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Gulma	 merupakan	 tumbuhan	 yang	 tumbuh	 disekitar	 tanaman	 dan	 dapat	
merugikan	tanaman	yang	dibudidayakan.	Pengendalian	gulma	menjadi	faktor	
penting	 yang	 dapat	 mempengaruhi	 produktivitas	 tanaman.	 Pengendalian	
gulma	dapat	ditanggulangi	dengan	melakukan	penyemprotan	pestisida	pada	
gulma.	 Cakupan	 penyemprotan	 yang	 tepat	 sasaran	 dapat	 dilakukan	 untuk	
mencegah	 timbulnya	 masalah	 limbah.	 	 Sistem	 pertanian	 cerdas	 sangat	
dibutuhkan	untuk	mengatasi	permasalahan	tersebut,	seperti	deteksi	gulma	
yang	memanfaatkan	 teknik	 deep	 learning.	 Pada	 penelitian	 ini	membangun	
sistem	deteksi	gulma	yamg	mengimplementasikan	EfficientDet-D0	dan	SSD-
MobileNet-V2	FPNLite.	Dataset	yang	digunakan	berjumlah	941	citra	gulma	
yang	 kemudian	 dilakukan	 pelabelan	 untuk	 data	 latih	 dan	 data	 uji.	 Sistem	
menunjukkan	 kinerja	 yang	 baik	 untuk	mendeteksi	 gulma	dengan	accuracy	
berturut-turut	dari	EfficientDet-D0	dan	SSD-MobileNet-V2	FPNLite	mencapai	
95,69%	dan	99,138%.	Hasil	tersebut	menunjukkan	EfficientDet-D0	dan	SSD-
MobileNet-V2	FPNLite	dapat	mendukung	dalam	pengendalian	gulma.	
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Weeds	are	plants	that	can	interfere	with	cultivated	plants.	Weed	control	can	be	
overcome	by	spraying	pesticides	on	the	weeds.	Targeted	spray	coverage	can	be	
carried	out	to	prevent	waste	problems	from	arising.	Smart	agricultural	systems	
are	 needed	 to	 overcome	 these	 problems,	 such	 as	weed	 detection	 using	 deep	
learning	techniques.	In	this	research,	we	build	a	weed	detection	system	using	a	
web	camera	installed	on	a	Raspberry	Pi.	 Images	captured	by	the	camera	are	
processed	 by	Raspberry	 Pi	 for	 the	 detection	 stage	 using	EfficientDet-D0	 and	
SSD-MobileNet-V2	FPNLite.	The	results	of	the	detection	process	will	be	sent	to	
the	cloud	server	and	stored	in	the	database.	Users	can	monitor	it	as	a	reference	
for	 dealing	 with	 growing	 weeds.	 The	 system	 shows	 good	 performance	 for	
detecting	 weeds	 with	 respective	 accuracy	 of	 EfficientDet-D0	 and	 SSD-
MobileNet-V2	FPNLite	reaching	95.69%	and	99.138%.	These	results	show	that	
EfficientDet-D0	and	SSD-MobileNet-V2	FPNLite	can	support	weed	control.	
		
	
	
	

mailto:ijcs@stmikindonesia.ac.id
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
mailto:nailul@pens.ac.id
mailto:norma@pens.ac.id
mailto:nanang@pens.ac.id
mailto:amsbox182@gmail.com
mailto:vinaaalarass@gmail.com


ISSN	2302-4364	(print)	 	 ISSN	2549-7286	(online)	

Indonesian	Journal	of	Computer	Science		 														Vol.	13,	No.	1,	Ed.	2024	|	page	1325	
	 	

A. Pendahuluan	
Indonesia	 merupakan	 negara	 agraris	 yaitu	 sebagian	 mata	 pencaharian	

masyarakatnya	adalah	petani	oleh	karena	 itu	sektor	pertanian	merupakan	sektor	
yang	 sangat	 penting	 terhadap	 perekonomian	 nasional.	 Salah	 satu	 peran	 sektor	
pertanian	adalah	pemenuhan	kebutuhan	pangan,	hal	ini	berbanding	lurus	dengan	
bertambahnya	 penduduk	 setiap	 tahun	 [1]–[3].	 Dalam	 sektor	 pertanian,	 gulma	
merupakan	tanaman	yang	tidak	diinginkan	serta	mempengaruhi	hasil	dan	kualitas	
tanaman	[4].	Terdapat	tiga	jenis	gulma	berdasarkan	bentuk	daunnya,	yakni	gulma	
berdaun	 lebar,	 gulma	 berdaun	 sempit,	 dan	 teki	 [5].	 Ancaman	 gulma	 yang	 sering	
dihadapi	 oleh	 para	 petani	 menyebabkan	 penyerapan	 air,	 unsur	 hara,	 dan	 ruang	
tumbuh	 yang	 tidak	 bisa	 optimal.	 Ancaman	 ini	 dapat	 menyebabkan	 hasil	 panen	
petani	menurun	[6],	[7].		

Gulma	adalah	ancaman	yang	sering	terjadi	bagi	pertanian,	Kehadiran	gulma	
menciptakan	persaingan	dalam	hal	penyerapan	air,	unsur	hara,	ruang	tumbuh	dan	
sinar	 matahari	 yang	 berbahaya	 bagi	 tanaman.	 Selain	 itu,	 gulma	 melepaskan	
senyawa	 alelopati	 dan	 dapat	 menjadi	 inang	 bagi	 hama	 dan	 patogen	 tanaman.	
Kerugian	yang	disebabkan	oleh	gulma	ini	menurunkan	hasil	panen	[8].	Oleh	karena	
itu	 pengendalian	 gulma	 sangat	 penting	 untuk	 mempertahankan	 kualitas	 hasil	
tanaman.	 Salah	 satu	 cara	 untuk	 mengurangi	 ancaman	 ini	 adalah	 dengan	 cara	
menyemprot	 cairan	 pestisida.	 Namun	 saat	 ini	 penyemprotan	 pestisida	
disemprotkan	ke	seluruh	area,	yang	mengakibatkan	banyak	limbah	pestisida	yang	
terbuang	 dan	 limbah	 dari	 penyemprotan	 menimbulkan	 resiko	 kesehatan	 serta	
menyebabkan	kerusakan	lingkungan	[4],	[5],	[9].	

Dalam	 beberapa	 tahun	 terakhir,	 perkembangan	 dan	 penerapan	 teknologi	
sensor,	 komputer	 teknologi,	 teknologi	 deteksi	 sudah	 banyak	 digunakan	 dalam	
berbagai	 aspek	 bidang	 salah	 satunya	 bidang	 pertanian.	 Salah	 satu	 yang	 dapat	
digunakan	 adalah	 teknologi	 deep	 learning.	Deep	 learning	 merupakan	 sakah	 satu	
turunan	dari	 teknologi	machine	 learning	yang	 terinspirasi	 jaringan	syaraf	bilogis	
manusia.	 Salah	 satu	 keuntungan	 deep	 learning	 adalah	 kemampuan	 untuk	
mempelajari	data	yang	cukup	besar.	Salah	satu	implementasi	deep	learning	adalah	
untuk	mendeteksi	objek	tertentu	[10]–[13].		

EfficientDet	 merupakan	 metode	 deep	 learning	 yang	 digunakan	 untuk	
melakukan	deteksi	objek	pada	gambar	atau	video.	Algoritma	ini	dikembangkan	oleh	
tim	Google	Research	dan	merupakan	salah	satu	algoritma	yang	paling	akurat	dan	
efisien	saat	ini	dalam	melakukan	deteksi	objek	[14].	SSD-MobileNet-V2	FPNLite	juga	
merupakan	metode	deep	 learning	yang	mana	arsitekturnya	hampir	 sama	 seperti	
SSD	 pada	 umumnya.	 Perbedaannya	 yaitu	 pada	 SSD	 ini	 arsitektur	 dasar	
menggunakan	MobileNetV2.	SSD-MobileNet-V2	FPNLite	juga	memiliki	kemampuan	
dalam	proses	training	yang	cepat	dengan	hasil	yang	akurat	[15].	

Sistem	deteksi	gulma	menggunakn	deep	learning	sebelumnya	telah	dilakukan	
oleh	Jialin	Yu,	dkk	yang	berjudul	“Deep	learning	for	image-based	weed	detection	in	
turfgrass”.	Pada	penelitian	tersebut,	sistem	deteksi	gulma	dibangun	menggunakan	
metode	Deep	 Convolutional	 Neural	 Network	 (DCNN)	 dengan	 arsitektur	 DetecNet,	
GoogLeNet,	dan	VGGNet.	DCNN	dengan	DetecNet	memiliki	performansi	yang	paling	
baik	dalam	sistem	deteksi	gulma	yaitu	memiliki	nilai	F1	score	mencapai	lebih	dari	
99%	[10].	Lalu	Kavir	Osorio,	dkk	melakukan	penelitan	deteksi	gulma	yang	berjudul	
“A	Deep	Learning	Approach	for	Weed	Detection	in	Lettuce	Crops	Using	Multispectral	
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Images”.	Pada	penelitian	ini,	penulis	mengimplementasikan	metode	Support	Vector	
Machines	(SVM)	menggunakan	Histogram	of	Oriented	Gradient	(HOG),	YOLOv3,	dan	
Mask	 R-CNN.	 Hasil	 penelitian	 menyatakan	 hasil	 F1-Score	 dari	 tiga	 algoritma	
tersebut	berturut-turut	88%,	94%,	dan	94%	[16].			Penelitian	lainnya	yaitu	deteksi	
gulma	menggunakan	metode	YOLO	oleh	Mino	Sportelli	dengan	judul	“Evaluation	of	
YOLO	 Object	 Detectors	 for	Weed	 Detection	 in	 Different	 Turfgrass	 Scenarios”.	 Pada	
penelitian	 membandingkan	 beberapa	 metode	 YOLO	 seperti	 YOLOv5m,	 YOLOv6l,	
YOLOv7,	 YOLOv8l,	 dengan	 EfficientDet.	 Hasil	 penelitian	 tersebut	 menunjukkan	
bahwa	YOLOv8	memiliki	performansi	paling	tinggi	dengan	nilai	precision	mencapai	
0,9476	[17].			

Berdasarkan	penelitian	terdahulu,	maka	pada	penelitian	ini	bermaksud	untuk	
membuat	 sistem	deteksi	 gulma	dengan	menerapkan	dua	algoritma	deep	 learning	
yang	 belum	 digunakan	 oleh	 peneliti	 terdahulu	 untuk	 mendeteksi	 gulma,	
diantaranya	algoritma	EfficientDet-D0	dan	SSD-MobileNet-V2	FPNLite.	 	Penelitian	
ini	 menggunakan	 confusion	 matrix	 untuk	 evaluasi	 pengujian.	 Evaluasi	 dilakukan	
untuk	mengetahui	kemampuan	algoritma	dalam	mengukur	akurasi	deteksi	gulma.	
	
B. Metode	Penelitian	

Pada	 penelitian	 ini	 terdapat	 beberapa	 tahapan	 yang	 akan	 dilakukan	 untuk	
dapat	 mendeteksi	 gulma	 pada	 kebun.	 Tahapan	 ini	 akan	 dijelaskan	 pada	 blok	
diagram	metode	penelitian	seperti	pada	Gambar	1.	

 
Gambar	1.	Blok	Diagram	Metode	Penelitian	

	
B.1. Pengumpulan	data		

Pada	penelitian	ini	data	yang	dikumpulkan	berupa	beberapa	jenis	gulma	yang	
tumbuh	 pada	 kebun.	 Data	 yang	 dikumpulkan	 sejumlah	 941	 citra.	 Dataset	 yang	
digunakan	terbagi	menjadi	825	citra	untuk	data	latih	yang	diambil	dari	Kaggle	dan	
116	 citra	 gulma	 untuk	 data	 uji	 yang	 diambil	 langsung	 di	 kebun.	 Pada	 Gambar	 2	
menunjukkan	sampel	dataset	yang	digunakan	pada	sistem.	
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Gambar	2.	Dataset	Gulma	

	
B.2. Pengolahan	Data	

Terdapat	 beberapa	 tahapan	 yang	 dilakukan	 pada	 proses	 pengolahan	 data.	
Tahapan	 tersebut	 dimulai	 dari	 pelabelan	 dataset	 yang	 telah	 dikumpulkan	 yang	
disebut	 dengan	 anotasi	 data.	 Proses	 anotasi	 gambar	 menggunakan	 software	
Labelimg.	 Keluaran	 dari	 perangkat	 lunak	 LabelImg	 berupa	 titik	 koordinat	 dari	
bounding	 box	 yang	 disimpan	dalam	 file	 dengan	 format	 .xml.	 Agar	 dapat	 diproses	
lebih	 lanjut	berkas	 .xml	dikonversi	menjadi	berkas	dengan	ekstensi	 .csv.	Langkah	
selanjutnya	 mengkonversi	 berkas	 yang	 memiliki	 ekstensi	 .csv	 ke	 dalam	 berkas	
TFRecord	 (TensorFlow	Record).	 	 Berkas	TFRecord	 ini	 yang	nanti	 akan	digunakan	
untuk	 proses	 pelatihan.	 Gambar	 yang	 telah	 melalui	 proses	 anotasi	 data	 dibagi	
menjadi	data	pelatihan	yang	disimpan	dalam	folder	train_images	dan	data	pengujian	
disimpan	dalam	folder	test-images.	Diagram	alir	pengolahan	data	ditampilkan	pada	
Gambar	3.	

 
Gambar	3.	Diagram	alir	pengolahan	data	

	
B.3. Pembuatan	Model	

Proses	 pelatihan	 digunakan	 untuk	 membuat	 model	 yang	 nantinya	 akan	
diimplementasikan	 pada	 hardware.	 Proses	 pelatihan	 memanfaatkan	 platform	
Google	 Colab	 yang	 disediakan	 oleh	 google.	 Proses	 pelatihan	 menerapkan	
EfficientDet	dan	SSD	MobileNet	V2.	
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B.3.1 EfficientDet-D0		
Gambar	4	menampilkan	arsitektur	EfficientDet	yang	merupakan	detektor	satu	

tahap.	Jaringan	dasarnya	menggunakan	EfficientNet-B0,	dengan	penerapan	transfer	
learning	 dari	 ImageNet.	 Arsitektur	 ini	memperkenalkan	 jaringan	 fitur	 baru	 yang	
disebut	BiFPN,	yang	mengambil	 fitur	Level	3–7	{P3,	P4,	P5,	P6,	P7}	dari	 jaringan	
dasar	dan	menerapkan	fusi	 fitur	bidireksional	dari	bawah	ke	atas	dan	sebaliknya	
beberapa	kali.	Fitur-fitur	yang	telah	digabungkan	ini	menjadi	 input	untuk	lapisan	
prediksi	 kelas	 dan	 kotak,	 yang	 bertanggung	 jawab	 atas	 klasifikasi	 objek	 dan	
pembuatan	 kotak	 pembatas.	 Jaringan	 dasar	 menggunakan	 koefisien	 penskalaan	
lebar/kedalaman	 yang	 sama	 dengan	 EfficientNet-B0,	 sehingga	 memudahkan	
penggunaan	 kembali	 titik	 kontrol	 ImageNet	 yang	 telah	 dilatih.	 Resolusi	 gambar	
input	 harus	 dapat	 dibagi	 habis	 dengan	 27	 karena	 Feature	 Levels	 3–7	 digunakan	
dalam	proses	ini	[18].		

	
Gambar	4.	Arsitektur	EfficientDet	

	
B.3.2 SSD-MobileNet-V2	FPNLite		

Arsitektur	SSD	MobileNet	V2	dapat	dilihat	pada	Gambar	5.	MobileNet	V2	dipilih	
sebagai	 dasarnya	 untuk	 meningkatkan	 kecepatan	 deteksi	 dan	 mengurangi	
kompleksitas	 model.	 Selain	 itu,	 terdapat	 dua	 peningkatan	 untuk	 memenuhi	
kebutuhan	deteksi	secara	real-time	diantaranya	penambahan	tiga	lapisan	konvolusi	
setelah	dasar	MobileNetV2,	dan	modifikasi	dimensi	output	dari	 lapisan	konvolusi	
terakhir	dari	256	menjadi	64.	Perubahan	pertama	bertujuan	untuk	meningkatkan	
skala	fitur	dalam	jaringan	guna	ekstraksi	informasi	fitur	yang	lebih	baik.	Sementara	
itu,	 perubahan	 kedua	 dilakukan	 untuk	 mengurangi	 jumlah	 referensi,	 sehingga	
mengurangi	ukuran	jaringan	dan	meningkatkan	kecepatan	komputasi	[19].		

	
Gambar	5.	Arsitektur	SSD	MobileNet	V2	
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B.4. Pengujian	Sistem	
Pengujian	 ini	 menggunakan	 gambar	 gulma	 yang	 telah	 diambil	 di	 area	

perkebunan.	 Gambar	 gulma	 yang	 digunakan	 untuk	 pengujian	 berjumlah	 116	
gambar.	 Pengujian	 deteksi	 gulma	 dilakukan	 menggunakan	 dua	 algoritma	 yaitu,	
EfficientDet-D0	 dan	 SSD-MobileNet-V2	 FPNLite.	 Hasil	 kedua	 algoritma	 tersebut	
akan	dievaluasi	dan	dianalisa.	
	
B.5. Evaluasi	

Evaluasi	dilakukan	dengan	menghitung	akurasi	deteksi	dengan	cara	mengambil	
parameter	 True	 Positive	 (TP),	 False	 Positive	 (FP),	 True	 Negative	 (TN)	 dan	 False	
Negative	 (FN).	True	 Positive	 (TP)	 yaitu	 ketika	bounding	 box	 berhasil	mendeteksi	
gulma	dengan	benar.	False	Positive	(FP)	yaitu	ketika	bounding	box	dapat	mendeteksi	
objek,	 tetapi	 bukan	 gulma.	 Dan	 False	 Negative	 (FN)	 yaitu	 bounding	 box	 tidak	
mendeteksi	objek	pada	citra	baik	objek	gulma	maupun	bukan.	True	Negative	(TN)	
adalah	jumlah	data	negatif	yang	terdeteksi	dengan	benar	.	Confusion	matrix	dari	tiga	
parameter	tersebut	ditampilkan	pada	Gambar	6.	

	
Tabel	1.	Confusion	Matrix	

Confusion	Matrix	 Aktual	
YA	

Aktual	
TIDAK	

Prediksi	
YA	

True	Positive	
(TP)	

False	Positive	
(FP)	

Prediksi	
TIDAK	

False	Negative	
(FN)	

True	Negative	
(TN)	

	 	 	
Berdasarkan	 parameter	 TP,	 FP,	 FN,	 dan	 TN	 tersebut	 dapat	 diketahui	 nilai	

precision,	 recall,	 dan	Accuracy.	Precision	merupakan	 tingkat	 akurasi	 deteksi	 yang	
dihasilkan	oleh	sistem.	Recall	adalah	tingkat	keberhasilan	dalam	melakukan	deteksi.	
Accuracy	 merupakan	 ukuran	 yang	 digunakan	 untuk	 menemukan	 keseimbangan	
antara	precision	dan	recall	[20].	Nilai	precision,	recall,	dan	accuracy	dapat	diperoleh	
dari	perhitungan	berikut.	
	
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =

𝑇𝑃
𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

	 (1)	
	 	
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

𝑇𝑃
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

	 (2)	
	 	
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁

	 (3)	
	

C. Hasil	dan	Pembahasan	
Pengujian	menggunakan	 116	 citra	 gulma	 dengan	mengimplementasikan	 dua	

algoritma	 yaitu	 EfficientDet-D0	 dan	 SSD-MobileNet-V2	 FPNLite.	 Setiap	 algoritma	
terbagi	 kedalam	 tiga	 skenario	 dengan	 batch	 size	 yang	 berbeda.	 Batch	 size	 yang	
digunakan	 yaitu	 4,	 8,	 16.	 Berdasarkan	 hasil	 pelatihan	 sesuai	 skenario	 tersebut,	
didapatkan	 nilai	Total	 Loss.	Total	 Loss	 merupakan	 suatu	metrik	 yang	mengukur	
sejauh	mana	model	deteksi	citra	berhasil	mengidentifikasi	objek	atau	fitur	tertentu	
dalam	 citra.	 Tujuan	 dalam	 pelatihan	 model	 deteksi	 citra	 adalah	 untuk	
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mengoptimalkan	 total	 Loss	 sehingga	 model	 dapat	 dengan	 akurat	 dan	 efisien	
mengenali	objek	dalam	citra,	mengidentifikasi	lokasi	objek,	dan	mengklasifikasikan	
objek	ke	dalam	kategori	yang	benar.	Semakin	rendah	Total	Loss,	semakin	baik	model	
dalam	melakukan	tugas	deteksi	citra.	Total	loss	dari	beberapa	skenario	ditampilkan	
pada	Tabel	2.		

	
Tabel	2.	Total	loss	dari	proses	pelatihan	

Model	 Batch	Size	 Total	Loss	
	 4	 0,5	

EfficientDet-D0	 8	 0,41	
	 16	 0,34	
	 4	 0,39	

SSD-MobileNet-V2	FPNLite	 8	 0,46	
	 16	 0,26	

Tabel	 2	 menunjukkan	 ukuran	 batch	 size	 pada	 SSD-MobileNet-V2	 FPNLite	
memiliki	 total	 loss	 yang	 lebih	 sedikit	 dibandingkan	EfficientDet-D0.	Berdasarkan	
skenario	yang	telah	ditentukan,	total	loss	model	SSD-MobileNet-V2	FPNLite	dengan	
ukuran	 batch	 size	 16	 bisa	 mencapai	 0,26.	 Hal	 ini	 algoritma	 SSD-MobileNet-V2	
FPNLite	memiliki	tingkat	error	yang	kecil.	Berdasarkan	data	yang	diperoleh	tersebut	
dapat	diketahui	bahwa	ukuran	batch	size	mempengaruhi	total	loss	yang	dihasilkan.	
Semakin	 besar	 ukuran	 batch	 size	 yang	digunakan	maka	 semakin	 kecil	Total	 Loss	
yang	didapatkan.	

Evaluasi	data	pengujian	dilakukan	untuk	melihat	berapa	banyak	hasil	deteksi	
yang	bernilai	True	Positive	(TP),	False	Positive	 (FP),	True	Negative	 (TN)	dan	False	
Negative	 (FN)	 dari	 sample	 116	 data	 yang	 sama	 dan	 dibandingkan	 pada	masing-
masing	 konfigurasi	model	 yang	 digunakan.	 Dari	 hasil	 pengujian	 didapatkan	 data	
sebagai	yang	ditunjukkan	pada	Tabel	3.	

	
Tabel	3.	Hasil	Matriks	Evaluasi	

Model	 Batch	Size	 TP	 FP	 TN	 FN	
	 4	 111	 1	 0	 4	
EfficientDet-D0	 8	 101	 2	 0	 13	
	 16	 101	 6	 0	 9	
	 4	 106	 5	 0	 5	
SSD-MobileNet-V2	FPNLite	 8	 101	 6	 0	 9	
	 16	 115	 1	 0	 0	
	
Hasil	matriks	evaluasi	yang	ditampilkan	pada	Tabel	2	menunjukkan	bahwa	nilai	

TP	pada	kedua	algoritma	memiliki	nilai	tertinggi	di	bandingkan	dengan	parameter	
yang	 lainnya	 seperti	 FP,	 TN,	 dan	 FN.	 Hal	 ini	 menunjukkan	 sistem	 mampu	
mendeteksi	gulma	dengan	tepat.	Pada	SSD-MobileNet-V2	FPNLite	dengan	batch	size	
16	memiliki	 kemampuan	untuk	mendeteksi	 gulma	 yang	paling	 baik	 dengan	nilai	
mencapai	115	yang	dinyatakan	dalam	TP.	Sedangkan	nilai	FP,	TN,	dan	FN	beturut-
turut	yaitu	1,0,	dan	0.	
	 Berdasarkan	 Tabel	 3	 dapat	 dilakukan	 perhitungan	 precision,	 recall,	 dan	
accuracy	 yang	mengacu	 persamaan	 (1),	 (2),	 dan	 (3).	 Hasil	 perhitungan	 tersebut	
disajikan	pada	Tabel	4.	
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Tabel	4.	Hasil	uji	coba	performansi	sistem	
Model	 Batch	Size	 Precision	(%)	 Recall	(%)	 Accuracy	(%)	
	 4	 99,107	 96,522	 95,690	
EfficientDet-D0	 8	 98,058	 88,596	 87,069	
	 16	 94,393	 94,393	 87,069	
	 4	 95,	495	 95,495	 91,379	
SSD-MobileNet-V2	FPNLite	 8	 94,393	 91,818	 87,069	
	 16	 99,138	 100,000	 99,138	
     
Tabel 4 menyatakan nilai precision, recall, dan accuracy dari skenario yang 

ditentukan tidak ada perbedaan yang signifikan. Namun model SSD-MobileNet-V2 
FPNLite memiliki nilai precision, recall, dan accuracy yang lebih baik dibandingkan 
EfficientDet-D0. Hal ini menunjukkan model SSD-MobileNet-V2 FPNLite dengan 
memiliki performansi yang paling baik dengan nilai precision, recall, dan accuracy 
berturut-turut mencapai 99,138%, 100%, dan 99,138%. 

	
D. Simpulan	

Pada	 penelitian	 ini	membangun	 sistem	 deteksi	 gulma	 dengan	menggunakan	
dataset	sejumlah	941	citra	yang	terbagi	menjadi	825	citra	untuk	data	latih,	dan	116	
citra	 untuk	 data	 uji.	 Proses	 pelatihan	 dilakukan	 menggunakan	 algoritma	
EfficientDet-D0	dan	SSD-MobileNet-V2	FPNLite.	Ukuran	batch	size	yang	digunakan	
yaitu	4,	8,	dan	16.	Berdasarkan	uji	coba	yang	dilakukan	SSD-MobileNet-V2	FPNLite	
dengan	 ukuran	 batch	 size	 16	 memiliki	 total	 loss	 mencapai	 0,26	 dan	 accuracy	
99,138%.	 Hal	 ini	 menunjukkan	 nilai	 total	 loss	 berpengaruh	 terhadap	 accuracy	
sistem	dalam	mendeteksi	 objek	 gulma.	 Selain	 itu,	 performansi	 sistem	 juga	 dapat	
dipengaruhi	 oleh	 sejumlah	 faktor	 lain	 seperti	 dataset	 yang	 digunakan,	 tuning	
parameter,	dan	permasalahan	deteksi	citra	yang	dihadapi.	
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