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Abstrak
Mengembangkan metode otomatisasi dalam pengelompokan kualitas cacing African Night Crawler (ANC)
menggunakan model YOLOv8 yang didukung oleh segmentasi berbasis warna. Metode manual yang selama ini
digunakan dalam menilai kualitas cacing sering kali memakan waktu dan cenderung tidak konsisten, sehing-
ga pendekatan berbasis teknologi diperlukan untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi. Penelitian ini dimulai
dengan pengumpulan dataset gambar cacing ANC, yang kemudian dianotasi berdasarkan tiga kelas utama,
yaitu merah, putih, dan putih-biru. Dataset ini diproses melalui langkah-langkah preprocessing untuk memas-
tikan kualitas data yang konsisten, kemudian dibagi menjadi training set (80%), validation set (15%), dan test
set (5%). Model YOLOv8 diterapkan untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan objek, dengan arsitektur yang
terdiri dari Backbone, Neck, dan Head yang dirancang untuk mengoptimalkan deteksi multi-skala. Hasil peneli-
tian menunjukkan bahwa model YOLOv8 memiliki performa yang sangat baik, dengan mean Average Precision
(mAP) rata-rata sebesar 93.8% pada training set, 94.0% pada validation set, dan 95.0% pada test set. Nilai precision
mencapai 95.6% pada training set, sementara recall mencatat 85.4%, menghasilkan F1-Score sebesar 90.3%. Hasil
ini menunjukkan bahwa model tidak hanya akurat dalam mendeteksi objek yang relevan tetapi juga memiliki
sensitivitas yang baik terhadap variasi data. Kesimpulannya, penggunaan YOLOv8 untuk segmentasi berbasis
warna pada cacing ANC memberikan solusi yang efisien dan akurat dalam mengklasifikasikan kualitas cacing.
Selain mendukung otomatisasi dalam industri peternakan, penelitian ini juga membuka peluang penerapan le-
bih lanjut dalam sektor agrikultur lainnya, dengan rekomendasi untuk meningkatkan generalisasi model pada
variasi data yang lebih kompleks di kondisi dunia nyata.

Kata kunci: YOLOv8; Segmentasi Berbasis Warna; African Night Crawler (ANC); Deteksi Objek; Klasifikasi Kualitas Cacing

Abstract
Develops an automated method for classifying the quality of African Night Crawler (ANC) worms using the
YOLOv8 model supported by color-based segmentation. Traditional manual methods for assessing worm qu-
ality are time-consuming and inconsistent, highlighting the need for a technology-based solution to improve
efficiency and accuracy. The research involves collecting ANCworm image datasets, annotating them into three
main classes—red, white, and white-blue—and preprocessing the data to ensure consistency before dividing it
into training (80%), validation (15%), and test (5%) sets. The YOLOv8 model, with its Backbone, Neck, and He-
ad architecture, was employed to optimize multi-scale object detection. The results demonstrate that YOLOv8
achieved outstanding performance, with mean Average Precision (mAP) of 93.8%, 94.0%, and 95.0% on the trai-
ning, validation, and test sets, respectively. Precision reached 95.6% on the training set, while recall was 85.4%,
yielding an F1-Score of 90.3%. These findings indicate that the model is both accurate in detecting relevant ob-
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jects and sensitive to variations in the data. This research not only offers an efficient and accurate solution for
classifying ANC worm quality but also supports automation in the livestock industry and lays the groundwork
for further applications in other agricultural sectors. Future research should focus on improving the model’s
generalization to handle complex real-world data variations effectively.

KeyWords: YOLOv8; Color-Based Segmentation; African Night Crawler (ANC); Object Detection; Worm Quality Classification

1. Pendahuluan

Kualitas produk peternakan menjadi perhatian utama di era modern, seiring meningkatnya permintaan
global terhadap hasil ternak yang tidak hanya bernilai ekonomis tinggi, tetapi juga berperan dalam men-
dukung keberlanjutan lingkungan [1]. Salah satu komoditas yang semakin mendapatkan perhatian adalah
cacing African Night Crawler (ANC). Cacing ANC memiliki potensi luar biasa sebagai penghasil kompos
berkualitas tinggi [2], yang mendukung praktik pertanian organik, serta sebagai sumber protein alterna-
tif untuk pakan ternak [3]. Dalam industri peternakan cacing, memastikan kualitas cacing ANC secara
konsisten menjadi faktor kunci untuk mempertahankan nilai pasarnya.

Proses evaluasi kualitas cacing ANC saat ini umumnya dilakukan secara manual, yang tidak hanya me-
makanwaktu tetapi juga cenderung bersifat subjektif karena bergantung pada kemampuan individu dalam
mengidentifikasi karakteristik cacing. Metode manual ini sering kali menghasilkan penilaian yang tidak
konsisten, terutama ketika diterapkan pada skala produksi besar. Oleh karena itu, diperlukan pendekat-
an otomatis berbasis teknologi untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi dalam pengelompokan kualitas
cacing ANC [4].

Teknologi berbasis kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) telah menjadi solusi inovatif dalam berbagai
sektor [5], termasuk peternakan cacing. Salah satu metode yang menjanjikan adalah segmentasi berbasis
warna, yang mampu mengidentifikasi dan mengelompokkan objek berdasarkan karakteristik visual ter-
tentu [6]. Cacing ANC memiliki pola warna yang dapat digunakan sebagai indikator kualitasnya. Dengan
integrasi Artificial Intelligence, analisis visual ini dapat dilakukan dengan lebih cepat dan akurat, meng-
gantikan proses manual yang kurang efisien [7].

Metode segmentasi berbasis warna dalam berbagai aplikasi agrikultur dan peternakan telah banyak di-
terapkan, salah satunya penggunaan algoritma YOLO (You Only Look Once) telah terbukti menjadi solusi
yang efektif khususnya dalam deteksi dan pengelompokan objek berbasis citra. Penelitian terdahulu telah
menunjukkan keunggulan YOLO dalam mendeteksi hama tanaman dengan akurasi tinggi, seperti yang
dilakukan oleh [8], yang menggunakan YOLO untuk mendeteksi hama pertanian dengan mAP mencapai
92.42% dan kecepatan deteksi yang tinggi [8]. Selain itu, Ahmad et al. [9] menggunakan YOLOv5 untuk
mendeteksi danmengklasifikasikan hama tanaman denganmAP hingga 98.3%, menunjukkan potensi ting-
gi algoritma ini dalam mengenali objek dalam kondisi lapangan nyata.

Penelitian [10]mengembangkanmodel "YOLO-pest" yangmemanfaatkan YOLOv4 untukmendeteksi hama
kecil dan multi-kelas dengan peningkatan akurasi yang signifikan melalui teknik fusi fitur. Penelitian lain
oleh [11] menggunakan YOLO untuk mendeteksi penyakit tanaman secara real-time, memfasilitasi identi-
fikasi dini dengan tingkat akurasi dan efisiensi yang tinggi. Selain itu, [12] mengembangkan "Pest-YOLO"
untuk mendeteksi dan menghitung hama kecil dengan kepadatan tinggi, yang menunjukkan peningkatan
signifikan dalam metrik deteksi, menjadikannya alat yang relevan untuk aplikasi agrikultur skala besar.

Penelitian terdahulu juga mencatat keberhasilan penggunaan YOLOv3 dalam mengenali dan mengklasifi-
kasikan buah-buahan berdasarkan citra digital, sebagaimana dilaporkan oleh [13], yang menyoroti potensi
besar YOLO dalam segmen agrikultur. [14] juga menggunakan YOLO untuk deteksi penyakit tanaman de-
ngan kecepatan pemrosesan real-time, menunjukkan keunggulan YOLO dibandingkan metode lain. [15]
memadukan YOLOv4 dengan CNN untuk mendeteksi penyakit pada daun apel dan tomat, menghasilkan
efisiensi tinggi dalam klasifikasi berbasis warna.

Penelitian-penelitian ini menunjukkan perkembangan signifikan dalam penggunaan YOLO dan algoritma
berbasis deep learning lainnya untuk mendukung solusi otomatisasi di bidang agrikultur, yang menjadi da-
sar kuat untuk implementasi YOLOv8 dalam aplikasi yang lebih spesifik seperti pengelompokan kualitas
cacing ANC. Penelitian ini bertujuan untukmengembangkanmetode pengelompokan kualitas cacing ANC
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yang didukung oleh segmentasi berbasis warna dan algoritma YOLOv8. Dengan pendekatan ini, penelitian
diharapkan tidak hanyameningkatkan efisiensi evaluasi kualitas cacing ANC tetapi juga memperkenalkan
solusi otomatis yang relevan bagi peternak cacing modern. Kebaruan penelitian ini terletak pada integra-
si teknologi segmentasi berbasis warna dengan algoritma YOLOv8 yang dioptimalkan untuk kebutuhan
spesifik analisis visual cacing ANC. Hasilnya diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan dalam
mendorong inovasi peternakan berbasis teknologi modern.

2. Metode

Penelitian ini dilakukan dengan tahapan yang sistematis untuk memperoleh hasil yang diharapkan, yaitu
membangun sistem deteksi cacing African Night Crawler (ANC) menggunakan model YOLOv8. Gambar
alur tahapan penelitian disajikan pada Gambar 1.

2.1 Pengumpulan Data

Data gambar cacing African Night Crawler (ANC) dikumpulkan menggunakan kamera smartphone di lo-
kasi penelitian CV. Messi Putra Jaya. Gambar diambil dalam berbagai kondisi pencahayaan (terang, redup,
gelap) untukmemastikan variasi dataset. Variasi warna cacing yang diperoleh mencakup tiga kategori uta-
ma: putih kebiru-biruan, putih, dan merah. Setiap kategori diwakili oleh minimal 500 gambar berkualitas
tinggi.

Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.2 Input Data ke Roboflow dan Anotasi Data

Setelah data terkumpul, langkah berikutnya adalah mengunggahnya ke Roboflow, sebuah platform online
yang membantu mengelola dataset untuk proyek pembelajaran mesin [16]. Roboflow menyediakan berba-
gai alat yang memudahkan proses seperti memberi label (anotasi) yang disajikan pada Gambar 2, mening-
katkan variasi data (augmentasi), dan mempersiapkan data untuk digunakan pada model [17]. Pada tahap
anotasi, setiap gambar diberi tanda warna untuk menunjukkan objek penting yaitu cacing ANC. Setiap
kelas diberi label spesifik, dengan garis anotasi berwarna merah untuk kelas "merah", ungu untuk "putih",
dan hijau cerah untuk "putih-biru". Hal ini dilakukan agar model dapat mempelajari karakteristik utama
dari dataset yang digunakan.

2.3 Preprocessing

Pada tahap preprocessing, data yang telah dibagi ke dalam subset mengalami serangkaian proses untuk me-
mastikan kualitas dan konsistensinya sesuai dengan kebutuhan model pembelajaran mesin [18]. Langkah
pertama adalah resizing, yaitu mengubah ukuran gambar agar sesuai dengan format input yang dibutuhk-
an oleh model, sehingga data dapat diproses dengan efisien [19]. Selanjutnya, dilakukan rotation, yaitu
memutar gambar ke berbagai sudut untuk meningkatkan variasi data, sehingga model dapat mengenali
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Gambar 2. Proses Anotasi Data

pola yang lebih beragam dari sudut pandang yang berbeda [20]. Proses terakhir adalah flip, yaitu memba-
lik gambar secara horizontal atau vertikal, yang bertujuan untuk menambah variasi data tanpa mengubah
makna atau informasi dalam gambar [21]. Tahapan preprocessing ini dirancang untuk meningkatkan per-
forma model dengan memastikan data lebih representatif dan mencakup berbagai kemungkinan skenario
di dunia nyata.

2.4 Pembagian Data

Setelah melalui proses preprocessing, dataset mentah yang awalnya berjumlah 140 gambar diolah dan di-
tingkatkan melalui berbagai teknik augmentasi hingga menghasilkan total 5.000 gambar. Dataset ini ke-
mudian dibagi menjadi tiga kelompok utama untuk memastikan hasil yang akurat dan andal, seperti yang
disajikan pada Gambar 3. Pembagian dataset meliputi training set, validation set, dan test set, yang masing-
masing digunakan untuk melatih, mengevaluasi, dan menguji performa model secara terpisah [22]. Se-
banyak 4.000 gambar (80% dari total dataset) digunakan sebagai training set untuk melatih model dalam
mengenali pola dan fitur penting pada gambar. Dari sisa data, 750 gambar (15% dari total dataset) dia-
lokasikan sebagai validation set untuk mengevaluasi performa model selama pelatihan, sehingga risiko
overfitting dapat diminimalkan. Sisanya, sebanyak 250 gambar (5% dari total dataset), digunakan sebagai
test set untuk menguji kemampuan akhir model pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Pen-
dekatan ini memastikan setiap tahap pelatihan, validasi, dan pengujian dilakukan secara terpisah untuk
memperoleh hasil yang optimal.

Gambar 3. Distribusi Pembagian Data

2.5 Pembentukan Model

Arsitektur YOLOv8 dalam penelitian ini terdiri dari tiga komponen utama: Backbone,Neck, danHead, yang
saling terintegrasi untuk mendukung proses deteksi objek [23] yang disajikan pada Gambar 4. Pada tahap
pertama, Backbone (Feature Extraction), alur dimulai dengan layer convolution awal (Conf ) yang bertugas
mengekstrak fitur sederhana seperti tepi dan tekstur dari gambar [24]. Selanjutnya, modul C2f (Cross Stage
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Partial with Focused Connections) digunakan untuk mengurangi redundansi komputasi dengan memanfa-
atkan koneksi lintas lapisan, yang membantu model mempelajari fitur yang lebih kompleks [24]. Tahap
terakhir dari backbone adalah SPPF (Spatial Pyramid Pooling-Fast), yang menggabungkan informasi spa-
sial dari berbagai skala secara efisien, sehingga model mampu mendeteksi objek dengan berbagai ukuran.
Proses ini menghasilkan peta fitur (feature map) yang akan diteruskan ke tahap berikutnya [25].

Pada tahap kedua, Neck (Feature Aggregation), peta fitur dari backbone diproses lebih lanjut untuk meng-
hasilkan representasi multi-skala [26]. Alur dimulai dari SPPF, yang diteruskan ke Upsample untuk mem-
perbesar peta fitur agar dapat digabungkan dengan fitur lain. Selanjutnya, proses Concat (Concatenation)
menggabungkan peta fitur dari berbagai skala untukmenangkap informasi lebih kaya. PAN (Path Aggrega-
tion Network) digunakan untuk memperkuat koneksi antara lapisan rendah dan tinggi, menjaga informasi
konteks dan detail kecil [27]. Akhirnya, FPN (Feature Pyramid Network) mengintegrasikan peta fitur da-
ri berbagai level untuk memastikan deteksi objek, baik yang kecil maupun besar. Proses ini memastikan
bahwa fitur relevan dari backbone dapat dimanfaatkan secara maksimal oleh head. Pada tahap terakhir,He-

Gambar 4. Arsitektur YoloV8 untuk segmentasi warna cacing ANC

ad (Object Detection), output dari FPN diteruskan untuk menghasilkan prediksi akhir[28]. Proses dimulai
dengan Bounding Box Prediction, di mana model memprediksi koordinat bounding box untuk setiap ob-
jek dalam gambar. Selanjutnya, Confidence Score dihitung untuk menentukan tingkat kepercayaan bahwa
bounding box tersebut mengandung objek. Akhirnya, Class Prediction dilakukan untuk menentukan kelas
dari objek yang terdeteksi, seperti cacing ANC dalam studi kasus ini.Head bertugas menghasilkan prediksi
bounding box, confidence score, dan klasifikasi kelas yang akurat berdasarkan fitur yang telah diproses.

Tahap akhir dari model adalah Output, yang memberikan hasil berupa bounding box yang divisualisasikan
pada gambar input, lengkap dengan confidence score dan label kelas objek. Dalam konteks penelitian ini,
output mencakup deteksi dan klasifikasi cacing ANC. Proses ini dirancang sesuai dengan pipeline YOLOv8,
memastikan model mampu mendeteksi objek secara akurat dan efisien pada berbagai kondisi dan ukur-
an. Penjelasan terperinci ini menggambarkan setiap tahap dalam arsitektur model, memberikan landasan
teknis yang jelas untuk penelitian ini.

2.6 Pengujian Model dan Evaluasi

Setelah model selesai dilatih, proses pengujian dilakukan menggunakan dataset validasi untuk mengeva-
luasi kinerja deteksi. Dataset validasi digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam mendeteksi
objek yang relevan secara akurat [29]. Model diuji dengan berbagai metrik evaluasi untuk memastikan
performanya sesuai dengan tujuan penelitian.

Proses evaluasi dan pengujianmodel melibatkan beberapametrik utama. Precision digunakan untukmeng-
ukur ketepatan model dalam mendeteksi objek yang relevan [29] dan dihitung dengan rumus (1) :

Precision =
True Positives

True Positives + False Positives
(1)

Sementara itu, Recall mengukur sensitivitas model, yaitu kemampuannya untuk mendeteksi semua objek
yang relevan [30], dengan rumus (2):

Recall =
True Positives

True Positives + False Negatives
(2)
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Selanjutnya, metrik F1-Score digunakan untuk memberikan rata-rata harmonik antara precision dan recall
[22], memberikan keseimbangan antara keduanya. rumus (3) :

F1-Score = 2 · Precision · Recall
Precision + Recall

(3)

Terakhir, performa keseluruhan model dievaluasi menggunakan Mean Average Precision (mAP), yang me-
rupakan rata-rata dari nilai precision pada berbagai threshold Intersection over Union (IoU) [31]. mAP mem-
berikan gambaran lengkapmengenai keakuratan deteksi model untuk berbagai tingkat toleransi kesalahan
[32]. Dengan menggunakan metrik ini, model dapat dinilai secara objektif untuk mengetahui kemampuan
deteksinya dalam mengenali objek dengan akurat, serta memastikan performanya sesuai dengan kebu-
tuhan studi kasus. Evaluasi ini memberikan landasan kuat dalam memastikan keandalan model pada data
nyata.

3. Hasil

Hasil evaluasi menggunakan confusion matrix yang disajikan pada Gambar 5 menunjukkan performa mo-
del dalam mendeteksi tiga kelas utama, yaitu merah, putih, dan putih-biru, serta false negatives. Untuk
kelas "merah," model berhasil memprediksi dengan benar sebanyak 40 objek (true positives), tetapi masih
terdapat 10 objek yang tidak terdeteksi dengan benar (false negatives). Pada kelas "putih," model menun-
jukkan kinerja yang sangat baik dengan 97 objek terdeteksi dengan benar, meskipun terdapat 1 objek salah
diprediksi sebagai "merah," 2 objek diprediksi sebagai "putih-biru," dan 38 objek tidak terdeteksi (false nega-
tives). Kelas "putih-biru" juga menunjukkan performa yang cukup baik dengan 39 objek terdeteksi dengan
benar, tetapi masih terdapat 10 false negatives.

Selain itu, model menghasilkan beberapa false positives, yaitu 2 prediksi salah untuk kelas "merah," 3 untuk
kelas "putih," dan 1 untuk kelas "putih-biru." Secara keseluruhan, model menunjukkan performa yang baik,
terutama pada kelas "putih," yang memiliki tingkat deteksi tertinggi. Namun, kelemahan masih terlihat
pada sensitivitas deteksi untuk kelas "merah" dan "putih-biru," yang dapat ditingkatkan lebih lanjut untuk
mengurangi kesalahan false negatives. Hasil ini memberikan gambaran jelas mengenai keandalan model
dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan objek, meskipun ada ruang untuk perbaikan pada beberapa
kategori.

Gambar 5. Hasil Confusion Matrix.

Hasil evaluasi Model YOLOv8 yang telah dilatih menggunakan dataset cacing ANC menunjukkan perfor-
ma yang sangat baik pada Tabel 1. Rata-rata nilai mean Average Precision (mAP) pada training set adalah
93.8%, yang menunjukkan kemampuan model dalam mendeteksi objek secara konsisten pada berbagai ni-
lai Intersection over Union (IoU) [32]. Selain itu, model menghasilkan nilai precision sebesar 95.6%, yang
mengindikasikan tingkat keakuratan model dalam mengidentifikasi cacing yang relevan tanpa mengha-
silkan terlalu banyak prediksi yang salah. Sedangkan nilai recall mencapai 85.4%, menunjukkan sensiti-
vitas model dalam mendeteksi sebagian besar objek yang ada dalam dataset. Berdasarkan nilai precision



JIKO (JURNAL INFORMATIKA DAN KOMPUTER) 245

dan recall, model memiliki F1-Score sebesar 90.3%, yang merupakan rata-rata harmonik dari precision dan
recall. Hal ini menunjukkan bahwa model YOLOv8 cukup andal untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan
cacing ANC dengan tingkat akurasi yang tinggi.

Tabel 1. Hasil Evaluasi

Metric Training Set Validation Set Test Set

mAP (%) 93.8 94 95

Precision (%) 95.6 94.5 94.8

Recall (%) 85.4 84.5 85

F1-Score (%) 90.3 89.3 89.9

Evaluasi pada validation set menunjukkan rata-rata nilai mAP sebesar 94.0%, sedikit lebih tinggi diban-
dingkan training set. Model menghasilkan nilai precision sebesar 94.5%, recall sebesar 84.5%, dan F1-Score
sebesar 89.3%. Hal ini menunjukkan bahwamodel mampumempertahankan performa deteksi yang sangat
baik pada data validasi, dengan keseimbangan yang cukup antara precision dan recall. Pada test set, model
menunjukkan performa yang serupa, dengan rata-rata nilai mAP mencapai 95.0%. Precision pada test set
mencapai 94.8%, recall sebesar 85.0%, dan F1-Score sebesar 89.9%. Hasil ini mengindikasikan bahwa model
mampu mempertahankan kinerjanya pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Secara keselu-
ruhan, model menunjukkan performa yang andal, dengan tingkat deteksi yang konsisten pada training,
validation, dan test set. Penilaian ini menunjukkan bahwa model YOLOv8 dapat digunakan secara efektif
untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan cacing ANC dengan tingkat akurasi tinggi di berbagai skenario
dataset. Namun, beberapa perbaikan pada recall dapat lebih meningkatkan sensitivitas model terhadap
deteksi objek.

Hasil evaluasi performa model YOLOv8 berdasarkan pelatihan menunjukkan tren peningkatan yang kon-
sisten, sebagaimana ditunjukkan dalam Gambar 6 hingga Gambar 8. Gambar 6 menunjukkan perubahan
nilai loss (train/box_loss, train/seg_loss, train/cls_loss, train/dfl_loss) selama proses pelatihan, baik pada tra-
ining set maupun validation set. Nilai loss untuk box (kesalahan prediksi bounding box), seg (segmentation
loss), cls (class loss), dan dfl (distribution focal loss) mengalami penurunan yang signifikan selama pelatihan,
yang mengindikasikan bahwa model semakin teroptimasi dan mampu memahami pola data dengan baik.
Penurunan nilai pada validation loss juga menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi
yang baik, dengan tidak menunjukkan tanda-tanda overfitting.

Gambar 6. Visualisasi Nilai Loss.

Gambar 7 memvisualisasikan nilai rata-rata precision, recall, dan mean Average Precision (mAP) selama
pelatihan. Pada threshold IoU 50% (mAP50) dan berbagai threshold lainnya (mAP50-95), performa model
terus meningkat seiring bertambahnya jumlah epoch, hingga mencapai stabilitas pada nilai mendekati
maksimum setelah sekitar 200 epoch. Hal ini mengindikasikan kemampuan model untuk mendeteksi ob-
jek dengan tingkat akurasi tinggi, baik untuk objek kecil maupun besar, pada berbagai tingkat toleransi
kesalahan.
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Gambar 7. Visualisasi fase pelatihan.

Gambar 8 menggambarkan tren penurunan box loss, class loss, dan object loss hingga mencapai nilai yang
sangat kecil setelah sejumlah epoch. Box loss menurun hingga mendekati 1.0, menunjukkan prediksi boun-
ding box yang semakin akurat. Class loss yang awalnya berada di angka tinggi (>14) menurun drastis ke
angka stabil, mengindikasikan kemampuan model untuk mengenali kelas objek dengan baik. Object loss
juga menunjukkan tren yang sama, di mana model semakin presisi dalam memprediksi keberadaan objek
pada gambar.

Gambar 8. Visualisasi Tren Penurunan Loss.

Secara keseluruhan, grafik-grafik ini menunjukkan bahwa model YOLOv8 telah dilatih secara efektif dan
memiliki performa generalisasi yang sangat baik. Penurunan nilai loss dan peningkatan nilai mAP me-
negaskan bahwa model mampu mendeteksi dan mengklasifikasikan objek dengan tingkat akurasi yang
tinggi, sehingga dapat digunakan secara andal untuk mendeteksi cacing ANC pada dataset yang digunak-
an.

4. Pembahasan

Model YOLOv8 yang digunakan dalam penelitian ini menunjukkan performa yang sangat baik dalammen-
deteksi dan mengklasifikasikan cacing ANC berdasarkan evaluasi dataset. Rata-rata nilai mAP (mean Ave-
rage Precision) mencapai 93.8% pada training set, 94.0% pada validation set, dan 95.0% pada test set, meng-
indikasikan kemampuan model yang konsisten dalam mendeteksi objek pada berbagai tingkat Intersection
over Union (IoU). Selain itu, nilai precision yang tinggi menunjukkan akurasi model dalammengenali objek
tanpa menghasilkan prediksi yang salah secara berlebihan, dengan precisionmencapai 95.6% pada training
set, 94.5% pada validation set, dan 94.8% pada test set. Di sisi lain, recall menunjukkan sensitivitas model ter-
hadap pendeteksian semua objek, dengan nilai 85.4% pada training set, 84.5% pada validation set, dan 85.0%
pada test set. Rata-rata harmonik dari precision dan recall, yaitu F1-Score, menunjukkan nilai yang baik,
dengan 90.3%, 89.3%, dan 89.9% masing-masing untuk training, validation, dan test set, yang menegaskan
keseimbangan performa model dalam deteksi objek.
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Penelitian ini dibandingkan dengan penelitian terdahulu, seperti [8] dan [9], yang juga menggunakan al-
goritma YOLO untuk aplikasi agrikultur. Hasil penelitian ini menunjukkan peningkatan performa pada
deteksi spesifik cacing ANC dibandingkan dengan aplikasi serupa pada deteksi hama dan penyakit ta-
naman. Namun, ada beberapa kelemahan yang diidentifikasi, seperti sensitivitas model yang sedikit lebih
rendah pada kelas tertentu (misalnya, kelas merah pada confusion matrix). Hal ini dapat dikaitkan dengan
distribusi dataset yang tidak seimbang atau karakteristik visual objek yang lebih sulit dideteksi. Dalam
penelitian sebelumnya oleh [10], penggunaan teknik fusi fitur pada YOLO menghasilkan peningkatan de-
teksi pada hama kecil. Teknik serupa dapat diterapkan untukmeningkatkan sensitivitas model ini terhadap
kelas tertentu yang menunjukkan false negatives lebih tinggi.

Penelitian ini memberikan kontribusi signifikan dalam mendukung inovasi peternakan berbasis tekno-
logi. Dengan mengintegrasikan YOLOv8 untuk deteksi otomatis cacing ANC, penelitian ini tidak hanya
memperkenalkan pendekatan yang lebih efisien dibandingkan metode manual tetapi juga menciptakan
solusi yang dapat diadopsi oleh peternak modern. Selain itu, implementasi segmentasi berbasis warna
membuka peluang pengembangan aplikasi serupa untuk klasifikasi objek dalam agrikultur dan peternak-
an lainnya. Penelitian ini juga memperluas cakupan penerapan algoritma YOLO dalam deteksi spesifik
berbasis visual, memberikan landasan kuat untuk penelitian dan pengembangan lebih lanjut di bidang ini.
Sehingga penelitian ini berhasil membuktikan keandalan YOLOv8 sebagai metode untuk mendeteksi dan
mengklasifikasikan cacing ANC berdasarkan segmentasi warna, memberikan solusi otomatis yang efisien
dan akurat bagi peternak cacing. Namun, masih ada ruang untuk perbaikan, seperti memperluas dataset
dengan variasi lebih besar atau menerapkan teknik peningkatan fitur untuk mengurangi false negatives.
Penelitian di masa depan dapat fokus pada pengembangan model yang lebih robust terhadap variasi da-
taset dan meningkatkan generalisasi pada kondisi dunia nyata, sehingga menghasilkan sistem yang lebih
tangguh untuk aplikasi agrikultur otomatis.

5. Simpulan

Penelitian ini mengungkapkan bahwa penerapan model YOLOv8 yang didukung oleh segmentasi berbasis
warna mampu mendeteksi dan mengklasifikasikan cacing African Night Crawler (ANC) dengan tingkat
akurasi tinggi. Penelitian ini penting karena memperkenalkan solusi otomatis yang dapat meningkatkan
efisiensi dan akurasi dalam pengelompokan kualitas cacing ANC, menggantikan metode manual yang
subjektif dan kurang efisien.

Hasil penelitian menunjukkan rata-rata nilaimean Average Precision (mAP) sebesar 93.8% pada training set,
94.0% pada validation set, dan 95.0% pada test set. Precision model mencapai 95.6% pada training set, semen-
tara recall masing-masing tercatat 85.4%, 84.5%, dan 85.0% untuk dataset yang digunakan, dengan F1-Score
mencapai 90.3% pada training set. Keseimbangan antara precision dan recall ini menegaskan keandalan
model dalam mendeteksi objek yang relevan sekaligus sensitif terhadap semua objek dalam dataset.

Studi ini memberikan kontribusi penting bagi inovasi di sektor peternakan berbasis teknologi, khususnya
dalam klasifikasi objek agrikultur. Pendekatan ini dapat diterapkan pada skenario lain seperti deteksi hama
atau penyakit tanaman, memberikan solusi teknologi yang relevan bagi pelaku agribisnis. Dengan mem-
perluas cakupan dataset atau menerapkan teknik peningkatan fitur, hasil yang lebih baik dapat dicapai.
Penelitian di masa depan dapat fokus pada generalisasi model dalam menghadapi variasi kondisi lapangan
nyata, sehingga menghasilkan sistem yang lebih tangguh dan aplikatif.
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