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Keywords: Abstrak. Informasi nutrisi makanan memiliki peran penting dalam membantu
Nutritional information; Food masyarakat memantau asupan gizi harian. Namun, identifikasi jenis makanan
recognation; YOLOVS; secara manual masih kurang praktis dan berpotensi menimbulkan kesalahan.
Object detection. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem deteksi jenis

makanan berbasis citra yang mampu menampilkan informasi nutrisi secara
otomatis. Metode yang digunakan adalah You Only Look Once versi 8 Nano
(YOLOV8n), yang dipilih karena memiliki kecepatan inferensi tinggi dengan
kebutuhan komputasi yang relatif ringan. Dataset dikumpulkan melalui dua
sumber, yaitu internet dan pengambilan langsung dengan perbandingan 2:1,
menghasilkan 2.000 citra untuk 13 kelas makanan. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa model YOLOv8n mampu mencapai nilai mAP@0.5
sebesar 89,3% pada data uji. Beberapa kelas makanan memperoleh nilai mAP
di atas 90%, sedangkan kelas lainnya berada pada rentang 70—80%. Selain itu,
sistem berhasil mengintegrasikan API FatSecret untuk menampilkan
informasi nutrisi berdasarkan hasil deteksi serta melakukan pemantauan
asupan nutrisi harian pengguna. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
YOLOvS8n dapat digunakan secara efektif untuk mendeteksi jenis makanan
dan mendukung penyediaan informasi nutrisi secara otomatis.
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Abstract. Food nutrition information plays an important role in helping
individuals monitor their daily dietary intake. However, manually identifying
Copyright © 2026 The Author(s) food types is oﬁen impractical and prone to errors. Therefore, this study.aims
Published by Jurnal Informatika dan 0 develop an image-based food detection system capable of automatically
Teknik Elektro Terapan. This is an  displaying nutritional information. The method employed in this research is
open-access article distributed under Yoy Only Look Once version 8 Nano (YOLOvSn), which was selected due to
ilftritf)ll;l:}zn?fN;iecgﬁﬁérgia?ommang its high inference speed and relatively low computational requirements. The
International License (CC BY.NC dataset was collected from two sources, namely the internet and direct image
4.0). acquisition, with a ratio of 2:1, resulting in a total of 2,000 images across 13
food classes. The experimental results show that the YOLOv8n model achieved
an mAP@0.5 score of 89.3% on the test dataset. Several food classes obtained
mAP values above 90%, while the remaining classes achieved scores ranging
from 70% to 80%. In addition, the system successfully integrated the FatSecret
API to retrieve and display nutritional information based on the detected food
items, as well as to monitor users’ daily nutritional intake. These findings
demonstrate that YOLOv8n can be effectively utilized for food type detection
and can support the automated provision of nutritional information.

1026



JITET (Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan) pISSN: 2303-0577 eISSN: 2830-7062 Febri dkk

1. PENDAHULUAN

Kesadaran masyarakat global terhadap
pentingnya kesehatan dan gizi seimbang dalam
beberapa tahun terakhir terus meningkat.
Namun, masalah malnutrisi masih menjadi
tantangan besar. Menurut World Health
Organization (WHO), lebih dari 1,9 miliar
orang dewasa mengalami kelebihan berat badan
dan 462 juta orang mengalami kekurangan berat
badan. Kondisi ini tidak hanya terjadi di negara
maju, tetapi juga di negara berkembang seperti
Indonesia yang mengalami perubahan gaya
hidup dan peningkatan konsumsi makanan
cepat saji. Berdasarkan wawancara dengan Ibu
Sri Ida Nasaruddin Toby, S.K.M., kesadaran
masyarakat Indonesia dalam menjaga gizi
seimbang dan memperhatikan kandungan
nutrisi makanan masih tergolong rendah. Pola
konsumsi makanan yang tinggi gula, garam,
dan lemak menjadi salah satu faktor utama
meningkatnya penyakit tidak menular seperti
diabetes, hipertensi, stroke, dan penyakit
jantung. Data menunjukkan prevalensi diabetes
meningkat dari 1,5 permil pada tahun 2013
menjadi 2 permil pada tahun 2018, gagal ginjal
kronis dari 2 permil menjadi 3,8 permil, serta
stroke dari 7 permil menjadi 10,9 permil. Selain
itu, survei Kementerian Kesehatan RI tahun
2022 menunjukkan bahwa 28,7% masyarakat
Indonesia mengonsumsi gula, garam, dan
lemak melebihi batas yang direkomendasikan
(Kemenkes, 2022). Kondisi ini menunjukkan
perlunya solusi yang dapat membantu
masyarakat memahami  kandungan gizi
makanan secara lebih mudah sehingga dapat
mendukung pola hidup yang lebih sehat.

Perkembangan teknologi informasi dan

kecerdasan buatan membuka peluang untuk
menghadirkan sistem yang mampu mendeteksi
jenis makanan sekaligus menyajikan informasi
gizi secara otomatis. Melalui sistem berbasis
pengolahan citra dan deteksi objek, proses
identifikasi makanan dapat dilakukan secara
cepat dan praktis sehingga memudahkan
pengguna dalam memperoleh informasi terkait
kandungan nutrisi makanan yang dikonsumsi.

Beberapa penelitian sebelumnya telah
menunjukkan keberhasilan penerapan
algoritma YOLO pada bidang deteksi makanan.
Penelitian yang dilakukan oleh [1]dengan judul
Detection of Indonesian Food to Estimate
Nutritional  Information Using YOLOvVS
memperoleh rata-rata akurasi sebesar 98,6%,
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precision 95%, recall 95,3%, dan F1-Score
95%. Sistem yang dikembangkan mampu
mengidentifikasi makanan Indonesia
menggunakan YOLOvS5 dan menampilkan
informasi  energi, protein, lemak, serta
karbohidrat melalui integrasi dengan FatSecret
Indonesia. Penelitian lain oleh [2] yang berjudul
Evaluasi Kinerja Aplikasi Mobile Penghitung
Kalori Makanan Berbasis Algoritma CNN-
YOLO menunjukkan hasil yang sangat baik
dengan nilai presisi 1,00, recall 0,99,
confidence 0,962, dan F1-Score 0,97, serta
mampu mencapai akurasi 100% dalam
mendeteksi seluruh kelas makanan. Sementara
itu, penelitian [3] mengenai aplikasi estimasi
kalori makanan berbasis citra menggunakan
YOLO memperoleh nilai mAP@0.5 sebesar
0,975 dan berhasil menampilkan estimasi kalori
makanan yang terdeteksi melalui integrasi
dengan dataset FatSecret. Hasil-hasil tersebut
menunjukkan  bahwa  algoritma YOLO
memiliki performa yang baik untuk deteksi
makanan dan penyajian informasi gizi.

Setelah makanan berhasil dideteksi, hasil
deteksi perlu dicocokkan dengan data gizi yang
sesuai. Perbedaan penulisan maupun kemiripan
nama makanan sering menjadi kendala dalam
proses tersebut. Oleh karena itu, diperlukan
Application Programming Interface (API)
sebagai penghubung antara sistem deteksi
makanan dan basis data gizi. Melalui APIL,
sistem dapat mengambil serta menampilkan
informasi  kandungan  protein, lemak,
karbohidrat, dan nutrisi lainnya secara otomatis
berdasarkan makanan yang terdeteksi.

Berdasarkan hasil kajian literatur, penelitian
ini menggunakan YOLOv8 karena mampu
memberikan keseimbangan yang baik antara
kecepatan dan akurasi deteksi. YOLOvV8 dapat
melakukan deteksi dan klasifikasi objek dalam
satu proses inferensi sehingga sesuai untuk
aplikasi real-time. Selain itu, peningkatan pada
arsitekturnya membuat YOLOVS lebih efektif
dalam mendeteksi makanan dengan variasi
ukuran, bentuk, warna, dan tekstur, termasuk
beberapa jenis makanan yang disajikan dalam
satu  piring. Hasil deteksi kemudian
dihubungkan dengan API FatSecret untuk
memperoleh informasi nutrisi secara otomatis.

Kebaruan penelitian ini terletak pada fitur
pemantauan nutrisi harian. Informasi nutrisi
yang diperoleh dari setiap hasil deteksi tidak
hanya ditampilkan kepada pengguna, tetapi
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juga disimpan dan dikelola sebagai riwayat
konsumsi harian. Dengan demikian, pengguna
dapat memantau total asupan nutrisi yang telah
dikonsumsi  dan  mengevaluasi  tingkat
pemenuhan kebutuhan gizinya setiap hari.
Sistem yang dikembangkan mencakup deteksi
makanan berbasis YOLOVS, integrasi data
nutrisi melalui API FatSecret, fitur monitoring
dan riwayat nutrisi harian, backend, serta
antarmuka pengguna yang terintegrasi.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Deep Learning

Deep Learning merupakan salah satu cabang
dari machine learning yang berfokus pada
pengembangan algoritma yang terinspirasi dari
struktur dan cara kerja otak manusia, yang
dikenal sebagai jaringan saraf tiruan[4].
Teknologi ini memungkinkan sistem untuk
memahami dan menganalisis citra secara lebih
mendalam. Dalam penerapannya, deep learning
memanfaatkan jaringan saraf dengan banyak
lapisan untuk mengolah data dalam jumlah
besar[5]. Melalui proses tersebut, model dapat
mempelajari pola-pola yang kompleks secara
otomatis serta menghasilkan keputusan atau
prediksi berdasarkan informasi yang diperoleh
dari data[6].

2.2 You Only Look Once (YOLO)

YOLO merupakan salah satu metode deteksi
objek yang menggunakan pendekatan unified
model, di mana proses deteksi dilakukan oleh
satu jaringan saraf (single neural network)
secara terpadu. Melalui pendekatan ini, model
mampu memprediksi bounding box dan
probabilitas kelas objek secara bersamaan
langsung dari sebuah gambar dalam satu kali
proses[7]. Keunggulan utama YOLO terletak
pada kecepatannya dalam melakukan deteksi,
Model YOLO dapat memproses gambar dengan
kecepatan hingga 45 FPS sedangkan versi yang
lebih ringan, yaitu Fast YOLO, mampu
mencapai kecepatan hingga 155 FPS. Performa
tersebut menjadikan YOLO sebagai salah satu
algoritma deteksi objek tercepat dibandingkan
berbagai metode deteksi real-time lainnyal[8§],
[9], [10]. Arsitektur YOLO ditunjukkan pada
Gambar 1.
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Gambar 1. Arsitektur YOLO

2.3  Application Programming Interface
(API)

Application Programming Interface (API)
merupakan antarmuka yang memungkinkan
suatu aplikasi berkomunikasi dan bertukar data
dengan aplikasi lainnya. API juga dapat
dipahami sebagai sekumpulan fungsi, perintah,
dan protokol yang disediakan untuk membantu
pengembang dalam membangun perangkat
lunak pada sistem operasi tertentu[11]. API
berfungsi sebagai penghubung antara aplikasi
dan basis data sehingga memungkinkan akses
serta eksekusi berbagai perintah. Dalam
implementasinya, web service berperan sebagai
perantara antara antarmuka pengguna dan
server untuk memproses permintaan yang
dikirimkan aplikasi [12]. Salah satu arsitektur
APl  yang sering digunakan adalah
Representational State Transfer (REST) [13].

REST (Representational State Transfer)
adalah gaya arsitektur yang digunakan untuk
membangun komunikasi antar sistem berbasis
web dengan memanfaatkan protokol HTTP.
Pada penerapannya, setiap sumber daya
diidentifikasi melalui URL (Uniform Resource
Identifier) yang unik dan dapat diakses
menggunakan metode HTTP seperti GET,
POST, PUT, dan DELETE melalui endpoint
yang tersedia [14].

2.5 Flask

Flask merupakan micro-framework berbasis
Python yang digunakan untuk pengembangan
aplikasi web. Flask dirancang dengan fitur inti
yang sederhana dan tidak menyediakan
komponen umum seperti validasi formulir
maupun pengelolaan basis data secara bawaan
[15]. Namun, Flask mendukung berbagai
ekstensi yang memungkinkan pengembang
menambahkan fungsionalitas sesuai kebutuhan,
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sehingga framework ini bersifat fleksibel dan
mudah dikembangkan [16].
2.6 Google Colab

Google Colab merupakan layanan berbasis
cloud computing yang dikembangkan oleh

Google untuk mendukung aktivitas
pemrograman menggunakan bahasa Python.
Platform  ini  memungkinkan pengguna

menjalankan dan mengeksekusi kode secara
langsung melalui lingkungan komputasi awan,
sehingga tidak diperlukan proses instalasi
perangkat  lunak  maupun  konfigurasi
lingkungan pengembangan pada laptop atau
komputer pribadi [17].

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini mengembangkan sebuah
sistem end-to-end yang mampu menyajikan
informasi nutrisi berdasarkan citra makanan
yang diunggah pengguna. Sistem bekerja
dengan mengidentifikasi jenis makanan pada
gambar, kemudian menampilkan informasi
nutrisi yang sesuai melalui antarmuka berbasis
web. Proses penelitian dilakukan melalui
beberapa tahapan, meliputi studi literatur,
pengumpulan dataset, preprocessing data,
perancangan dan pelatihan model YOLOVS,
pengembangan antarmuka pengguna
menggunakan framework Flask, serta integrasi
API dengan FatSecret Indonesia sebagai
sumber data nutrisi. Alur pemodelan dan
mekanisme kerja sistem ditunjukkan pada
Gambar 1 dan Gambar 2.

Mengumpulican Resize citra
P Labelling dataset [—»( o2t O
Training model
Evaluasi model ksi mengzunakan [¢—| citra
YOLOVE

Gambar 2. Alur proses modelling

Pre - processing
’ = Pendeteksian jenis
Impur citra ik - gg\ma};an
v
Normalisasi l
Meonitoring il Integrasi API FatSecret
nutrisi harian, Indonesia

Gambar 3. Alur kerja sistem
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3.1. Dataset

Tahap pengumpulan data dilakukan dengan
memperoleh citra makanan dari dua sumber,
yaitu internet dan hasil pengambilan gambar
secara langsung, dengan perbandingan jumlah
data 2:1. Total dataset yang digunakan
sebanyak 2.000 citra yang terbagi ke dalam 13
kelas makanan, dengan jumlah gambar pada
setiap kelas berkisar antara 100 hingga 400
citra. Setelah proses pengumpulan selesai,
setiap citra diberi anotasi secara manual
menggunakan aplikasi Roboflow. Pemilihan
jenis makanan didasarkan pada lauk yang
umum dikonsumsi oleh masyarakat Indonesia.
Daftar kelas makanan yang digunakan
ditampilkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Daftar kelas makanan

No Nama Makanan
1 Ayam Goreng

2 Ayam Goreng Tepung
3 Ikan Goreng Bandeng
4 Nasi Putih

5 Perkedel Jagung

6 Sayur Bening Bayam
7 Singkong Rebus
8 Tahu Goreng

9 Telur Dadar

10 Telur Rebus

11 Tempe Goreng

12 Tumis Buncis

13 Tumis Kangkung

Setelah proses pelabelan selesai, dataset
dibagi menjadi tiga kelompok, yaitu 80% data
training, 10% data validation, dan 10% data
testing. Pembagian data tersebut dilakukan
untuk mendukung proses pelatihan dan evaluasi
model YOLO sehingga diperoleh kinerja yang
optimal.  Selanjutnya, dilakukan tahap
preprocessing dengan menyeragamkan ukuran
seluruh citra menjadi 640x640 piksel. Untuk
meningkatkan variasi data dan memperkuat
kemampuan model dalam mengenali objek
pada berbagai kondisi, diterapkan teknik
augmentasi data yang meliputi flip, rotation,
dan penyesuaian tingkat kecerahan
(brightness).

3.2 Pelatihan Model

Proses perancangan dan pelatihan model
dilakukan menggunakan platform Google
Colab dengan memanfaatkan fasilitas GPU
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untuk mendukung komputasi. Arsitektur yang
digunakan adalah YOLOv8n karena memiliki
ukuran model yang lebih ringan dibandingkan
varian YOLOVS lainnya, namun tetap mampu
memberikan  kinerja deteksi yang baik.
Pelatihan model dilakukan menggunakan citra
yang telah diseragamkan ke ukuran 640x%640
piksel dan pelatihan awal sebanyak 50 epoch
dengan batch size 16. Pada penelitian ini,
parameter learning rate dan optimizer tidak
ditentukan secara manual, sehingga proses
pelatihan memanfaatkan fitur Auto-Optimizer
bawaan YOLOv8 yang dirancang untuk
menghasilkan konfigurasi pelatihan yang lebih
optimal dan stabil. Setelah pelatihan tahap
pertama selesai, proses pelatihan dilanjutkan
kembali selama 50 epoch dan 10 epoch
berikutnya untuk meningkatkan kemampuan
model dalam mengenali objek.

Evaluasi model dilakukan menggunakan
data validasi yang tidak terlibat adalam proses
pelatihan maupun festing. Pengujian dilakukan
dengan konfigurasi ingerensi bawaan YOLOVS
untuk memperoleh performa deteksi yang
optimal. Metrik evaluasi yang digunakan
meliputi precision, recall, mAP50, mAP50-95.
Selain itu, kecepatan inferensi juga dianalisis
untuk mengetahui kemampuan model dalam
memproses citra. Kemudian dilakukan juga
analisis pada setiap kelas makanan untuk
mengidentifikasi kategori yang memiliki
performa deteksi tinggi maupun rendah,
sehingga dapat digunakan sebagai dasar dalam

mengevaluasi kemampuan model dalam
mengenali berbagai jenis makanan.
3.3 Rancangan Sistem

Antarmuka sistem dikembangkan

menggunakan framework Flask sebagai media
interaksi antara pengguna dan sistem deteksi
makanan. Fitur utama yang disediakan adalah
pengunggahan gambar melalui pemilihan
berkas, yang kemudian diproses oleh backend
untuk mendeteksi jenis makanan yang terdapat
pada citra. Setelah proses deteksi selesai, sistem
menampilkan daftar makanan yang
teridentifikasi beserta informasi nutrisi masing-
masing dalam standar penyajian 100 gram.
Selain itu, sistem dilengkapi dengan fitur
pemantauan nutrisi harian yang berfungsi
mencatat akumulasi asupan nutrisi berdasarkan
hasil deteksi makanan. Batas kebutuhan nutrisi
harian dapat diatur secara mandiri oleh setiap
pengguna sesuai kebutuhannya. Sistem juga
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menyediakan fitur riwayat untuk menyimpan
dan menampilkan hasil deteksi makanan yang
dilakukan setiap hari. Rancangan antarmuka
sistem yang dikembangkan ditunjukkan pada
Gambar 4.

Catet Dupas ! ,
Gambar 4. Rancangan antarmuka

3.4 Integrasi Application Programming
Interface (API)
Integrasi API dilakukan dengan
memanfaatkan layanan FatSecret sebagai

sumber data nutrisi makanan. Setelah model
YOLOVS berhasil mendeteksi jenis makanan
pada citra, nama makanan yang diperoleh
dikirimkan ke FatSecret APl melalui
mekanisme autentikasi OAuth 2.0
menggunakan client credentials. Selanjutnya,
sistem melakukan pencarian data berdasarkan
nama makanan dan mengambil informasi
nutrisi yang tersedia, seperti kalori, protein,
karbohidrat, dan lemak per 100 gram. Data yang
diterima dari API kemudian diproses dan
ditampilkan pada antarmuka pengguna. Untuk
meningkatkan efisiensi, sistem menerapkan
mekanisme cache sehingga data nutrisi yang
telah diperoleh sebelumnya tidak perlu diminta
kembali ke API. Selain itu, disediakan
mekanisme fallback untuk menangani kondisi
ketika data makanan tidak ditemukan atau
koneksi APl mengalami kendala, sehingga
sistem tetap dapat menampilkan informasi
nutrisi kepada pengguna.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Implementasi Pelatihan Model
Pelatihan model dilakukan melalui tiga
tahapan utama. Tahap pertama adalah training
awal selama 50 epoch untuk membangun
kemampuan dasar model dalam mengenali
objek makanan berdasarkan dataset yang
digunakan. Setelah itu, dilakukan fine-tuning
selama 50 epoch dengan memanfaatkan bobot
terbaik hasil pelatihan sebelumnya guna
meningkatkan  akurasi dan kemampuan
generalisasi model. Tahap terakhir berupa
hyperparameter tuning selama 10 epoch, yang
bertujuan untuk menyempurnakan performa
model melalui penyesuaian beberapa parameter
pelatihan sehingga diperoleh hasil deteksi yang
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lebih optimal. Gambar 1, Gambar 2, dan
Gambar 3 memperlihatkan source code yang
digunakan pada masing-masing tahapan, yaitu
training awal, fine-tuning, dan hyperparameter
tuning.

Gambar 7. Hyperparameter Tuning

Hasil dari pelatihan model yang dilakukan
secara bertahap tersebut secara keseluruhan
berhasil mencapai  kondisi  konvergen,
sebagaimana divalidasi melalui tren penurunan
loss serta kurva evaluasi PR curve, FI-
confidence, dan confusion matrix. Performa
model terus meningkat secara konsisten, di
mana tahap awal menghasilkan m4P50 sebesar
0,843, kemudian meningkat menjadi 0,883 pada
tahap fine-tuning (terbaik di epoch 45), hingga
mencapai titik optimal pada tahap penyesuaian
hyperparameter (epoch 9) dengan nilai mAP50
0,893, precision 0,858, recall 0,870, dan
mAP50-95 0,658 setelah menerapkan learning
rate  0,0001, optimizer =~ SGD,  serta
menonaktifkan augmentasi mosaic.
Berdasarkan evaluasi per kelas, model

menunjukkan akurasi sangat tinggi (mAPS50
>(0,98) pada menu Tumis Buncis, Tumis
Kangkung, Sayur Bening Bayam, Nasi Putih,
dan Ayam Goreng, meskipun tantangan deteksi
akibat kemiripan visual tekstur masih
ditemukan pada Ayam Goreng Tepung, Tahu
Goreng, dan Perkedel Jagung.

4.2 Hasil Pengujian Model
1. Precision-Recall Curve

Evaluasi model pada data uji menunjukkan
hasil deteksi yang baik dengan nilai mAP50
sebesar 89,3% untuk seluruh kelas makanan.
Nilai tersebut menunjukkan bahwa model
mampu mengenali dan membedakan objek
makanan dengan tingkat akurasi yang tinggi.
Berdasarkan hasil pengujian, beberapa kelas
memperoleh performa yang sangat baik, di
antaranya Nasi Putih (0,995), Sayur Bening
Bayam (0,995), Tumis Buncis (0,995), Tumis
Kangkung (0,995), Ayam Goreng (0,981), dan
Telur Rebus (0,959). Sementara itu, kelas
seperti Ayam Goreng Tepung (0,831), Ikan
Bandeng Goreng (0,802), Perkedel Jagung
(0,793), Tahu Goreng (0,767), dan Tempe
Goreng (0,787) menunjukkan performa yang
relatif lebih rendah, meskipun masih berada
pada kategori yang cukup baik. Gambar 5
menampilkan kurva Precision-Recall (PR
Curve) untuk seluruh kelas, Kurva pada
sebagian besar kelas berada di area atas grafik
dan membentuk luas area yang cukup besar,
yang menandakan bahwa model memiliki
keseimbangan yang baik antara nilai precision
dan recall.

Precision-| Recall Curve

10
—— Ayam Goreng 0981
Byam Goreng Tepung 0.631
— Ikan Bandeng Goreng 0.502
= —— MNasi Putih 0.995

089 | —— Perkedel jJagung 0.793
— Sa Bayal 5
us 0.

in
f " 767

0.6 e

c e X

H o :

] u

S — Tumis Kangkung 0,995
04

—— all classes 0.893 MAP@D.S

“o0 02 04 06 0.8 10
Recall

Gambar 8. Grafik Precision-Recall

2. Fl-confidence Curve

Sementara itu, hasil evaluasi berdasarkan
metrik F1-Score menunjukkan performa yang
baik dengan nilai Fl-score sebesar 0,85 pada
confidence threshold 0,552 untuk seluruh kelas

1031



JITET (Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan) pISSN: 2303-0577 eISSN: 2830-7062 Febri dkk

makanan. Nilai tersebut menunjukkan bahwa
model mampu mencapai keseimbangan yang
optimal antara precision dan recall, sehingga
prediksi yang dihasilkan tidak hanya tepat tetapi
juga mampu mendeteksi sebagian besar objek
yang terdapat pada citra. Hasil ini
mengindikasikan bahwa model telah memiliki
kemampuan yang baik dalam mengenali
berbagai jenis makanan pada dataset yang
digunakan. Gambar 9. menampilkan grafik F1-
Confidence untuk seluruh kelas makanan.

F1-Confidence Curve

_77—77‘1

— Ayam Goreng
Ayam Goreng Tepung
—— Ikan Bandeng Goreng
—— Masi Putih
Perkedel Jagung
—— Sayur Bening Bayam

—— Tumis Kangkung
—— all classes 0.85 at 0.552

"0.0 02 0.4 0.5 08 L0
Confidence

Gambar 9. Grafik F1-Confidence

Berdasarkan gambar tersebut, dapat dilihat
bahwa Sebagian besar kelas menunjukkan nilai
F1 yang relatif tinggi dan stabil pada rentang
confidence menengah hingga tinggi. Beberapa
kelas seperti Nasi Putih, Sayur Bening Bayam,
Tumis Buncis, Tumis Kangkung, Ayam
Goreng, dan Telur Rebus memiliki kurva yang
berada pada area atas grafik, yang menunjukkan
performa deteksi yang sangat baik. Sementara
itu, kelas seperti Tahu Goreng, Perkedel
Jagung, Tempe Goreng, dan lkan Bandeng
Goreng memiliki nilai F1 yang relatif lebih
rendah dibandingkan kelas lainnya, meskipun
masih menunjukkan kemampuan deteksi yang
cukup baik. Selain itu, garis F1 untuk
keseluruhan kelas menunjukkan performa yang
stabil dengan nilai puncak 0,85 pada confidence
0,552. Setelah melewati titik tersebut, nilai F1
cenderung menurun karena model menjadi
lebih selektif dalam menerima prediksi
sehingga jumlah objek yang berhasil terdeteksi
berkurang. Secara keseluruhan, kurva F1-
Confidence menunjukkan bahwa model telah
mampu menghasilkan keseimbangan yang baik
antara precision dan recall.

3. Confusion Matrix

Hasil confusion matrix menunjukkan bahwa
model memiliki kemampuan yang cukup baik
dalam mengenali setiap kelas makanan. Kelas
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Tahu Goreng memperoleh jumlah prediksi
benar tertinggi sebanyak 25 objek, sementara
Telur Rebus dan Ayam Goreng Tepung juga
menunjukkan hasil deteksi yang baik.
Meskipun demikian, masih terdapat beberapa
kesalahan klasifikasi, seperti lkan Bandeng
Goreng yang terdeteksi sebagai Ayam Goreng
Tepung, yang kemungkinan disebabkan oleh
kemiripan bentuk dan tekstur antar objek serta
proses pelabelan yang kurang presisi. Selain itu,
beberapa objek makanan masih terdeteksi
sebagai background, hal tersebut dapat
dipengaruhi oleh faktor pencahayaan, posisi
objek pada citra, maupun kualitas anotasi data.
Untuk meningkatkan performa model, dapat
dilakukan  penambahan  variasi  dataset,
pembuatan anotasi yang lebih akurat, serta
penggunaan citra dengan sudut pengambilan
yang lebih beragam. Secara keseluruhan, hasil
confusion matrix menunjukkan bahwa model
telah mampu mendeteksi dan membedakan
berbagai jenis makanan dengan tingkat
ketepatan yang cukup baik. Gambar 10
menampilkan hasil confusion matrix.

contsion batiix
Ayam Goseng 2 3

Ayam Goreng Tepung 2 1
[

Ikan Randeag Goreng
Nasi Putih

Perkedel Jagung
Sayur Bening Bayam
Singkang Rebus
Tahu Goreng

Telur Dadar

Telur Rebus

Tempe Goreng

Gambar 10. Confusion Matrix
4.3 Implementasi Sistem
Setelah proses pengembangan backend dan
integrasi API FatSecret untuk menampilkan
informasi nutrisi berhasil dilakukan, tahap
selanjutnya adalah membangun antarmuka
pengguna sebagai penghubung antara pengguna
dan sistem. Antarmuka ini juga digunakan
untuk melakukan pengujian terhadap sistem
yang telah dikembangkan. Berikut merupakan
tampilan antarmuka yang diimplementasikan.
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1. Halaman Deteksi

Analisis Makanan

Pilin File_ Tidak ada file yang digilin

Gambar 11. Tampilan halaman deteksi

Pada halaman deteksi, pengguna dapat
mengunggah  gambar makanan sebagai
masukan (input) yang kemudian akan dianalisis
oleh sistem untuk mengidentifikasi jenis
makanan yang terdeteksi.

2. Halaman Hasil Deteksi

Hasil deteksi jenis makanan

Detail Informasi
KALORI PROTEIN LEMAK KARBOHIDRAT
(KAL) 3 ©)

Nasi

Putih 130.0 27 03 28.0

Tempe
Goreng

Tumis

138.0 13.0 10.0 48.0
Buncis

Telur

Dadar 93.0 6.5 73 0.5

Gambar 12. Tampilan hasil deteksi

Setelah makanan berhasil dideteksi, sistem
akan mengakses APl FatSecret untuk
memperoleh informasi nutrisi berdasarkan jenis
makanan yang telah teridentifikasi. Pada
Gambar 12, terlihat bahwa model berhasil
mendeteksi seluruh objek makanan yang
terdapat pada citra dan menampilkan informasi
nutrisi dari masing-masing makanan sesuai
dengan hasil deteksi yang diperoleh.

3. Halaman Monitoring Harian
Ringkasan Hari Ini

PEMANTAUAN NUTRISI SECARA LANGSUNG

KALORI PROTEIN
/2000 kkal /50g
KARBOHIDRAT LEMAK
1250¢g /709

Gambar 13. Tampilan monitoring nutrisi
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Seluruh informasi nutrisi dari makanan yang
berhasil dideteksi akan secara otomatis dicatat
ke dalam fitur monitoring nutrisi harian. Fitur
ini berfungsi untuk memantau jumlah nutrisi
yang telah dikonsumsi dan membandingkannya
dengan kebutuhan nutrisi harian pengguna.
Gambar 14 menampilkan halaman pengaturan
batas atau target nutrisi harian yang dapat
disesuaikan oleh setiap pengguna sesuai
kebutuhannya dalam satu hari.

Monitoring

Target Harian

ATUR TARGET NUTRISI HARIAN ANDA

Kalori (kkal) Protein (g)
2000 50

Karbohidrat (g) Lemak (g)
250 70

Perbarui Target

Gambar 14. Tampilan set limit nutrisi

4. Riwayat Hasil Deteksi

Riwayat Makanan
Kembali ke Dasbor

2026-06-09

WAKTU KONSUMS! MAKANAN CALORIES MAKRG (FK/LI

1315:36 Nasi Putin 130.0 kkal 27g128.0g/03g [ Hapus |

131536 Tempe Goreng 50.0 kkal 359 /2.0g/ 350

13115236 Tumis Buncis 138.0 kkal

Gambar 15. Riwayat hasil deteksi

13.09 1 48.0g/ 10.0g

Setiap makanan yang berhasil terdeteksi
juga akan otomatis disimpan ke dalam riwayat
deteksi beserta informasi nutrisinya. Fitur ini
memungkinkan pengguna untuk melihat
kembali jenis makanan yang telah dikonsumsi
serta memantau asupan nutrisi harian secara
lebih mudah dan terorganisir.

5. KESIMPULAN
Berdasarkan hasil yang diperoleh, dapat

disimpulkan beberapa poin sebagai berikut:

a. Dengan menggunakan algoritma YOLOVSn,
penelitian ini berhasil menghasilkan sistem
yang mampu mendeteksi jenis makanan dari
citra dan menyajikan informasi nutrisi
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secara otomatis. Model dilatih
menggunakan 2.000 citra, yang kemudian
meningkat menjadi 5.374 citra setelah
augmentasi, serta mencapai nilai mAP@0.5
sebesar 89,3% pada data uji.

. Model mampu mengenali sebagian besar
jenis makanan dengan baik. Beberapa kelas
yang memperoleh performa tinggi antara
lain Ayam Goreng (0,981), Sayur Bening
Bayam (0,995), Telur Rebus (0,959), dan
Tumis Buncis (0,995). Meskipun demikian,
beberapa  kelas masih  menunjukkan
performa yang lebih rendah akibat faktor
seperti keterbatasan jumlah data, variasi
pencahayaan, kualitas citra, serta kemiripan
visual antar objek makanan.

. Sistem berhasil mengintegrasikan layanan
FatSecret API untuk memperoleh dan
menampilkan informasi nutrisi berdasarkan
jenis makanan yang berhasil dideteksi oleh
model.

. Sistem berhasil melakukan monitoring
nutrisi  harian dengan mengakumulasi
informasi nutrisi dari setiap makanan yang
terdeteksi, sehingga pengguna dapat
memantau asupan nutrisi yang telah
dikonsumsi dalam satu hari.

. Secara  keseluruhan, sistem  yang
dikembangkan telah memenuhi tujuan
penelitian, yaitu mampu mendeteksi jenis
makanan, menampilkan informasi nutrisi,
serta melakukan pemantauan asupan nutrisi
harian pengguna.

. Penelitian selanjutnya disarankan untuk
memperkaya jumlah dan keragaman dataset,
terutama citra yang memuat beberapa jenis
makanan dalam satu piring, serta
menambahkan variasi sudut pengambilan
gambar, pencahayaan, dan latar belakang
agar model lebih mampu beradaptasi dengan
kondisi nyata. Selain itu, pengembangan
metode estimasi  porsi makanan dan
penerapan model deteksi atau segmentasi
yang lebih canggih dapat dilakukan untuk
meningkatkan akurasi perhitungan nutrisi
dan kemampuan deteksi pada objek
makanan yang saling berdekatan atau
tumpang tindih.
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