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Abstract

Tilapia is a fish species that is considered invasive throughout the world, but has high economic
value in Indonesia because of its environmental resistance and popularity. There are 12 superior
varieties of tilapia that want to be identified in this research. Because the shape of the fish's body,
fins, head and other physical characteristics are similar to each other, errors often occur in the
process of identifying the type of tilapia when done by humans. Therefore, this research will use
computational methods to assist in identifying fish morphology by identifying the morphology or
physical characteristics of 12 varieties of tilapia and overcoming errors that often occur in the
identification process by applying the edge detection method. This technique will improve image
quality and identification accuracy through the Deep Learning algorithm, by optimizing the feature
extraction process in the Deep Learning algorithm through edge detection, proven to be 0.9 but
the lowest accuracy value was obtained in sobel edge detection combined with LSTM, namely
0.12. It is hoped that this research will increase accuracy and efficiency in identifying the
morphology of tilapia fish. This will help experts carry out morphological analysis of tilapia fish
more quickly and effectively
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Abstrak

lkan nila adalah spesies ikan yang dianggap invasif di seluruh dunia, tetapi memiliki nilai
ekonomis yang tinggi di Indonesia karena ketahanannya terhadap lingkungan dan
popularitasnya. Ada 12 varietas unggul ikan nila yang ingin diidentifikasi dalam penelitian ini,
karena bentuk tubuh ikan, sirip, kepala dan ciri fisik lainnya mirip satu sama lain maka sering
terjadi kesalahan dalam proses identifikasi jenis ikan nila jika dilakukan oleh manusia. Oleh
karena itu penelitian ini akan menggunakan metode komputasi untuk membantu dalam
identifikasi morfologi ikan dengan untuk melakukan identifikasi morfologi atau ciri fisik dari 12
varietas ikan nila serta mengatasi kesalahan yang sering terjadi dalam proses identifikasi dengan
menerapkan metode deteksi tepi. Teknik ini akan meningkatkan kualitas citra dan akurasi
identifikasi melalui algoritma Deep Learning, dengan mengoptimalkan proses ekstraksi ciri pada
algoritma Deep Learning melalui deteksi tepi, terbukti 0,9 namun nilai akurasi terendah
didapatkan pada deteksi tepi sobel yang digabungkan dengan LSTM vyaitu sebesar 0,12.
Penelitian ini diharapkan akan meningkatkan akurasi dan efisiensi dalam identifikasi morfologi
ikan nila. Ini akan membantu para ahli dalam melakukan analisis morfologi ikan nila secara lebih
cepat dan efektif.

Kata kunci: lkan nila; Deep learning; Identifikasi; Pengolahan citra

1. Pendahuluan

Ikan nila merupakan salah satu spesies ikan yang dinilai cukup invasif diseluruh dunia[1],
meskipun demikian ikan nila merupakan jenis ikan air tawar yang memiliki nilai ekonomis yang
cukup tinggi di Indonesia[2], hal ini disebabkan oleh beberpa faktor ketahanan ikan nila terhadap
lingkungan yang cukup baik, ikan nila merupakan ikan yang cukup digemari oleh kebanyakan
masyarakat Indonesia, sehinnga ikan ini memiliki nilai ekonomis yang baik. Di Indonesia sejauh
ini ikan nila memiliki 12 varietas unggul yang umum dikonsumsi oleh masyarakat diantaranya Nila
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Salina, Nila Anjani, Nila Best, Nila Gesit, Nila Jatimbulan, Nila Jica, Nila Larasati, Nila Merah
Nilasa, Nila Nirwana, Nila Pandukunti, Nila Srikandi dan Nila Sultana[3]. Pada penelitian ini kami
akan melakukan identifikasi 12 varietas tersebut untuk mengetahui morfologi atau ciri fisik dari
masing-masing varietas.

Identifikasi morfologi ikan, pada umumnya dilakukan dengan cara mengamati dan
memperhatikan bentuk tubuh pada ikan mulai dari betuk sirip, bentuk, kepala dorsal dan ciri fisik
lain[4][5], aktifitas pengamatan ini biasanya dilakukan oleh ahli yang memiliki pengetahuan
khusus tentang morfologi ikan tersebut[6][7], namun pada kenyataanya kesalahan seringkali
terjadi dalam proses identifikasinya, seperti kesalahan karena subjektivitas dan penglihatan pada
manusia[8], oleh karena itu dalam penelitian ini kami mengajukan sebuah metode komputasi
yang dapat digunakan untuk membantu manusia dalam melakukan identifikasi morfologi ikan,
dengan melakukan pengolahan pada 12 varietas citra ikan nila.

Beberapa pengolahan citra untuk melakukan identifikasi morfologi pada citra ikan[8][9]
telah banyak dilakukan oleh peneliti didunia[10], salah satunya penerapan algoritma deep
learning[10][11], algoritma tersebut dapat digunakan untuk membantu proses identifikasi
morfologi ikan sehingga proses identifikasi dapat dilakukan dengan lebih cepat, namun pada
prosesnya algoritma deep learning memiliki permasalahan dalam akurasi hasil
identifikasinya[8][12], salah satu penyebab permasalah tersebut adalah dalam proses ekstaksi
ciri dari objek citra yang seringkali tidak dapat terdeksi dengan baik.

Dalam penelitian ini, akan dilakukan optimalisasi algoritma deep learning dengan
menggunakan deteksi tepi pada identifikasi morfologi ikan Nila. Deteksi tepi adalah teknik
pengolahan citra digital yang digunakan untuk mengidentifikasi tepi objek pada citra[13], Teknik
deteksi tepi akan digunakan untuk memperbaiki kualitas citra dari 12 varietas ikan Nila sehingga
proses ekstaksi ciri citra tersebut menjadi lebih baik dan berdampat pada peningkatan akurasi
hasil dari algoritma deep learning[14].

Diharapkan dengan optimalisasi pada proses ekstraksi ciri pada algoritma deep learning
ini, hasil identifikasi morfologi ikan Nila akan menjadi lebih akurat dan efisien, sehingga dapat
membantu para ahli dalam melakukan analisis morfologi ikan Nila dengan lebih cepat dan efektif.

2. Metode Penelitian
2.1. Kerangka Penelitian

Penelitian ini mengembangakan sebuah alagoritma dalam pengenalan citra untuk
identifikasi jenis ikan nila berdasarkan perbedaan ciri bentuk tubuh (morfologi) pada spesifik jenis
ikan nilai, agar mendapat gambaran proses penelitian kami akan sajikan kerangka penelitian
yang akan disajikan pada gambar 1
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Gambar 1. Kerangka Penelitian

Optimalisasi Algoritma Deep Learning Menggunakan...... (Saeful Bahri)



54 u e-ISSN: 2685-0893

Gambar 1 menunjukkan kerangka penelitian serta tahapan-tahapan yang digunakan
dalam penelitian ini, mulai dari preprocessing, implementasi algoritma, evaluasi serta penemuan
model terbaik dengan akurasi tertinggi dari masing-masing percobaan.

Proses penelitian dimulai dari pengumpulan data berupa citra, kemudian citra dilakukan
pra-pemrosesaan dengan melakukan perubahan citra kedalam ukuran 256x256 dan citra
grayscale, setelah selesai dilakukan pra-pemrosesan, selanjutnya masing-masing citra dilakukan
pendeteksian tepi untuk selanjutnya masuk kedalam proses deep learning dengan algoritma
CNN, LSTM dan RNN ketiga algoritma deep-learning ini kemudian dibandingkan nilai MSE,
accuracy, F1 Score, Avg Precission dan Avg Reccall untuk mencari algoritma terbaik.

2.2. Dataset

Dalam penelitian ini kami menggunakan dataset yang diambil dari kementrian kelautan dan
perikanan republik Indonesia, melalui data centernya yang dapat diakses pada laman
http://sisinbe.kkp.go.id/web/varietas/12?jenis=4. Pada datacenter tersebut kami mengambil
sejumlah sample citra ikan, dengan jenis yang spesifik yaitu Oreochromis niloticus yang
seluruhnya terdapat diperaiaran Indonesia, terdapat 12 varietas ikan yang akan kami gunakan
sebagai bahan penelitian. Pada Gambar 2. Jenis dan citra ikan akan ditampilkan sebagai bahan
referensi.
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Gambar 2. Citra Jenis lkan Nila
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Gambar 2 menunjukkan citra dari 12 jenis ikan nila yang digunakan dalam penelitian ini. Dari
total 12 citra jenis ikan nilai tersebut selanjutnya kami akan melakukan proses deteksi tepi untuk
dilakukan identifikasi terhadap morfogi dari masing-masing citra tersebut.

2.3. Algoritma Penelitian
2.3.1. Algoritma Deteksi Tepi
Deteksi tepi merupakan salah satu tahap dalam proses pengolahan citra. Proses deteksi
tepi merupakan proses identifikasi batas-batas yang memisahkan objek yang terdapat dalam citra
dengan latar belakang. Tujuan dari deteksi tepi ini adalah menemukan perubahan yang signifikan
dalam intensitas piksel antara dua area yang berbeda dalam suatu citra. Perubahan ini
menandakan adanya batas atau tepi pada objek. Beberapa Teknik deteksi tepi yang kami
gunakan dalam penelitian ini adalah:
1) Sobel
Pada deteksi sobel mempergunakan matrix yang berukuran 3x3, sobel menerapkan
matrix mask yang berukuran n x n yang sama dengan matrik neighbor. Metode ini
menggunakan kernel Sobel untuk menghitung gradien citra dalam dua arah (horizontal
dan vertikal) dan kemudian hasil perhitungan tersebut digabungkan untuk menemukan
tepi [15].

-1 0 1 -1 -2 | -1

Gambar 3. Matrix pada Sobel

Gambar 3 merupakan contoh matrix yang terbentuk dari teknik deteksi tepi sobel, matrix
ini berukuran 3x3 lalu nantinya akan dihitung gradien citra dalam dua arah.
2) Canny

Deteksi tepi canny merupakan sebuah algoritma deteksi tepi yang telah populer dan

canggih. Dalam deteksi tepi canny melibatkan beberapa tahapan, diantaranya proses

konvolusi menggunakan kernel Gaussian, deteksi gradien, pencairan tepi, dan deteksi

non-maximum deteksi tepi canny memiliki beberapa tahapan diantaranya [15]:

a. Smoothing
Citra akan dihakuskan dengan metode Gaussian smoothing. Yang memiliki tujuan
mengurangi noisedalam citra dan menghasilkan citra yang lebih halus.

b. Deteksi Gradien
Setelah penghalusan, selanjutnya citra gradien dihitung dengan algoritma deteksi
gradien. Proses ini dilakukan dengan menerapkan operator Sobel atau operator
lainnya dalam mengukur perubahan intensitas piksel dalam arah horizontal dan
vertikal. Gradien ini memberikan informasi tentang di mana perubahan yang
signifikan terjadi dalam citra.

c. Pencarian Tepi
Setelah gradien diketahui selanjutnya dicari setiap tepi, tahapan ini bertujuan untuk
meghilangkan piksel-piksel yang bukan tepi yang sebenarnya. Algoritma ini
melakukan pencairan tepi dengan menggabungkan piksel-piksel yang terhubung
dengan tepi yang jelas dan menghilangkan tepi2 yang kurang jelas.

d. Deteksi Tepi Non-Maximum
Deteksi tepi non-maximum adalah langkah kritis dalam algoritma Canny. Ini
melibatkan perbandingan nilai gradien di sekitar setiap piksel untuk menentukan
apakah piksel tersebut adalah piksel tepi yang sesungguhnya. Piksel yang memiliki
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gradien tertinggi dalam arah tertentu dianggap sebagai tepi, sedangkan yang lainnya
dihapus.
e. Histeresis
Histeresis adalah langkah terakhir dalam algoritma Canny yang membantu memfilter
piksel-piksel tepi berdasarkan ambang batas atas dan ambang batas bawah. Piksel
yang memiliki nilai gradien di atas ambang batas atas dianggap sebagai piksel tepi
kuat, sedangkan piksel dengan nilai gradien di antara ambang batas atas dan
ambang batas bawah dianggap sebagai piksel tepi lemah. Piksel-piksel tepi lemah
yang terhubung dengan piksel tepi kuat akan dianggap sebagai bagian dari tepi yang
sesungguhnya.
3) Prewitt
Metode ini mirip dengan Sobel tetapi menggunakan kernel Prewitt untuk menghitung
gradien citra.
4) Roberts
Ini adalah metode sederhana yang menggunakan kernel Roberts untuk mendeteksi tepi
dalam citra.
5) Laplacian of Gaussian (LoG)
Metode ini menggabungkan operasi Gaussian smoothing dengan deteksi tepi Laplacian
untuk menemukan tepi dalam citra.

2.3.2. Algoritma Deep Learning

Deep learning merupakan sebuah algoritma yang memanfaatkan arsitektur dari jaringan
saraf tiruan/jst. Dlam penelitian ini beberapa algoritma [9] deep learning akan diterapkan
diantanranya:

1) CNN
CNN merupakan sebuah arsitektur multi layer perceptron yang dibangun khusus untuk
menangai image, yang terinspirasi dari jaringan otak pada manusia [16]
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Gambar 4. Desain Arsitektur CNN
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2)

3)

Gambar 4 menujukkan desain arsitektur dari algoritma CNN yang menunjukkan proses
kinerja algoritma mulai dari proses image input, filtering, layering, sampai dengan
classification dan hasil outputnya

LSTM

Long Short-Term Memory merupakan salah satu jenis jaringan saraf rekurens (RNN)
yang dirancang khusus untuk mengatasi masalah depedensi (long-term dependencies)
dalam pemrosesan urutan data LSTM memecahkan masalah utama yang dihadapi oleh
jaringan saraf rekurens tradisional, yaitu masalah vanishing gradient (gradien yang
hilang) dan exploding gradient (gradien yang meledak). Masalah ini terjadi ketika model
RNN mencoba untuk memperbarui bobotnya selama pelatihan dengan urutan data yang
panjang [11]
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[| tanty (@’
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Gambar 5. Arsitektur LSTM
Gambar 5 menunjukkan arsitektur dari algoritma LSTM, arsitektur ini menunjukkan
tahapan alur kinerja algoritma dalam memecahkan suatu masalah.

RNN

RNN (Recurrent Neural Network) merupakan jenis arsitektur jaringan saraf tiruan yang
dirancang khusus untuk memproses urutan data, Keunikan utama RNN adalah
kemampuannya untuk menjaga keadaan internal (hidden state) yang berfungsi sebagai
memori sementara untuk informasi yang diterima sebelumnya dalam urutan [17]
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Gambar 6. Arsitektur RNN
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Gambar 6 menunjukkan arsitektur dari algoritma RNN yang menunjukkan alur kinerja
algoritma RNN dalam menyelesaikan suatu masalah.

2.4. Evaluasi Model
Pada penelitian ini kami melakukan evaluasi model menggunakan beberapa metode
pengukuran seperti.
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1. Precision
Precision merupakan perbandingan antara nilai True Positif (TP) dengan jumlah data yang
diprediksi posi%flbmaka persamaan nya dapat ditulis

pT'ﬁ(’.i“S?‘-Oﬂ- = m

2. Recall
Sedangkan untuk Recall dapat diartikan sebagai perbandingan antara True Positif (TP) dan
jumlah data yang sebenarnya positif, maka persamaan yang dapat ditulis adalah

TP

call = —————
Tt = TP FN
3. F1-Score
F1-score biasa juga disebut harmonic mean dari precision dan recall, atau dapat ditulis dalam
persamaan berikut

EIS VS N
F1 2\ precision = recall

Manakala nilai F1- Score dikatakan baik adalah memiliki nilai 1.0 dan dikatakan buruk adalah
0, dikatakan hasil F1-Score baik berarti Model klasifikasi kita punya precision dan recall yang
baik.

3. Hasil dan Pembahasan

Hasil pengolahan algoritma dan optimalisasi yang didapatkan pada penelitian ini akan
disajikan pada tabel 1, selain pada tabel 1, kami juga akan mendeskripsikan hasil tersebut
kedalam narasi dan bentuk grafik pada gambar 7, metode evaluasi yang kami gunakan dalam
penelitian ini meliputi rata-rata akurasi, f1 score pada gambar, precission dan recall persamaan
untuk metode evaluasi yang telah kami sajikan pada point sebelumnya.

Tabel 1. Hasil Evaluasi Model Algoritma Deep Learning dengan Deteksi Tepi

No Algoritma Egde Accuracy F1 Avg Avg.
Detection Score  Precision Recall
1 CNN Normal 0,8 0,78 0,7 0,71
Canny 0,9 0,8 0,76 0,77
Sobel 0,72 0,62 0,7 0,62
Laplacian 0,65 0,66 0,6 0,6
2 LSTM Original 0,2 0,13 0,17 0,17
Canny 0,3 0,2 0,2 0,2
Sobel 0,15 0,1 0,14 0,12
Laplacian 0,23 0,2 0,1 0,15
3 RNN Original 0,6 0,58 0,3 0,45
Canny 0,5 0,47 0,34 0,33
Sobel 0,5 0,51 0,4 0,45
Laplacian 0,2 0,12 0,2 0,3

Tabel 1 menunjukkan hasil pengolahan data citra ikan nila yang telah diolah menggunakan
algoritma deep learning dengan deteksi tepi, hasil evaluasi ditunjukkan dengan nilai akurasi, F1-
Score, Pecision dan Recall. Selain dengan tabel, hasil evaluasi juga ditunjukkan dalam bentuk
grafik sebagai berikut:
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Gambar 7. Grafik Hasil Pengujian Model Dengan penambahan Deteksi Tepi

Gambar 7 menunjukan hasil bahwa deteksi tepi canny yang di gabungkan dengan CNN
memiliki nilai akurasi paling tinggi yaitu sebesar 0,9 namun nilai akurasi terendah didapatkan
pada deteksi tepi sobel yang digabungkan dengan LSTM yaitu sebesar 0,12. Penggunaan
Convolutional Neural Network (CNN) yang digabungkan dengan deteksi tepi Canny dalam
penelitian ini telah terbukti menghasilkan hasil yang lebih baik dibanding dengan daripada
menggunakan CNN saja dalam penelitian yang telah dilakukan [1][15], pada penelitian tersebut
ditemukan beberapa kekurangan dari CNN tanpa mengunakan deteksi tepi akan rentan terhadap
distorsi dan ganguan betuk pada objek citra yang di identifikasi.

4. Kesimpulan

Kelayakan model deteksi tepi yang digunakan dalam optimalisasi hasil algortima deep
Learning seperti CNN, LSTM dan RNN telah kami eksplorasi untuk beberapa kemungkinannya.
Penerapan deteksi tepi dalam algoritma deep learning menujukan hasil yang beragam pada
setiap algoritma nya dengan ini deteksi tepi berdampak pada penigkatan ataupun penurunan
pada nilai akurasi setiap algoritma. Penelitian ini menunjukkan kemampuan penggunaan deteksi
tepi yang diterapkan pada model deep learning untuk mengidentifikasi ikan nila (Oreochromis
Niloticus). Performa masing-masing model yang diuji memperoleh hasil yang beragam. Performa
yang beragam pada masing-masing model didapat dengan mengombinasikan beberapa metode
deteksi tepi seperti (Canny, Sobel, dan Laplacian). Berdasarkan hasil pengujian maka
memperoleh performa terbaik pada dataset yang digunakan, dengan akurasi tertinggi mencapai
0,9 pada Metode deteksi tepi canny yang ditambahkan kedalam algoritma CNN. Namun,
penelitian lebih lanjut masih diperlukan untuk meningkatkan efisisiensi waktu. Penelitian
selanjutnya akan berfokus pada Pengembangan dataset Ikan untuk mengatasi kondisi gambar
ikan yang tidak sempurna dan memperluas penggunaannya pada objek lain selain ikan, serta
mengeksplorasi model deep learning lain untuk meningkatkan performa identifikasi ikan multi-
kelas.
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