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IMPLEMENTASI DEEPLABV3+ UNTUK SEGMENTASI SEMANTIC
KAWASAN KEBUN SALAK

(Juan Terro Tj)

ABSTRAK

Komunitas Salak Mitra Turindo di Sleman, Yogyakarta, menghadapi

tantangan serius dalam budidaya salak akibat serangan hama, terutama lalat

buah, yang dapat merusak reputasi eksportir salak Indonesia. Negara tujuan

ekspor, seperti Australia, memberlakukan standar karantina yang ketat. Jika

lalat buah terdeteksi, ekspor dapat ditolak. Oleh karena itu, pengendalian

hama ini sangat penting, salah satu metode yang digunakan untuk
mengendalikan populasi hama lalat buah adalah Area-Wide Integrated Pest

Management (AWIPM). Salah satu metode pengendalian yang efektif adalah
menggunakan perangkap hama yang disisi dengan senyawa methyl eugenol

untuk memikat lalat buah jantan. Berdasarkan AWIPM, penerapan metode

pengendalian memerlukan pemantauan dua area, yaitu area yang ingin
dikontrol populasi hamanya dan area sekitarnya yang disebut buffer zone.
Untuk menerapkan AWIPM, diperlukan pengetahuan tentang area sekeliling

area kontrol. Penggunaan kombinasi Machine learning dan drone dapat
membantu penerapan perangkap dengan membuat peta sekeliling area

kontrol yang akurat. Penelitian ini menggunakan data yang diperoleh dari
kebun salak milik kelompok tani Sedyo Makmur dan Muda Jaya pada Juli

2024. Data tersebut akan digunakan sebagai dataset, dataset akan di label dan
kemudian dipotong menjadi ukuran 256 x 265 pixel menggunakan library
patchify. Dataset yang sudah diproses akan dibagi menjadi 3 dengan rasio

70/15/15 menjadi training set, validating set, dan testing set. Data akan

gunakan untuk melatih model arsitektur DeepLabV3+ dengan backbone

Xception, ResNet-101, dan EfficientNetB3. Model yang telah dilatih akan
dievaluasi menggunakan metrik seperti F1-Score, loU, precision, dan recall
untuk menentukan model terbaik. Analisa hasil dari training semua model

menentukan model dengan backbone Xception merupakan model terbaik

dengan nilai loU = 0.81961, Recall = 0.90891, dan F1-score = 0.854809.

kemudian, Model akan digunakan untuk melakukan inferensi terhadap

dataset testing.

Kata kunci: DeepLabV3+, Xception, ResNet-101, EfficientNetB3, Semantic

Segmentation, Deep Learning, Machine learning
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IMPLEMENTATION OF DEEPLABV3+ FOR SEMANTIC

SEGMENTATION OF SALAK GARDEN AREA

(Juan Terro Tj)

ABSTRACT (English)

The Salak Mitra Turindo community in Sleman, Yogyakarta, faces significant
challenges in salak cultivation due to pest infestations, particularly from fruit flies.
These pests not only damage crops but also threaten the reputation of Indonesian
salak exports. Countries like Australia, one of the key export destinations, enforce
strict quarantine standards, and the detection of fruit flies can result in export
rejections. To address this, effective pest control is crucial. One commonly used
method is Area-Wide Integrated Pest Management (AWIPM), which includes
deploying traps treated with methyl eugenol to attract male fruit flies. AWIPM
requires monitoring both the target area where pest populations need to be
controlled and the surrounding buffer zones. Accurate knowledge of these areas is
essential for successful implementation. A combination of machine learning and
drone technology offers a solution by providing precise mapping of salak orchards
for trap deployment. This study utilizes data collected in July 2024 from salak farms
managed by the Sedyo Makmur and Muda Jaya farmer groups. The dataset is pre-
processed, labeled, and divided into 256 x 256-pixel segments using the Patchify
library. The processed data is then split into training, validation, and testing sets
in a 70/15/15 ratio. The study trains a DeepLabV3+ model with three different
backbones: Xception, ResNet-101, and EfficientNetB3. Model performance is
evaluated using metrics such as F1-score, loU, precision, and accuracy. Results
show that the model with the Xception backbone performs the best, achieving an
loU of 0.81961, recall of 0.90891, and F1-score of 0.85489. The trained Xception
model is then used to perform inference on the testing dataset.

Keywords: DeepLabV3+, Xception, ResNet-101, EfficientNetB3, Semantic
Segmentation, Deep Learning, Machine learning
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