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ABSTRAK

Warung Tegal (Warteg) merupakan usaha kuliner yang populer di Indonesia, tetapi sistem perhitungan harga
makanannya masih manual, yang dapat menyebabkan kesalahan transaksi. Penelitian ini bertujuan mengembang
kan sistem deteksi makanan otomatis menggunakan YOLO v8 untuk mengotomatisasi perhitungan harga.Datase
t terdiri dari berbagai lauk warteg yang diproses dengan teknik augmentasi seperti pemotongan, rotasi, dan
pencahayaan guna meningkatkan kinerja model. Hasil penelitian menunjukkan bahwa dalam pengujian terbaik
dengan dataset 70:30 (20 epochs, batch size 16, learning rate 0.001), model YOLO v8 mencapai precision 0.602,
recall 0.176, F1-score 0.32, box_loss 1.756, dan mAP@0.5 0.229. Tantangan utama meliputi keterbatasan
dataset, kompleksitas latar belakang, dan kurangnya perbandingan dengan dataset publik. Meskipun dalam bebe
rapa kondisi akurasi mencapai 75%- 100%, diperlukan dataset lebih besar dan perbandingan model lain untuk m
eningkatkan akurasi. Sistem ini berpotensi mendukung digitalisasi industri kuliner dan meningkatkan efisiensi tr

ansaksi di warteg.

Kata kunci : YOLO v8, Deteksi objek, Pengolahan citra, Warung tegal, Otomatisasi harga

1. PENDAHULUAN

Sejak 1960-an, Jakarta berkembang pesat sebagai
kota metropolitan, memicu pertumbuhan warung mak
an sederhana seperti Warung Tegal (Warteg) [1]. War
teg adalah UMKM kuliner yang menawarkan berbagai
menu dengan harga terjangkau, namun pembeli sering
kesulitan memilih makanan karena keterbatasan visual
dan informasi harga [2]. Warteg, yang berasal dari
Tegal, kini dikenal sebagai warung sederhana dengan
makanan khas Jawa Tengah dan Jawa Timur [3].

Visualisasi data mempermudah analisis dan
membantu memahami pola penjualan [4]. Citra
sebagai representasi objek dua dimensi memainkan
peran penting dalam berbagai bidang, termasuk
pengolahan citra [5]. Teknologi pengenalan citra
berbasis deep learning (DL) dapat membantu
identifikasi makanan warteg untuk mengurangi
kesalahan perhitungan harga dan meningkatkan

efisiensi transaksi [6]. Penelitian ini
mengimplementasikan deteksi menu dan harga
makanan  warteg menggunakan YOLO V8,

pengembangan dari Convolutional Neural Network
(CNN). Berbagai teknik augmentasi data diterapkan
untuk meningkatkan akurasi identifikasi lauk [7].
YOLO v8 diharapkan memberikan solusi otomatisasi
perhitungan harga makanan dengan presisi tinggi,
menghasilkan metrik evaluasi seperti accuracy,
precision, recall, Fl-score, Box loss, dan mean
Average Precision (mAP) yang lebih baik. Dengan
otomatisasi ini, pembeli dan penjual dapat mengetahui
total harga secara visual dengan lebih mudah.

2.  TINJAUAN PUSTAKA

Beberapa penelitian telah mengaplikasikan
YOLO dalam berbagai bidang. Muhammad Farrel
Golfantara menggunakan YOLOV8 untuk mendeteksi
14 jenis rempah-rempah dengan akurasi 86% [7].
Lusiana Rahma et al. menerapkan YOLOvV3 untuk
mendeteksi 31 jenis makanan khas Palembang,
mencapai akurasi 96% [8]. G.C. Utami et al.
menggunakan YOLOV5 untuk estimasi nutrisi
makanan khas Indonesia dengan akurasi 98,61% [9].

Yanto et al. mengembangkan sistem deteksi
masker berbasis YOLOV8 dengan akurasi hingga 97%
dan waktu komputasi 17 milidetik [10]. Klasifikasi
citra terbagi menjadi tiga jenis: Recognition,
Detection, dan Segmentation [11]. Object Recognition
adalah teknik Computer Vision yang mengajarkan
mesin mengenali objek dalam gambar dan video
seperti manusia [12]. Object Detection berfokus pada
identifikasi dan lokasi objek dalam gambar
menggunakan kotak pembatas, sering digunakan
dalam pengawasan dan diskriminasi gambar [13].
Object Segmentation memberikan label kategori pada
setiap piksel gambar untuk memastikan objek dengan
kategori yang sama memiliki label seragam [11].

Pra-pemrosesan dataset citra merupakan langkah
krusial untuk meningkatkan kualitas data sebelum
digunakan dalam pelatihan model. Data yang tidak
terorganisir dengan baik dapat berdampak pada
akurasi dan prediksi yang tidak optimal, sehingga
diperlukan teknik preprocessing yang tepat untuk
meningkatkan generalisasi model [12].
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Salah satu tujuan utama preprocessing adalah
mencegah overfitting dan underfitting, yang dapat
terjadi jika model tidak sesuai dengan data pelatihan
atau kurang mampu mengklasifikasikan data baru
dengan baik. Overfitting dapat dikurangi dengan
validasi model dan penambahan citra pada dataset,
sementara underfitting sering kali terjadi akibat
pemilihan model yang kurang tepat [13].

Beberapa teknik preprocessing yang umum
digunakan dalam Kklasifikasi citra meliputi resizing
untuk memastikan keseragaman dimensi gambar,
anotasi untuk menandai objek dalam gambar, serta
auto-orientasi guna mempertahankan posisi objek
selama augmentasi. Selain itu, augmentasi data
digunakan untuk meningkatkan jumlah dan variasi
data pelatihan melalui berbagai transformasi, seperti
rotasi, flipping, cropping, zoom, translasi acak, dan
perubahan kontras. Teknik - teknik ini  membantu
model deep learning lebih adaptif terhadap variasi
pencahayaan, orientasi, dan skala objek dalam citra
[14].

Dengan  menerapkan  preprocessing dan
augmentasi data yang optimal, dataset dapat diperluas
tanpa perlu mengumpulkan lebih banyak data nyata,
sehingga meningkatkan performa model dalam mengi
dentifikasi dan mengklasifikasikan objek secara lebih
akurat.

Machine learning (ML)  memungkinkan
komputer belajar tanpa diprogram secara eksplisit
[15]. ML meniru kemampuan manusia dalam
mengenali pola secara objektif, terutama untuk analisis
data besar atau kompleks serta otomatisasi proses
analisis [16].

Deep Learning (DL) adalah cabang ML yang
menggunakan jaringan saraf tiruan (Neural Network)
untuk menyelesaikan masalah tertentu. DL terdiri dari
beberapa lapisan antara input dan output, dengan hasil
pemrosesan non-linear digunakan untuk pembelajaran
fitur dan klasifikasi pola [17].

Lapisan tersembunyi memungkinkan
transformasi data non-linear menjadi linear, yang
menjadi keunggulan utama DL [18].

Algoritma DL diterapkan dalam pengenalan
gambar, suara, teks, serta analisis pola dan klasifikasi.
Salah satu pengembangan terbaru untuk deteksi objek
adalah dengan menggunakan deep learning yaitu You
Only Look Once (YOLO). YOLO adalah algoritma
deteksi objek yang menggunakan arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN) yang dirilis
pada tahun 2015 oleh Joseph Redmon dan Ali Farhadi.
CNN adalah jenis jaringan saraf tiruan yang sangat
efektif dalam menangani data gambar, di mana setiap
lapisan konvolusi berfungsi untuk mengekstraksi fitur-
fitur penting dari citra input [19].

3. METODE PENELITIAN

CRISP-DM adalah kerangka kerja dalam data
mining yang digunakan untuk analisis dan
pengembangan model prediksi berbasis deep learning.
Metode ini membantu dalam deteksi makanan warteg

dengan membimbing proyek melalui enam tahap
utama, memastikan proses yang sistematis dan hasil
yang bisa diandalkan.

PEMAHAMAN DATA
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Gambar 1. Dlagram Alur.

3.1. Bussiness Understanding (Pemahaman Bisnis)
Penelitian ini bertujuan mengatasi kesulitan
dalam mengidentifikasi makanan warteg secara visual
untuk mengetahui harga pesanan. Masalah ini dapat
membingungkan pembeli dalam menentukan total
pembayaran. Oleh karena itu, penelitian ini
mengimplementasikan model YOLO v8 untuk
identifikasi lauk dan otomatisasi perhitungan harga.

3.2. Data Understanding (Pemahaman Data)

Dalam  implementasi YOLO v8, Data
Understanding sangat penting untuk memastikan
akurasi deteksi makanan warteg. Dataset harus
mencakup berbagai jenis makanan dengan variasi
pencahayaan, sudut pengambilan gambar, serta
karakteristik seperti ukuran, bentuk, warna, dan
tekstur. Penumpukan lauk dapat mempengaruhi
akurasi, sehingga data harus disiapkan dengan cermat.
Selain itu, proses pembersihan diperlukan untuk
menghindari gangguan seperti keburaman. Jumlah dan
variasi data yang memadai juga diperlukan agar model
mampu mengenali makanan secara akurat dalam
berbagai kondisi.

3.3. Data Preparation (Persiapan Data)

Tahap Data Preparation memastikan data siap
untuk pelatihan YOLO v8. Resize citra dilakukan ke
640x640 piksel tanpa mengubah aspek rasio agar
informasi tetap terjaga. Anotasi citra menggunakan
Labellmg menambahkan bounding box dan label pada
setiap objek. Data kemudian dibagi menjadi training
set, validation set, dan test set untuk pelatihan,
penyetelan hyperparameter, serta evaluasi model.
Terakhir, augmentasi data seperti rotasi, flipping, dan
perubahan kecerahan diterapkan untuk meningkatkan
variasi data, meningkatkan generalisasi model, serta
mencegah overfitting.
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3.4. Modelling (Pemodelan)

Tahap Pemodelan bertujuan mengembangkan
model deteksi lauk warteg menggunakan YOLO v8.
Model dilatih dengan data berlabel dan diuji dengan
data baru untuk mengukur kemampuannya dalam
mengenali pola. Epoch menentukan jumlah siklus
pelatihan, di mana parameter diperbarui melalui
backpropagation. Pemilihan jumlah epoch yang
optimal penting untuk mencegah underfitting atau
overfitting, memastikan model bekerja secara efektif.

3.5. Evaluation (Evaluasi)

Tahap evaluasi menilai efektivitas YOLO v8
dalam mendeteksi makanan warteg menggunakan
Precision, Recall, F1-Score, Box Loss, dan mAP.

Precision mengukur Kketepatan prediksi positif,
sedangkan Recall menilai sejauh mana model
mengenali objek  yang benar. F1-Score

menyeimbangkan Precision dan Recall untuk deteksi
yang akurat. Box Loss menggunakan Intersection over
Union (loU) untuk mengukur kesalahan bounding box,
dengan nilai rendah menunjukkan prediksi lebih baik.
mAP (mean Average Precision) menilai akurasi model
dalam mendeteksi berbagai kategori makanan secara
konsisten.

3.6. Deployment (Implementasi)

Tahap Deployment bertujuan mengidentifikasi
citra makanan warteg dan menampilkan harga secara
otomatis. Tantangan utama meliputi rendahnya
kontras, pencahayaan, dan tumpang tindih lauk, yang
menyebabkan  model YOLO v8 kesulitan
membedakan dan mengidentifikasi makanan dengan
akurasi tinggi.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam penelitian ini, penulis menggunakan
algoritma YOLO V8 untuk mengidentifikasi dan
mengklasifikasikan menu makanan warteg. Tujuannya
adalah mengembangkan model deteksi yang efektif.
Proses pemodelan meliputi penggunaan bounding box,
pre-processing, augmentasi, serta pembagian data
untuk pelatihan dan validasi. Akurasi diperoleh dari
data validasi, dan pemodelan dilakukan di Visual
Studio Code. Dengan detail pembahasan sebagai
berikut:

4.1. Business Understanding

Pada tahap Business Understanding bertujuan
mengembangkan sistem Kklasifikasi citra makanan
warteg menggunakan YOLO v8 untuk otomatisasi
perhitungan harga berdasarkan gambar pesanan
pelanggan. Sistem ini diharapkan dapat meningkatkan
efisiensi operasional, mengurangi kesalahan manusia,
dan mempercepat layanan tanpa intervensi manual.

4.2. Data Understanding

Tahap Data Understanding menggunakan foto
menu makanan warteg Yyang diambil dengan
smartphone. Dataset terdiri dari 400 gambar awal dan

dikumpulkan selama dua bulan. Untuk meningkatkan
variasi, augmentasi dilakukan hingga total 1.680
gambar. Dataset dibagi menjadi data latih (1.680
gambar), validasi (120 gambar), dan pengujian (20
gambar). Semua gambar berukuran 640x640 piksel
dalam format JPG.

Tabel 1. Dataset Makanan Warteg

Juml |Ukur| For

No| Sumber Data Jenis Data ah | an | mat

Data |Citra| Data
Data diambil dari . 640 x

1 Smartphone Data Latih 400 640 JPG
Data Setelah 640 x

2 Python Augmentasi 1.680 640 JPG
Data diambil S 640 x

3 dari Smartphone Data Validasi | 120 640 JPG
Data diambil . 640 x

4 dari Smartphone Data Testing | 20 640 PG

4.3. Data Preparation

Tahap Data Preparation mencakup resize
gambar (640%x640 piksel), anotasi manual dengan
Labellmg, pembagian dataset (70% pelatihan, 30%
validasi), dan augmentasi data (rotasi, flip, noise, blur
gaussian). Langkah ini memastikan YOLO v8 dilatih
dengan data berkualitas untuk deteksi makanan warteg
dalam berbagai kondisi.

4.4. Resize Citra

Resize citra dilakukan untuk memastikan bahwa
data yang diolah konsisten, ukuran gambar diubah
menjadi 640 x 640 piksel. Dimulai dengan membuka
setiap file gambar.JPG dari folder input yang dipilih
menggunakan library PIL (Python Imaging Library).

~ 4

Food02,jpg

Food01,jpg
Gambar 2. Hasil Resize Citra 640x640 Piksel

4.5. Anotasi Citra

Proses anotasi citra dilakukan menggunakan
Labellmg untuk menandai area makanan warteg secara
manual dengan kotak pembatas dan label yang sesuai.
Hasil anotasi disimpan dalam format yang kompatibel
dengan YOLO v8, seperti XML, yang mencakup
informasi tentang nama file, ukuran citra, dan
koordinat kotak pembatas. Setiap gambar dalam
dataset memiliki file XML terpisah yang membantu
dalam deteksi objek. Metode ini memastikan data
terstruktur dengan baik, sehingga meningkatkan
akurasi model YOLO v8 dalam mengenali makanan
warteg.
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Gambar 3. Hasil Labellmg Citra

Setelah anotasi dengan Labellmg, hasilnya
disimpan dalam format .txt yang sesuai untuk YOLO
v8. Setiap gambar memiliki file berisi kelas objek (0
untuk "food"), serta koordinat dan ukuran kotak
pembatas dalam format (id_kelas, x_center, y_center,
width, height) yang dinormalisasi.

<class> <x> <y> <width> <height>

Konversi label memastikan model YOLO v8 dapat
membaca dan memproses data dengan optimal.

0 0.4820833333333333 0.3020746887966805 0.36083333333333334
0.21908713692946058

7 0.42541666666666667 0.6448132780082988 0.4675 0.375103734439834
10.775 0.3788381742738589 0.19 0.3809128630705394

3 Blur
4 Noise
4.8. Modelling

Dalam penelitian ini, YOLO v8 dilatih dengan
dataset yang disiapkan untuk mendeteksi dan
mengklasifikasikan makanan secara akurat. Proses ini
melibatkan transfer learning dan fine-tuning guna
mengoptimalkan parameter, meningkatkan akurasi,
dan mempercepat deteksi. Penulis melakukan
percobaan dengan mengubah pengaturan YOLO v8
untuk mendapatkan hasil terbaik. Mereka juga
menggunakan optimizer Adam untuk menangani data
besar dan kompleks. Karena keterbatasan komputer
untuk menjaga model stabil, kami mencoba ukuran
batch 16, yang umum digunakan, dan ukuran batch 32.
Pemilihan ukuran batch ini sangat penting untuk
menyeimbangkan kecepatan pelatihan, kualitas model,
dan penggunaan sumber daya. Setelah pelatihan,
kinerja model diuji dengan beberapa metrik, dengan
kedua ukuran batch. Hasilnya disajikan dalam Tabel 3.

Tabel 1. Perbandingan Kinerja Model YOLO v8

2 0.24083333333333334 0.37302904564315353 0.10333333333333333 Epo Batch Ir BOX_l mAP Precis | Rec | F1-
0.14522821576763487 ch | Size 0ss | @05 | ion | all |Score
5 16 |0.001| 2.060 | 0.013 | 0.355 |0.030|0.02

4.6. Pembagian Dataset 10 16 |0.001| 1922 | 0.086 | 0.611 |0.074|0.11
Dataset yang telah dianotasi kemudian dibagi 15 | 16 |0.001 | 1.825 | 0.152 | 0.577 |0.121)0.20
menjadi dua kelompok terpisah: data latih (training) 20 | 16 |0.001 | 1.756 | 0.229 | 0.602 |0.176| 0.32
dan data uji (testing). Pembagian ini sangat penting 5 | 16 | 0.01 | 3.126 | 0.000 | 0.080 |0.001]0.00
untuk mengevaluasi secara objektif kinerja model. 10 | 16 | 0.01 | 2.809 | 0.000 | 0.140 |0.005/0.00
Digunakan rasio pembagian 70% training dan 30% 15 | 16 | 001 | 2.831 | 0.008 | 0.053 |0.043/0.01
testing. 400 gambar digunakan untuk dataset awal, 250 ég 0060011 5122 8'833 8'82(1) 8'881 8'8(2)
?gggg: nfsa? gzma(;a‘:;g&?akan sebagai data latih dan 10 | 32 |0.001] 2.811 | 0.001 | 0.080 |0.006] 0.00
) 15 32 [0.001|2.835| 0.005 | 0.072 [0.033|0.01

. 20 32 |0.001 | 2.798 | 0.013 | 0.061 |0.071|0.02

4.7. Augmentasi Data _ 5 | 32 | 0.01 |3.126 | 0.000 | 0.080 |0.001]0.00
Setelah Iabellng dan pembaglan data, 10 32 0.01 | 2.809 | 0.002 | 0.047 [0.022]0.00
augmentasi dilakukan dengan teknik seperti rotasi, 15 | 32 | 0.01 | 2.834 | 0.004 | 0.091 |0.030/0.01
flip, dan perubahan kecerahan menggunakan imgaug, 20 | 32 | 001 | 2.796 | 0.013 | 0.071 10.062/ 0.01

meningkatkan data latih dari 400 menjadi 1.680
gambar. Proses ini membantu model mengenali pola
lebih luas, mencegah underfitting, dan mengurangi
overfitting, sehingga meningkatkan akurasi deteksi
pada data baru.

Tabel 2. Dataset Makanan Warteg
No Augmentasi

1 Flip

2 Rotasi

Penelitian ini menemukan model YOLO v8
terbaik yang memiliki 20 epochs, batch size 16, dan
learning rate 0.001. Meskipun ada ruang untuk
perbaikan, model ini menunjukkan deteksi lauk
makanan yang baik dengan mAP@0.5 0.229, precision
0.602, dan recall 0.176. Dengan F1-score 0,32,
keseimbangan antara akurasi dan recall ditunjukkan,
dan kehilangan box loss 1.756 menunjukkan akurasi
dalam menentukan posisi lauk. Model ini memiliki
akurasi yang signifikan dengan batch size 16 dan
waktu pelatihan 6.427 jam.

Model YOLO v8 terpilih untuk deteksi lauk
warteg dievaluasi setelah eksperimen dan pemilihan
konfigurasi optimal dengan 20 epochs, batch size 16,
dan learning rate 0.001. Analisis mencakup kurva
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loss, metrik performa, dan stabilitas model selama
pelatihan dan validasi.

Gambar 3. Matrix Evaluasi Pelatihan YOLO v8

Gambar 3 menunjukkan metrik evaluasi
pelatihan model YOLO v8 menggunakan optimizer
Adam. Loss pada pelatihan dan validasi menurun
secara konsisten, sementara precision, recall, dan mAP
meningkat seiring bertambahnya epoch. Hal ini
menandakan bahwa optimizer Adam berhasil
mengoptimalkan model, menjadikannya pilihan yang
tepat untuk penelitian ini.

4.9. Evaluation

Setelah model dilatih, tahap evaluasi dilakukan
untuk menilai kinerjanya dalam mendeteksi makanan
warteg. Confusion matrix digunakan untuk mengeva
luasi performa Kklasifikasi dan mengidentifikasi
kesalahan prediksi. Sebagai tabel matriks, confusion
matrix menggambarkan kinerja model pada dataset uji,
memberikan informasi perbandingan klasifikasi, serta
dikenal sebagai error matrix. Matriks ini menjadi alat
yang berguna dan komprehensif dalam menilai
efektivitas model klasifikasi.

: By d % EEE &
Gambar 4. Confusion Matrix

Hasil confusion matrix menunjukkan bahwa
model mampu mengklasifikasikan sebagian besar
makanan warteg dengan baik, meskipun masih
terdapat beberapa kesalahan prediksi pada kelas yang
memiliki kemiripan visual. Distribusi nilai pada
matriks mengindikasikan bahwa model memiliki
akurasi yang cukup baik, namun masih dapat
ditingkatkan  melalui  optimasi  lebih  lanjut.
Pengukuran Kinerja confusion matrix menggunakan 4
istilah yang akan menunjukanhasil dari proses
klasifikasi yaitu:

a. TP (True Positive): Jumlah kasus positif yang
diprediksi benar oleh modelTN (True Negative):
Jumlah kasus negatif yang diprediksi benar oleh
model.

b. FP (False Positive): Jumlah kasus negatif yang
diprediksi salah sebagai positif oleh model.

c. FN (False Negative): Jumlah kasus positif yang
diprediksi salah sebagai negatif oleh model.

a. Accuracy
Accuracy untuk mengukur proporsi prediksi yang
benar dari keseluruhan prediksi yang dibuat oleh
model. Accuracy ini adalah metrik evaluasi yang
paling dasar.
Rumus Accuracy:

TP+TN
Aceuracy = o TP ¥ FN + FP @
b. Precision
Precision adalah metrik evaluasi untuk
mengukur ketepatan prediksi positif dalam
klasifikasi biner. Precision tinggi menunjukkan
bahwa prediksi positif model memiliki
probabilitas tinggi untuk benar.

Metrik ini sangat penting dalam kasus dengan bi
aya False Positive (FP) yang tinggi.
Rumus Precision:

Precision = e 2
recision = 5 TFP 2
. Recall

Recall adalah matrik evaluasi yang digunakan

dalam klasifikasi biner untuk mengukur
kemampuan model dalam mengidentifikasi
semua kasus positif yang ada.
Rumus Recall:
Recall = P 3
ecall = Tp T FN @)
d. Fl-score

F1-score adalah matriks evaluasi yang digunakan
untuk mengukur keseimbangan antara precision
dan recall dalam klasifikasi F1-score adalah rata-
rata harmonis dari precision dan recall,
memberikan satu angka yang mencerminkan
trade-off antara kedua metrik tersebut. F1-score
sangat berguna ketika perlu mempertimbangkan
keseimbangan antar false positive dan false
negative.

Rumus F1-score:

Recall x Precision
F1—Score =2x ——— (4)
Recall+Precision

F1-Confidence Curve

= all classes 0.32 at 0.385

08

N
I
\
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0.0 02 0.4 0.6 08 1.0
onfiden

Gambar 5. F1-Confidence Curve
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F1-Confidence Curve menunjukkan bahwa nilai
Fl-score tertinggi yang dicapai adalah 0.32 pada
confidence  threshold 0.385. Grafik ini
mengindikasikan bahwa model masih memiliki
keterbatasan dalam menyeimbangkan presisi dan
recall, sehingga dapat dilakukan perbaikan dengan
optimasi threshold atau peningkatan kualitas data
latih.

4.10. Implementasi

Model yang dikembangkan mampu mengidentif
ikasi lauk di piring menggunakan YOLO v8. Sistem
ini diharapkan dapat mengurangi kesalahan transaksi,
mempercepat pencatatan, dan meningkatkan efisiensi
operasional warteg.

Food2tjfg FeodZSjpg Feodipg Food2lipg

Gambar 6. Hasil Prediksi Model

Hasil pengujian model menunjukkan bahwa
dengan menambahkan 20 dataset acak dengan variasi
latar belakang dan bentuk, model masih mengalami
kesulitan dalam mengklasifikasikan beberapa gambar.
Hal ini mengindikasikan bahwa model perlu
ditingkatkan untuk menangani variasi yang lebih
kompleks.

foodl.png

food2.png

Gambar 7. Hasil Prediksi Real-time

Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem
mampu mendeteksi dan mengidentifikasi makanan
warteg secara real-time dengan akurasi yang baik.
Sistem berhasil mengenali berbagai jenis makanan
pada piring serta menghitung harga total secara
otomatis. Deteksi makanan ditampilkan dengan
bounding box berwarna dan label harga pada gambar.
Implementasi ini membuktikan bahwa sistem dapat
membantu mempercepat proses transaksi dan mening
katkan efisiensi di warteg.

Tabel 4. Pengujian berbasis website
Gambar Teks
Hasil Hasil

Prediksi Prediksi

Akurasi
(%)

Nasi
Telur ceplok
sambel
Tempe

75.00

Nasi
Gorengan
Tempe
Sayur kol
Semur_jengkol

100.00

Nasi
Kerang
Tumis_toge
Sambel

100.00

Nasi
Sambel_
kentang

Telur bulat
sambel

75.00

Nasi
Tumis kacang panjang
Mie
Tempe

100.00

Sistem deteksi makanan warteg berbasis
YOLOV8 berhasil di-deploy dengan fitur utama
"Capture Food Real-time" untuk identifikasi dan
perhitungan harga otomatis. Sistem menampilkan
bounding box dengan nama makanan dan harga, serta
menyimpan gambar untuk  pelatihan  ulang.
Berdasarkan tabel hasil pengujian yang diberikan,
terdapat hasil deteksi akurat terhadap menu makanan
dengan persentase akurasi yang tertera di kolom
terakhir. Berikut adalah penjelasan untuk setiap baris
hasil pengujian;

a. Nasi Telur Ceplok Sambel Tempe (Harga Rp.
12500, Akurasi: 75%) Pengujian menunjukkan
bahwa nasi telur ceplok sambel tempe dapat
ditemukan dengan akurasi 75%. Hasil ini
menunjukkan bahwa sistem dapat mengenali
dengan baik bagian utama hidangan, tetapi
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kemungkinan kesalahan pada bahan pelengkap

atau penyajian sangat kecil.

b. Nasi Gorengan Tempe Sayur Kol Sambel Jengkol
(Harga Rp. 21.000, Akurasi: 100%) Deteksi pada
nasi gorengan tempe sayur kol sambel jengkol
menunjukkan akurasi sempurna sebesar 100%. Ini
menunjukkan bahwa sistem mengenali dengan
sangat baik semua bagian menu, termasuk nasi
goreng, tempe, sayur kol, sambel, dan jengkol,
secara akurat.

c. Nasi Kerang Tumis Toge Sambel (Harga:
Rp.17.000, Akurasi: 100%) Hasil pengujian untuk
nasi kerang tumis toge sambel juga menunjukkan
akurasi seratus persen. Hasil ini menunjukkan
bahwa sistem dapat dengan akurat mengidentifika
si semua komponen hidangan, termasuk nasi,
kerang, toge, dan sambel.

d. Nasi Sambel Kentang dan Telur Bulat Sambel
(Harga: Rp.17.000, Akurasi: 75%) Deteksi terhad
ap nasi sambel kentang dan telur bulat sambel
memiliki akurasi 75%, yang menunjukkan hasil
yang cukup baik. Namun, mungkin ada kesalahan
yang terjadi pada komponen sambel atau bagian
lainnya.

e. Nasi Tumis Kacang Panjang Mie Tempe (Harga:
Rp.15.000, Akurasi: 100%) Uji coba terakhir
menunjukkan bahwa nasi tumis kacang panjang
mie tempe memiliki akurasi seratus persen. Ini
menunjukkan deteksi yang sangat akurat terhadap
setiap bagian hidangan, memberikan hasil yang
ideal untuk transaksi di warung.

Secara keseluruhan, pengujian menunjukkan
bahwa sistem dapat mengenali sebagian besar menu
dengan sangat baik dengan beberapa menu dengan
akurasi 100% dan beberapa dengan akurasi 75% yang
menunjukkan bahwa sistem tersebut cukup efektif
dalam membantu proses transaksi di warung.

Tabel 5. Harga Menu Makanan

No Menu Harga No Nama Harga
Makanan | (Rp) Makanan | (Rp)
1| Nasi 5000 | 59 | 'kanPatin | 45q0,
Sambel
Sayur
2 Tempe 2000 | 60 Kacang 4500
Panjang
3 | sambel | 1000 | 61 | SV | 5500
Kentang
4| Mi 3000 | 62 | MKanPatin | 550,
Sayur
5 | sayurKol | 3000 | 63 RDe”d.ang 15000
aging
Tempe
6 Orek 4000 64 | Kentang 4500
7 | Ter T 5000 |65 | Bihun | 5000
Ceplok
Telur Telur
8 Ceplok 5500 | 66 5500
Bulat
Sambel
Telur Tumis
9 Bulat 6000 67 Buncis 12500
Sambel Wortel

No Menu Harga No Nama Harga
Makanan | (Rp) Makanan | (Rp)
Tumis Ayam

10 Oncom 4500 68 Sayur 5500
Cepokak Kentang
Savur Tumis

11 ay 3000 | 69 | Kentang | 5000
Timun -

Buncis
Tumis

12 | Gorengan 2000 70 Buncis 2500
Sambel

13 Tempe 4000 | 71 Tahu 5500
Sayur Sayur

14 Y 3000 | 72 Tempe 5500
Bayam

Kentang
Sayur
Telur Tahu

15 Dadar 6000 | 55 Kacang 5000
Panjang

16 | Rawon | 10000 | 56 | UMS | 4500
Tahu

17 | Kerang | 7000 | 57 | U™ [ 5000

ncom

18| TUMS 4000 |58 | TUMIS | 4500
Toge Sawi
lkan Ikan Patin

19 Kembung 8000 | 59 Sambel 12500
Sayur Sayur

20 Daun 3500 60 Kacang 4500
Singkong Panjang

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan dataset
baru dengan 400 gambar makanan warteg dan
menerapkan YOLOV8 untuk deteksi makanan dalam
satu piring. Model menunjukkan hasil positif dengan
precision 0.602, recall 0.176, F1-score 0.32, box_loss
1.756, dan mAP@0.5 0.229. Teknik augmentasi data
diterapkan untuk meningkatkan akurasi deteksi. Selain
itu, sistem otomatisasi perhitungan harga berbasis
deteksi objek dikembangkan untuk mengurangi
kesalahan transaksi manual di warteg dan mendukung
digitalisasi UMKM kuliner. Akurasi model berkisar
antara 75% hingga 100% dalam berbagai kondisi.
Penelitian ini dapat menjadi referensi dalam
pengembangan sistem deteksi makanan berbasis deep
learning, dengan peluang pengembangan lebih lanjut
pada peningkatan dataset dan eksplorasi model
arsitektur lain untuk meningkatkan akurasi dan
efisiensi sistem.
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