelitian Klasifikasi Motilitas Sperma Berdasarkan
Kecepatan Gerak Sperma Berbasis Model YOLOvVS8, terdapat beberapa
kesimpulan yang dapat diambil terkait kinerja model YOLOvV8 dengan algoritma
ByteTrack untuk menghitung dan mengklasiifkasikan motilitas sperma sesuali
dengan kelas dan threshold yang ditentukan, yaitu progresif (kecepatan > 20
pum/s), non-progresif (kecepatan 10-20 um/s) dan immotile (kecepatan < 10 pum/s)

sebagai berikut.

1. Penelitian ini berhasil mengimplementasikan model YOLOvV8 untuk deteksi
objek sperma dalam video dengan nama kelas sperm. Deteksi menggunakan
model YOLOvV8 pada skenario 100 epoch dan 0.002 learning rate
menunjukan hasil yang baik pada metrik presisi, recall, F1-Score dan mAP,
dengan nilai presisi 0.824, recall 0.844, F1-Score 0.838 dan mAP 0.86.

2. Penelitian ini berhasil menghitung kecepatan gerak sperma berdasarkan
koordinat hasil tracking ByteTrack untuk masing-masing objek pada ketiga
video sampel, dengan jumlah objek sebanyak 6 objek pada video satu, 11
objek pada video dua, dan 49 objek pada video tiga.

3. Penelitian ini berhasil mengklasifikasikan motilitas sperma ke dalam tiga
kategori, yaitu progresif, non-progresif, dan immotile berdasarkan kecepatan
rata-rata setiap objek, dengan hasil klasifikasi pada video satu terdiri dari 4
objek progresif, 1 objek non-progresif dan 1 objek immotile, pada video dua
terdiri dari 7 objek progresif, 3 objek non-progresif dan 1 objek immotile, dan
pada video tiga terdiri dari 40 objek progresif, 5 objek non-progresif dan 4

objek immotile.
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Penelitian ini berhasil mengevaluasi akurasi program dengan membandingkan
hasil perhitungan program terhadap hasil manual, menghasilkan tingkat error
sebesar 8,19% pada Video Satu, 10,95% pada Video Dua, dan 13,33% pada
Video Tiga, dengan akurasi masing-masing sebesar 91,81%, 89,05%, dan
86,67%.

5.2 Saran

Rekomendasi dari hasil penelitian yang telah dilakukan untuk pengembangan

lebih lanjut sebagai berikut:

1. Melakukan penambahan variasi pada dataset dengan menyertakan citra objek

sperma yang memiliki kualitas visual tinggi, seperti ketajaman yang baik,
fokus yang jelas, serta kontras pencahayaan yang optimal yang berguna untuk
meningkatkan performa pelatihan model YOLOVS.

Mengembangkan algortima tracking yang mampu mengatasi kehilangan
deteksi, dengan cara menyesuaikan parameter atau mengintegrasikan
pendekatan tambahan pada algoritma tracking yang digunakan.

Merancang dan mengimplementasikan program berbasis antarmuka pengguna
(user interface) yang mempermudah proses otomatisasi dalam analisis
kecepatan gerak sperma, dengan kemungkinan pengembangan lebih lanjut ke
dalam bentuk website dan mobile apabila diperlukan.
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