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Abstrak— Menjaga kualitas daging ayam sangat penting untuk keamanan pangan dan kesehatan
konsumen. Metode inspeksi tradisional seringkali subjektif dan tidak efisien. Studi ini mengusulkan sistem
deteksi kualitas daging ayam otomatis yang memanfaatkan algoritma deteksi objek YOLOVS yang
terintegrasi ke dalam aplikasi web berbasis Flask. Dataset terdiri dari tiga kategori yaitu ayam segar, ayam
tiren, dan none. Model dilatih menggunakan Google Colaboratory dan dievaluasi melalui metrik presisi,
recall, dan mean Average Precision (mAP). Model YOLOvV8 menunjukkan kinerja tinggi, dengan presisi
0,975, recall 0,92, mean Average Precision (mAP@0.5) 0,972, dan mean Precision (mAP@0.5:0.95) 0,84.
Sistem yang dikembangkan terbukti mampu mendeteksi kualitas daging ayam secara akurat dan efisien.
Inovasi ini diharapkan dapat meningkatkan keamanan pangan serta membantu konsumen dan pelaku
industri dalam memastikan mutu produk secara lebih objektif dan praktis.

Kata Kunci— Daging Ayam, Deteksi Objek, Yolov8

Abstract— Maintaining the quality of chicken meat is crucial for food safety and consumer health.

Traditional inspection methods are often subjective and inefficient. This study proposes an automated
chicken meat quality detection system that utilizes the YOLOVS object detection algorithm integrated into
a Flask-based web application. The dataset consists of three categories: fresh chicken, spoiled chicken,
and none. The model was trained using Google Colaboratory and evaluated using precision, recall, and
mean Average Precision (mAP) metrics. The YOLOvV8 model demonstrated high performance, with
precision of 0.975, recall of 0.92, mean Average Precision (mAP@0.5) of 0.972, and mean Precision
(mAP@0.5:0.95) of 0.84. The developed system has proven capable of accurately and efficiently detecting
chicken meat quality. This innovation is expected to enhance food safety and assist consumers and industry
players in ensuring product quality in a more objective and practical manner.
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I. PENDAHULUAN

Asupan makanan yang kaya akan protein, khususnya yang berasal dari sumber hewani,
memainkan peran penting dalam memenuhi kebutuhan gizi harian serta mendukung berbagai
fungsi fisiologis yang esensial bagi tubuh manusia [1]. Sumber protein secara umum dapat
dikelompokkan menjadi dua jenis utama, yakni protein yang berasal dari tumbuhan seperti
kacang-kacangan dan biji-bijian, serta protein yang bersumber dari hewan seperti daging, ikan,
telur, dan produk susu [2][3]. Di antara beragam jenis protein hewani, daging ayam menjadi salah
satu pilihan yang paling banyak dikonsumsi karena harganya yang relatif terjangkau, nilai gizinya
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yang tinggi, serta kemudahan dalam pengolahan [4]. Kandungan protein pada daging ayam
memiliki asam amino esensial yang diperlukan untuk proses pertumbuhan, perbaikan jaringan,
dan aktivitas metabolisme tubuh[5][6]. Namun, penurunan kualitas daging ayam dapat terjadi
akibat berbagai faktor seperti penyimpanan yang tidak tepat, kontaminasi mikroba, atau proses
pemotongan yang kurang higienis[7][8].

Penilaian kualitas daging ayam umumnya mengacu pada sejumlah indikator visual dan
sensorik, seperti aspek warna, konsistensi tekstur, bau khas, serta keberadaan kelainan fisik
seperti memar dan noda darah[9][10]. Perubahan warna daging menjadi pucat atau terlalu gelap
dapat mengindikasikan penurunan kesegaran, sementara tekstur yang lembek atau berlendir
merupakan tanda terjadinya dekomposisi atau pembusukan. [11]. Penilaian kualitas daging ayam
sebagian besar masih mengandalkan metode tradisional, di mana individu secara visual
memeriksa produk tersebut, yang mengakibatkan hasil yang bervariasi akibat persepsi subjektif.
Di samping itu, metode analisis laboratorium seperti uji mikrobiologi memerlukan waktu yang
cukup lama dan biaya yang tinggi. Situasi seperti ini membutuhkan penggunaan teknologi
berbasis kecerdasan buatan yang dapat mengevaluasi kualitas daging ayam secara independen,
seragam, dan efektif tanpa mengganggu penilaian manusia.

Kemajuan dalam bidang computer vision telah memberikan kontribusi signifikan terhadap
otomatisasi pemeriksaan visual, terutama dalam rangka memastikan kualitas dan keamanan pada
produk-produk pangan. Fungsi utama dari teknologi ini mencakup deteksi objek (object
detection), yaitu kemampuan untuk secara otomatis mengenali, menentukan posisi, serta
mengklasifikasikan objek dalam suatu gambar[12][13]. Metode deteksi objek seperti Faster R-
CNN, SSD, dan YOLO sering digunakan dalam penelitian karena terbukti efektif dan efisien
dalam mengenali serta mengklasifikasikan objek dalam citra secara akurat. Berbagai studi
sebelumnya telah mengusulkan pendekatan untuk mendeteksi kualitas daging ayam. Misalnya,
Putra et al. (2021) menerapkan metode Convolutional Neural Network (CNN) dan berhasil
mencapai akurasi sebesar 92,9% dalam mengklasifikasikan tingkat kesegaran daging ayam.
Meski demikian, pendekatan tersebut belum optimal dalam mengidentifikasi kelainan minor pada
daging, seperti keberadaan memar ataupun bercak darah[14].

Penelitian lain oleh Rilia (2025) mengembangkan sistem klasifikasi kesegaran daging ayam
menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan teknik ekstraksi fitur warna
berbasis Hue Saturation Intensity (HSI), yang menghasilkan akurasi sebesar 65,56%. Metode ini
tetap bergantung pada proses ekstraksi fitur secara manual yang memakan waktu dan belum
mampu memberikan tingkat akurasi yang memadai [15]. Penelitian oleh Nakrosis et al. (2023)
mengaplikasikan algoritma YOLOVS untuk mengidentifikasi kontaminasi pada unggas dengan
hasil akurasi mencapai 91,78%. Meski demikian, ketidakseimbangan data menyebabkan
penurunan performa hingga 15% pada kelas minoritas. Meskipun menunjukkan performa yang
lebih baik dibandingkan dengan VGG-16 dan ResNet-101, algoritma tersebut masih memerlukan
pengujian lebih lanjut untuk mengevaluasi keterkaitan hasil deteksi dengan parameter usia dan
ukuran tubuh unggas[16]. Selain itu, Kumar (2020) turut merancang pengembangan lanjutan dari
algoritma SSD dengan menggunakan struktur CNN bertingkat, yang memungkinkan pengolahan
data secara real-time pada gambar statis maupun video, serta mencapai tingkat akurasi sebesar
79,8%. Kendati menunjukkan keunggulan dalam parameter seperti mAP, loss function, aspek
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rasio, dan kecepatan frame, model ini masih memiliki keterbatasan dalam mengenali objek-objek
dengan skala kecil[17].

Menanggapi berbagai keterbatasan dari studi sebelumnya, penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan model object detection berbasis algoritma YOLOvVS dalam rangka mendeteksi
kualitas daging ayam. YOLOv8 merupakan versi terbaru dari algoritma YOLO yang menawarkan
integrasi antara efisiensi pemrosesan dan ketepatan deteksi yang tinggi. Dengan mengoptimalkan
kemampuan YOLOv8 dalam mengidentifikasi objek secara cepat dan detail, diharapkan model
yang dikembangkan dapat menjadi solusi otomatisasi yang andal, objektif, serta efektif dalam
proses penilaian kualitas daging ayam, sekaligus memberikan kontribusi terhadap peningkatan
keamanan dan mutu pangan.

II. METODE
Penelitian ini dilaksanakan melalui serangkaian tahapan yang disusun secara sistematis,
meliputi: pengumpulan data, data preparation, modelling, evaluasi model, serta implementasi

sistem (deployment). Setiap tahapan dirancang untuk mendukung pengembangan sistem deteksi
kualitas daging ayam berbasis algoritma YOLOVS8 secara komprehensif seperti pada gambar 1.

-

Gambar 1. Tahapan Penelitian

A. Pengumpulan Data
Data citra yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh melalui pencarian daring serta
pemanfaatan platform Roboflow, yang menyediakan repositori dataset dalam format yang
kompatibel dengan arsitektur model deteksi objek seperti YOLOvVS. Untuk memastikan
bahwa model dapat dilatih menggunakan data yang representatif, prosedur pengumpulan data
dilakukan dengan fokus pada kualitas dan keragaman gambar.
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B. Data Preparation
Tahap ini mencakup annotasi data hingga pengorganisasian dataset ke dalam tiga subset,
yakni: 70% data untuk pelatihan (training set), 20% untuk validasi (validation set), dan 10%
untuk pengujian (festing set). Tujuan dari pembagian ini adalah untuk memastikan proses
pelatihan model berjalan dengan optimal serta menghindari terjadinya overfitting. Dengan
distribusi data yang proporsional, model diharapkan dapat mempelajari pola dari data secara
efektif dan mempertahankan performa yang baik saat diuji pada data yang belum pernah
dilihat sebelumnya.

C. Modelling
Pada tahap ini arsitektur YOLOv8 digunakan untuk membangun model dan proses
pembelajaran dioptimalkan dengan menetapkan parameter pelatihan seperti ukuran batch,
ukuran gambar (imgsz), dan jumlah epoch.

D. Evaluasi
Setelah proses pelatihan selesai, model dievaluasi untuk mengukur kinerjanya dalam
mendeteksi kualitas daging ayam. Evaluasi dilakukan menggunakan data uji yang tidak
digunakan selama proses pelatihan. Berbagai kriteria penilaian, termasuk Mean Average
Precision (mAP), precision, dan recall digunakan untuk mengevaluasi kinerja model. Nilai
mAP dihitung untuk mengetahui rata-rata presisi model pada berbagai tingkat Intersection
over Union (IoU), sementara precision dan recall digunakan untuk menilai ketepatan dan
sensitivitas deteksi.

E. Deployment
Tahapan akhir dari penelitian ini adalah implementasi model deteksi yang telah
dikembangkan ke dalam sebuah sistem berbasis web. Integrasi dilakukan menggunakan
framework Flask, yang dipilih karena fleksibilitas dan kemudahannya dalam
mengembangkan aplikasi web berbasis Python. HTML, CSS, dan JavaScript digunakan
dalam pengembangan antarmuka sistem yang memungkinkan pengguna untuk
mengidentifikasi daging ayam dan menerima hasil deteksi secara instan.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pengumpulan Data
Pengumpulan data dilaksanakan melalui pemanfaatan berbagai sumber digital termasuk
platform Roboflow, sebagai media utama dalam memperoleh dataset yang relevan. Total data
citra yang berhasil dikumpulkan berjumlah 450 gambar, terdiri atas tiga kategori yaitu daging
ayam segar dan daging ayam tiren dan none. Dapat dilihat pada gambar 2 merupakan contoh
dataset ayam segar, pada gambar 3 contoh dataset ayam tiren, dan gambar 4 menunjukkan
dataset none.

S ¢ BllRS
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Gambar 2. Dataset Ayam Segar
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Gambar 4. Dataset None

B. Data Preparation

Setelah proses pengumpulan data telah selesai, proses selanjutnya ialah data preparation yang
meliputi beberapa tahapan. Pada gambar 5 merupakan proses annotasi citra yang telah
dilakukan. Selanjutnya, dilakukan proses spillting data menjadi 3 jenis yaitu 70% data training,
20% data validasi, 10% data test seperti pada gambar 6. Untuk menghindari masalah
overfitting dan underfitting pada dataset, pendekatan ini diterapkan selama proses pelatihan
model. Pada tahap ini juga dilakukan auto oritation dan resize-640 seperti pada gambar 6.

Gambar 5. Proses Annotasi Citra
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Gambar 6. Pembagian Data dan Preprocessing
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C. Modelling
Pelatihan model dilaksanakan selama 150 epoch menggunakan versi ringan dari arsitektur
YOLOVS, yaitu YOLOvS8n, yang dipilih karena efisiensinya dalam penggunaan kapasitas
komputasi yang terbatas. Sebagaimana ditampilkan pada Gambar 7, akurasi model yang
diukur melalui metrik mAP@0.5 mengalami peningkatan secara progresif sejak awal proses
pelatihan dan mulai mencapai titik konvergen pada sekitar epoch ke-100, dengan nilai tertinggi
mendekati 0,96. Capaian ini merepresentasikan tingkat keberhasilan model dalam mengenali
objek secara tepat pada batasan kesesuaian spasial sebesar 0,5 (IoU). Sementara itu, nilai mAP
dalam rentang ambang 0,5 hingga 0,95 menunjukkan tren kenaikan yang konsisten hingga
mencapai kisaran 0,76 pada fase akhir proses pelatihan. Nilai ini memberikan gambaran umum
tentang performa model terhadap berbagai tingkat kesesuaian IoU, sekaligus mencerminkan
kemampuan generalisasi model dalam mengenali objek dengan ukuran dan posisi yang
bervariasi.

024 —— mAP@O.5
mAP@0.5:0.95
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Epoch

Gambar 7. Perkembangan mAP

Gambar 8 memperlihatkan bahwa selama pelatihan berlangsung, nilai precision dan recall
tetap menunjukkan kestabilan tanpa perubahan signifikan. Pada iterasi akhir (epoch final),
precision mencapai 0,94, sedangkan recall berada pada angka 0,93. Tingginya nilai precision
mencerminkan bahwa sebagian besar hasil klasifikasi positif dari model sesuai dengan
kenyataan, sedangkan nilai recall yang tinggi mengindikasikan kemampuan model dalam
mengenali mayoritas objek target dalam gambar. Hasil ini menunjukkan bahwa model berhasil
mempertahankan keseimbangan performa yang baik antara tingkat ketepatan dan kemampuan
mendeteksi secara menyeluruh.
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Gambar 8. Perkembangan Precision dan Recall

D. Evaluasi
Evaluasi kinerja model deteksi objek menggunakan YOLOvS menunjukkan performa yang
sangat baik dalam mengklasifikasikan kualitas daging ayam. Dari proses validasi yang
dilakukan terhadap 90 citra uji, diperoleh hasil bahwa model mampu mencapai tingkat
ketepatan (precision) sebesar 97,5% serta tingkat sensitivitas (recall) sebesar 92%. Nilai mAP
pada ambang batas Intersection over Union (IoU) 0,5 mencapai 0,972, sementara mAP pada
rentang IoU 0,5 hingga 0,95 tercatat sebesar 0,84. Kecepatan pemrosesan dilakukan dengan
waktu rata-rata 3,4 ms untuk preprocessing, 6,8 ms untuk inferensi, dan 4,2 ms untuk
postprocessing per citra. Temuan tersebut menunjukkan bahwa model mampu mencapai
tingkat ketepatan yang tinggi dalam proses identifikasi serta klasifikasi objek, baik pada
kondisi ambang batas yang rendah maupun tinggi. Hasil evaluasi model dapat dilihat pada
Tabel 1.
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Table 1. Hasil Evaluasi Model
Class Image Instances Box Precision Box Recall mAPS50 mAP50-95

All 90 93 0.975 0.92 0.972 0.84
Ayam Segar 30 30 1 0.923 0.995 0.95
Ayam Tiren 30 30 0.96 1 0.995 0.946

None 30 33 0.965 0.837 0.927 0.624

E. Deployment
Setelah model dievaluasi, pada tahap inin model yang dihasilkan kemudian diintegrasikan ke
dalam antarmuka web berbasis Flask untuk memudahkan pengguna dalam melakukan deteksi
kualitas daging ayam. Seperti terlihat pada Gambar 9, aplikasi ini menyediakan dua metode
deteksi, yaitu deteksi real-time yang memungkinkan pengguna menggunakan kamera secara
langsung untuk mendeteksi kualitas daging ayam secara waktu nyata. Pengguna diberikan
kemudahan untuk mengunggah citra visual daging ayam guna dilakukan proses analisis
kualitas secara otomatis melalui model yang telah dilatih sebelumnya. Kolaborasi antara fitur
deteksi citra dan algoritma YOLOVS ini memungkinkan penerapan teknologi secara praktis
dalam aplikasi yang dapat diakses oleh masyarakat luas untuk menjamin mutu daging ayam
yang akan dikonsumsi.

B index- Bafage BootmpTem, X+
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| PitikDetect

Gambar 9. Tampilan WebApps

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan sebuah sistem deteksi kualitas daging ayam berbasis
algoritma You Only Look Once versi 8 (YOLOvS) yang diintegrasikan ke dalam aplikasi berbasis
web. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model YOLOvV8 yang dikembangkan memiliki performa
yang sangat baik, dengan nilai precision sebesar 0,975 dan recall sebesar 0,92. Selain itu, nilai
mean Average Precision (mAP) pada ambang Intersection over Union (1oU) 0,5 mencapai 0,972
dan mAP pada rentang IoU 0,5-0,95 sebesar 0,84. Kinerja ini mencerminkan kemampuan model
dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan objek secara akurat baik dalam kondisi pelonggaran
maupun keketatan ambang batas. Kecepatan pemrosesan dilakukan dengan waktu rata-rata 3,4
ms untuk preprocessing, 6,8 ms untuk inferensi, dan 4,2 ms untuk postprocessing per citra
sehingga menunjukkan efisiensi tinggi dalam penerapannya.
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