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Abstrak. Penelitian ini mengembangkan aplikasi estimasi kalori makanan
berbasis citra untuk membantu pengguna memantau asupan energi secara
praktis melalui foto ponsel. Sistem menggunakan deteksi objek YOLOvS8n
untuk mengenali makanan Indonesia dan memetakan tiap deteksi ke parameter
nutrisi guna menghitung massa dan kalori. Dataset pelatihan berisi 3.772 citra
pada 9 kelas makanan (dibagi 80% latih, 10% validasi, 10% uji). Model dilatih
selama 100 epoch pada resolusi 640 piksel menggunakan optimizer AdamW
dan early stopping. Backend FastAPI dalam lingkungan Docker menjalankan
inferensi dan perhitungan kalori berdasarkan data nutrisi tiap kelas. Aplikasi
mobile Flutter mengirim citra ke endpoint /predict dan menampilkan makanan
terdeteksi beserta confidence, estimasi massa, dan total kalori. Hasil uji
menunjukkan performa deteksi tinggi dengan mAP@0.5 0,975, sementara
kesalahan terbesar terjadi pada kelas yang mirip secara visual atau minim data.
Temuan ini menegaskan bahwa sistem end-fo-end mampu mengestimasi
kalori otomatis dari satu foto dan layak dikembangkan lebih lanjut dengan
menambah kelas dan menyeimbangkan dataset.

Abstract. This study develops an image-based food calorie estimation app to
help users conveniently monitor energy intake via smartphone photos. It uses
YOLOv8n object detection to recognize Indonesian foods and maps each
detection to nutritional parameters to estimate mass and calories. The model
was trained on 3,772 images across 9 food classes (split 80/10/10 for
train/val/test) for 100 epochs at 640px resolution using the AdamW optimizer
with early stopping. A FastAPI backend in Docker performs inference and
calorie calculation using a nutrition database of caloric density and typical
portion sizes. The Flutter mobile app sends images to a /predict API endpoint
and displays detected foods with confidence scores, estimated mass, and total
calories. Experimental results show high detection performance with
mAP@0.5 0.975, while most errors occur in visually similar or
underrepresented classes. These findings indicate the end-to-end system can
automatically estimate calories from a single photo and is suitable for further
development by adding more classes and balancing the dataset.

1. PENDAHULUAN

Perubahan gaya hidup masyarakat modern
ditandai oleh meningkatnya aktivitas harian,

pola kerja yang padat, dan kemudahan akses

1393

http://dx.doi.org/10.23960 /jitet.v14i1.8545

terhadap makanan cepat saji. Remaja cenderung
memilih fast food karena praktis, mudah
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ditemukan, rasanya disukai, serta didukung
kemasan dan promosi yang menarik. Kondisi
ini berkontribusi pada meningkatnya kasus
obesitas dan penyakit tidak menular lain di
kalangan remaja [1]. Di sisi lain, kemampuan

masyarakat untuk menghitung dan
mengendalikan asupan kalori harian masih
terbatas karena  perhitungan = manual

membutuhkan pengetahuan gizi serta waktu
yang tidak sedikit, sehingga jarang dilakukan
dalam aktivitas sehari-hari.

Perkembangan teknologi informasi
membuka peluang untuk menghadirkan solusi
yang lebih praktis. Pemanfaatan smartphone
yang dilengkapi kamera beresolusi tinggi,
dipadukan dengan kemajuan kecerdasan buatan
(artificial intelligence) dan pembelajaran mesin
(machine learning), memungkinkan sistem
untuk mengenali objek pada citra secara
otomatis [2], [3]. Pendekatan deep learning,
khususnya algoritma deteksi objek You Only
Look Once (YOLO), banyak digunakan karena
mampu melakukan deteksi secara real time
dengan akurasi yang cukup tinggi [4].
Karakteristik tersebut menjadikan YOLO
sangat sesuai untuk tugas pengenalan makanan
berbasis citra yang membutuhkan respon cepat
dan dapat menangani beberapa objek makanan
dalam satu gambar.

Berbagai penelitian telah mengkaji deteksi
makanan dan estimasi kalori berbasis citra.
Penelitian [5] mengembangkan sistem deteksi
makanan Indonesia menggunakan YOLOVS5
untuk memperkirakan informasi gizi per porsi
berdasarkan data FatSecret Indonesia; model
yang dihasilkan mencapai akurasi dan F1-score
tinggi serta mampu menampilkan energi,
protein, lemak, dan karbohidrat untuk setiap
makanan yang terdeteksi. Penelitian [6]
merancang Food Image Detection System and
Calorie Content Estimation Using YOLO, yang
menghitung estimasi kalori dengan mengalikan
nilai kalori per porsi dengan jumlah objek
makanan pada citra. Sementara itu penelitian
oleh [7] mengusulkan sistem identifikasi
makanan dan estimasi kalori berbasis YOLOVS5
dan kamera kedalaman untuk memperkirakan
kalori berdasarkan volume makanan, dengan
tingkat keberhasilan pengenalan di atas 90%
dan kesalahan estimasi kalori di bawah 10%.
Penelitian lain oleh [8] memanfaatkan
YOLOV3 untuk mendeteksi 31 jenis makanan
khas Palembang dengan rata-rata akurasi 96%
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dan kecepatan deteksi sekitar 40 ms per citra,
sedangkan [9] memperkenalkan dataset
IndianFoodNet dan menunjukkan bahwa
YOLOv8 memberikan kinerja terbaik untuk
deteksi makanan khas India dengan metrik
precision, recall, dan mAP yang tinggi.

Rangkaian studi tersebut memperlihatkan
state of the art penerapan YOLO untuk deteksi
makanan dan estimasi kalori, namun sebagian
besar masih berfokus pada jenis makanan yang
kurang merepresentasikan pola konsumsi
masyarakat Indonesia dan berhenti pada level
model tanpa integrasi penuh ke dalam aplikasi
mobile yang siap pakai.

Beberapa sistem juga tetap mengandalkan
input manual jenis dan porsi makanan sehingga
kurang praktis dan berpotensi menurunkan
kepatuhan penggunaan dalam jangka panjang.
Penelitian NutriChive [10] membuktikan bahwa
integrasi pembelajaran mesin ke dalam aplikasi
mobile, dengan model yang dioptimasi
menggunakan  TensorFlow  Lite  untuk
mendeteksi bahan makanan dan memberikan
rekomendasi resep guna mengurangi limbah,
dapat mencapai akurasi di atas 90% dengan
waktu respon di bawah dua detik. Hal ini
menegaskan bahwa  pendekatan mobile
machine learning efektif untuk menjembatani
teknologi deteksi citra dan kebutuhan pengguna
sehari-hari.

Berdasarkan kajian tersebut, masih terdapat
celah pada pengembangan sistem estimasi
kalori berbasis citra yang secara khusus
menargetkan makanan yang umum dikonsumsi
di Indonesia dan terintegrasi penuh ke dalam
aplikasi mobile. Penelitian ini merancang dan
membangun aplikasi estimasi kalori yang
memanfaatkan YOLOv8 untuk mendeteksi
beberapa  jenis makanan Indonesia,
menghubungkan hasil deteksi dengan basis data
nilai kalori, dan menyajikan estimasi kalori
total melalui layanan backend. Sistem yang
dikembangkan mencakup model deteksi objek,
pemetaan hasil deteksi ke nilai kalori, serta
implementasi dan pengujian model, backend,
dan antarmuka pengguna.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Aplikasi Mobile

Aplikasi mobile merupakan perangkat lunak
yang dijalankan pada ponsel pintar dan
memanfaatkan mobilitas perangkat, koneksi
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internet, serta integrasi dengan sensor dan
kamera untuk mendukung berbagai aktivitas
pengguna secara praktis dan tidak terikat ruang
maupun waktu [11].

2.2. Flutter

Flutter adalah framework open source yang
dikembangkan oleh Google untuk membangun
antarmuka pengguna lintas platform (Android
dan 10S) dengan basis satu kode program [12].
Framework ini  menggunakan  bahasa
pemrograman Dart yang menerapkan konsep
static typing sehingga struktur program menjadi
lebih terkontrol dan mudah dipelihara [13].

2.3. Kecerdasan Buatan

Kecerdasan buatan (Artificial Intelligence)
merupakan bidang ilmu yang berupaya
membangun  sistem  komputer  dengan
kemampuan meniru aspek kecerdasan manusia,
seperti penalaran logis, pengambilan keputusan,
dan kemampuan belajar dari pengalaman [3].
Berbagai teknik Al meliputi sistem pakar,
computer vision, machine learning, pengolahan
bahasa alami, hingga deep learning yang
memanfaatkan jaringan saraf berlapis untuk
mempelajari representasi data yang kompleks.
2.4. Machine Learning

Machine learning atau pembelajaran mesin
adalah cabang kecerdasan buatan yang
memungkinkan sistem komputer belajar dari
data untuk mengenali pola dan menghasilkan
prediksi tanpa diprogram secara eksplisit untuk
setiap aturan [2]. Pendekatan machine learning
mencakup pembelajaran  terawasi, tidak
terawasi, dan pembelajaran penguatan, yang
telah banyak diterapkan di berbagai sektor
seperti industri dan layanan publik [14].

2.5. You Only Look Once (YOLO)

You Only Look Once (YOLO) merupakan
algoritma deteksi objek berbasis deep learning
yang dirancang untuk bekerja secara real time
dengan pendekatan satu tahap (single-stage), di
mana proses lokalisasi dan klasifikasi objek
dilakukan dalam satu kali inferensi jaringan
saraf [4]. Arsitektur YOLO memproyeksikan
citra ke dalam grid dan secara bersamaan
memprediksi koordinat kotak pembatas, skor
kepercayaaan, serta kelas objek. Varian terbaru
seperti  YOLOv8  dilaporkan = mampu
menghasilkan akurasi tinggi dengan waktu
respon yang singkat sehingga cocok untuk
aplikasi yang menuntut deteksi cepat, termasuk
pengenalan makanan [15].
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2.6. Application Programming Interface
(API)

Application Programming Interface (API)
adalah sekumpulan aturan dan protokol yang
memungkinkan dua atau lebih komponen
perangkat lunak saling berkomunikasi dan
bertukar data melalui format standar, biasanya
berbasis HTTP dengan payload JSON atau
XML [16].

2.7. FastApi

FastAPI adalah framework web modern
berbasis Python yang dirancang untuk
membangun layanan API berperforma tinggi
dengan dukungan pemrograman asinkron dan
dokumentasi otomatis melalui standar OpenAPI
[17]. Framework ini terintegrasi dengan baik
dengan berbagai pustaka Python untuk
kecerdasan buatan, sehingga banyak digunakan
untuk membungkus model deep learning ke
dalam layanan web [18].

2.8. Google Colab

Google Colaboratory (Google Colab) adalah
platform komputasi awan yang menyediakan
lingkungan eksekusi Python lengkap dengan
akses GPU dan TPU yang dapat dimanfaatkan
untuk pelatihan model deep learning [19].
Platform ini banyak digunakan oleh peneliti dan
mahasiswa karena tidak memerlukan instalasi
lokal, sudah terintegrasi dengan berbagai
pustaka machine learning, dan mendukung
kolaborasi melalui berbagi notebook secara
daring [20].

3.  METODE PENELITIAN

Penelitian ini mengembangkan sistem
estimasi kalori makanan berbasis citra yang
bekerja end-to-end, mulai dari deteksi jenis
makanan pada foto hingga perhitungan energi
(kcal) dan penyajian hasil pada aplikasi mobile.
Metode penelitian  mencakup  beberapa
komponen utama: perancangan dan pelatihan
model deteksi objek YOLOvVS, pengembangan
aplikasi mobile sebagai antarmuka pengguna,
serta pembangunan backend FastAPI untuk
proses inferensi dan perhitungan massa sampai
kalori. Gambar 1 dan Gambar 2 berikut
menggambarkan alur kerja sistem serta
interaksi pengguna melalui Use Case Diagram
dan Activity Diagram.
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Pengguna

)

<<include=>

Mengirim gambar untuk
di analisis

f\
3/

<<include=>

Melihat hasil estimasi
kalori

Menekan tombol untuk
kembali ke beranda

e

<<include=>

lengambil foto dengan®
ykamera atau memilih foto
e dari galeri

Memilih sumber gambar -

Gambar 1. Use Case Diagram

User

Mobile App

SERVER API

Start

User membuka

Aplikasi Kalorka

User melinat
Halaman Home

User memilin
Kamera/Galeri

User melihat tampilan
Hasil Analisis/Pesan
Error

JUser menekan tombol|
kembali

Menampilkan splash
screem

Menampilkan
halaman home
Menangani event
Kameraigaleri

Membuka
kamera/Galeri dan
menerima gambar

menampilkan layar
loading

Membungkus
bambar(Multipartform
data)

Mengirim Request
post

Menerima Respon
JSON

Menerima Request
POST

Memvalidasi File
Gambar

Menjalankan YOLO
(deteksi
makanan-kalor)

Membentuk JSON
respons (total kalori,
daftar makanan

Mengirim Respons kel
Aplikasi Mobile

Menampilkan Hasil
Analizis/Pesan Eror

Menutup layar hasil

dan kembali ke Home

Gambar 2. Activity Diagram
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3.1. Dataset

Dataset yang digunakan diperoleh dari
Roboflow Universe (proyek “calorease-pxhre”)
dengan lisensi public domain. Dataset ini berisi
total 3.772 citra yang telah dianotasi dengan
bounding box untuk sembilan kelas makanan
Indonesia. Daftar kelas makanan dan contoh
item tiap kelas ditunjukkan pada Tabel 1.
Pemilihan dataset didasarkan pada konsistensi
label serta ketersediaan format ekspor YOLOVS
yang mempermudah  proses  pelatihan
menggunakan pustaka Ultralytics.

Tabel 1. Daftar Kelas Makanan

No Nama Makanan
1 ayam goreng
2 mie ayam
3 nasi putih
4 rendang
5 sambal
6 sate
7 soto
8 tahu goreng
9 tempe goreng

Dataset dibagi menjadi tiga subset dengan
rasio 80% data latih, 10% validasi, dan 10% uji.
Dari total 3.772 citra, pembagian ini
menghasilkan kira-kira 3.021 citra latih, 376
citra validasi, dan 375 citra uji. Rasio tersebut
dipilih untuk memberikan porsi pelatihan yang
besar tanpa mengurangi kemampuan evaluasi
generalisasi pada validasi dan uji, serta selaras
dengan praktik umum pada penelitian deteksi
objek berbasis YOLO. Distribusi kelas dijaga
relatif serupa di setiap subset, dan data leakage
dicegah dengan memastikan tidak ada citra
duplikat lintas subset.

3.2. Pelatihan dan Evaluasi Model
Pelatihan model dilakukan di lingkungan
Google Colab dengan memanfaatkan GPU.
Arsitektur deteksi yang digunakan adalah
YOLOvVS varian nano (YOLOv8n) karena
berukuran ringan dan cocok untuk inferensi di
server CPU dengan latensi rendah. Proses
pelatihan dijalankan menggunakan ukuran citra
640x640 piksel, selama 100 epoch, batch size
16, serta menerapkan early stopping dengan
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patience 20 epoch. Optimizer yang digunakan
adalah AdamW dengan learning rate awal
0,001 dan weight decay 0,01 untuk menjaga
stabilitas pembelajaran. Augmentasi data
bawaan YOLO (misalnya flip, HSV, mosaic)
diaktifkan untuk meningkatkan generalisasi
model tanpa memerlukan pipeline augmentasi
tambahan. Artefak hasil pelatihan (model bobot
terbaik best.pt, log metrik, kurva PR, kurva F1-
Confidence, serta confusion matrix) disimpan
otomatis pada direktori hasil pelatihan.
Evaluasi model dilakukan pada subset uji
(10% data) yang tidak pernah dilihat model
selama  pelatihan.  Parameter  inferensi
disamakan dengan konfigurasi backend, yaitu
ambang kepercayaan (confidence threshold)
0,25 dan ambang IoU untuk NMS 0.,45. Metrik
utama yang dicatat meliputi precision, recall
dan mAP@0.5. Selain metrik agregat, analisis
kesalahan  dilakukan dengan  meninjau
confusion matrix untuk mengidentifikasi
pasangan kelas yang sering tertukar dan
memahami penyebabnya (misalnya kemiripan
visual atau ketidakseimbangan jumlah data
antar kelas).
3.3. Backend dan Perhitungan Kalori
Sistem backend dikembangkan
menggunakan FastAPI dan dideploy pada
platform Railway dalam bentuk kontainer
Docker. Model YOLOVS dimuat satu kali saat
startup server untuk menghindari overhead
pemuatan berulang. Endpoint utama, yaitu
POST /predict, menerima berkas citra (melalui
multipart/form-data), menjalankan inferensi
YOLO, kemudian menghitung estimasi massa
dan energi (kalori) untuk setiap objek makanan
terdeteksi berdasarkan parameter gizi yang
terdefinisi pada berkas konfigurasi
nutrition.json. Untuk menjaga fleksibilitas
deployment tanpa perlu mengubah kode,
seluruh  parameter konfigurasi  backend
(pemuatan model, proses inferensi, perangkat
eksekusi, serta skala konversi luas, massa, dan
kalori) didefinisikan sebagai environment
variables sebagaimana dirangkum pada Tabel
2.

Tabel 2. Environment Variables

NO Variable Keterangan
Lokasi berkas bobot
YOLO yang dimuat
! MODEL_PATH saat start. Contoh:
‘models/best.pt’.

Lokasi berkas
konfigurasi kalori dan
2 NUTRITION_PATH parameter fisik per
kelas. Contoh:
‘nutrition.json'.

Ambang kepercayaan

deteksi untuk

3 CONF_THRESHOLD menyaring  prediksi
ber-noise. Contoh:
'0.25".

Ambang Intersection
over Union untuk Non-
Max Suppression.
Contoh: '0.45".

Target perangkat
inferensi. Nilai umum:
‘cpu’ atau indeks GPU
seperti '0".

Diameter piring default
(sentimeter) untuk
mengaproksimasi luas
proyeksi objek pada
perhitungan ~ massa.
Contoh: '26°.

4 I0U_THRESHOLD

5 DEVICE

6 PLATE DIAMETER_CM

Perhitungan massa dan kalori dilakukan
dengan memanfaatkan keluaran model YOLO
berupa koordinat kotak batas (bounding box)
untuk setiap objek makanan pada citra. Untuk
setiap kelas makanan, berkas nutrition.json
menyimpan parameter nutrisi yang dirangkum
pada Tabel 3.

Tabel 3. parameter nutrisi

NO Parameter Keterangan
1 kcal per g kalori per gram
. massa jenis
2 | density g per cm3
rata-rata
) ketebalan
3 thickness cm
efektif hidangan
fraksi kotak
ang diisi
4 bbox _fill yane
makanan
(sisanya latar)
faktor kerapatan
5 packing_factor penyusunan di
piring

Secara konseptual, perhitungan dilakukan
melalui beberapa tahap. Pertama, sistem
menghitung luas objek pada citra relatif
terhadap luas citra atau piring referensi. Kedua,
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luas tersebut dikonversi menjadi luas
sebenarnya dari objek makanan pada piring
dengan mengasumsikan diameter piring
(misalnya 26 cm) dan memperhitungkan nilai
bbox_fill. Ketiga, volume makanan diperoleh
dengan mengalikan luas makanan pada piring
dengan ketebalan rata-rata (thickness _cm) dan
faktor penataan (packing factor). Keempat,
volume diubah menjadi massa (gram)
menggunakan  informasi  massa  jenis
(density_g per_cm3). Terakhir, energi (kalori)
dihitung dengan mengalikan massa dengan nilai
kalori per gram (kcal per_g). Seluruh konstanta
dan rumus disesuaikan untuk setiap kelas
makanan sechingga estimasi kalori yang
dihasilkan lebih sesuai dengan karakteristik
masing-masing makanan.
3.4. Estimasi Massa dan Kalori

Estimasi  kalori  diperoleh  dengan
menggunakan keluaran YOLO berupa kotak
pembatas untuk setiap objek makanan pada
citra. Untuk setiap kelas makanan, berkas
nutrition.json memuat parameter nutrisi
sebagaimana dirangkum pada Tabel 3. Secara
garis besar, tahapan perhitungan kalori adalah
sebagai berikut:

1. Rasio area kotak terhadap citra
Aimg: W x H, Abbox = (XZ - Xl) (YZ - Yl)'

_ Abbox
Aimg

2. Luas Piring Bundar

d 2
Aplate =Tn (E)

3. Aproksimasi luas makanan pada piring
Afooa =T X Apiate

4. Volume
Viooa = Afooa X thickness_cm X bbox_fill
5. Massa

grams = Vyooq X density_g_per_cm®

X packing_factor

6. Kalori

kcal = grams X kcal_per_g

1398

3.5. Rancangan Aplikasi

Aplikasi Kalorika dibangun menggunakan
Flutter sebagai antarmuka utama pengguna.
Fitur utama aplikasi meliputi pengambilan
gambar melalui kamera atau pemilihan dari
galeri, pengiriman gambar ke backend,
tampilan /loading selama proses inferensi, serta
halaman hasil yang menampilkan daftar
makanan terdeteksi beserta nilai confidence,
estimasi massa, kalori per item, dan total kalori.
Aplikasi berperan sebagai klien ringan yang
mengandalkan komputasi di server, sehingga
perangkat pengguna hanya menangani antar
muka dan komunikasi data. Gambar 3
memperlihatkan salah satu mockup antarmuka
aplikasi Kalorika.

Gambar 3. Tampilan mockup awal antarmuka
aplikasi Kalorika.

Pada Gambar 3 terlihat halaman utama
(Home Screen) aplikasi Kalorika dengan judul
aplikasi, tagline “Ayo hitung kalori dari
fotomu!”, serta dua tombol utama: “Camera”
dan “Pilih dari Gallery”. Melalui halaman ini,
pengguna dapat memilih untuk mengambil foto
makanan secara langsung atau memuat gambar
dari galeri perangkat. Jika tombol Camera
dipilih, aplikasi akan meminta izin akses
kamera dan membuka antarmuka kamera untuk
mengambil foto. Sebaliknya, opsi Gallery akan
membuka pemilih berkas gambar dengan izin
akses penyimpanan. Setelah  pengguna
memperoleh atau memilih foto makanan,
aplikasi membentuk permintaan HTTP POST
berisi file image tersebut (multipart/form-data)
dan mengirimkannya ke server backend melalui
endpoint /predict. Selama proses ini, aplikasi
menampilkan layar pemrosesan (Loading
Screen) dengan pesan “Menganalisis foto
dengan Al...” dan animasi indikator,
menandakan bahwa citra sedang diunggah dan
dianalisis ~ di  server.  Setelah  server
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mengembalikan respons, aplikasi secara
otomatis mengarahkan pengguna ke halaman
hasil (Result Screen).

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bagian ini memaparkan hasil pelatihan
dan pengujian model YOLOvS8n untuk deteksi
sembilan kelas makanan Indonesia, serta
pembahasan kinerja model dan validasi
implementasi sistem end-to-end pada aplikasi
Kalorika.
4.1. Implementasi Pelatihan Model

Proses  pelatihan model YOLOv8n
dilaksanakan di Google Colab dengan
memanfaatkan GPU Nvidia T4. Setelah pustaka
Ultralytics YOLOvS8 terinstal, pelatihan
dijalankan menggunakan script perintah
bawaan. Gambar 4 menunjukkan -cuplikan
konfigurasi pelatihan model yang digunakan
pada penelitian ini, termasuk parameter epoch,
batch size, optimizer, learning rate, dan
augmentasi.

© !yolo detect train \
model-yolovBn_pt \

Gambar 4. Source Code Pelatihan Model

Selama proses pelatihan, model secara
bertahap mencapai kinerja yang semakin baik.
Bobot model terbaik (best.pt) dipilih
berdasarkan performa pada data validasi. Selain
itu, pelatihan menghasilkan berbagai artefak
evaluasi seperti kurva loss, precision-recall
curve (PR curve), kurva F1 terhadap
confidence, kurva  precision  terhadap
confidence, kurva recall terhadap confidence,
serta confusion matrix. Secara umum, tren
training loss tercatat menurun stabil dan metrik
validasi meningkat seiring bertambahnya
epoch, yang  mengindikasikan  proses
pembelajaran berhasil konvergen pada dataset
multikelas ini. Pemilihan arsitektur YOLOv8n
terbukti mampu mempertahankan efisiensi
komputasi, sehingga model dapat dijalankan
dengan cepat pada backend berbasis CPU tanpa
mengorbankan akurasi.

4.2. Hasil Pengujian Model
1. Precision—Recall Curve

Evaluasi pada subset uji (375 citra)
menggunakan model YOLOv8n terbaik
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menunjukkan hasil deteksi yang sangat baik.
Model mencapai mAP@0.5 sebesar 0,975
(97,5%) secara keseluruhan. Kinerja per kelas
juga konsisten tinggi, antara lain: ayam goreng
(mAP 0,980), mie ayam (0,994), nasi putih
(0,995), rendang (0,973), sambal (0,975), sate
(0,901), soto (0,995), tahu goreng (0,982), dan

tempe  goreng  (0,981). Gambar 5
memperlihatkan kurva Precision-Recall (PR)
untuk  seluruh  kelas makanan, yang

menunjukkan area di bawah kurva yang luas
dan menegaskan kualitas deteksi yang tinggi
pada data uji.

Precision-Recall Curve

—— ayam goreng 0.980
mie ayam 0.994
—— nasl putin 0.995
—— rendang 0.373
sambal 0.975
—— sate 0.901
sota 0.995
tahu goreng 0,982
0.64 tempe goreng 0.981
‘ = all classes 0.975 MAP@0.5

=

0.8

0.24 ||

Gambar 5. Kurva Precision-Recall

2. F1- confidence Curve

Selain itu, kurva F1 terhadap confidence
memperlihatkan titik optimum keseimbangan
presisi dan recall berada di sekitar nilai
confidence 0,48 dengan F1 agregat =+0,96.
Artinya, ambang confidence 0,5 dapat dijadikan
acuan awal untuk kompromi terbaik antara
ketepatan dan jangkauan deteksi. Secara visual,
mayoritas kelas mempertahankan skor F1 tinggi
pada rentang confidence menengah, kemudian
menurun tajam ketika confidence mendekati
0,9-1,0 akibat semakin sedikitnya deteksi yang
lolos ambang tinggi. Gambar 6 menunjukkan
kurva F1-Confidence untuk seluruh kelas.

F1-Confidence Curve

Gambar 6. Kurva F1 terhadap confidence
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3. Precision-Confidence Curve Dan Recall-

Confidence Curve

Kurva precision-confidence dan recall-
confidence menunjukkan adanya trade-off
khas: semakin tinggi ambang confidence,
precision mendekati 1,00 namun recall
menurun signifikan setelah melewati kisaran
0,8-0,9. Hal ini menegaskan bahwa pemilihan
ambang confidence perlu disesuaikan dengan
kebutuhan aplikasi; misalnya, untuk
mendeteksi semua objek kecil mungkin ambang
diturunkan agar recall tinggi, dengan
konsekuensi  precision sedikit menurun.
Gambar 7 dan Gambar 8 masing-masing
menunjukkan  kurva  precision terhadap
confidence dan recall terhadap confidence.

Precision-Confidence Curve

—— ayam goreng
mie ayam
—— nasl putih
—— rendang
sambal
— sate
soto
tahu goreng
tempe goreng
= all classes 1.00 at 0.987

Precision

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Confidence

Gambar 7. Precision-Confidence Curve

Recall-Confidence Curve

—— ayam goreng
mie ayam
—— nasl putih
—— rendang
sambal
— sate
soto
tahu goreng
tempe goreng
= all classes 0.98 at 0.000

0.8-

0.24 |

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Confidence

Gambar 8. Recall-Confidence Curve

4. Confusion Matrix

Confusion matrix dalam nilai absolut
maupun  ternormalisasi ~ memperlihatkan
dominasi nilai pada diagonal, menandakan
akurasi prediksi yang tinggi di hampir semua
kelas. Kesalahan yang tersisa umumnya berupa
false positive objek background yang keliru
terdeteksi sebagai kelas makanan tertentu.
Paling sering, latar belakang terdeteksi sebagai
tempe goreng, disusul beberapa kasus sebagai
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ayam goreng, sambal, atau tahu goreng. Hal ini
mengindikasikan adanya kemiripan
tekstur/warna latar dengan beberapa makanan
gorengan, serta terbatasnya contoh negative
(latar) dalam data latih. Solusi ke depan adalah
menambahkan variasi citra latar belakang dan
menyeimbangkan data antar kelas. Gambar 9
menunjukkan  confusion matrix absolut,
sedangkan Gambar 10 menunjukkan versi
ternormalisasi yang memperjelas proporsi
kesalahan per kelas.

Contusion Matrix
ayam gareng | 115 B 250
mie ayam 3 1
nasi putih E 1 200
rendang B

sambal 103 2

Predicted

sate ®

soto 7 L

tahu gareng

tempe goreng

background

ayam goreng - w
mie ayam -

P
rendang -~
sambal - =

sate

sota
tahu goreng - =
tempe goreng- =
background

Tie

Gambar 9. Confusion Matrix Absolut

Confusion Matix Normaiizes
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Gambar 10. Confusion Matrix Ternormalisasi

4.3. Implementasi Aplikasi

Setelah model dan backend teruji dengan
baik, tahap berikutnya adalah integrasi ke
aplikasi mobile. Aplikasi Kalorika telah
diimplementasikan sesuai rancangan pada sub-
bab 3.4, dan diuji coba untuk memastikan
fungsionalitas end-to-end. Beberapa cuplikan
antarmuka kunci dari aplikasi ditunjukkan pada
Gambar 11 hingga Gambar 14.
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1. Splash Screen

9:23 il R G

Gambar 11. Splash Screen

Gambar 11 menunjukkan splash screen
Kalorika yang menampilkan logo aplikasi (ikon
kamera berpadu elemen roti berwarna oranye)
beserta teks “Kalorika”. Layar ini tampil sesaat
saat aplikasi dibuka, berfungsi sebagai layar
pembuka sekaligus melakukan inisialisasi awal
(memuat aset, font, dll.) sebelum masuk ke
halaman utama.

2. Home Screen

Gambar 12. Home Screen
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Gambar 12 memperlihatkan /home screen
setelah splash. Di sini tertera judul Kalorika,
tagline “Ayo hitung kalori dari fotomu!”, serta
dua tombol aksi utama: Camera dan Pilih dari
Gallery. Pengguna dapat menckan Camera
untuk mengambil foto makanan menggunakan
kamera, atau Pilih dari Gallery untuk
mengunggah foto makanan yang sudah
tersimpan. Mekanisme perolehan gambar
dijelaskan pada sub-bab 3.5; aplikasi akan
meminta izin yang diperlukan
(kamera/penyimpanan) sebelum melanjutkan.

3. Loading Screen

Gambar 13. Loading Screen

Gambar 13 menunjukkan layar loading yang
muncul setelah pengguna mengirim foto ke
server. Pesan “Menganalisis foto dengan Al...”
ditampilkan disertai animasi penunjuk proses.
Layar ini menandakan aplikasi sedang
menunggu respons dari endpoint inferensi di
server. Apabila koneksi lambat atau server
memerlukan waktu komputasi, pengguna
dibiarkan menunggu di layar ini. Jika terjadi
kegagalan (misal jaringan putus atau error
server), aplikasi akan menampilkan notifikasi
kesalahan dan opsi untuk mencoba kembali.

4. Result Screen
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€ Hasil Analisis

Gambar 14. Result Screen

Gambar 14 menunjukkan result screen yang
menampilkan hasil deteksi dan estimasi kalori.
Di bagian atas, ditampilkan pratinjau foto yang
dianalisis. Di bawahnya, terdapat ringkasan
Total Kalori yang merupakan akumulasi kalori
dari semua objek makanan terdeteksi dalam
foto. Selanjutnya, aplikasi menampilkan daftar
hasil per item makanan dalam bentuk kartu
yang dapat digulir. Tiap kartu memuat nama
kelas makanan, nilai confidence model,
estimasi berat (gram), dan estimasi energi (kcal)
untuk item tersebut. Angka-angka estimasi
dibulatkan untuk kemudahan pembacaan.
Dengan tampilan ini, pengguna dapat dengan
mudah melihat kontribusi kalori per item
maupun total kalori dalam satu foto makanan.

Secara umum, pengujian end-to-end
menunjukkan bahwa aplikasi Kalorika berhasil
menjalankan  skenario yang diharapkan:
pengguna cukup mengambil atau memilih foto
makanan, lalu sistem mendeteksi makanan di
foto dan menampilkan estimasi kalorinya
secara otomatis. Waktu respons total (termasuk
upload, inferensi, download hasil) rata-rata
sekitar 1-2 detik per foto pada koneksi WiFi
dan server Railway, yang tergolong cukup cepat
dan layak untuk pengalaman pengguna. Dari
sisi antarmuka, pengguna uji menilai aplikasi
mudah digunakan dan informatif. Dengan
demikian, integrasi model YOLOv8n dan
komponen backend ke dalam aplikasi mobile
dapat dinyatakan berhasil memenuhi tujuan
penelitian.
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5. KESIMPULAN
Berdasarkan hasil yang diperoleh, dapat

disimpulkan beberapa poin sebagai berikut:

a. Penelitian ini berhasil merancang dan
mengimplementasikan sistem Kalorika
untuk deteksi makanan dan estimasi kalori
berbasis citra sesuai tujuan. Model deteksi
objek YOLOvSn telah dilatih pada 3.772
citra (9 kelas makanan Indonesia) dan
mencapai  performa  deteksi  tinggi
(mAP@0.5 97,5%).

b. Analisis hasil menunjukkan model mampu
mempertahankan precision dan recall yang
baik pada sebagian besar kelas, sejalan
dengan studi terdahulu yang menyatakan
YOLOVS unggul dalam akurasi deteksi
makanan. Kesalahan deteksi yang masih
terjadi utamanya disebabkan kemiripan

visual antar kelas (misal sama-sama
gorengan) dan ketidakseimbangan jumlah
data,  sehingga  perbaikan  dataset

(penambahan sampel kelas minor dan
variasi latar) diharapkan dapat lebih
meningkatkan kinerja.

c. Sistem backend FastAPI yang di-deploy di
Railway mampu menjalankan inferensi
YOLOv8n dengan efisien (model dimuat
satu kali) dan melakukan perhitungan
massa serta kalori berdasarkan parameter
nutrisi tiap kelas. Arsitektur environment
variables yang diterapkan membuat sistem
fleksibel terhadap perubahan konfigurasi
(misal mengganti model atau mengatur
ambang deteksi) tanpa modifikasi kode.

d. Aplikasi mobile Flutter Kalorika telah
terintegrasi  dengan  baik, sehingga
pengguna dapat memperoleh estimasi
kalori makanan secara otomatis hanya
dengan mengambil foto. Pengujian end-to-
end menunjukkan pengalaman penggunaan
yang lancar, dengan waktu respon rata-rata
1-2 detik dan antarmuka yang sederhana
serta informatif.

e. Ke depan, sistem ini dapat dikembangkan
lebih lanjut dengan menambah jenis
makanan yang didukung, meningkatkan
kualitas dan keseimbangan data training,
serta mengeksplorasi teknologi pendukung
(misalnya kamera kedalaman atau
segmentasi citra) untuk estimasi porsi yang
lebih akurat.
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