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ABSTRAK

PENGEMBANGAN APLIKASI MOBILE PEMINDAI REAL-TIME UNTUK
IDENTIFIKASI KERAPATAN DAN TRANSPARANSI TAJUK POHON
MENGGUNAKAN YOLOV10

Oleh

ALKHADAFI SADDAM SIMPARICO

Pemantauan kesehatan hutan selama ini memiliki keterbatasan pada metode
pengukuran yang masih dilakukan secara manual yang menggunakan kartu skala
atau magic card sehingga kurang efisien hasil pengukuran masih bersifat subjektif.
Penelitian ini bertujuan mengembangkan aplikasi mobile pemindai real-time untuk
mengidentifikasi kerapatan dan transparansi tajuk pohon daun jarum dan daun lebar
berdasarkan metode Forest Health Monitoring menggunakan YOLOv10. Metode
penelitian meliputi pengumpulan dataset sebanyak 5.000 citra, preprocessing
melalui augmentasi data, pelatithan model, hingga konversi ke format TensorFlow
Lite untuk implementasi pada perangkat Android. Data yang digunakan mencakup
pnegambilan citra tajuk dari sepuluh jenis pohon yang terdiri dari lima jenis daun
jarum yaitu Cemara Norfolk (Araucaria heterophylla), Cemara Bundel (Cupressus
retusa), Pinus Sumatra (Pinus merkusii), Damar Mata-Kucing (Anthoshorea
javanica), dan Damar Biasa (Agathis dammara) serta lima jenis daun lebar yaitu
Cokelat (Theobroma cacao), Durian (Durio zibethinus), Karet (Havea brasiliensis),
Kemiri (Aleurites moluccana), dan Sonokeling (Dalbergia latifolia). Hasil
pengujian aplikasi di lapangan menghasilkan hasil prediksi yang cukup baik serta
hasil dari User Acceptance Testing (UAT) memperoleh nilai rata-rata 80.40%, yang
mendukung simpulan bahwa aplikasi ini layak digunakan sebagai alat bantu digital
yang efisien dan praktis bagi praktisi kehutanan di lapangan.

Kata Kunci: YOLOV10, Deep Learning, Forest Health Monitoring, Tajuk Pohon,
Aplikasi Mobile



ABSTRACT

DEVELOPMENT OF A REAL-TIME MOBILE SCANNING
APPLICATION FOR IDENTIFYING TREE CANOPY DENSITY AND
TRANSPARENCY USING YOLOV10

By

ALKHADAFI SADDAM SIMPARICO

Forest health monitoring currently faces limitations due to measurement methods
that are still performed manually using scale cards or magic cards, resulting in
inefficiency and subjective outcomes. This study aims to develop a real-time mobile
scanning application to identify canopy density and transparency of coniferous and
broadleaf trees based on the Forest Health Monitoring method using the YOLOv10
algorithm. The research methodology includes dataset collection consisting of
5.000 images, preprocessing through data augmentation, model training, and
conversion into TensorFlow Lite format for implementation on Android devices.
The data used consist of canopy images from ten tree species, including five
coniferous species Norfolk Island Pine (Araucaria heterophylla), Bundled Cypress
(Cupressus retusa), Sumatran Pine (Pinus merkusii), Javanese Dammar
(Anthoshorea javanica), and Common Dammar (Agathis dammara) and five
broadleaf species: Cacao (Theobroma cacao), Durian (Durio zibethinus), Rubber
Tree (Hevea brasiliensis), Candlenut (Aleurites moluccana), and Sonokeling
(Dalbergia latifolia). The field testing results show that the application achieves
satisfactory prediction performance. Furthermore, the User Acceptance Testing
(UAT) yielded an average score of 80.40%, supporting the conclusion that this
application is feasible to be used as an efficient and practical digital tool for forestry
practitioners in the field.

Keywords: YOLOv10, Deep Learning, Forest Health Monitoring, Tree Crown,
Mobile Application
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Penilaian kondisi tajuk pohon salah satu komponen penting dalam monitoring
kesehatan hutan karena tajuk mencerminkan respons fisiologis pohon terhadap
perubahan lingkungan. Forest Health Monitoring (FHM) merupakan pendekatan
untuk menilai kesehatan hutan yang didasarkan pada empat indikator utama, salah
satunya adalah vitalitas. Indikator vitalitas dicirikan oleh dua parameter, yaitu
tingkat kerusakan pohon dan kondisi tajuk. Penilaian kondisi tajuk dicirikan oleh
Visual Crown Ratio (VCR) yang terdiri atas lima parameter, dua parameter yang
menjadi fokus penelitian adalah kerapatan tajuk dan transparansi tajuk. Kerapatan
tajuk dan transparansi tajuk merupakan salah dua parameter yang menggambarkan
kemampuan pohon dalam melakukan fotosintesis, mempertahankan struktur tajuk,
serta menunjukkan tingkat stres atau gangguan eksternal. Pemantauan kedua
parameter tersebut memberikan informasi awal mengenai perubahan kondisi
fisiologis pohon dan dinamika kesehatan hutan secara keseluruhan (Zarnoch et al.,

2004).

Sebagian besar penelitian terkait kesehatan hutan berbasis deep learning masih
berfokus pada tahap pengembangan dan evaluasi model secara eksperimental,
seperti peningkatan akurasi klasifikasi tanpa diarahkan pada penerapan model
tersebut dalam praktik pemantauan lapangan secara langsung. Penelitian yang
mengintegrasikan model deep learning ke dalam aplikasi mobile yang dapat
digunakan secara real-time di lapangan untuk mengidentifikasi kerapatan dan
transparansi tajuk pohon masih terbatas. Kondisi tersebut menunjukkan adanya

kesenjangan antara pengembangan model secara teoretis dan kebutuhan



operasional monitoring kesehatan hutan di lapangan. Penelitian ini mengambil
langkah untuk mengembangkan dan mengimplementasikan model deep learning
ke dalam aplikasi mobile guna mendukung identifikasi kerapatan dan transparansi
tajuk pohon secara real-time, sehingga diharapkan dapat membantu petugas dalam

melakukan monitoring kesehatan hutan secara lebih efisien, praktis, dan aplikatif.

Urgensi pengembangan aplikasi mobile untuk mengukur kerapatan dan transparansi
tajuk pohon secara real-time muncul dari keterbatasan metode pemantauan
kesehatan hutan yang hingga saat ini masih banyak dilakukan secara manual di
lapangan. Penilaian kondisi tajuk pohon melalui observasi visual langsung
memerlukan waktu relatif lama, penggunaan alat bantu tertentu, serta sangat
bergantung pada kondisi medan dan cuaca, sehingga kurang efektif untuk
diterapkan pada areal hutan yang luas atau sulit dijangkau. Kondisi tersebut
berdampak pada rendahnya frekuensi pemantauan serta keterlambatan dalam
mendeteksi perubahan kondisi tajuk pohon (Fassnacht et al., 2024). Pengembangan
aplikasi mobile berbasis deep learning diharapkan menjadi solusi yang relevan
untuk mendukung identifikasi kerapatan dan transparansi tajuk pohon secara efisien

dan aplikatif di lapangan.

Indikator kesehatan hutan mencakup beberapa aspek penting yang menentukan
keberlanjutan ekosistem hutan dan parameter yang digunakan meliputi
produktivitas, vitalitas, kualitas tapak, serta biodiversitas (Safe’i, 2018). Vitalitas
merupakan salah satu indikator yang digunakan untuk menilai kesehatan hutan
yang dicirikan oleh dua parameter yaitu tingkat kerusakan pohon serta kondisi tajuk
pohon (Safe’i ef al., 2021). Kondisi tajuk dinilai berdasarkan Visual Crown Ratio
(VCR) yang mana VCR adalah dalah rasio panjang tajuk hidup terhadap tinggi total
pohon, yang diestimasi secara visual di lapangan (Schomaker et al., 2007). Nilai
VCR diperoleh berdasarkan lima parameter yaitu kerapatan tajuk, transparansi
tajuk, diameter tajuk, Live Crown Ratio (LCR), dan Crown Dieback (Safe’i et al.,
2021).

Pemeriksaan kondisi hutan yang umum dilakukan adalah dengan pemantauan tajuk

pohon (Meng et al., 2016). Tajuk pohon adalah struktural yang menyusun



komponen tumbuhan (Ramadhani, 2023). Kerapatan dan transparansi tajuk
merupakan parameter kunci dalam evaluasi kesehatan hutan, di mana hutan
dikatakan sehat apabila kerapatan tajuknya mencapai atau melebihi 55% dan
tingkat transparansinya berada di antara 0 hingga 45% (Dan & Iskandar, 2018).
Kerapatan tajuk mencerminkan kepadatan vegetasi di suatu area, yang berhubungan
langsung dengan potensi hutan dalam menyerap karbon dioksida (Xu ef al., 2018),
sementara transparansi tajuk dapat menjadi petunjuk adanya kerusakan akibat
gangguan eksternal, seperti penebangan liar, penyakit pohon, atau perubahan iklim
(Eilmann et al., 2013). Pengukuran ini penting untuk memantau dinamika
ekosistem hutan, termasuk kapasitas hutan dalam menyerap karbon dan mendukung
kehidupan berbagai spesies (Yan et al., 2025). Keberlanjutan lingkungan melalui
konservasi hutan dan pemantauan tajuk pohon bukan hanya masalah lokal, tetapi
juga merupakan strategi global dalam menghadapi krisis iklim (Gessler et al.,
2022). Permasalahan yang terkadang dialami saat pemantauan tajuk pohon adalah
hasil pengamatan kurang efektif karena masih mengandalkan pengamatan visual
dan membandingkannya dengan kartu skala secara manual (Tarigan et al., 2023).
Pengamatan secara manual ini sering kali tidak efisien dan rawan kesalahan
manusia. Solusi yang dapat ditawarkan adalah dengan menggunakan teknologi
pemrosesan citra yang menggunakan kecerdasan buatan yang dapat menawarkan

solusi yang lebih cepat, akurat, dan efisien.

Pemrosesan citra digital mencakup berbagai macam algoritma yang dapat
diaplikasikan untuk berbagai keperluan, salah satunya adalah YOLO (You Only
Look Once). Algoritma ini telah menjadi salah satu metode paling populer dalam
deteksi objek berkat kemampuannya yang sangat efisien dan cepat. YOLO
merupakan algoritma yang cocok diterapkan pada sistem deteksi objek berbasis
real-time, di mana keunggulan utamanya terletak pada kemampuannya untuk
mendeteksi banyak objek dalam satu gambar hanya dengan satu kali proses
pemindaian. Pendekatan ini sangat berbeda dari metode tradisional yang
memerlukan pemindaian berulang, yang umumnya membutuhkan lebih banyak
waktu dan sumber daya komputasi (Gao et al., 2024). Perkembangan YOLO terus
disempurnakan, dan versi terbarunya, YOLOVI10, dirilis oleh Ultralytics pada

pertengahan tahun 2024. Versi terbaru ini menawarkan peningkatan signifikan



dalam hal akurasi, kecepatan deteksi, dan efisiensi dibandingkan versi sebelumnya.
YOLOv10 menggunakan arsitektur jaringan saraf yang lebih canggih dan strategi
pelatihan yang lebih optimal, sehingga mampu mengatasi berbagai tantangan dalam
deteksi objek, seperti variasi skala, perubahan pencahayaan, dan objek yang saling
tumpang tindih (da Silva et al., 2024). Versi terbaru ini telah dilengkapi dengan
peningkatan kemampuan untuk mendeteksi objek dengan presisi yang lebih tinggi

dalam lingkungan yang lebih kompleks.

Perkembangan teknologi mobile semakin pesat yang membuat integrasi algoritma
canggih yang sebelumnya hanya dapat dijalankan pada perangkat komputasi besar
kini semakin dimungkinkan pada perangkat seluler. TensorFlow Lite merupakan
library yang dirancang khusus untuk mengimplementasikan model pembelajaran
mesin pada perangkat seluler, mikrokontroler, dan berbagai perangkat lainnya
(Muncie, 2024). Model yang diinginkan dapat dilatih sebelumnya di cloud atau di
tempat untuk berbagai tugas seperti klasifikasi gambar dan deteksi objek, kemudian
diubah menjadi format TensorFlow Lite yang lebih kecil dan efisien. Langkah-
langkah untuk melakukan inferensi melibatkan inisialisasi interpreter, memuat
model, alokasi tensor, praproses input, dan eksekusi inferensi untuk menghasilkan
output yang diinginkan, membuatnya ideal untuk perangkat dengan sumber daya
terbatas (Nguyen, 2022). Kehadiran framework seperti TensorFlow Lite telah
membuka peluang yang signifikan dalam membawa kecerdasan buatan dan model
pembelajaran mesin ke dalam genggaman pengguna sehari-hari. TensorFlow Lite
memungkinkan optimasi model-model yang kompleks, seperti YOLOvVIO,
sehingga dapat dijalankan secara efisien pada perangkat mobile yang memiliki
keterbatasan sumber daya komputasi, seperti memori dan daya pemrosesan.
Keunggulan utama dari TensorFlow Lite adalah kemampuannya untuk
mengonversi model YOLOv10 menjadi versi yang lebih ringan dan cepat, tanpa
mengorbankan akurasi deteksi objek sehingga perangkat mobile dapat menjalankan
deteksi objek secara real-time di lingkungan lokal, tanpa memerlukan koneksi
internet atau server eksternal. Hal ini tidak hanya meningkatkan efisiensi, tetapi
juga mempercepat proses pengambilan keputusan, mengurangi latensi, dan
mengurangi ketergantungan pada infrastruktur jaringan (Gandadipoera et al.,

2024). Pemanfaatan model YOLOv10 pada platform mobile juga memberikan



peluang besar bagi pengembang untuk merancang aplikasi yang lebih mandiri,
hemat energi, dan lebih mudah diakses oleh masyarakat luas, tanpa terbatas pada

kemampuan perangkat keras yang mahal.

Pemanfaatan teknologi deep learning dalam bidang kehutanan terus berkembang,
terutama dalam mendukung kegiatan monitoring kesehatan hutan secara lebih cepat
dan otomatis. Berbagai penelitian terdahulu menunjukkan bahwa model deep
learning berbasis citra mampu memberikan kontribusi dalam mendukung upaya
menjaga Kesehatan hutan. Pendekatan ini relevan dengan upaya monitoring
kesehatan hutan, karena kondisi tajuk, struktur vegetasi, dan karakteristik pohon,
serta gejala kerusakan pohon dapat diamati melalui citra visual dan dianalisis secara
otomatis menggunakan model deep learning (Ecke et al., 2024). Penelitian-
penelitian terdahulu yang memanfaatkan teknologi deep learning dan aplikasi
mobile menjadi dasar penting dalam pengembangan sistem monitoring kesehatan

hutan berbasis teknologi digital.

Penelitian terdahulu oleh (Yao et al., 2024) berfokus pada penerapan model deep
learning berbasis CNN, yaitu Mask R-CNN, untuk mendeteksi tajuk pohon
individu dan mengklasifikasikan pohon hidup serta mati sebagai indikator vitalitas
hutan. Model dilatih menggunakan dataset beranotasi yang terdiri atas 21800 pohon
hidup dan 7157 pohon mati dengan skema five-fold cross-validation. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa kombinasi citra RGB menghasilkan performa
terbaik dengan nilai F'/ score sebesar 74,18% dan Intersection over Union (IoU)
sebesar 69,80% untuk deteksi simultan pohon hidup dan mati, Penelitian ini
menunjukkan efektivitas pendekatan CNN berbasis citra visual dalam mendukung

pemantauan kesehatan hutan secara otomatis.

Penelitian lain oleh (Zhao et al., 2023) penggunaan CNN untuk deteksi dan
delineasi individual tree crown (ITC) dari citra visual sebagai bagian dari
monitoring kondisi hutan, penelitian ini mengulas 35 studi yang relevan dan
mengidentifikasi tren utama serta tantangan metodologis dalam aplikasi CNN pada
tugas tersebut. Penelitian ini melaporkan bahwa model CNN menunjukkan

peningkatan akurasi deteksi tajuk pohon dibandingkan teknik analisis citra



tradisional, dengan sejumlah studi yang menemukan peningkatan akurasi lebih dari
11-16% dalam metrik seperti F'/-score dan precision ketika CNN dibandingkan
dengan pendekatan klasik seperti edge detection atau local maximum filtering untuk

deteksi tajuk pohon.

Penelitian lain oleh (Yang et al., 2024) mengembangkan model berbasis machine
learning untuk memprediksi kematian individu pohon jenis Larix gmelinii var.
principis-rupprechtii di hutan dataran berkisar menggunakan beberapa algoritma.
Dataset mencakup variabel struktural dan lingkungan pohon tunggal. Model terbaik
menunjukkan akurasi sekitar 92.91% pada prediksi kematian pohon. Penelitian ini
menunjukkan bahwa pendekatan machine learning dapat diterapkan secara efektif
untuk deteksi risiko kematian pohon di level individu, mendukung kegiatan

pemantauan kesehatan hutan secara lebih proaktif.

Penelitian lain oleh (Recchia et al., 2024) mengembangkan metode AVALON,
yaitu sebuah arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang dilengkapi
mekanisme attention untuk mendeteksi area kematian pohon yang disebabkan oleh
serangan hama (bark beetle) pada citra Sentinel-2, sebagai bagian dari inventaris
gangguan kesehatan hutan. Pendekatan ini mengubah setiap piksel citra menjadi
representasi visual berdasarkan lingkungan piksel di sekitarnya dan melatih CNN
dengan attention untuk memilih informasi spektral paling bermakna, sehingga
model dapat membedakan antara tajuk sehat dan rusak secara lebih akurat. Evaluasi
pada dua studi kasus di Northeast France dan Republik Ceko menunjukkan bahwa
model AVALON mengungguli metode pembanding lain dalam semua metrik
akurasi yang diuji, serta attention map yang dihasilkan memberikan wawasan
visual yang dapat membantu ahli kehutanan dalam menginterpretasi keputusan
model dan mengidentifikasi kemungkinan kesalahan klasifikasi. Temuan ini
menunjukkan bahwa integrasi perhatian (atfention) dalam CNN mampu
meningkatkan performa deteksi kematian pohon berbasis citra, sehingga

mendukung potensi aplikasi deep learning untuk forest health monitoring.

Penelitian lain oleh (Schratz et al., 2021) berfokus pada pemantauan kesehatan

hutan melalui citra hiperspektral dengan menganalisis pengaruh feature selection



terhadap performa algoritma machine learning. Studi dilakukan di wilayah hutan
Spanyol Utara untuk memprediksi tingkat defoliation (kehilangan daun) pada
pohon. Beberapa algoritma yang diuji meliputi Support Vector Machine (SVM),
Random Forest (RF), XGBoost, Lasso, dan Ridge Regression menggunakan data
reflektansi pada berbagai panjang gelombang. Hasil menunjukkan bahwa SVM
menghasilkan akurasi tertinggi, sekitar 3.00% lebih baik dibandingkan model
lainnya, sedangkan teknik feature selection berbasis filter hanya memberikan
peningkatan performa kecil dan tidak selalu konsisten. Penelitian ini menegaskan
bahwa penggunaan citra hiperspektral dengan algoritma machine learning dapat
secara efektif mengidentifikasi kondisi vitalitas hutan melalui deteksi dini gejala

defoliation.

Penelitian lain oleh (Tao et al., 2025) mengusulkan algoritma ringan berbasis
YOLOv11 yang dioptimalkan untuk pemantauan kebakaran hutan secara real-time
dengan menggunakan citra visual. Penelitian ini menekankan pentingnya
mendeteksi dan mengevaluasi kebakaran hutan secara cepat untuk mendukung
tindakan mitigasi, dan mengembangkan model deteksi objek yang dilengkapi
dengan pengolahan visual dan sistem alarm. Model diuji pada dataset citra
kebakaran hutan nyata dan mampu memberikan hasil yang cukup baik. Studi ini
menunjukkan bahwa pengembangan algoritma deteksi objek ringan dan efisien
memegang peranan penting untuk aplikasi lapangan real-time di lingkungan alam

terbuka.

Penelitian lain oleh (Ritz ef al., 2025) menerapkan CNN untuk segmentasi tajuk
pohon individual menggunakan citra penginderaan jauh resolusi tinggi, Penelitian
ini menganalisis pengaruh tipe hutan dan umur tegakan terhadap performa model.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa kinerja CNN bervariasi antar kondisi hutan,
di mana nilai F'/-score dan Intersection over Union (IoU) berada pada kisaran 0.70
sampai dengan 0.80 pada hutan dengan struktur kanopi sederhana dan umur tegakan
yang relatif homogen. Pada hutan tua dengan kanopi kompleks dan saling tumpang
tindih, performa menurun dengan Fl-score sekitar 0.60 sampai dengan 0.68.
Temuan ini menegaskan bahwa meskipun CNN efektif dalam melakukan

segmentasi tajuk pohon, kompleksitas struktur kanopi dan heterogenitas umur



hutan berpengaruh signifikan terhadap akurasi delineasi tajuk, sehingga faktor
ekologi perlu dipertimbangkan dalam penerapan CNN untuk pemantauan vitalitas

hutan.

Penelitian lain oleh (Gandadipoera et al., 2024) mengembangkan sistem klasifikasi
jenis kerusakan pohon berbasis Forest Health Monitoring (FHM) menggunakan
arsitektur MobileNetV2 pada perangkat mobile. Dataset terdiri dari 1.600 citra yang
mewakili 16 jenis kerusakan pohon, dengan pembagian data pelatihan, validasi, dan
pengujian. Model dilatih menggunakan transfer learning dan diimplementasikan
dalam aplikasi Android melalui konversi ke format TensorFlow Lite. Hasil
pengujian menunjukkan akurasi tertinggi sebesar 98.75%, dengan performa yang
stabil pada sebagian besar kelas. Penelitian ini membuktikan bahwa model CNN
ringan seperti MobileNetV2 efektif untuk mendeteksi kerusakan pohon secara cepat

dan efisien di lapangan.

Penelitian lain oleh (Tarigan et al., 2023) tentang identifikasi kerapatan dan
transparansi tajuk pohon telah banyak menggunakan teknologi deep learning,
terutama CNN, untuk menggantikan metode manual yang memerlukan pengamatan
langsung oleh tenaga ahli. Penelitian menggunakan VGG16 untuk
mengklasifikasikan tingkat kerapatan dan transparansi tajuk pada pohon jenis daun
jarum. Penelitian ini melibatkan empat jenis pohon yaitu Cemara Norfolk
(Araucaria heterophylla), Cemara Bundel (Cupressus retusa), Pinus Sumatra
(Pinus merkusii), dan Damar Mata-Kucing (Anthoshorea javanica) dengan 1.000
gambar per jenis pohon dan masing-masing memiliki sepuluh tingkat kerapatan
serta transparansi. Hasil dari model VGG16 menunjukkan tingkat akurasi yang
tinggi, dengan akurasi tertinggi dicapai pada Anthoshorea javanica sebesar 99.00%,
sementara jenis lainnya juga mendapatkan hasil yang baik, yaitu 90.00% untuk
pinus merkusii, 92.00% untuk araucaria heterophylla, dan 96.00% untuk cupressus
retusa. Evaluasi performa model ini menggunakan metrik seperti precision, recall,
dan Fl-score, di mana kesalahan prediksi terutama terjadi pada kelas dengan

tingkat kesamaan visual yang tinggi antar gambar.



Penelitian lain oleh (Sofiyana et al., 2023) menggunakan arsitektur MobileNet
untuk mengidentifikasi skala kerapatan dan transparansi tajuk pohon daun lebar.
Penelitian ini menggunakan dataset dari empat jenis pohon daun lebar yaitu pohon
cokelat (Theobroma cacao), pohon durian (Durio zibethinus), pohon karet (Havea
brasiliensis), dan pohon kemiri (Aleurites moluccana), dengan 5.000 citra untuk
setiap jenis pohon. Model MobileNet yang digunakan berhasil mencapai akurasi
yang sangat baik, dengan akurasi tertinggi sebesar 99.20% pada pohon kemiri
selama pelatihan, dan 98.70% selama pengujian. Pohon lain seperti pohon karet
juga menunjukkan performa tinggi dengan akurasi pengujian mencapai 97.90%.
Pohon cokelat dan durian masing-masing mendapatkan akurasi 94.20% dan
87.50% pada fase pengujian. Penelitian ini menunjukkan bahwa MobileNet mampu
menangani identifikasi skala kerapatan dan transparansi tajuk pohon daun lebar
dengan akurasi yang baik, menggantikan metode tradisional Forest Health

Monitoring (FHM) yang lebih lambat dan kurang efisien.

Penelitian ini berfokus pada penerapan YOLOvI10 dalam pengembangan aplikasi
mobile yang mampu mengidentifikasi kerapatan dan transparansi tajuk pohon
secara real-time, memberikan solusi yang inovatif bagi para pemeriksa kesehatan
hutan. Aplikasi ini dirancang untuk membuat proses pengukuran dan pemantauan
kondisi hutan menjadi jauh lebih efisien, memungkinkan petugas melakukan tugas
mereka dengan cepat tanpa memerlukan peralatan tambahan yang kompleks atau
prosedur yang rumit. Penggunaan teknologi ini tidak hanya mempermudah
pekerjaan lapangan, tetapi juga meningkatkan kecepatan pemeriksaan, sehingga
area hutan yang luas dapat dipantau dalam waktu yang lebih singkat. Kemampuan
aplikasi untuk memproses data secara real-time mengurangi risiko kesalahan
manusia yang mungkin timbul akibat faktor eksternal seperti cuaca, pencahayaan,
atau kondisi fisik pemeriksa sehingga hasil yang didapatkan lebih akurat dan
konsisten, aplikasi ini mendukung pengambilan keputusan yang lebih tepat terkait
konservasi dan pengelolaan hutan, sekaligus meningkatkan efisiensi kerja secara

keseluruhan.
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1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah dalam penelitian ini yaitu, bagaimana mengembangkan aplikasi
mobile pemindai real-time yang mampu mengidentifikasi kerapatan dan
transparansi tajuk pohon berdasarkan metode Forest Health Monitoring (FHM)
menggunakan YOLOv10.

1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah:

1. Memakai YOLOv10 untuk mengidentifikasi kerapatan dan transparansi tajuk
pohon.

2. Menggunakan dataset citra tajuk pohon jenis daun jarum dan daun lebar berupa
5.000 citra dari lima jenis daun jarum dan lima jenis daun lebar yaitu Cemara
Norfolk (Araucaria heterophylla), Cemara Bundel (Cupressus retusa), Pinus
Sumatra (Pinus merkusii), Damar Mata-Kucing (4nthoshorea javanica), Damar
Biasa (Agathis dammara), Cokelat (Theobroma cacao), Durian (Durio
zibethinus), Karet (Havea brasiliensis), Kemiri (Aleurites moluccana), dan
Sonokeling (Dalbergia latifolia) dengan 500 foto dari masing-masing

berdasarkan 10 kelas kerapatan dan transparansi tajuk.

1.4 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan aplikasi mobile pemindai
real-time yang mampu mengidentifikasi kerapatan dan transparansi tajuk pohon

berdasarkan metode Forest Health Monitoring (FHM) menggunakan YOLOV10.
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1.5 Manfaat

Penelitian ini memberikan manfaat pada berbagai pihak, baik dari sisi
pengembangan ilmu pengetahuan maupun implementasi praktis. Manfaat dari
aspek pengembangan ilmu, penelitian ini berkontribusi pada pengayaan kajian
kecerdasan buatan dan visi komputer, khususnya dalam pengembangan metode
deteksi objek berbasis deep learning untuk analisis tajuk pohon. Bagi masyarakat,
hasil penelitian ini berpotensi menjadi sarana pendukung dalam meningkatkan
pemahaman terhadap kondisi vegetasi dan pentingnya pemantauan kesehatan hutan
secara mandiri. Manfaat bagi pemerintah dan instansi terkait, penelitian ini dapat
dimanfaatkan sebagai referensi teknis dan alternatif teknologi dalam kegiatan
pemantauan hutan serta penyusunan kebijakan pengelolaan hutan yang lebih efektif

dan berbasis data.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Hutan

Hutan merupakan suatu wilayah yang terdiri atas berbagai ekosistem, yang di
dalamnya terdapat beragam sumber daya alam yang bermanfaat baik bagi unsur
penyusun hutan itu sendiri maupun bagi lingkungan di sekelilingnya (Rahmadanty
et al., 2021). Indonesia mengatur definisi dan pengelolaan hutan dalam Undang-
Undang Nomor 11 Tahun 2020 tentang Kehutanan, hutan didefinisikan sebagai
suatu kesatuan ekosistem berupa hamparan lahan yang didominasi oleh pepohonan
dalam persekutuan alam lingkungannya, di mana antara unsur biotik dan abiotik di
dalamnya saling berinteraksi dan tidak dapat dipisahkan. Hutan di Indonesia
dibedakan menjadi beberapa fungsi, yaitu hutan konservasi, hutan lindung, dan
hutan produksi, masing-masing dengan tujuan dan aturan pengelolaan yang berbeda
untuk menjaga kelestarian alam serta mendukung kesejahteraan Masyarakat
(Rahmayanti, 2023). Pemantauan kesehatan hutan merupakan salah satu langkah
penting yang dilakukan untuk menjaga dan mendukung kelestarian hutan (Safe’i et
al., 2022). Pemantauan kesehatan hutan dilakukan untuk mengetahui kondisi hutan
saat ini, perubahan yang terjadi di masa mendatang, serta kecenderungan yang
mungkin muncul akibat berbagai aktivitas yang berlangsung di dalam kawasan
hutan (Haikal et al., 2020). Salah satu aspek dalan monitoring kesehatan hutan yang
krusial adalah pemantauan tajuk pohon (Putra et al., 2023). Tajuk pohon merupakan
bagian atas pohon yang tersusun dari cabang, ranting, dan daun yang saling
menutupi satu sama lain. Tajuk pohon berperan penting dalam proses fotosintesis
karena bentuk dan kerapatannya menentukan jumlah cahaya matahari yang dapat
masuk melalui lapisan daun. Semakin padat tajuk pohon, semakin sedikit cahaya

yang menembus hingga ke
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permukaan tanah, sehingga bibit dan tanaman muda di bawahnya sering mengalami

keterbatasan dalam memperoleh sinar matahari (Sadono, 2018).

2.1.1 Kesehatan Hutan

Kesehatan hutan mengacu pada kondisi di mana hutan dapat menjalankan fungsi
ekologisnya dengan baik dan mendukung keseimbangan ekosistem (Siregar, 2014).
Suatu hutan dapat dikategorikan sehat apabila ekosistem di dalamnya mampu
menjalankan fungsinya dengan baik, baik bagi setiap komponen penyusunnya
maupun bagi lingkungan di sekitarnya, sehingga keseimbangan dan keberlanjutan
ekosistem tetap terjaga (Pangestu ef al., 2020). Pohon sehat adalah pohon yang
berada dalam kondisi fisiologis dan struktur yang baik, tidak mengalami gangguan
atau kerusakan berat, dan berkontribusi terhadap kesehatan hutan secara
keseluruhan dengan tetap menjalankan fungsi ekologisnya (Abas, 2023). Secara
fisiologis, pohon sehat dicirikan oleh proses fotosintesis yang berjalan normal,
pertumbuhan tajuk dan batang yang seimbang, sistem perakaran yang kuat, serta
kemampuan menyerap dan mendistribusikan air serta unsur hara secara efektif
(Waruwu et al., 2021). Pohon sehat umumnya memiliki ciri memiliki batang yang
kokoh, tajuk yang relatif utuh tanpa gejala mati pucuk yang signifikan, serta daun
dengan warna dan kerapatan yang mencerminkan tingkat klorofil yang baik
(Morales-Gallegos et al., 2023). Pemantauan kesehatan hutan dilakukan secara
rutin agar kondisi hutan tetap terawasi, sehingga pengelola dapat melakukan
pengendalian serta menyusun langkah penanganan kerusakan sedini mungkin
(Aristoteles et al., 2018). Manfaat dari pemantauan kesehatan hutan adalah
memperoleh informasi yang akurat mengenai kondisi pohon maupun tanah,
sehingga keadaan ekosistem hutan dapat dipahami dengan lebih menyeluruh dan

langkah pengelolaan dapat dilakukan secara tepat (Pangestu et al., 2020).

Penelitian in1i memanfaatkan metode Forest Health Monitoring (FHM) yaitu suatu
pendekatan terstruktur yang digunakan untuk menilai berbagai parameter kesehatan
hutan secara sistematis dan berkelanjutan (Potter & Conkling, 2022). FHM

mengumpulkan data untuk menunjukkan bagaimana kondisi hutan sekarang,
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memahami komponen-komponen yang mencerminkan kondisi hutran tersebut
berdasarkan beberapa indikator (Putri et al., 2016), FHM menjelaskan Indikator
kesehatan hutan dapat dibagi menjadi empat yaitu produktivitas, vitalitas, kualitas
tapak, dan biodiversitas (Safe’i, 2018). Indikator ini membantu dalam
mengevaluasi seberapa baik hutan mampu menjalankan peran ekologisnya.
Produktivitas merujuk pada kemampuan suatu lahan untuk mendukung
pertumbuhan dan hasil tanaman secara optimal (Puspita et al., 2021). Vitalitas
merujuk pada kesehatan pohon dalam suatu ekosistem hutan yang dapat diukur
melalui ketahanan pohon terhadap gangguan, seperti hama dan faktor eksternal
lainnya, serta kemampuannya untuk menjalankan fungsi fisiologis dengan baik
(Pertiwi et al., 2019). Vitalitas dicirikan berdasarkan dua parameter yaitu
Kerusakan Pohon dan Kondisi Tajuk (Safe’i et al., 2021). Kondisi tajuk dinilai
berdasarkan Visual Crown Ratio (VCR) yang mana VCR adalah dalah rasio
panjang tajuk hidup terhadap tinggi total pohon, yang diestimasi secara visual di
lapangan (Schomaker et al., 2007). Nilai VCR diperoleh berdasarkan lima
parameter yaitu kerapatan tajuk, transparansi tajuk, diameter tajuk, Live Crown
Ratio (LCR), dan Crown Dieback (Safe’i et al., 2021). Penelitian ini berfokus pada

dua parameter yaitu kerapatan tajuk dan transparansi tajuk.

Crown Density atau kerapatan tajuk pohon adalah kemampuan tajuk pohon dalam
menghalangi cahaya matahari agar tidak langsung mencapai permukaan tanah.
Penilaian tingkat kerapatan tajuk dilakukan dengan rentang awal 5% dan meningkat
secara bertahap setiap 10% sehingga dapat menggambarkan variasi tutupan tajuk

secara lebih detail (Ansori et al., 2020).

Foliage Transparency atau transparansi tajuk pohon Transparansi tajuk berasal
dari perubahan pada kondisi tajuk seperti defoliasi dan perubahan warna dedaunan,
yang kemudian tercermin dalam persentase bagian tajuk yang tidak tertutup daun
sehingga memungkinkan cahaya menembus kanopi. Dalam proses survei lapangan,
pohon-pohon dikelompokkan ke dalam kelas transparansi tajuk setiap 5%
berdasarkan standar internasional dan meningkat secara bertahap setiap 10%

hingga mencapai tingkat maksimum 95% (Montzka et al., 2021).
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Crown Diameter atau diameter tajuk didefinisikan sebagai ukuran horizontal tajuk
pohon yang merepresentasikan lebar ruang tajuk yang ditempati oleh cabang dan
daun pohon. Crown diameter menggambarkan luas proyeksi tajuk pohon pada
bidang horizontal, yang mencerminkan seberapa besar ruang tumbuh yang
dimanfaatkan pohon untuk menyebarkan tajuknya. Parameter ini digunakan untuk
menjelaskan interaksi antar pohon dalam tegakan, khususnya terkait kompetisi
cahaya, pertumbuhan pohon, dan produktivitas hutan, karena tajuk yang lebih lebar
menunjukkan kemampuan pohon yang lebih besar dalam menangkap cahaya dan

mendominasi ruang kanopi di sekitarnya (Raptis et al., 2018).

Live Crown Ratio (LCR) didefinisikan sebagai rasio antara panjang tajuk hidup
(living crown) dengan total tinggi pohon dan digunakan sebagai indicator
pertumbuhan dan stabilitas pohon di dalam tegakan hutan. LCR merepresentasikan
proporsi bagian batang pohon yang masih memiliki tajuk hidup, yang
menggambarkan sejauh mana pohon masih mampu mempertahankan tajuk aktif
secara fisiologis untuk proses fotosintesis dan pertumbuhan, serta berkontribusi
terhadap kestabilan struktur pohon dalam menghadapi kompetisi dan gangguan

(Stanciotu et al., 2021).

Crown Dieback atau mati pucuk didefinisikan sebagai persentase kematian tajuk
pohon yang dinilai secara visual berdasarkan kehilangan daun yang mengering,
hangus, atau gugur dibandingkan total area daun sepanjang musim pertumbuhan.
Crown dieback menggambarkan proporsi kerusakan tajuk berupa kematian jaringan
daun yang terjadi sebagai respon terhadap stres panas dan kekeringan ekstrem, dan
diukur sebagai persentase area tajuk yang mati pada setiap individu pohon (Marchin

etal., 2022).

Kualitas Tapak menggambarkan tingkat kemampuan tanah dalam menunjang
pertumbuhan pohon dan vegetasi lainnya, terutama terkait dengan ketersediaan
nutrisi, air, dan kondisi lingkungan yang memengaruhi produktivitas hutan secara

keseluruhan (Safe’i et al., 2019).

Biodiversitas merupakan karakteristik yang menggambarkan tingkat keberagaman

vegetasi berdasarkan keberadaan organisme biologis dalam suatu ekosistem.
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Biodiversitas tidak hanya berkaitan dengan variasi jenis tumbuhan (flora), tetapi
juga mencakup pengukuran keanekaragaman hewan (fauna) yang hidup di
dalamnya (Doria et al., 2021). Biodiversitas berperan sebagai indikator tingkat
kestabilan sebuah komunitas ekosistem. Nilai biodiversitas yang tinggi
menunjukkan kompleksitas interaksi antarjenis dalam suatu kawasan hutan, di
mana hubungan ekologis antarorganisme berlangsung secara seimbang dan saling

mendukung (Tapasya et al., 2023).

2.1.2 Forest Health Monitoring (FHM)

Forest Health Monitoring (FHM) merupakan suatu metode yang digunakan untuk
melakukan pemantauan serta evaluasi kondisi kesehatan ekosistem secara intensif,
dengan menilai indikator ekologis yang meliputi kualitas tapak, vitalitas pohon,
produktivitas, dan biodiversitas (Putri et al., 2016). FHM memadukan data hasil
observasi lapangan dengan informasi dari penginderaan jauh guna mengidentifikasi
perubahan yang terjadi serta sumber tekanan yang bersifat biotik maupun abiotik
(Mangold, 2000). Vitalitas mencerminkan kondisi kerusakan pohon dan kondisi
tajuk yang dapat digunakan sebagai salah satu indikator dalam penilaian kesehatan
hutan (Indriani et al., 2020). Nilai vitalitas ditentukan melalui perhitungan yang
mencakup lokasi kerusakan, tipe kerusakan, serta tingkat keparahan kerusakan
yang terjadi pada pohon (Safe’i, 2014). Penelitian ini berfokus pada aspek vitalitas
yang dicirikan oleh kondisi kerusakan pohon dan kondisi tajuk, khususnya pada
penilaian kondisi tajuk yang dinilai melalui parameter Visual Crown Ratio (VCR).
VCR mencakup beberapa parameter seperti kerapatan tajuk, transparansi tajuk,
diameter tajuk, rasio tajuk hidup, dan mati pucuk. Fokus utama penelitian ini adalah
pada kerapatan tajuk dan transparansi tajuk sebagai parameter yang dapat
menggambarkan tingkat kesehatan dan kemampuan pohon dalam menjalankan

fungsinya.

2.1.3 Kerapatan dan Transparansi Tajuk Pohon

Kerapatan dan transparansi tajuk merupakan salah dua parameter dari Visual Crown
Ratio (VCR) yang digunakan dalam penilaian kesehatan hutan. Suatu hutan dapat

dikategorikan sehat apabila memiliki tingkat kerapatan tajuk mencapai atau
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melebihi 55%, serta transparansi tajuk berada pada kisaran 0 hingga 45% (Arwanda
& Safe’i, 2021). Penilaian kedua parameter tersebut dilakukan menggunakan kartu
skala atau yang dikenal dengan Magic Card yang berfungsi untuk mengukur
persentase cahaya matahari yang tertahan oleh tajuk maupun yang berhasil
menembus hingga ke bagian bawah pohon (Iskandar, 2018). Kerapatan tajuk adalah
kemampuan tajuk pohon dalam menghalangi cahaya matahari agar tidak langsung
mencapai permukaan tanah (Ansori et al., 2020). Transparansi tajuk pohon
menggambarkan seberapa banyak cahaya matahari yang dapat menembus celah-
celah tajuk pohon hingga mencapai permukaan tanah (Montzka et al., 2021).
Pengukuran kerapatan dan transparansi tajuk pohon umumnya dilakukan dengan
menggunakan kartu skala kerapatan dan transparasi tajuk pohon atau Magic Card
(Puspita et al., 2021). Dalam praktik pemantauan kesehatan pohon dan hutan
parameter kondisi tajuk seperti crown density dan foliage transparency diukur
secara visual oleh pengamat dan dikodifikasi dalam interval 5% dan secara bertahap
naik 10%. Interval ini dipilih karena memberikan keseragaman, kemudahan
estimasi visual, dan konsistensi data antar pengamat (Randolph & Thompson,
2010).

Foliage transparency scale
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Gambar 1. Kartu Skala Kerapatan dan Transparansi Tajuk (US Forest Service, 2023).

Pengukuran yang umumnya dilakukan selama ini berdasarkan kartu skala yang
awalnya dikembangkan oleh U.S.D.A Forest Service yang berjudul Forest Health
Monitoring: Field Methods Guide. Pengukuran dilakukan dengan melihat seberapa

banyak titik titik putih yang dapat menembus lantai hutan saat pengamat melihat
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keatas pohon didepan batang pohon. Semakin banyak cahaya yang dapat
menembus menandakan semakin besar presentase transparansi dan semakin besar
kerapatan, namun sebaliknya semakin sedikit cahaya yang dapat menembus
menandakan semakin kecil kecil transparansi dan semakin besar kerapatan yang

ada di pohon tersebut (Pisani ef al., 2023).

2.1.4 Tajuk Pohon

Tajuk pohon merupakan bagian dari pohon yang berperan penting dalam
menjalankan proses fisiologis. Bagian ini terdiri atas kumpulan ranting, cabang, dan
daun yang berada di bagian atas pohon. Tajuk yang mendapatkan paparan cahaya
adalah area teratas dari tajuk pohon yang aktif melakukan fotosintesis ketika
terkena sinar matahari (Adhi, 2017). Tajuk pohon memiliki variasi bentuk dan
struktur yang berbeda pada setiap jenis pohon, yang secara umum dapat
diklasifikasikan menjadi Daun Jarum (needleleaf) dan Daun Lebar (broadleaf).
Daun Jarum merujuk pada struktur daun yang panjang, sempit, dan menyerupai
jarum, yang merupakan bentuk adaptasi khas pada tumbuhan gymnospermae,
khususnya konifer untuk mengurangi kehilangan air dan bertahan di lingkungan
yang keras seperti dingin atau kering (Du ef al., 2020). Daun Lebar merujuk pada
spesies tanaman yang memiliki daun yang relatif lebar dan datar. Daun Lebar
memiliki ukuran permukaan yang lebih besar, mempengaruhi morfologi daun dan
fungsi ekologisnya, termasuk penyerapan cahaya, pertukaran gas, dan respons
terhadap lingkungan (Zhou et al., 2023). Penelitian ini berfokus pada dua tipe tajuk
tersebut dengan memanfaatkan citra dari lima jenis pohon berdaun jarum dan lima
jenis pohon berdaun lebar yaitu Cemara Norfolk (Araucaria heterophylla), Cemara
Bundel (Cupressus retusa), Pinus Sumatra (Pinus merkusii), Damar Mata-Kucing
(Anthoshorea javanica), Damar Biasa (Agathis dammara), Cokelat (Theobroma
cacao), Durian (Durio zibethinus), Karet (Havea brasiliensis), Kemiri (4leurites
moluccana), dan Sonokeling (Dalbergia latifolia). Data yang digunakan dalam
penelitian ini berasal dari penelitian terdahulu oleh; Tarigan et al., (2023), Octarina
etal.,(2023), Sriatna et al., (2024), dan Sofiyana et al., (2023). Variasi karakteristik
tajuk pada spesies berbeda ini memberikan representasi yang lebih komprehensif

dalam penilaian kondisi kesehatan tajuk pohon.
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2.1.4.1 Araucaria heterophylla

Gambar 2. Tajuk Pohon Cemara Norfolk (Araucaria heterophylla).
Tingkatan taksonomi tajuk pohon jenis Araucaria heterophylla sebagai berikut:
Kumari et al., (2024)

Kingdom: Plantae

Division: Pinophyte

Class: Pinopsida

Order: Pinales

Family: Araucariaceae

Genus: Araucaria

Species: Araucaria heterophylla

Cemara Norfolk (Araucaria heterophylla) termasuk dalam ordo Araucariales dan
memiliki karakter morfologi khas dari kelompok tersebut. Sistem perakarannya
bertipe tunggang yang mampu tumbuh cukup dalam. Batangnya berbentuk
silindris, tegak, dan memiliki susunan ranting yang teratur. Kulit batang bersifat
tebal dan kuat. Daunnya menyerupai jarum dengan ukuran yang dapat bervariasi
menurut spesies, serta tersusun secara spiral pada ujung ranting. Bunganya
berbentuk bulir dan muncul pada bagian ujung ranting, sedangkan buahnya

berbentuk bulat hingga oval dengan kulit yang keras dan tebal (Ulfa et al., 2023).
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2.1.4.2 Cupressus retusa

Gambar 3. Tajuk Pohon Cemara Bundel (Cupressus retusa).

Tingkatan taksonomi tajuk pohon jenis Cupressus retusa sebagai berikut: (Tawfeek

etal., 2023)

Kingdom: Plantae
Division: Pinophyta
Class: Pinopsida

Order: Cupressales
Family: Cupressaceae
Genus: Cupressus
Species.: Cupressus retusa

Cemara bundel (Cupressus retusa) merupakan salah satu spesies dalam genus
Cupressus dari famili Cupressaceae, yaitu kelompok pohon konifer yang bersifat
evergreen atau tetap hijau sepanjang tahun. Tanaman ini umumnya memiliki tajuk
yang rapat dengan bentuk kerucut hingga kolumnar, serta daun berbentuk sisik kecil
yang melekat pada ranting. Sebagai tumbuhan konifer, Cupressus retusa
bereproduksi menggunakan strobilus (cone) sebagai organ generatif, yang menjadi
ciri khas kelompok gymnospermae. Secara umum, spesies ini termasuk pohon

berkayu yang dapat tumbuh baik di berbagai kondisi lingkungan dan sering
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dimanfaatkan dalam penghijauan maupun sebagai bagian dari ekosistem hutan

(Frezza et al., 2022).

2.1.4.3 Pinus merkusii

Gambar 4. Tajuk Pohon Pinus Sumatra (Pinus merkusii).

Tingkatan taksonomi tajuk pohon jenis Pinus merkusii sebagai berikut: Akira et al.,
(2024)

Kingdom: Plantae
Division: Pinophyta
Class: Pinopsida
Order: Pinales
Family:Pinaceae
Genus: Pinus

Species: Pinus merkusii

Pinus Sumatra (Pinus merkusii) merupakan salah satu spesies pohon konifer dari
famili Pinaceae yang bersifat evergreen dan memiliki daun berbentuk jarum.
Sebagai tumbuhan gymnospermae, spesies ini bereproduksi menggunakan strobilus
(cone) sebagai organ generatif. Pinus merkusii diketahui sebagai satu-satunya jenis
pinus yang tumbuh alami di wilayah selatan garis khatulistiwa serta merupakan

spesies asli Indonesia yang memiliki nilai ekologis dan ekonomi tinggi, terutama
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sebagai penghasil resin dan kayu dalam kegiatan kehutanan (Imanuddin et al.,

2020).

2.1.4.4 Anthoshorea javanica

Gambar 5. Tajuk Pohon Damar Mata-Kucing (Anthoshorea javanica).

Tingkatan taksonomi tajuk pohon jenis Anthoshorea javanica sebagai berikut:

Ashton & Heckenhauer, (2022)
Kingdom: Plantae

Division: Eudicots

Class: Rosids

Order: Malvales

Family: Dipterocarpaceae
Genus: Anthoshorea

Species: Anthoshorea javanica

Damar mata kucing (Anthoshorea javanica) merupakan salah satu spesies pohon
berkayu dari famili Dipterocarpaceae yang bersifat evergreen dan menjadi
penyusun penting hutan hujan tropis. Spesies ini dikenal sebagai penghasil hasil
hutan bukan kayu berupa damar (resin) yang memiliki nilai ekonomi tinggi dan
telah lama dimanfaatkan oleh masyarakat, khususnya di wilayah Sumatra (Nur’aini

et al.,2020).
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2.1.4.5 Agathis dammara

Gambar 6. Tajuk Pohon Damar Biasa (Agathis dammara).

Tingkatan taksonomi tajuk pohon jenis Agathis dammara sebagai berikut: Frezza

et al., (2020)

Kingdom: Plantae
Division: Pinophyta
Class: Pinopsida

Order: Araucariales
Family: Araucariaceae
Genus: Agathis

Species: Agathis dammara

Agathis dammara merupakan pohon runjung (Gymnospermae) asli Indonesia yang
dapat mencapai tinggi hingga sekitar 65m. Batangnya berbentuk silindris, tegak,
dan memiliki diameter yang besar. Pohon ini dikenal sebagai penghasil getah damar
yang bernilai ekonomi. Persebaran alaminya meliputi wilayah kepulauan Indonesia
seperti Maluku dan Sulawesi, serta sebagian area di Filipina. Agathis dammara juga

dibudidayakan untuk keperluan produksi getah damar (Syahra et al., 2021).
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2.1.4.6 Theobroma cacao

Gambar 7. Tajuk Pohon Cokelat (Theobroma cacao).

Tingkatan taksonomi tajuk pohon jenis Theobroma cacao sebagai berikut: Colli-

Silva et al., (2024)
Kingdom: Plantae
Division: Eudicots

Class: Rosids

Order: Malvales

Family: Malvaceae
Genus.: Theobroma
Species: Theobroma cacao

Theobroma cacao atau yang dikenal sebagai tanaman kakao merupakan tanaman
perkebunan tahunan yang berasal dari wilayah Amerika Tengah dan Selatan, dan
termasuk ke dalam famili yang diklasifikasikan sebagai Malvaceae. Tanaman ini
tumbuh optimal di daerah beriklim tropis dengan kelembapan dan suhu yang sesuai.
Kakao memiliki karakteristik berbunga dan berbuah pada batang utama (cauliflory)
serta menghasilkan buah yang di dalamnya terdapat biji. Biji kakao setelah melalui
proses fermentasi dan pengolahan menjadi bahan utama pembuatan cokelat. Kakao

menjadi salah satu komoditas perkebunan penting di Indonesia yang banyak
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dibudidayakan sebagai bahan baku industri pangan dan agroindustri (Farhanandi &

Indah, 2022).

2.1.4.7 Durio zibethinus

Gambar 8. Tajuk Pohon Durian (Durio zibethinus).

Tingkatan taksonomi tajuk pohon jenis Durio zibethinus sebagai berikut: Khaksar

etal., (2024)

Kingdom: Plantae
Division: Eudicots

Class: Rosids

Order: Malvales

Family: Malvaceae
Genus: Durio

Species: Durio zibethinus

Durio zibethinus merupakan spesies pohon buah tropis dari genus Durio yang
banyak dibudidayakan di kawasan Asia Tenggara. Buahnya memiliki ciri khas
berupa ukuran yang besar, kulit penuh duri, daging buah tebal, serta aroma kuat
yang sangat khas. Tanaman ini berasal dari wilayah Asia Tenggara seperti

Indonesia, Malaysia, dan Kalimantan, serta menunjukkan keragaman morfologi
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yang luas, termasuk perbedaan bentuk daun, ukuran dan rasa buah (Susilawati &

Sabran, 2018).

2.1.4.8 Havea brasiliensis

Gambar 9. Tajuk Pohon Karet (Havea brasiliensis).

Tingkatan taksonomi tajuk pohon jenis Havea brasiliensis sebagai berikut: Puttaso

et al., (2020)

Kingdom: Plantae
Division: Eudicots

Class: Rosids

Order: Malpighiales
Family: Euphorbiaceae
Genus: Hevea

Species: Hevea brasiliensis

Hevea brasiliensis merupakan pohon berasal dari Amerika Selatan dan telah
dikembangkan secara luas di berbagai daerah beriklim tropis, termasuk Indonesia.
Keunggulan utama tanaman karet adalah kemampuannya menghasilkan lateks
sebagai bahan baku utama industri karet alam. Berbagai produk olahan karet
banyak digunakan pada sektor industri, seperti otomotif, kesehatan, dan manufaktur

(Andriyanto et al., 2019).
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2.1.4.9 Aleurites moluccana

Gambar 10. Tajuk Pohon Kemiri (Aleurites moluccana).

Tingkatan taksonomi tajuk pohon jenis Aleurites moluccana sebagai berikut:

Fitriani, (2024)

Kingdom: Plantae

Division: Eudicots

Class: Rosids

Order: Malpighiales

Family: Euphorbiaceae
Genus: Aleurites

Species: Aleurites moluccanus

Aleurites moluccanus merupakan pohon serbaguna yang berasal dari kawasan
kepulauan Maluku dan Malaysia, dan kini telah dibudidayakan secara luas di
berbagai negara. Aleurites moluccanus tersebar hampir di seluruh wilayah,
terutama dimanfaatkan secara komersial maupun untuk kebutuhan subsisten
masyarakat, khususnya di kawasan Indonesia bagian timur. Biji kemiri banyak
digunakan sebagai bahan bumbu masakan, dan secara tradisional dipercaya
memiliki manfaat kesehatan, seperti membantu sistem pencernaan, mengatasi
infeksi jamur, menurunkan risiko penyakit jantung, mengurangi insomnia, serta

mendukung kesehatan tulang dan sendi (Sutejo & Fajri, 2023).
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2.1.4.10 Dalbergia latifolia

Gambar 11. Tajuk Pohon Sonokeling (Dalbergia latifolia).

Tingkatan taksonomi tajuk pohon jenis Dalbergia latifolia sebagai berikut: Yulita
et al., (2020)

Kingdom: Plantae

Division: Eudicots

Class: Rosids

Order: Fabales

Family: Fabaceae

Genus: Dalbergia

Species: Dalbergia latifolia

Dalbergia latifolia merupakan pohon yang memiliki kayu bernilai ekonomi tinggi
yang tumbuh secara alami di wilayah Jawa Tengah dan Jawa Timur pada ketinggian
kurang dari 600 meter di atas permukaan laut, terutama pada lahan berbatu dan
cenderung kering. Dalbergia latifolia dikenal memiliki tekstur yang halus sehingga
mudah diproses dalam tahap finishing, serta memiliki ketahanan yang baik dengan

tampilan estetik menyerupai kayu jati. Dalbergia latifolia juga memiliki

keterbatasan seperti kadar air yang relatif tinggi dan kurang cocok untuk finishing
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berwarna terang. Pemanfaatannya banyak dijumpai pada industri mebel, kerajinan,

serta perabot rumah tangga (Andriani et al., 2023).

2.2 Aplikasi Mobile

Aplikasi mobile adalah perangkat lunak yang dirancang untuk beroperasi pada
perangkat komputasi kecil seperti smartphone dan tablet, yang membuat Aplikasi
mobile ini berkembang pesat selama sebelas tahun terakhir berkat kemajuan dalam
perangkat keras, sistem operasi, dan alat pengembangan. Aplikasi mobile
digunakan dalam berbagai sektor seperti pendidikan, kesehatan, dan perdagangan,
berkat keunggulannya dalam portabilitas, aksesibilitas, serta fitur-fitur seperti
notifikasi push, pembaruan data real-time, dan fungsionalitas yang meningkatkan

pengalaman pengguna (Pedro ef al., 2018).

2.3 Pemindai Real-Time

Pemindai real-time adalah perangkat atau sistem yang mampu memproses dan
menganalisis data secara langsung saat data tersebut ditangkap, tanpa adanya
penundaan signifikan. Proses ini memungkinkan pemindai untuk memberikan hasil
atau informasi secara instan. Pemindai real-time digunakan dalam aplikasi yang
membutuhkan hasil cepat dan akurat, seperti dalam deteksi objek, analisis gambar,
atau pemindaian barcode. Sistem tradisional umumnya menyimpan data terlebih
dahulu untuk dianalisis kemudian, pemindai real-time memanfaatkan algoritma
yang memproses masukan secara langsung, hal ini sangat berguna dalam bidang-
bidang seperti keamanan, robotika, dan diagnostik medis, di mana respons yang
cepat sangat penting untuk efisiensi dan pengambilan keputusan (Ashok & Yadav,

2019).
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2.4 Application Programming Interface (API)

Application Programming Interface (API) adalah kode yang digunakan untuk
menghubungkan satu aplikasi dengan data dan layanan dari aplikasi lain, dengan
memberikan semua izin yang diperlukan dan memungkinkan dua program
perangkat lunak untuk berkomunikasi satu sama lain (Rochim et al., 2021). API
memungkinkan pengembang untuk memanfaatkan layanan dan fungsionalitas dari
aplikasi atau layanan lain tanpa harus memahami detail internalnya dan dicapai
dengan memanggil endpoints yang disediakan oleh API menggunakan protokol
seperti HTTP, di mana berbagai operasi dapat dilakukan seperti GET (mengambil
data), POST (mengirim data), PUT (memperbarui data), atau DELETE (menghapus
data). Penggunaan API semakin umum dalam pengembangan aplikasi modern
karena memungkinkan integrasi yang mudah antar layanan serta pemisahan tugas
yang lebih modular antar komponen sistem. Dalam konteks aplikasi yang
memerlukan sistem login, API memungkinkan aplikasi untuk berkomunikasi
dengan server guna mengautentikasi pengguna, memverifikasi kredensial, serta
mengelola sesi pengguna dengan aman. API memungkinkan aplikasi untuk
mengirimkan data /ogin seperti nama pengguna dan kata sandi, lalu menerima
respons dari server yang memvalidasi akses. API berperan penting dalam menjaga
keamanan dan privasi data pengguna serta memastikan hanya pengguna yang
terotorisasi yang dapat mengakses aplikasi. Penggunaan API dalam sistem login
juga membantu menjaga efisiensi operasional dengan memisahkan proses

autentikasi dari aplikasi utama.

2.4.1 Firebase

Firebase adalah sebuah layanan yang menyediakan pengembang aplikasi API yang
memungkinkan data aplikasi disinkronisasi di klien dan disimpan di cloud
Firebase. Firebase menyediakan [library untuk berbagai client platform yang
memungkinkan integrasi dengan Android, 10S, JavaScript, Java, Objective-C, dan
Node.js. Firebase juga dapat disebut sebagai layanan DbaaS (Database as a
Service) dengan konsep real-time. Firebase digunakan untuk mempermudah
penambahan fitur-fitur yang akan dibangun oleh developer. Database Real-time

merupakan basis data dalam Firebase yang berbasis cloud dan tidak memerlukan
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query berbasis SQL untuk menyimpan dan mengambil data. Basis data ini terkenal
sangat handal dan super cepat dalam proses update data dan sinkronisasi, sehingga
data tetap dipertahankan bahkan ketika pengguna tidak terhubung dengan internet
(Payara & Tanone, 2018). Fitur andalan dari firebase adalah Firebase
Authentication, yang memudahkan pengembang untuk mengimplementasikan
sistem /ogin dan autentikasi pengguna dengan berbagai metode, termasuk email,
Google, Facebook, dan lainnya. Dukungan penuh dari infrastruktur Google Cloud,
Firebase memberikan skala dan performa yang tinggi, sekaligus menghadirkan

kemudahan integrasi dengan layanan Google lainnya.

2.5 Python

Python merupakan bahasa pemrograman tingkat tinggi yang serbaguna dan
digunakan secara luas dalam berbagai bidang, termasuk ilmu data, pengembangan
web, dan otomatisasi. Python dikenal karena sintaksnya yang sederhana dan mudah
dipahami, yang membuatnya cocok untuk pemula maupun profesional. Python
menawarkan ekosistem pustaka yang luas seperti Pandas, NumPy, dan scikit-learn,
yang memungkinkan pengguna untuk melakukan analisis data, pembelajaran
mesin, serta manipulasi data dengan efisien (Takefuji, 2021). Sifat open-source dari
Python menjadikannya pilithan populer dalam penelitian dan pengembangan
perangkat lunak karena memungkinkan distribusi dan penggunaan yang lebih luas

tanpa batasan finansial.

2.6 Tensorflow Lite

TensorFlow Lite adalah sebuah /library yang dirancang untuk memudahkan
pengembang dalam membuat dan menjalankan model kecerdasan buatan (Al)
TensorFlow pada perangkat dengan daya komputasi terbatas, seperti perangkat
mobile, mikrokontroler, dan perangkat Internet of Things (IoT). Tujuan utama dari

TensorFlow Lite adalah untuk memungkinkan inferensi model Al secara efisien di
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perangkat tepi (edge devices), sehingga tidak memerlukan koneksi ke cloud untuk

memproses data (Dokic et al., 2020).

2.7 Kotlin

Kotlin adalah bahasa pemrograman modern yang banyak digunakan dalam
pengembangan Android karena kemampuannya berinteroperasi dengan Java dan
efisiensinya dalam platform seluler. Kot/in menawarkan kinerja yang lebih baik
serta fleksibilitas dalam aplikasi berbasis sensor jika dibandingkan dengan Java dan
Flutter. Sintaksis Kotlin yang ringkas mengurangi kode berlebihan (boilerplate
code), sehingga meningkatkan produktivitas (Wasilewski & Zabierowski, 2021).
Integrasi Kotlin dengan sistem Android memungkinkan pengembangan aplikasi
yang lebih lancar. Kotlin juga mendukung paradigma pemrograman berorientasi
objek dan fungsional, memberikan fleksibilitas lebih bagi pengembang dalam

menyusun aplikasi mereka.

2.8 Pengujian Perangkat Lunak

Pengujian perangkat lunak merupakan proses evaluasi sistematis terhadap suatu
sistem perangkat lunak yang bertujuan untuk mendeteksi, mengidentifikasi, dan
memperbaiki kesalahan atau cacat (bugs) yang mungkin terjadi selama proses
pengembangan maupun pemeliharaan (Jia, 2023). Proses ini bertujuan untuk
memastikan bahwa perangkat lunak telah memenuhi spesifikasi teknis serta
kebutuhan dan ekspektasi pengguna akhir. Pengujian juga berperan penting dalam
menjamin kualitas, keandalan, dan performa perangkat lunak sebelum digunakan

secara luas atau dirilis ke pasar.
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2.9 User Acceptance Testing (UAT)

User Acceptance Testing (UAT) adalah tahap akhir dalam siklus pengembangan
perangkat lunak yang bertujuan untuk memastikan bahwa sistem yang
dikembangkan memenuhi kebutuhan dan ekspektasi pengguna akhir sebelum
diterapkan secara resmi (Zuluaga et al., 2022). UAT dilakukan oleh pengguna akhir
atau perwakilan bisnis dalam lingkungan yang menyerupai kondisi nyata, untuk
memverifikasi bahwa sistem berfungsi sesuai dengan persyaratan bisnis yang telah
ditetapkan. Proses ini penting untuk mengidentifikasi masalah atau kekurangan
yang mungkin tidak terdeteksi pada tahap pengujian sebelumnya, seperti pengujian
fungsional atau sistem, sehingga dapat meningkatkan kualitas dan kepuasan

pengguna terhadap sistem yang dikembangkan.

2.10 Skala Likert

Skala Likert adalah instrumen psikometrik yang umum digunakan untuk mengukur
sikap, opini, atau persepsi individu dalam konteks penelitian. Skala ini menyajikan
serangkaian pernyataan kepada responden, yang kemudian diminta untuk
menunjukkan tingkat persetujuan atau ketidaksetujuan mereka terhadap setiap
pernyataan tersebut (Koo & Yang, 2025). Skala ini terdiri dari lima hingga tujuh
poin, dengan opsi respons yang simetris, seperti "Sangat Tidak Setuju" hingga
"Sangat Setuju". Setiap poin pada skala mencerminkan tingkat persetujuan atau
sentimen tertentu, memungkinkan peneliti untuk mengubah respons subjektif

menjadi data kuantitatif yang dapat dianalisis secara statistik.

2.11 Deep Learning

Machine learning dan deep learning merupakan dua cabang dari kecerdasan buatan
(AI), namun keduanya memiliki perbedaan dalam hal kompleksitas dan cara kerja.
Machine learning adalah metode di mana algoritma dilatih untuk membuat prediksi
atau keputusan berdasarkan data yang ada. Algoritma machine learning

mengandalkan fitur-fitur yang ditentukan oleh manusia sementara Deep learning
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adalah salah satu cabang dari machine learning yang meniru cara kerja otak
manusia dalam memproses informasi. Sama seperti otak manusia yang mampu
mengenali gambar, suara, gerakan, dan berbagai jenis informasi lainnya. Deep
learning bekerja dengan memanfaatkan jaringan saraf tiruan (neural networks)
yang tersusun dari beberapa lapisan. Setiap lapisan memberikan interpretasi yang
berbeda terhadap data yang diterima. Semakin banyak data yang dilatih dalam
model deep learning, semakin akurat sistem ini dalam mengidentifikasi objek. Data
dalam jumlah besar diproses melalui beberapa lapisan untuk mengenali pola,
menyimpan informasi, dan melakukan klasifikasi terhadap input. Deep learning
seringkali mampu memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan manusia dalam
beberapa tugas. Model ini secara otomatis menemukan fitur dari data yang masuk,
memprosesnya, dan kemudian mengklasifikasikannya menggunakan algoritma
yang telah dioptimalkan. Algoritma deep learning memiliki beragam variasi yang
dirancang untuk mengatasi berbagai jenis masalah. Convolutional Neural Networks
(CNN) merupakan yang paling umum digunakan dalam pemrosesan citra dan
video. CNN efektif dalam mendeteksi fitur visual pada gambar, seperti dalam
aplikasi deteksi objek. You Only Look Once (YOLO), sebagai varian dari CNN,
merupakan algoritma deteksi objek real-time yang unggul dalam kecepatan dan
akurasi. Recurrent Neural Networks (RNN) digunakan untuk data sekuensial,
seperti teks dan suara, dan sering diterapkan dalam pengenalan suara atau
penerjemahan bahasa. Varian RNN, Long Short-Term Memory (LSTM), mengatasi
kelemahan dalam memori jangka panjang, sehingga digunakan untuk pemrosesan
teks yang lebih kompleks. Generative Adversarial Networks (GAN) menawarkan
inovasi dalam menghasilkan gambar dan data sintetik dengan melibatkan dua

jaringan yang bersaing, yaitu generator dan discriminator (Shiri et al., 2023).



35

[ e e e e e e e e e e e e -
Machine Learning Classification

' =
o B8 | Proprocessing—| Feaures | [ Featurss <"’_‘
‘ u P g Extraction Selection & i

Deep Learning Classification

|

| g, [
i " o= Deep Learning Model < =

| {

|
I
|
|
|

Gambar 12. Perbedaan antara Machine Learning dan Deep Learning (Alzubaidi et
al., 2021).

Yann LeCun bersama timnya menerbitkan sebuah paper pada tahun 1989 yang
memperkenalkan teknik gradient-based learning untuk pengenalan dokumen.
Yann LeCun bersama timnya memperkenalkan LeNet-5, yang dianggap sebagai
implementasi Convolutional Neural Network (CNN) pertama yang dikenal secara
luas dan efektif. LeNet-5 dirancang untuk tugas pengenalan karakter tulisan tangan,
yang mereka latth menggunakan dataset terkenal bernama MNIST (Modified
National Institute of Standards and Technology), sebuah kumpulan data yang
sering digunakan dalam pengenalan pola dan pengujian model deep learning.
Karya ini menjadi landasan penting dalam pengembangan teknik CNN yang
dikenal saat ini (Salehi ef al., 2023). CNN adalah jenis jaringan saraf tiruan yang
terdiri dari beberapa lapisan yang dirancang khusus untuk memproses data
berbentuk gambar, terutama melalui pemrosesan nilai piksel. CNN bekerja dengan
menambahkan lapisan tersembunyi yang bertugas mengidentifikasi berbagai
karakteristik dalam gambar. CNN mendeteksi fitur dasar seperti garis vertikal dan
horizontal. Hasil dari lapisan pertama ini kemudian digunakan untuk mengenali
pola yang lebih kompleks pada lapisan berikutnya. Kedalaman lapisan yang
bertambah membuat CNN dapat mengidentifikasi karakteristik yang lebih rumit
seperti warna dan bentuk dengan lebih detail, sehingga memungkinkan pengenalan

objek secara lebih akurat (Zhu & Chen, 2023).
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Image Convolutional Layer Activation map

Gambar 13. Arsitektur CNN (Zhu & Chen, 2023).

CNN memiliki beberapa lapisan utama yang berperan dalam pengenalan dan
klasifikasi gambar. Lapisan pertama adalah convolutional layer (CONV), yang
bertugas memproses data input dengan menerapkan filter untuk mendeteksi
berbagai fitur dalam gambar, seperti tepi atau tekstur. Pooling layer (POOL)
berfungsi untuk mengurangi dimensi data dengan menyusutkan ukuran gambar
antara, seringkali melalui teknik subsampling, sehingga informasi penting tetap
dipertahankan sambil mengurangi kompleksitas komputasi. Fully connected layer
(FCL) yang mirip dengan lapisan perceptron tradisional, menghubungkan semua
neuron dan membantu membuat keputusan berdasarkan fitur yang telah diekstraksi.
Classification layer (Softmax) digunakan untuk memprediksi kelas dari gambar
input, dengan memberikan probabilitas untuk setiap kelas berdasarkan data yang

telah diproses oleh lapisan-lapisan sebelumnya (Liu ef al., 2021).

2.11.1 Feature Extraction Layer

Feature extraction layer adalah komponen kunci dalam arsitektur jaringan saraf
tiruan, terutama dalam model deep learning seperti CNN. Tugas utamanya adalah
mengidentifikasi dan mengekstrak fitur-fitur penting dari data input, seperti
gambar, untuk menyederhanakan representasi visual sehingga lebih mudah diolah
oleh lapisan-lapisan jaringan berikutnya (C. Y. Wang et al., 2023). Gambar yang
dimasukkan terdiri dari kumpulan nilai piksel yang diatur dalam array
multidimensi, namun ukuran array ini sering kali sangat besar dan tidak efisien

untuk diproses secara langsung (Bochkovskiy et al., 2020). Selama proses ini, fitur
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sederhana diubah menjadi representasi yang lebih abstrak di lapisan-lapisan
jaringan berikutnya (C. Y. Wang et al., 2023). Penyederhanaan ini bertujuan agar
data yang sangat besar bisa diolah lebih efisien tanpa kehilangan informasi penting
yang dibutuhkan untuk proses klasifikasi atau deteksi objek. Setiap filter secara
efektif mengekstrak fitur yang berbeda, seperti pola warna, bentuk, atau tekstur,
yang dioptimalkan untuk meningkatkan performa model (Bochkovskiy et al.,
2020). Proses ekstraksi fitur ini membantu jaringan memfokuskan pada fitur yang
paling relevan untuk tugas tertentu, sambil mengurangi detail yang kurang penting
sehingga jaringan saraf dapat memproses informasi secara lebih efisien,
memungkinkan peningkatan akurasi dan kecepatan klasifikasi (C. Y. Wang et al.,
2023). Metode ini telah terbukti menjadi tulang punggung dari berbagai model deep
learning modern yang digunakan dalam deteksi objek, segmentasi gambar, dan
klasifikasi, termasuk dalam algoritma seperti YOLOvVS, YOLOvVS, dan YOLOV10,
yang terus memperbarui teknik ekstraksi fitur untuk meningkatkan akurasi dan

efisiensi komputasi.

2.11.2 Convolutional layer

Convolutional layer merupakan komponen inti dari arsitektur CNN yang berfungsi
untuk menyederhanakan representasi nilai-nilai piksel dari gambar input sambil
tetap mempertahankan karakteristik penting dari gambar tersebut (C. Y. Wang et
al., 2023). Gambar input biasanya tersusun dari kumpulan piksel yang membentuk
sebuah array multidimensi. Array ini sering kali sangat besar dan sulit untuk diolah
secara langsung, sehingga dalam lapisan konvolusi digunakan filter atau kernel
yang bertujuan untuk mengekstraksi fitur utama dari gambar dengan cara
melakukan operasi konvolusi, yaitu perkalian matriks antara nilai piksel gambar
dan bobot filter yang sudah dilatih. Setiap filter memiliki tugas spesifik untuk
mengekstraksi fitur tertentu, seperti tepi, sudut, tekstur, atau pola warna yang ada
pada gambar. Hasil dari operasi konvolusi ini adalah feature map, yang menyimpan
informasi penting dari objek di gambar, sambil menyederhanakan kompleksitas
gambar asli (Bochkovskiy et al., 2020). Feature map memberikan representasi
yang lebih terstruktur dari gambar dan membantu jaringan untuk memfokuskan

analisis pada aspek-aspek yang paling relevan bagi tugas yang sedang dikerjakan,



38

seperti klasifikasi atau deteksi objek sehingga jaringan saraf dapat lebih efisien
dalam memahami informasi visual, karena hanya fitur yang penting dan relevan
yang diolah dan dipertimbangkan untuk langkah-langkah selanjutnya.
Convolutional layer membantu menyaring informasi yang tidak penting atau
redundan, sehingga dapat meningkatkan efisiensi komputasi dan performa model
secara keseluruhan (C. Y. Wang et al., 2023). Lapisan ini memungkinkan model
untuk secara otomatis belajar dari data gambar tanpa memerlukan ekstraksi fitur
secara manual, membuatnya sangat kuat dalam berbagai aplikasi vision-based Al,

seperti pengenalan wajah, klasifikasi gambar, dan segmentasi.

2.11.3 Pooling Layer

Pooling layer adalah komponen penting dalam CNN yang bertugas mengurangi
ukuran feature map yang dihasilkan oleh convolutional layer tanpa kehilangan
informasi penting. Pooling membantu jaringan untuk menyederhanakan dan
mengurangi dimensi peta fitur, yang memungkinkan pemrosesan data secara lebih
efisien dan mempercepat perhitungan komputasi (Gholamalinezhad & Khosravi,
2020). Operasi pooling juga berkontribusi pada penciptaan translation invariance,
sehingga jaringan tetap dapat mengenali objek meskipun ada pergeseran kecil pada
gambar input (Krizhevsky et al., 2021). Ada dua metode pooling yang umum
digunakan, yaitu Max Pooling dan Average Pooling. Max Pooling adalah nilai
terbesar dalam setiap area yang telah dibagi secara teratur dari peta fitur dipilih,
sehingga jaringan dapat lebih fokus pada fitur dominan, seperti tepi atau sudut
objek. Ini sangat membantu dalam menjaga fitur-fitur kuat yang paling relevan
untuk pengenalan objek dan mengurangi sensitivitas jaringan terhadap gangguan
atau noise pada gambar (Zhou et al., 2020). Max Pooling telah terbukti efektif
dalam mencegah overfitting dengan mengurangi dimensi peta fitur secara
signifikan. Average Pooling bekerja dengan menghitung nilai rata-rata dari setiap
area yang dibagi, memberikan pendekatan yang lebih seimbang dengan
mempertimbangkan keseluruhan distribusi fitur dalam area tersebut (Zhou et al.,
2020). Average Pooling mungkin tidak seefektif Max Pooling dalam menyoroti
fitur-fitur paling dominan, metode ini berguna dalam menjaga distribusi fitur secara

lebih halus dan merata pada gambar yang memiliki detail yang tersebar di berbagai



39

bagian. Kedua metode pooling ini penting dalam menyederhanakan data yang
diproses, membantu jaringan saraf tiruan untuk fokus pada informasi yang paling
penting, sekaligus mempercepat langkah-langkah selanjutnya dalam arsitektur

jaringan.

2.11.4 Fully-connected Layer

Fully-connected layer merupakan bagian akhir dari CNN, lapisan ini memastikan
bahwa setiap neuron di lapisan tersebut terhubung dengan semua neuron pada
lapisan sebelumnya. Feature map multidimensi yang dihasilkan dari lapisan-
lapisan sebelumnya diubah menjadi vektor satu dimensi melalui proses yang
disebut flattening yang tujuannya adalah untuk mempersiapkan data agar bisa
digunakan dalam tugas-tugas klasifikasi, di mana setiap neuron membawa
informasi penting dari data yang telah diproses. Fungsi aktivasi yang umumnya
digunakan dalam CNN adalah ReLU (Rectified Linear Unit) dan Softmax
Activation. ReLU adalah fungsi aktivasi yang banyak digunakan pada CNN,
terutama setelah lapisan konvolusi. Fungsi aktivasi ReLU bekerja dengan
mengeluarkan nilai nol jika input yang diterima adalah nol atau kurang dari nol,
sedangkan untuk input positif, fungsi ini mengeluarkan nilai input tersebut tanpa
perubahan (Waoo & Soni, 2021). Hal ini memungkinkan jaringan untuk menangani
data dengan pola yang lebih kompleks, serta mencegah masalah seperti vanishing
gradient yang sering muncul pada jaringan yang lebih dalam. Kelebihan ReLU
terletak pada kemampuannya untuk mempercepat proses pelatihan, karena

kesederhanaannya dalam perhitungan.

RelLU

\ R(z) =maz(0, z)

Gambar 14. Grafik representasi ReLU (Waoo & Soni, 2021).
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Softmax merupakan fungsi aktivasi yang sering digunakan pada lapisan akhir
jaringan saraf, terutama dalam tugas-tugas klasifikasi multikelas. Fungsi ini sangat
berguna ketika jaringan saraf harus membedakan lebih dari satu kelas output,
karena ia mengubah nilai keluaran menjadi probabilitas untuk setiap kelas yang

tersedia (Shatravin et al., 2023).

2.12 YOLOv10

YOLOV10 merupakan versi terkini dari rangkaian model deteksi objek YOLO,
yang terus berkembang dari versi awalnya, seperti YOLOv8, YOLO NAS, hingga
YOLOVY (Vijayakumar et al., 2024). Model ini memperkenalkan beberapa
peningkatan penting dibandingkan pendahulunya, seperti peningkatan kecepatan
dan akurasi, terutama dalam menangani adegan yang lebih kompleks. Fitur utama
YOLOvVI10 adalah kemampuannya untuk melakukan deteksi objek secara end-to-
end, tanpa memerlukan langkah pasca-pemrosesan seperti non-maximum
suppression (NMS) yang membuat YOLOvVIO berhasil mengurangi latensi,
sehingga YOLOV10 sangat efektif untuk aplikasi real-time.

Dual Label Assignments Consistent Match. Metric
One-to-many Head @
Regression i I
. o fo
Classification i @ @l@ :
]
Backbone PAN—> m=s-p%- ]nll{:ﬁ,b)ﬁ :
One-to-one Head : :
1 I
—> Regression 1| = 1
J—)g" O_J: -----
Classification { g "

Output

Gambar 15. Arsitektur YOLOvV10 (Sapkota et al., 2024).
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Pada Gambar 5, model ini menggambarkan arsitektur jaringan saraf tiruan yang
digunakan untuk mendeteksi objek, dengan fokus pada sistem dual label
assignments. Bagian Backbone bertugas sebagai lapisan ekstraksi fitur yang
memproses gambar input. Gambar yang dimasukkan dianalisis untuk
mengidentifikasi ciri-ciri penting, seperti tepi, bentuk, dan tekstur. Backbone ini
bisa menggunakan arsitektur populer seperti ResNet atau CSPDarknet untuk
meningkatkan efektivitas ekstraksi fitur. Fitur yang diekstraksi oleh backbone
diteruskan ke Path Aggregation Network (PAN). PAN berperan dalam
menggabungkan fitur dari berbagai lapisan jaringan, yang memungkinkan model
mendeteksi objek dengan ukuran berbeda, baik yang besar maupun yang kecil,
dengan lebih akurat. Dual Label Assignments memiliki dua jalur deteksi yang
berbeda, yaitu One-to-many head dan One-to-one head. Pada one-to-many head,
model melakukan regresi dan klasifikasi dengan memberikan beberapa bounding
box atau kotak deteksi kepada setiap objek di dalam gambar, hal ini bertujuan untuk
memastikan bahwa semua kemungkinan lokasi objek dapat terdeteksi. One-to-one
head berfokus hanya pada satu bounding box untuk setiap objek, sehingga deteksi
menjadi lebih tepat dengan menghilangkan prediksi yang berlebihan. Consistent
Match Metric digunakan untuk menghitung konsistensi antara hasil deteksi dan
objek asli yang terdapat dalam gambar (ground truth). Proses ini melibatkan
perhitungan skor keyakinan (s), probabilitas prediksi (p), serta loU (Intersection
over Union), yaitu ukuran tumpang tindih antara kotak deteksi dan kotak asli dari
objek. Parameter o dan S digunakan untuk menyeimbangkan pengaruh antara
probabilitas dan loU, memastikan bahwa deteksi yang dihasilkan akurat dan
relevan. Hasil dari seluruh proses ini akan menghasilkan output berupa deteksi
objek dengan posisi dan klasifikasi yang tepat, yang ditunjukkan oleh bounding box
dan label pada gambar.

2.13 Preprocessing Data

Preprocessing Data adalah langkah awal yang penting dalam machine learning, di

mana data yang mentah dibersihkan dan diolah agar sesuai dengan kebutuhan
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model. Hal-hal seperti penanganan data yang hilang (missing values), normalisasi,
pengkodean variabel kategorikal, dan penghapusan outlier dilakukan yang
tujuannya adalah untuk meningkatkan kualitas data sehingga model dapat belajar
dengan lebih efektif. Data yang diproses dengan baik akan membantu model
mencapai performa yang lebih baik, karena meminimalkan noise yang dapat
mengganggu proses pelatihan (training). Proses preprocessing juga memastikan
bahwa input data memiliki format yang konsisten, sesuai dengan yang dibutuhkan

model untuk melakukan inferensi yang akurat (Long ef al., 2021).

2.13.1 Resizing gambar

Resizing gambar merupakan teknik dasar dalam pengolahan gambar yang
digunakan untuk menyesuaikan ukuran gambar input dengan dimensi yang
diinginkan oleh model deep learning. Hal ini penting karena sebagian besar
arsitektur CNN membutuhkan ukuran gambar input yang konsisten, misalnya
224x224 piksel atau 640x640 piksel, tergantung dari spesifikasi model. Resizing
dilakukan untuk menurunkan resolusi gambar yang besar atau memperkecil ukuran

gambar tanpa mengubah aspek rasio terlalu banyak (Talebi & Milanfar, 2021).

2.13.2 Augmentasi data

Augmentasi data adalah proses penting dalam pembelajaran mesin dan visi
komputer yang bertujuan menciptakan variasi dari data yang ada untuk
meningkatkan jumlah dan keragaman data pelatihan tanpa perlu mengumpulkan
data baru. Teknik augmentasi ini sering digunakan pada data gambar, namun juga
dapat diterapkan pada data teks, suara, dan lainnya. Transformasi yang umum
digunakan mencakup rotasi, flipping (baik secara horizontal maupun vertikal),
penyesuaian kontras atau kecerahan, serta penambahan noise. Teknik ini membantu
model untuk lebih tahan terhadap berbagai kondisi yang mungkin terjadi di dunia
nyata, sehingga dapat meningkatkan generalisasi model ketika diaplikasikan pada
data baru. Gambar yang dilatih dengan augmentasi rotasi akan membantu model
mengenali objek dari berbagai sudut, sedangkan penambahan noise membantu
model untuk menangani data yang tidak bersih atau mengandung gangguan

(Shorten & Khoshgoftaar, 2019). Penggunaan augmentasi data telah berkembang



43

dalam beberapa tahun terakhir dengan munculnya teknik-teknik yang lebih maju,
seperti Cutout, Mixup, dan CutMix, yang memperkenalkan variasi yang lebih
kompleks pada data pelatihan (Yun et al., 2019). CutMix mengambil dua gambar
dan menggabungkannya dengan cara memotong sebagian dari satu gambar dan
menempelkannya ke gambar lainnya, yang secara efektif meningkatkan
kemampuan model untuk mengenali objek di lingkungan yang tumpang tindih atau

occluded.

Fungsi dari adanya augmentasi data di mana masalah overfitting model terlalu
terpaku pada pola spesifik dari data pelatihan dan tidak dapat bekerja baik pada data
baru dapat diminimalisasi. Hal ini karena augmentasi menciptakan variasi yang
lebih luas dari data pelatihan, yang memperkuat kemampuan generalisasi model.
Penelitian terbaru menunjukkan bahwa augmentasi data mampu meningkatkan
performa model secara signifikan, terutama dalam kondisi ketika jumlah data
pelatihan terbatas (J. Wang & Perez, 2017). Pada tugas deteksi objek atau
klasifikasi gambar, augmentasi data memungkinkan model untuk belajar
menghadapi berbagai variasi objek, seperti perubahan sudut pandang, pencahayaan,

atau skala, yang sering kali ditemukan pada kondisi nyata.

2.14 Hyperparameter

Hyperparameter adalah parameter penting dalam pembelajaran mesin yang
nilainya ditetapkan sebelum proses pelatihan model dimulai dan tidak berubah
selama pelatihan berlangsung. Contoh umum dari hyperparameter mencakup
jumlah epoch yaitu jumlah kali seluruh dataset dilalui selama pelatihan, batch-size
yaitu jumlah sampel data yang diproses secara bersamaan, jenis optimizer yaitu
algoritma yang digunakan untuk memperbarui bobot model, dan learning-rate yaitu
seberapa besar perubahan bobot yang dilakukan pada setiap iterasi. Pemilihan
hyperparameter yang tepat sangatlah krusial karena memengaruhi seberapa baik
model mampu belajar dari data, kecepatan model dalam mencapai konvergensi, dan
juga mencegah masalah seperti overfitting atau underfitting (Elsken et al., 2019).
Proses pencarian hyperparameter optimal sering disebut sebagai hyperparameter

tuning, yang dapat dilakukan secara manual atau otomatis. Secara manual ini
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melibatkan eksperimen berulang dengan menguji berbagai kombinasi
hyperparameter dan menilai performa model pada setiap kombinasi. Metode
otomatis yang lebih canggih, seperti grid search, secara sistematis mencoba setiap
kombinasi dari rentang nilai hyperparameter yang telah ditentukan, sementara

random search memilih nilai hyperparameter secara acak dalam ruang pencarian.

2.14.1 Epoch

Epoch menandakan satu kali proses pelatihan pada seluruh dataset. Bobot model
diinisialisasi ketika pelatihan dimulai dan diperbarui setiap kali epoch selesai pada
dataset yang sama (Das & Das, 2023). Ketika model mengalami overfitting, model
akan mempelajari noise yang tidak diinginkan, sementara model yang underfitting
tidak akan mempelajari pola secara menyeluruh (Afaq & Rao, 2020). Proses ini
terdiri dari melatih model pada semua data dalam dataset kemudian menghitung
pembaruan parameter model berdasarkan kesalahan yang diamati. Dalam konteks
pembelajaran mendalam, penggunaan epoch bertujuan untuk mengurangi
kesalahan dan meningkatkan akurasi prediksi melalui iterasi berulang. Setiap epoch
memungkinkan model untuk belajar dari pola yang ada di dataset, namun jumlah
epoch yang tidak tepat dapat menyebabkan overfitting atau underfitting. Overfitting
terjadi ketika model belajar terlalu banyak pada detail spesifik data latih, sementara
underfitting terjadi jika model tidak belajar cukup banyak untuk menangkap pola
yang mendasar dalam data (K. L. Du et al., 2022).

2.14.2 Batch-size

Batch-size dalam pembelajaran mesin mengacu pada jumlah contoh pelatihan yang
diproses secara bersamaan dalam satu iterasi sebelum model diperbarui. Batch-size
merupakan hyperparameter penting yang mempengaruhi dinamika pelatihan,
seperti konsumsi memori, kecepatan konvergensi, dan kemampuan generalisasi
model (Hwang et al., 2024). Ukuran batch yang lebih kecil biasanya memberikan
pembaruan gradien yang lebih akurat, sehingga dapat meningkatkan kemampuan
model untuk menggeneralisasi, meskipun memerlukan lebih banyak iterasi karena
waktu pelatihan yang lebih lama. Sebaliknya, ukuran batch yang lebih besar dapat

mempercepat pelatihan dengan memungkinkan perhitungan yang lebih cepat, tetapi
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berisiko mengalami overfitting karena mungkin tidak menangkap variasi dalam
data secara efektif. Pemilihan Batch-size yang optimal sangat mempengaruhi

kinerja model, tergantung pada karakteristik masalah dan dataset.

2.14.3 Optimizer

Optimizer adalah algoritma yang berperan penting dalam pembelajaran mesin,
bertujuan untuk menyesuaikan bobot jaringan guna meminimalkan fungsi
kesalahan (loss function). Optimizer bekerja dengan memperbarui parameter model
secara iteratif sehingga dapat mencapai solusi optimal dalam waktu yang efisien.
Berbagai jenis optimizer seperti Stochastic Gradient Descent (SGD), Adam, dan
RMSprop, memiliki metode unik untuk memperbarui bobot berdasarkan gradien
serta learning-rate, yang secara langsung mempengaruhi kecepatan dan efektivitas
pelatihan model. SGD mengandalkan pembaruan secara stokastik untuk
mengurangi overfitting dengan memperkecil langkah perubahan parameter,
sedangkan Adam menggabungkan kecepatan adaptif untuk meningkatkan
konvergensi pada model non-stasioner. Penggunaan optimizer juga dipengaruhi
oleh kompleksitas permasalahan yang dihadapi, di mana teknik optimasi
evolusioner sering digunakan dalam menghadapi masalah yang kompleks karena
kemampuannya untuk keluar dari local optima dengan biaya komputasi yang lebih

rendah (L. Yang et al., 2022).

2.14.4 Learning-rate

Learning-rate dalam deep learning merupakan salah satu hyperparameter paling
penting yang mengontrol seberapa besar perubahan bobot pada setiap iterasi
pembaruan jaringan saraf. Nilai dari learning-rate yang tepat sangat menentukan
efektivitas proses pelatihan model. Nilai /learning-rate yang terlalu kecil
mengakibatkan proses pelatihan akan menjadi sangat lambat dan rentan terjebak di
titik-titik minimum lokal (saddle points) (Deng et al., 2021). Sebaliknya, jika
learning-rate terlalu besar, model bisa gagal mencapai konvergensi karena
perubahan bobot yang terlalu besar menyebabkan pembelajaran menjadi tidak

stabil.
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2.15 Confusion Matrix

Confusion Matrix berperan dalam memberikan gambaran visual tentang performa
model klasifikasi dengan menunjukkan seberapa baik model memprediksi kelas-
kelas tertentu. Matriks ini membantu mengidentifikasi kesalahan yang dibuat oleh
model dan mengukur seberapa akurat model dalam membedakan antara kelas
objek. Matriks ini menampilkan jumlah prediksi yang benar dan salah untuk setiap
kelas, Confusion Matrix memberikan informasi penting tentang ukuran evaluasi
seperti akurasi, precision, recall, dan F1-Score. Matriks ini terdiri dari empat
komponen utama: 7rue Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan
False Negative (FN), yang menunjukkan kesalahan ketika model gagal mendeteksi
kelas positif yang sebenarnya. Informasi yang disajikan dalam matriks ini sangat
penting untuk mengevaluasi secara komprehensif kinerja model klasifikasi dalam
situasi yang berbeda dan memperbaiki kelemahan dalam proses prediksi (Maxwell

etal., 2021).

Tabel 1. Nilai matriks utama dari Confusion Matrix

Nilai Sebenarnya

Positive Negative
Nilai Positive TP FP
Prediksi Negative FN N

Keterangan:

1. True Positive: mengacu pada jumlah kasus yang secara benar diklasifikasikan
sebagai positif oleh model.

2. False Positive: mengacu pada jumlah kasus yang secara salah diklasifikasikan
sebagai positif oleh model.

3. True Negative: mengacu pada jumlah kasus yang secara benar diklasifikasikan
sebagai negatif oleh model

4. False Negative: mengacu pada jumlah kasus yang secara salah diklasifikasikan

sebagai negatif oleh model
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2.15.1 F1-Score

FI-score adalah ukuran kinerja yang digunakan untuk menilai kualitas suatu sistem
klasifikasi, terutama ketika ada ketidakseimbangan antara kelas positif dan negatif.
Fl-score merupakan rata-rata harmonik dari precision dan recall, sehingga
memberikan keseimbangan antara keduanya. Precision menunjukkan seberapa
banyak prediksi positif yang benar-benar relevan, sementara recall menunjukkan
seberapa banyak data relevan yang berhasil terdeteksi oleh sistem (Y. Yang, 1999).
Kondisi di mana precision dan recall memiliki nilai yang sama, nilai tersebut
dikenal sebagai titik keseimbangan (break-even point), namun jika nilai precision
dan recall tidak bisa dibuat persis sama, maka digunakan interpolasi untuk
mendapatkan nilai rata-rata terdekat sebagai titik keseimbangan yang disesuaikan.
Masalah dengan pendekatan ini adalah jika nilai precision dan recall yang terdekat
sangat berjauhan, maka nilai interpolasi mungkin tidak mencerminkan perilaku

sistem yang sebenarnya.

2 X Precision X Recall

F1-5 =
core Precision+ Recall

2.15.2 Accuracy

Accuracy adalah ukuran kinerja yang menunjukkan proporsi prediksi yang benar
dari keseluruhan prediksi. Akurasi dihitung sebagai jumlah kasus benar (baik
positif benar maupun negatif benar) dibagi dengan total jumlah sampel. Akurasi
sering digunakan untuk mengevaluasi kinerja sistem klasifikasi, metrik ini memiliki
kelemahan ketika diterapkan pada kasus tertentu, seperti klasifikasi teks dengan

banyak kategori (Y. Yang, 1999).

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

2.15.3 Recall

Recall mengukur seberapa banyak kategori yang relevan atau benar ditemukan oleh

sistem dibandingkan dengan total kategori yang sebenarnya benar. Recall
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menunjukkan kemampuan sistem dalam mendeteksi semua kategori yang relevan.
Semakin tinggi nilai recall, semakin baik sistem dalam mengenali semua kategori

yang relevan (Y. Yang, 1999).

TP

Recall = TPLFN

2.15.4 Precision

Precision mengukur seberapa banyak kategori yang ditemukan oleh sistem benar-
benar relevan dibandingkan dengan total kategori yang ditemukan. Precision
mengindikasikan seberapa akurat sistem dalam menghasilkan prediksi yang benar.
Semakin tinggi nilai precision, semakin baik kemampuan sistem dalam memastikan

bahwa hasil yang ditemukan memang relevan (Y. Yang, 1999).

TP
TP+FP

Precision =



III. METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat

Waktu dan tempat penelitian ini adalah sebagai berikut:

3.1.1 Waktu Penelitian

Penelitian dilakukan dari November tahun 2024 sampai dengan November tahun

2025. Waktu penelitian dijelaskan dengan tabel 2 dibawah ini.

Tabel 2. Jadwal Penelitian

2024/2025 s.d 2025/2026
November Desember  Januari Februari Maret April Mei Tuni Tuli Agustus  September  Oktober  November

Nama Kegiatan

Pengumpulan
Dataset
Pemrograman
Model
YOLOv10
Pengujian
Dataset

Pengembangan
Aplikasi
Penulisan
Laporan

3.1.2 Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan di gedung Jurusan Ilmu Komputer Fakultas Matematika
dan Ilmu Pengetahuan Alam (FMIPA), blok tradisional Unit Pelaksana Teknis
Daerah Kesatuan Pengelolaan Hutan Konservasi (UPTD KPHK) Tahura WAR
Kelurahan Sumber Agung,
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Kecamatan Kemiling, Kota Bandar Lampung, Lampung, dan Youth Camp Tahura

WAR Desa Hurun, Kecamatan Teluk Pandan, Kabupaten Pesawaran, Lampung.

3.2 Alat dan Bahan

Beberapa bahan dan alat yang dipakai dalam penelitian ini diantaranya:

3.2.1 Alat Penelitian

Peralatan yang dipakai untuk penelitian ini adalah:

3.2.1.1 Perangkat Lunak

Perangkat lunak (software) yang dipakai sebagai pendukung dalam proses
penelitian pengembangan aplikasi mobile pemindai real-time untuk identifikasi
kerapatan dan transparansi tajuk pohon menggunakan YOLOvV10 adalah sistem
operasi Windows 11 Home Single 64-bit, Visual Studio Code, Google Colab,

Anaconda, dan Google Drive.

3.2.1.2 Perangkat Keras

Perangkat keras (hardware) yang dipakai sebagai pendukung dalam proses
penelitian pengembangan aplikasi mobile pemindai real-time untuk identifikasi
kerapatan dan transparansi tajuk pohon menggunakan YOLOvV10 adalah Laptop
Lenovo Ideapad Gaming 3 dengan spesifikasi RAM 16 GB, SSD 1.5 TB, processor
Ryzen 5 4600H, VGA GTX 1650 VRAM 4 GB, Personal Computer dengan
spesifikasi RAM 32 GB, SSD 4 TB, processor Ryzen 5 7600X, VGA RTX 3060
VRAM 12 GB, Laptop ASUS ROG Flow X13 dengan spesifikasi RAM 16 GB,
SSD 512 GB, processor Ryzen 9 5900HS, VGA RTX 3050 VRAM 4 GB,
Handphone Redmi Note 7, dan Handphone Poco F4.

3.2.2 Bahan Penelitian

Penelitian ini memanfaatkan dataset dari beberapa penelitian sebelumnya oleh;
Tarigan et al., (2023), Octarina ef al., (2023), Sriatna et al., (2024), dan Sofiyana et
al., (2023) dan ditambah 2 dataset tambahan berupa 1.000 citra yang diambil di
Youth Camp Tahura WAR Desa Hurun, Kecamatan Teluk Pandan, Kabupaten
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Pesawaran, Lampung. Penelitian ini menggunakan sepuluh jenis variasi pohon yang
digunakan, di mana setiap variasi terdiri dari lima ratus gambar, masing-masing
dibagi menjadi sepuluh kategori yang berbeda berdasarkan kelas kerapatan dan

transparansi tajuk pohon, dimana setiap kategori mengandung lima puluh gambar.

3.3 Metode Penelitian

Dataset Preprocessing
Gambar Kerapatan dan ” Labelling Dataset
Transparansi Tajuk Pohan Split Dataset
Y
NModel Candidate Training and Evaluation
” Hyperparameter
YOLOVIO Confusion Matrix

h 4

Converting Model MModel Deploy

Develop Mobile Application

Tensorflow Lite Iodel Testing Model on Application

Gambar 16. Metode Penelitian (Carvalho et al., 2022).

Metode penelitian yang dilakukan dalam penelitian ini mengambil referensi dari
penelitian terdahulu oleh (Carvalho et al., 2022) tentang pengembangan aplikasi
mobile pemetaan spesies pohon berbasis Deep Learning. Tahapan yang dilakukan

pada penelitian ini dapat dilihat pada gambar 6 dan dijelaskan sebagai berikut:
3.3.1 Dataset

Dataset digunakan untuk melatih mesin untuk memahami karateristik tiap kelas
kerapatan dan transparansi tajuk pohon. Dataset yang terkumpul berjumlah 5.000
citra kerapatan dan transparansi tajuk pohon dengan 10 kelas parameter yang

terdapat 500 gambar ditiap kelasnya. Kelas tersebut meliputi:

e Levell=CD5%-FT95%
o Level2=CD 15%-FT 85%
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o lLevel3=CD25%-FT75%
o Leveld=CD35%-FT 65%
o Level5=CD45%-FT 55%
o Level6=CD 55%-FT 45%
o Level 7=CD 65% - FT 35%
o Level8=CD 75% - FT 25%
o Level9=CD 85%-FT 15%
o Level 10=CD 95%-FT 5%

Penamaan CD dan FT pada kelas kelas ditujukan untuk meringkas nama dua
parameter yang digunakan dalam penelitian ini yaitu Crown Density (CD) dan
Foliage Transparency (FT) (Olson et al., 2026). Kelas kelas diatas mewakili
persentasi kerapatan dan transparansi pohon yang terdapat dalam Dataset semakin

besar FT maka akan semakin kecil CD, dan sebaliknya.

3.3.2 Preprocessing

Preprocessing adalah tahapan yang mengolah data mentah ke dalam bentuk yang
lebih mudah dipahami. Tahapan ini diawali dengan penyisihan dataset secara
random dengan menggunakan metode Under Sampling untuk mengurangi jumlah
data yang berlebihan demi mempertahankan keseimbangan data dikarenakan ada
ketidakseimbangan jumlah pada data mentah. Tahapan selanjutnya adalah
penyamaan ukuran gambar untuk memiliki ukuran yang sama yaitu 224x224.
Tahapan selanjutnya adalah augmentasi data, dalam penelitian ini akan dilakukan
augmentasi dengan beberapa teknik yaitu flip, zoom, dan rotate. Tahapan terakhir
dilakukan dengan menggunakan website CVAT dengan melakukan Labelling
Dataset dan dilanjutkan ke proses Split Dataset.
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3.3.2.1 Labelling Dataset

Labelling Dataset adalah tahapan pemberian label yang sama pada sekumpulan
pixel pembentuk objek yang membentuk suatu citra. Labelling Dataset pada citra
bertujuan untuk memberikan Bounding Box pada citra guna mempermudah mesin

menganalisa objek pada citra. Labelling Dataset dapat dilihat pada gambar 7.

Gambar 17. Proses Labelling Data.

3.3.2.2 Split Dataset

Split Dataset adalah tahapan untuk membagi data menjadi 3 bagian, yaitu data
Training, data Validation, dan data Testing. Split Dataset diperlukan sebagai bahan
utama dalam melatih data. 70% dari seluruh dataset digunakan sebagai data
Training. Data Validation diperlukan untuk mempermudah langkah selama
pelatihan data menggunakan data Training. Data yang sudah dilatih divalidasi
menggunakan data Validation. 10% dari seluruh dataset digunakan sebagai data
Validation. Data Testing digunakan untuk menguji model yang sudah dilatih. 20%

dari seluruh dataset digunakan sebagai data Testing.

3.3.3 Model Candidate

Penelitian ini akan menggunakan YOLOv10 sebagai model algoritma. YOLOv10
akan digunakan sebagai model untk mendeteksi kerapatan dan transparansi tajuk

pohon secara real-time.
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3.3.4 Training and Evaluation

Penelitian ini akan membagi langkah selanjutnya menjadi dua bagian, yaitu:

3.3.4.1 Training Model

Training Model dilakukan dengan mengolah sebanyak 70% dari total dataset,
dengan resolusi 224x224 pixel. Tools yang akan digunakan dalam pelatihan model
adalah Anaconda Prompt sebagai Virtual Environment Python dan Google Colab
sebagai media untuk konversi model ke dalam Tensorflow Lite. Hyperparameter

yang akan digunakan dalam pelatihan dapat dilihat pada tabel 3.

tabel 3. Tabel Hyperparameter

No Nama Parameter Nilai
1 Epoch 100
2 Batch-size 8
3 Optimizer SGD
4 Learning-rate 0.001
5 Automatic Mixed True

Precision (AMP)

Keterangan tabel:

Epoch berjumlah 100 didasari oleh pengujian sebelumnya dengan hasil yang
kurang optimal yaitu dengan Epoch 10, peningkatan Epoch digunakan untuk
menguji apakah hasil yang didapatkan sesuai dengan harapan. Batch-size berjumlah
8 digunakan untuk mempercepat proses Training Model. Penggunaan Optimizer
SGD dan Learning-rate berdasarkan pengamatan yang telah dilakukan selama

penelitian yang menunjukan hasil yang lebih optimal dan konsisten.

3.3.4.2 Evaluation Model

Evaluation Model dilakukan dengan melihat Confusion Matrix. Confusion Matrix
didapat setelah pelatihan model selesai. Pengujian model akan menggunakan data
Testing untuk menunjukan keberhasilan model dalam memprediksi suatu objek.
Hasil dari keberhasilan model dapat dianalisa menggunakan Confusion Matrix

dengan menentukan besar Accurary, Fl-score, recall, dan Precision.
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3.3.5 Converting Model

Converting Model adalah tahapan untuk mengkonversi model yang sudah dilatih ke
format Tensorflow Lite, tahapan ini dilakukan agar model dapat digunakan pada
aplikasi mobile tanpa melalui sebuah perantara. Tahapan ini dilakukan dengan

memanfaatkan Library Tensorflow pada Python.

3.4 Model Deploy

Model Deploy adalah tahapan untuk membuat aplikasi mobile dapat menjalankan
model yang sudah dikonversi dalam format Tensorflow Lite. Tahapan ini akan
dilakukan dalam 2 proses yaitu Develop Mobile Application dan Testing Model on
Mobile Application.

3.4.1 Develop Mobile Application

Develop Mobile Application adalah tahapan pengembangan aplikasi mobile.
Aplikasi ini akan dikembangkan dengan bahasa pemrograman Kot/in. Tahapan ini
berfokus pada aplikasi yang dapat menampilkan hasil deteksi dari model
YOLOvV10. Tahapan ini memerlukan hasil konversi model ke dalam Tensorflow
Lite. Package ini dapat membuat model YOLOvVI10 dapat berjalan di aplikasi
mobile. Tahapan ini dimulai dengan menentukan tujuan dari pengembangan apikasi
tersebut yaitu mempermudah dalam pendeteksian kerapatan dan transparansi tajuk

pohon. Kebutuhan fungsional dari aplikasi dapat dilihat pada tabel 4.

tabel 4. Tabel Kebutuhan Fitur

No Fitur Deskripsi

1 Register Fitur ini memungkinkan pengguna baru
untuk  membuat akun dengan
memasukkan informasi pribadi seperti

nama, email, dan kata sandi.
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No Fitur

Deskripsi

2 Login

3 Forgot Password

4 Session

5  Logout

6 Detector

7 Export
8  Gallery
9 FAQ

10 About

Pengguna dapat masuk ke aplikasi
dengan kredensial yang sudah terdaftar
untuk mengakses fitur-fitur lainnya.
Fitur ini membantu pengguna yang lupa
kata sandinya dengan mengirimkan
tautan pemulihan melalui email.
Mengelola sesi pengguna yang sedang
aktif untuk menjaga keamanan dan
menjaga aktivitas pengguna selama
menggunakan aplikasi.

Pengguna dapat keluar dari akun mereka
dengan aman untuk mengakhiri sesi
penggunaan.

Fitur utama aplikasi untuk memindai dan
mendeteksi kerapatan serta transparansi
tajuk pohon secara real-time.

Fitur ini memungkinkan pengguna
mengekspor data hasil pemindaian.
Menyimpan dan menampilkan hasil
pemindaian sebelumnya agar pengguna
dapat mengaksesnya kapan saja.

Bagian yang berisi jawaban atas
pertanyaan-pertanyaan yang  sering
diajukan terkait penggunaan aplikasi.
Menyediakan informasi tentang

pengembang aplikasi

Prototype aplikasi dilakukan untuk mempermudah proses pengembangan aplikasi

sehingga lebih terarah dan memiliki gambaran saat proses pengembangan

dilakukan. Prototype aplikasi dirujuk dari kebutuhan fungsional pada tabel 4.

Prototype terdiri dari 10 fitur utama yaitu:



57

3.4.1.1 Register

Signup

Re-type Password

Sign up
Back to Login

Gambar 18. Tampilan Register.

Tampilan Register pada gambar 8§ merupakan halaman yang menampilkan borang

pendaftaran untuk pengguna yang baru pertama kali menggunakan aplikasi.

3.4.1.2 Login

Sign in to TerraScope

Password
Forgot Password?

Signin

Didn't have account? Sign up

Gambar 19. Tampilan Login.

Tampilan Login pada gambar 9 merupakan halaman yang menampilkan borang

Login untuk pengguna yang sudah terdaftar pada database aplikasi.
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3.4.1.3 Forgot Password

Forgot password

Enter yout email address, we will send you
instructions to reser your password.
Email

Send Link

Back to Login

Gambar 20. Tampilan Forgot Password.

Tampilan Forgot Password pada gambar 10 merupakan halaman yang
menampilkan borang Forgot Password untuk pengguna yang lupa password dari

akun mereka.

3.4.1.4 Session

Session tidak memerlukan antarmuka pengguna (UI) karena Session adalah bagian
dari pengelolaan autentikasi dan otorisasi di sisi server yang terjadi di latar
belakang. Fungsinya untuk melacak aktivitas dan status pengguna selama mereka
masuk ke dalam aplikasi, tanpa memerlukan interaksi langsung dari pengguna.
Fokus Session lebih kepada keamanan dan kinerja, memastikan bahwa pengguna
yang telah autentikasi tetap memiliki akses yang benar selama sesi berlangsung.
Fitur Session pengelolaannya secara otomatis, sehingga tidak ada elemen visual

yang perlu dihadirkan kepada pengguna.
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3.4.1.5 Logout

User
Dashboard
Detector
Gallery

FAQ

About Dev.

Gambar 21. Tombol Logout.

Tombol Logout pada gambar 11 merupakan tombol yang akan mengakhiri sesi dari

akun pengguna yang pernah /ogin di sebuah perangkat.

3.4.1.6 Detector

Gambar 22. Tampilan Detector.

Tampilan Detector pada gambar 12 merupakan halaman yang menampilkan fitur
utama dari aplikasi ini yaitu sebagai pendeteksi kerapatan dan transparansi tajuk
pohon. Terdapat bounding box untuk menangkap prediksi objek yang tertangkap
kamera secara real-time dan terdapat fitur zoom-in dan zoom-out sebagaimana fitur

umum dalam sebuah kamera, Inference Time sebagai penanda berapa detik objek
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tersebut dapat terdeteksi, Location sebagai penanda lokasi objek dideteksi, dan

Taken at sebagai penanda kapan foto tersebut diambil.

3.4.1.7 Export

Bounding Box

Inference Time: # E
xport
Location:

Taken at:

Gambar 23. Tombol Export.

Tombol Export pada gambar 13 berfungsi untuk mengunduh data hasil pemindaian

yang telah dilakukan oleh pengguna dalam bentuk gambar.

3.4.1.8 Gallery

Gambar 24. Tampilan Gallery.

Tampilan Gallery pada gambar 14 merupakan fitur yang menampilkan hasil

pemindaian, sehingga pengguna dapat mengaksesnya kapan saja.
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3.4.1.9 FAQ

FAQ

Lorem ipsum odor amet, consectetuer adipiscing
elit. Omnare ultrices mauris dignissim nunc
rutrum; at hac nulla. Fermentum nulla iaculis vel
ante fringilla eget penatibus. Imperdiet leo
‘metushabitant faucibus aliquet fermentum?
Penatibus dictum utadipiscing penatibus ut
habitant quisque. Diam enim magnis semmollis
pharetraodio imperdiet. Orci egestas porttitor
fames id consectetur;id dui dictumst tacitiEa
blandit inceptos,phasellus rutrum bibendum
curabiturad.

Gambar 25. Tampilan FAQ.

Tampilan FAQ pada gambar 15 menyediakan informasi terkait pertanyaan yang

sering diajukan oleh pengguna mengenai cara menggunakan aplikasi.

3.4.1.10 About

About Dev

Lorem ipsum odor amet, cansectetuer adipiscing
elit. Omare ultrices mauris dignissim nunc
rutrum; at hac nulla. Fermentum nulla jaculis vel
ante fringilla eget penatibus. Imperdiet leo
metushabitant faucibus aliquet fermentum?
Penatibus dictum utadipiscing penatibus ut
habit isque. Diam enim magni i
pharetraodio imperdiet. Orci egestas porttitor
fames id consectetur;id dui dictumst taciti.Eu
blandit inceptos phasellus rutrum bibendum
curabitur ad.

Gambar 26. Tampilan About.

Tampilan About pada gambar 16 berisi informasi mengenai pengembang aplikasi,

termasuk tujuan pengembangan dari aplikasi.
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3.4.2 Testing Model on Mobile Application

Proses ini adalah tahapan pengujian yang akan dilakukan terhadap aplikasi apakah
aplikasi yang sudah dikembangkan dapat memberikan Output yang sesuai dengan
Output yang sebenarnya. Tahapan ini dilakakukan pada sistem operasi Android dan
proses ini dilakukan untuk mengetahui apakah model yang sudah dilatih dapat

bekerja dengan baik selama melakukan testing.



V. SIMPULAN DAN SARAN

5.1 Simpulan

Penelitian ini berhasil mengembangkan aplikasi mobile pemindai real-time untuk
mengidentifikasi kerapatan dan transparansi tajuk pohon menggunakan algoritma
YOLOvV10. Aplikasi yang dihasilkan berfungsi sesuai dengan tujuan penelitian,
yaitu mampu melakukan proses identifikasi secara langsung melalui perangkat
mobile. Hasil pengujian menunjukkan bahwa aplikasi berjalan dengan baik dan
dapat digunakan sebagai alat bantu dalam kegiatan pemantauan tajuk pohon di

lapangan.

5.2 Saran

Penelitian ini dapat dikembangkan lebih lanjut melalui peningkatan variasi dataset
untuk memperluas kemampuan model dalam mengenali berbagai kondisi tajuk
pohon di lapangan. Peningkatan pada aspek antarmuka pengguna (UI) dan
pengalaman pengguna (UX) juga perlu dipertimbangkan agar aplikasi lebih
optimal, intuitif, serta mudah digunakan pada berbagai perangkat.
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