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IMPLEMENTASI YOLO V5 UNTUK DETEKSI DAN
PERHITUNGAN OTOMATIS JUMLAH LALAT BUAH PADA

TANAMAN SALAK

Indah Desri Wahyuni
ABSTRAK

Kelompok Tani Mitra Turindo di Sleman, Yogyakarta, adalah komunitas
petani salak sekaligus eksportir terbesar di wilayah tersebut yang sedang
menghadapi tantangan serangan hama lalat buah. Sebagai bagian dari
prosedur ekspor, dilakukan pelaporan mingguan untuk mengetahui sebaran
lalat buah berdasarkan jumlah tangkapan. Namun, proses perhitungan lalat
buah secara manual sangat memakan waktu, sehingga banyak petani enggan
melakukannya. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem
otomatis yang dapat mendeteksi dan menghitung jumlah lalat buah
menggunakan metode deep learning. Penelitian ini menggunakan dataset
primer yang terdiri dari 6.156 gambar yang dikumpulkan langsung dari lahan
pertanian milik Kelompok Tani Mitra Turindo. Dataset terbagi menjadi dua
jenis, yaitu dataset internal yang dikumpulkan secara mandiri dan dataset
eksternal yang diperoleh dari laporan petani. Proses anotasi dilakukan dengan
dua kelas label: "0" untuk gambar lalat yang menggumpal dan "1" untuk
individu lalat. Tahapan preprocessing mencakup konversi format file, resize,
dan splitting dataset. Performa model Yolov5s untuk deteksi objek pada
dataset internal menghasilkan nilai presisi (P) sebesar 0,655, recall (R) 0,582,
dan mAP@0.5 0,619. Sementara pada dataset eksternal, nilai P sebesar 0,421,
R 0,365, dan mAP@0.5 0,343. Metric evaluasi counting object pada dataset
internal menghasilkan nilai Average Detection Accuracy (ADA) sebesar
0,848, Average Precision (AP) sebesar 0,822, F1-Score 0,83, dan Mean
Absolute Error (MAE) 5,421. Pada dataset eksternal, nilai ADA sebesar
0.8148 , AP 0,7676, F1-Score 0,8454, dan MAE 2,33. Waktu prediksi pada
Google Colab untuk dataset internal rata-rata 11,42 ms dan 10,56 ms untuk
dataset eksternal. Meskipun terdapat perbedaan waktu prediksi, selisih ini
masih dalam batas wajar, yang menunjukkan bahwa model ini memiliki
performa yang baik, efisien, dan ringan, sehingga cocok digunakan dalam
aplikasi berbasis real-time.

Kata kunci: Lalat Buah Salak, Deep Learning, Sistem Deteksi, Sistem
Perhitungan Otomatis, YOLOvS
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IMPLEMENTATION OF YOLO V5 FOR AUTOMATIC
DETECTION AND COUNT OF FRUIT FLIES ON SALAK

PLANTS

Indah Desri Wahyuni
ABSTRACT

Mitra Turindo Farmer Group in Sleman, Yogyakarta, is a community of salak
farmers and the largest exporter in the region that is facing the challenge of
fruit fly infestation. As part of the export procedure, weekly reporting is done
to determine the distribution of fruit flies based on the number of catches.
However, the process of manually counting fruit flies is very time-consuming,
which many farmers are reluctant to do. This study aims to develop an
automated system that can detect and count the number of fruit flies using
deep learning methods. This research uses a primary dataset consisting of
6,156 images collected directly from the farmland of Mitra Turindo Farmer
Group. The dataset is divided into two types, namely internal datasets
collected independently and external datasets obtained from farmer reports.
The annotation process is done with two classes of labels: “0” for clumped
fly images and ‘1’ for individual flies. Preprocessing steps included file
format conversion, resizing, and splitting the dataset. The performance of the
Yolov5s model for object detection on the internal dataset resulted in a
precision (P) value of 0.655, recall (R) of 0.582, and mAP@0.5 of 0.619.
While on the external dataset, the P value is 0.421, R 0.365, and mAP@0.5
0.343. The counting object evaluation metric on the internal dataset produces
an Average Detection Accuracy (ADA) value of 0.848, Average Precision
(AP) of 0.822, F1-Score of 0.83, and Mean Absolute Error (MAE) of 5.421.
On the external dataset, the ADA value is 0.8148, AP is 0.7676, F1-Score is
0.8454, and MAE is 2.33. The prediction time on Google Colab for internal
datasets averaged 11.42 ms and 10.56 ms for external datasets. Although
there is a difference in prediction time, this difference is still within
reasonable limits, which shows that this model has good performance, is
efficient, and lightweight, making it suitable for use in real-time applications.

Keywords: Salak Fruit Fly, Automatic Counting System, Deep Learning,
Detection System, YOLOvS
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