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Abstrak – Penyebab utama peningkatan kematian di budidaya perikanan adalah penyakit ikan. Salah satu 

ikan yang mudah terserang hama dan penyakit adalah ikan koi. Identifikasi penyakit ikan koi secara 

otomatis pada tahap awal merupakan langkah penting untuk mencegah penyebaran penyakit. Deteksi 

penyakit ikan koi dapat dilakukan melalui berbagai cara yaitu pemeriksaan visual, penggunaan sensor 

fisik, analisis genetik, teknologi citra dan pengolahan citra, biosensor dan biochips, teknologi saringan 

molekuler, jaringan saraf tiruan (artificial neural networks) dan pembelajaran mesin. Sistem deteksi 

penyakit ikan koi pada penelitian ini menggunakan YOLOv5. Hal ini dikarenakan YOLOv5 memiliki 

beberapa kelebihan antara lain memiliki tingkat akurasi yang tinggi, dapat mendeteksi secara real time, 

model ringan, sederhana dalam training, dan open source. Penelitian ini melalui beberapa tahap, yaitu 

pengumpulan dan penyiapan data, pelatihan model dengan algoritma YOLOv5, serta proses evaluasi 

terhadap performa model. Pada tahap ini, model dievaluasi berdasarkan nilai accuracy, recall, precision, 

dan mean Average Precision (mAP). Nilai accuracy sebesar 90% didapatkan sebagai hasil evaluasi model, 

nilai precision untuk ikan sehat (healthy-fish) sebesar 83,33% sedangkan untuk ikan sakit (sick-fish) 

sebesar 80%, recall sebesar 100%, dan mean Average Percision (mAP) sebesar 81,67%. Hal ini 

menunjukan bahwa model mampu mengklasifikasikan secara akurat ikan sehat dan ikan sakit. 

 

Kata Kunci: penyakit ikan, ikan koi, pembelajaran mesin, YOLOv5, evaluasi model 

Abstract – The main reason for higher mortality in aquaculture is fish-related diseases. One type of fish 

that is highly susceptible to pests and diseases is the koi fish. Early-stage automatic identification of koi 

fish diseases is an essential step in preventing the spread of infection. Koi fish disease detection can be 

conducted through various methods, including visual inspection, physical sensors, genetic analysis, image 

technology and image processing, biosensors and biochips, molecular screening technology, artificial 

neural networks, and machine learning. The disease detection system in this study uses YOLOv5, due to its 

several advantages: high accuracy, real-time detection capability, lightweight model, simplicity in training, 

and being open-source. This research comprises a series of steps, starting from data preparation and model 

training using YOLOv5, to the evaluation process which measures accuracy, precision, recall, and mean 

Average Precision (mAP). A 90% accuracy was achieved through the evaluation of the model, precision 

scores were 83.33% for healthy fish and 80% for sick fish. The model achieved a recall score was 100%, 
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with mAP score was 81.67%. This model evaluation confirms the accurate detection of both healthy and 

sick fish. 

Keywords: fish diseases, koi fish, machine learning, YOLOv5, model evaluation 
 

1. Pendahuluan 

Penyakit ikan adalah masalah yang perlu diatasi dalam dunia perikanan karena biasanya 

penyakit ini timbul pada saat proses pembibitan dan pembesaran [1]. Masalah pada penyakit ikan 

merupakan masalah yang serius dikarenakan mudah menyebar di dalam air sehingga dibutuhkan 

diagnosis yang cepat dan akurat untuk mengontrol penyakit ikan. Penyakit ikan dapat dideteksi 

dengan berbagai cara yaitu pemeriksaan visual, penggunaan sensor fisik, analisis genetik, 

teknologi citra dan pengolahan citra, biosensor dan biochips, teknologi saringan molekuler, 

jaringan saraf tiruan (artificial neural networks) dan pembelajaran mesin, serta sistem 

pemantauan jarak jauh (remote monitoring systems).  
Beberapa penelitian yang berhubungan dengan deteksi penyakit ikan menggunakan 

pengolahan citra telah dilakukan sebelumnya. Metode Principal Component Analysis (PCA) 

digunakan untuk identifikasi penyakit ikan yaitu Epizootic Ulcerative Syndrome/EUS [2]. 

Tingkat akurasi hasil deteksi yang diperoleh adalah sebesar > 90%. Pendeteksian penyakit EUS 

juga diteliti dengan menggunakan beberapa teknik kombinasi, salah satunya kombinasi Features 

from Accelerated Segment Test (FAST), Principles Component Analysis (PCA), dan Neural 

Network (NN) yang menghasilkan tingkat akurasi yang lebih baik dibandingkan lainnya yaitu 

sebesar 86% [3]. Penyakit ikan adalah penyebab utama peningkatan kematian di budidaya 

perikanan. Identifikasi penyakit ikan secara otomatis pada tahap awal merupakan langkah penting 

untuk mencegah penyebaran penyakit. Metode yang diajukan untuk deteksi penyakit adalah 

Convolutional Neural Network (CNN) yang digunakan untuk ekstraksi fitur dan klasifikasi 

sedangkan proses segmentasi menggunakan Distribusi Gaussian [4]. Ada tiga tipe penyakit yang 

dapat diidentifikasi secara otomatis yaitu Epizootic Ulcerative Syndrome (EUS), Ichtyophthirus 

(Ich) dan Columnaris. Berdasarkan metode yang diajukan, tingkat akurasi untuk mendeteksi 

penyakit ikan adalah > 95%. Deteksi penyakit ikan juga dapat dilakukan dengan metode logika 

fuzzy K-means dan C-means [5]. Tingkat akurasi yang diperoleh sebesar 96,48% untuk K-means 

clustering dan C-means sebesar 97,9%. 

Algoritma YOLO adalah metode pendeteksian objek yang menyederhanakan tugas 

pengenalan objek lebih cepat karena jaringan konvolusional hanya dilewati satu kali dalam 

mendeteksi objek [6]. Deteksi objek dengan YOLO dilakukan dengan dengan memprediksi 

probabilitas kelas yang berada di kotak pembatas [7]. YOLO (You Only Look Once) merupakan 

model yang unggul dalam efisiensi dan akurasi untuk deteksi cepat dan pengenalan target [8]. 

Bounding box merupakan kotak ukuran S x S yang berasal dari gambar masukan yang menjadi 

area pedeteksian sebuah objek berdasarkan probabilitas kelas [9]. 

Berdasarkan penelitian-penelitian sebelumnya maka diajukan sistem deteksi penyakit 

ikan koi dengan menggunakan YOLOv5. Ikan koi dipilih sebagai objek penelitian dikarenakan 

ikan koi merupakan ikan hias unggulan di Indonesia sehingga budidaya ikan koi semakin 

berkembang, baik sebagai hobi maupun sumber penghasilan. Namun, ikan ini termasuk jenis yang 

rentan terhadap hama dan penyakit sehingga banyak pembudidaya yang masih mengalami 

kesulitan dalam menangani hal tersebut [10]. YOLOv5 merupakan salah versi dari You Only 

Look Once (YOLO) yang digunakan untuk meningkatkan kecepatan dan akurasi. YOLOv5 

adalah algoritma pembelajaran mendalam tercanggih yang telah menunjukkan kinerja luar biasa 

dalam tugas deteksi objek [11]. YOLOv5 memiliki beberapa kelebihan antara lain akurasi tinggi, 

deteksi secara real time, model ringan, sederhana dalam training, dan open source [12]. YOLOv5 

memiliki karakteristik yaitu deteksi secara cepat, efisiensi dan fleksibilitas tinggi dalam 

pengenalan target [13]. Metode YOLOv5 dapat melakukan pendekatan deteksi objek yang akurat 

dan cepat [14]. Selain itu, YOLOv5 dapat mengenali objek pada skala yang jauh lebih kecil [15].  

Memori yang dibutuhkan YOLOv5 tidak terlalu besar sehingga mengintegrasikan dengan 

perangkat Internet of Things (IoT) menjadi lebih mudah [16]. YOLOv5 dituliskan dengan bahasa 



TELKA: Jurnal Telekomunikasi, Elektronika, Komputasi, dan Kontrol ◼ 

ISSN (e): 2540-9123 

ISSN (p): 2502-1982 

304 

pemrograman Python dimana versi sebelumnya menggunakan bahasa C sehingga mudah untuk 

diinstal [17]. Penggunaan YOLOv5 dalam penelitian ini menjadi kontribusi penting karena 

mampu meningkatkan kecepatan dan ketepatan dalam mendeteksi objek [18]. Versi lainnya yaitu 

algoritma YOLOv5m (DFYOLO) dapat meningkatkan presisi rata-rata dari 94,52% menjadi 

99,38% [19]. 

 

2. Metode Penelitian 

Penelitian deteksi penyakit ikan menggunakan algoritma YOLOv5 yang memiliki beberapa 

kelebihan antara lain dapat mendeteksi secara cepat, efisiensi dan fleksibilitas tinggi, akurasi 

tinggi, dapat mendeteksi secara real time, model ringan, tidak memerlukan memori yang besar, 

sederhana dalam training, dan open source. 

 

2.1. Komponen Penelitian 

Komponen penelitian terbagi menjadi dua yaitu software (perangkat lunak) yang terdiri 

dari Google Collaboratory, Python, PyTorch, dan repositori YOLOv5 dari GitHub dan hardware 

(perangkat keras) dengan detail spesifikasi tercantum dalam Tabel 1. 

 
Tabel 1. Spesifikasi hardware  

No. Nama Variabel Spesifikasi 

1. CPU 8-core 

2. GPU 7-core 

3. RAM 8 GB 

4. Storage 256 GB 

5. Operating System macOS Sonoma 14.0 

 

2.2. Tahapan Penelitian 

Tahapan dalam penelitian deteksi penyakit ikan mencakup pengambilan dataset, anotasi 

data, pemisahan data uji, pelatihan model, dan pengujian, yang keseluruhannya ditampilkan 

dalam Gambar 1. 

 
Gambar 1. Diagram blok alur penelitian 
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2.2.1. Pengambilan Dataset 

Sumber dataset berasal dari ikan koi yang dipelihara secara langsung dan selama proses 

pemeliharaan tersebut terdapat ikan koi sehat dan terjangkit penyakit. Kemudian dataset 

dikumpulkan dengan cara mengcapture ikan koi secara langsung dari berbagai angle 

menggunakan handphone. Selain itu, juga digunakan gambar ikan koi yang berasal dari internet 

untuk menambahkan jumlah dataset. Spesifikasi dan konfigurasi device pengambilan gambar 

ikan ditunjukkan pada Tabel 2. 

 
Tabel 2. Spesifikasi dan konfigurasi device pengambilan gambar ikan 

No. Nama Variabel Spesifikasi 

1. Device iPhone 15 

2. Zoom No Zooms 

3. Flash Mode Off 

4. Image Type HEIC 

 

2.2.2. Pra-Pemrosesan Data (Anotasi Data) 

Frame citra gambar akan dianotasi atau diberi label dengan menggunakan tool Roboflow, 

dimana luaran anotasi menghasilkan file dengan format .txt. Hasil luaran anotasi ini merupakan 

bounding box yang memiliki ukuran tinggi dan lebar dengan koordinat x dan y sebagai pusat yang 

menginformasikan daftar kelas objek. File dengan format .txt merupakan file anotasi yang 

menunjukkan parameter label dan bounding box dan disimpan bersamaan dengan file berformat 

.jpg yang mewakili frame citra. Data hasil anotasi menjadi data latih dan data validasi yang berisi 

objek yang berada di dalam bounding box dan telah diberi label.  

2.2.3. Pembagian Data  

Dataset sebanyak 70% digunakan untuk pelatihan, 20% untuk validasi, dan sisanya 10% 

digunakan sebagai data pengujian. Data tersebut digunakan dalam proses pendeteksian objek.  

2.2.4. Augmentasi Data 

  Proses augmentasi data bertujuan untuk meningkatkan jumlah citra melalui berbagai 

teknik modifikasi atau manipulasi terhadap gambar. 
 

2.2.5. Pelatihan Model dengan YOLOv5 

Model yang digunakan dalam penelitian adalah YOLOv5 yang diimplementasikan dalam 

PyTorch untuk proses training objek yang akan dideteksi yaitu ikan koi yang telah terinfeksi 

penyakit.  
 

2.2.6. Pengujian Model dengan YOLOv5 

Pada proses pelatihan dihasilkan bobot terbaik yang digunakan untuk proses pengujian 

model. Selain itu, data dalam pengujian model berbeda dengan data pada proses pelatihan 

sehingga dapat mengetahui kinerja sistem yang sebenarnya. Bahasa pemrograman Python pada 

Google Collaboratory digunakan pada proses pelatihan dan pengujian model.  

2.2.7. Evaluasi Model 

Evaluasi pada tahap ini mencakup penghitungan beberapa nilai yaitu precision yang 

merepresentasikan tingkat ketepatan model dalam menghasilkan prediksi yang benar pada kelas 

positif, recall berfungsi untuk menilai sejauh mana model dapat mengidentifikasi secara lengkap 

kasus yang sebenarnya positif, F1-score adalah metrik yang mengkombinasikan precision dan 

recall, serta mAP untuk mengukur sejauh mana ketepatan model dalam mendeteksi dan 

mengklasifikasikan objek secara benar. Nilai precision maupun recall dihitung berdasarkan nilai 

True Positive yang menyatakan keberhasilan objek dalam mendeteksi secara akurat sesuai lokasi 

sebenarnya, False Positive merupakan hasil deteksi yang tidak mengandung objek target, dan 

False Negative yang menunjukan objek di dalam gambar tidak dikenali. Nilai Intersection over 

Union (IoU) dihitung dengan membandingkan luas area yang tumpang tindih (overlap) dengan 
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luas gabungan total area (union) antara prediksi dan ground truth berdasarkan Persamaan (1) – 

(4) berikut ini: 

𝐼𝑜𝑈 =
𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑂𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝

𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛
    (1) 

 

Pada penelitian ini, threshold untuk IoU sebesar 0,5 dengan ketetapan sebagai berikut: 

1) Objek dikategorikan sebagai True Positive (TP) apabila nilai IoU-nya mencapai atau 

melebihi 0,5 

2) Objek dikategorikan sebagai False Positive (FP) ketika hasil deteksi memiliki nilai IoU 

tidak melebihi 0,5 

3) Objek diklasifikasikan sebagai True Negative (TN) jika citra yang tidak terdeteksi pada 

setiap bagian 

4) Objek dinyatakan sebagai False Negative (FN) apabila objek terdapat pada ground 

truth, namun tidak berhasil terdeteksi oleh model 

            𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁 
   (2) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃 

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 
   (3) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙       =  
𝑇𝑃 

𝑇𝑃 +𝐹𝑁 
   (4) 

 

Penggambaran kurva menunjukkan nilai precision dan recall. Average Precision (AP) dihitung 

berdasarkan luas area di bawah kurva untuk masing-masing kelas yang berhasil dideteksi, dan 

nilai rata-ratanya disebut sebagai mean Average Precision (mAP). 

3. Hasil dan Pembahasan 

Tahapan dalam penelitian deteksi penyakit ini antara lain penyiapan dataset, pelatihan data 

(training) menggunakan model YOLOv5, dan evaluasi model. 

 

3.1. Penyiapan Dataset 

Penyiapan dataset merupakan aspek yang krucial karena menentukan hasil training model. 
 

3.1.1. Pengambilan Dataset 

Ikan koi yang telah dirawat sebelumnya di masing-masing bak fiber digunakan sebagai 

objek dalam penelitian ini. Selama proses pemeliharaan dan pengamatan ikan koi, didapatkan 

ikan koi dalam keadaan sehat dan sakit. Ikan koi dalam keadaan sakit disebabkan oleh bakteri dan 

virus seperti aeromonas sp, koi herpes virus (khv), dan argulus sp. Pada penelitian ini data ikan 

koi sesuai pada Gambar 2 diklasifikasikan menjadi 2 kelompok yaitu ikan sehat dan ikan sakit. 

Gambar ikan koi sehat dan ikan sakit dicapture dengan menggunakan handphone dimana hasilnya 

dalam format HEIC, kemudian dikonversi menjadi format JPG. 

 

 
(a) Ikan koi sehat 

 
(b) Ikan koi sakit 

Gambar 2. Data ikan koi 
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3.1.2. Proses Anotasi Data 

Langkah selanjutnya ada proses anotasi data atau pemberian label dengan menggunakan 

tool Roboflow. Anotasi data atau labeling dilakukan dengan cara menandai objek dengan 

membuat kotak dan koordinat ground-truth [20]. Gambar ikan koi diberi bounding box dan label 

untuk menunjukan kelas objek yang terdiri dari 2 kelas yaitu healthy-fish dan sick-fish seperti 

yang ditunjukan pada Gambar 3. Hasil luaran anotasi menghasilkan file dengan format .txt.  

 

  

Gambar 3. Proses anotasi data 

 

3.1.3. Pembagian Dataset 

Gambar ikan koi yang telah dianotasi dengan bounding box dan label dibagi ke dalam 

tiga bagian dataset: latih (70%), validasi (20%), dan uji (10%). Kemudian dilakukan 

preprocessing dengan 2 tahapan yaitu Auto-Orient dan Resize. Auto-Orient berfungsi 

menyesuaikan rotasi atau orientasi sebuah objek atau gambar secara otomatis [21]. Resize 

digunakan untuk menyeragamkan ukuran semua data, dimana dalam penelitian ini menggunakan 

ukuran 640x640. 

 

3.2. Pelatihan Data (Training) Menggunakan Model YOLOv5 

Pelatihan data (training) menggunakan Google Colab dengan model YOLOv5. Pada 

proses ini 70% dataset digunakan untuk data latih sehingga program dapat mendeteksi objek yaitu 

ikan koi sehat dan sakit. Proporsi 70/30 atau 80/20 merupakan praktik standar dalam 

pengembangan sistem berbasis pembelajaran mesin, termasuk dalam tugas-tugas seperti deteksi 

objek [22]. Pemilihan proporsi 70% untuk data latih dalam deteksi objek didasarkan pada praktik 

umum yang bertujuan untuk memberikan data bagi model untuk belajar dan menyisahkan data 

untuk evaluasi kinerja. Selain itu, nilai total loss dipengaruhi oleh jumlah data latih. Proses 

training optimal menghasilkan nilai total loss yang rendah [23]. Pada proses training ini terbagi 

menjadi 2 kelas yaitu 0 dan 1, dimana 0 menunjukan kelas healthy-fish dan 1 menunjukan kelas 

sick-fish dan didapatkan hasil seperti Gambar 4.  
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Gambar 4. Hasil training data   

 

 

3.3. Evaluasi Model 

Evaluasi model yang dilakukan terdiri dari nilai precison, recall, accuracy, mAP, dan 

confussion matrix. 

3.3.1. Analisis Kinerja Berdasarkan Epoch 

Keberhasilan proses pelatihan ditentukan oleh salah satu faktor penting yaitu Epoch yang 

berfungsi mengatur sebanyak apakah data akan dilatih. Jumlah epoch mempengaruhi hasil 

pelatihan dimana terlalu sedikit epoch dapat menyebabkan underfitting yang menyebabkan model 

terlalu fokus pada data pelatihan dan data baru tidak dapat digeneralisasi dengan baik, jika terlalu 

banyak epoch dapat menyebabkan overfitting. Evaluasi model dilakukan dengan menggunakan 

beberapa jumlah epoch yaitu 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, dan 450 yang nantinya 

digunakan untuk mengetahui jumlah epoch terbaik berdasarkan kinerja model yang ditentukan 

berdasarkan nilai Precision (P), Recall (R), mAP50 dan mAP50-95. Perbandingan berbagai epoch 

pada evaluasi model yang disajikan dalam Tabel 3. 

Tabel 3. Evaluasi model pada setiap epoch 

Nilai Epoch P R mAP50 mAP50-95 

50 0,874 0,925 0,995 0,692 

100 0,962 1 0,995 0,788 

150 0,949 1 0,995 0,829 

200 0,957 1 0,995 0,809 

250 0,941 0,994 0,995 0,817 

300 0,941 0,994 0,995 0,826 

     

Berdasarkan Tabel 3. epoch 100 menunjukan kinerja paling baik pada evaluasi model karena 

memiliki nilai Precision (P) sebesar 0,962; Recall (R) sebesar 1, dan mAP50 sebesar 0,995 yang 

merupakan nilai tertinggi diantara epoch lainnya. Pada Gambar 5 ditampilkan hasil training untuk 

epoch ke-100, di mana box loss (box_loss) adalah 0,0301; objectness loss (obj_loss) 0,0189; 

classification loss (cls_loss)  0,0005; dan total dari ketiga loss 0,0495. 
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Gambar 5. Nilai loss pada hasil traning untuk epoch 100 

 

Gambar 5 menunjukan hubungan antara loss dan epoch dimana epoch berada pada sumbu 

x sedangkan nilai loss berada pada sumbu y dan grafik biru menunjukkan perubahan loss. Ketika 

loss semakin berkurang, kemampuan model untuk mendeteksi ikan koi semakin meningkat. 

Selain itu, berdasarkan grafik hubungan antara loss dan epoch berbanding terbaik dimana semakin 

besar epoch maka semakin rendah nilai lossnya. Pada Gambar 5, pembentukan model dengan 

menggunakan dataset menunjukkan hasil yang baik ditandai dengan nilai kedua epoch cenderung 

turun menuju nol [24]. 

Hasil validating pada epoch 100 didapatkan box loss dengan nilai 0,0137, objectness loss 

dengan nilai 0,0042, dan classification loss sebesar 0,0004 dengan total loss sebesar 0,0183. Nilai 

total loss mendekati 0 sehingga model dapat melakukan klasifikasi dengan baik dan memiliki 

kinerja yang optimal [25] seperti ditunjukan pada Gambar 6. 

 

 
Gambar 6. Nilai loss pada hasil validating untuk epoch 100 

 

Selain itu, untuk menguji akurasi klasifikasi model secara visual dapat menggunakan 

confusion matrix dimana semakin besar akurasi di setiap kelas maka semakin dalam warna pada 

hasil visualisasi seperti ditunjukan pada Gambar 7. Klasifikasi ikan sehat dan ikan sakit memiliki 

nilai terbaik yaitu 10. Hal ini menunjukan bahwa model mampu memprediksi objek dengan baik 

[24]. 



TELKA: Jurnal Telekomunikasi, Elektronika, Komputasi, dan Kontrol ◼ 

ISSN (e): 2540-9123 

ISSN (p): 2502-1982 

310 

 
Gambar 7. Confusion matrix untuk epoch 100 

 

Epoch 100 yang memiliki nilai precision, recall, mAP50, dan mAP50-95 yang tertera dalam Tabel  

4. 

 

Tabel 4. Perbandingan nilai precision, recall, dan mAP 

Kelas Precision (P) Recall (R) mAP50 mAP50-95 

all 0,962 1 0,995 0,788 

healthy-fish 0,995 1 0,995 0,654 

sick-fish 0,93 1 0,995 0,923 

Precision mengukur seberapa banyak objek yang dapat terdeteksi secara benar. Precision 

memiliki nilai antara 0 dan 1, dimana nilai precision lebih tinggi, maka lebih akurat model dalam 

mendeteksi objek. Berdasarkan Tabel 4 didapatkan nilai Precision sebesar 0,962. Recall 

mengukur berapa banyak objek dapat terdeteksi model dari semua objek yang seharusnya 

dideteksi. Recall juga memiliki nilai antara 0 dan 1, dimana nilai recall lebih tinggi maka lebih 

banyak objek yang dapat dideteksi. Hasil penelitian menunjukan nilai recall sebesar 1. Objek 

yang berada di dalam gambar atau video dapat dikenali oleh model dengan cara 

mempertimbangkan precision maupun recall dinyatakan dalam nilai mean Average Precision 

(mAP). Range nilai mAP dari 0 sampai 1, dengan nilai lebih tinggi menunjukan indikasi 

performansi model lebih baik dimana nilai yang dapatkan selama penelitian yaitu 0,995 untuk 

mAP pada ambang 50 dan 0,788 pada ambang 50-95 seperti ditunjukan pada Gambar 8. 
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Gambar 8. Nilai precision, recall, dan mAP untuk epoch 100 

 

3.3.2. Hasil Deteksi Objek 

Deteksi objek dilakukan dengan menggunakan weight/bobot paling baik dimana data 

berupa gambar dengan format .jpg. Berdasarkan hasil deteksi objek didapatkan nilai accuracy 

sebesar 90%, nilai precision untuk ikan sehat (healthy-fish) sebesar 83,33% sedangkan untuk ikan 

sakit (sick-fish) sebesar 80%, recall sebesar 100%, dan mean Average Percision (mAP) sebesar 

81,67%. Hal ini menunjukan bahwa model mampu mengklasifikasikan data ikan sehat atau sakit 

secara benar dan akurat seperti ditunjukan pada Gambar 9. Beberapa penelitian juga 

menggunakan metode YOLO dengan versi modifikasi. Penelitian terkait deteksi penyakit ikan di 

lingkungan bawah air menggunakan metode DFYOLO atau versi modifikasi YOLOv5 dengan 

penambahan modul Convolutional Block Attention Module (CBAM) [26]. Penelitian ini mencapai 

presisi sebesar 99,75%, recall sebesar 99,31%, dan mAP50 sebesar 99,38%. Penelitian lainnya 

adalah metode deteksi penyakit ikan berdasarkan multi-task learning dengan menggunakan 

metode YOLO-FD dan menghasilkan akurasi mencapai mAP50 sebesar 94,2% dan mIOU sebesar 

79,4% pada dataset Nocardiosis [27]. Selain itu, deteksi penyakit ikan koi menggunakan YOLOv8 

dan kompensasi multi-label juga dilakukan dengan menghasilkan total tingkat deteksi adalah 

95,36%, dan waktu deteksi gambar adalah 132 frame per detik [28]. Berbeda dari tiga penelitian 

sebelumnya yang menerapkan versi lanjutan dan modifikasi YOLO untuk menyempurnakan 

metode terdahulu, penelitian ini menggunakan model YOLOv5. 
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Gambar 9. Hasil deteksi ikan sehat (healthy-fish) dan ikan sakit (sick-fish) 

4. Kesimpulan 

Sistem deteksi penyakit ikan menggunakan YOLOv5 memiliki beberapa kelebihan antara lain 

tingkat akurasi yang tinggi, dapat mendeteksi secara real time, model ringan, sederhana dalam 

training, dan open source jika dibandingkan dengan metode Faster R-CNN kurang efisien untuk 

aplikasi deteksi waktu nyata [29]. Selain itu, metode lainnya seperti SSD (Single Shot MultiBox 

Detector) memiliki akurasi lebih rendah dari YOLOv5, terutama pada objek kecil [30]. Begitu 

pula dengan versi sebelumnya dari YOLOv5 yaitu YOLOv3 kurang optimal dari sisi kecepatan 

inference dan kemudahan training [31]. Tahapan dalam sistem ini terdiri dari persiapan data, 

proses anotasi data atau pemberian label dilanjutkan dengan proses augmentasi data untuk 

memperbanyak jumlah citra secara otomatis menggunakan tool Roboflow, proses pelatihan 

(training) data, pengujian dan evaluasi model. Dalam proses training data objek terbagi menjadi 

2 kelas yaitu ikan koi sehat (healthy-fish) dan ikan koi sakit (sick-fish). Nilai accuracy yang 

didapatkan dari hasil pengujian sistem sebesar 90%, nilai precision untuk ikan sehat (healthy-

fish) sebesar 83,33% sedangkan untuk ikan sakit (sick-fish) sebesar 80%, recall sebesar 100%, 

dan mean Average Percision (mAP) sebesar 81,67%, yang artinya model mampu 

mengklasifikasikan data ikan sehat atau sakit dengan benar. 
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