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Abstrak−Pengolahan citra udang berbasis deep learning telah menjadi bidang penelitian yang berkembang pesat dalam beberapa 

tahun terakhir. Teknologi ini bertujuan untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi dalam berbagai aplikasi terkait industri 

perikanan dan akuakultur, seperti pemantauan kesehatan udang, deteksi penyakit, pengklasifikasian spesies, serta penilaian 

kualitas dan kuantitas hasil panen. Berdasarkan pengamatan sampai hari ini penjual ikan dan pembeli dipasar kesulitan untuk 
membedakan udang vaname yang di budidayakan di kolam terpal dan kolam tanah.  Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan 

teknik deep learning untuk mengetahui klasifikasi hasil budidaya udang Litopenaeus vannamei pada kolam tanah dan kolam terpal. 

Untuk memudahkan penelitian ini penulis menggunakan metode klasifikasi dengan menerapkan dua arsitektur Convolutional 

Neural Network (CNN) yaitu Visual Geometry Group-16 (VGG-16) dan Residual Network-50 (ResNet-50). Untuk dataset yang 
digunakan dalam penelitian ini yaitu 2.080 gambar per kelas udang vannamei dari dua macama tambak udang. Adapun hasil dari 

penelitian ini yaitu learning rate sebesar 0,001 dan 0,0001 pada Stochastic Gradient Descent (SGD) dan Adaptive Moment 

Estimation (ADAM) optimizer untuk mengevaluasi efektivitasnya dalam pelatihan model. Model VGG-16 dan ResNet-50 dilatih 

dengan parameter kecepatan pembelajaran 0,0001, memanfaatkan fleksibilitas dan kontrol wajar yang disediakan oleh 
pengoptimal SGD. Nilai kecepatan pemelajaran yang lebih rendah dipilih untuk mencegah overfitting dan meningkatkan stabilitas 

pelatihan. Evaluasi model menunjukkan hasil yang menjanjikan, dengan kedua arsitektur mencapai akurasi 100% dalam 

mengklasifikasikan udang vannamei dari kolam tanah dan kolam terpal. Kesimpulan penelitian ini yaitu menonjolkan keunggulan 

penggunaan SGD dengan kecepatan pembelajaran 0,0001 versus 0,001 pada kedua arsitektur, kemudian dampak signifikan 

pemilihan pengoptimal dan kecepatan pembelajaran terhadap efektivitas pelatihan model dalam tugas klasifikasi gambar. 

Kata Kunci: Deep Learning; Convolutional Neural Network (CNN); Udang; Tambak 

Abstract−Deep learning-based shrimp image processing has become a rapidly growing research field in recent years. This 

technology aims to increase efficiency and accuracy in various applications related to the fishing and aquaculture industry, such 
as monitoring shrimp health, disease detection, species classification, and assessing the quality and quantity of harvested crops. 

Based on observations to date, fish sellers and buyers in the market have difficulty distinguishing vaname shrimp cultivated in 

tarpaulin ponds and earthen ponds. This research aims to apply deep learning techniques to determine the classification of 

Litopenaeus vannamei shrimp cultivation results in earthen ponds and tarpaulin ponds. To facilitate this research, the author uses 
a classification method by applying two Convolutional Neural Network (CNN) architectures, namely Visual Geometry Group-

16 (VGG-16) and Residual Network-50 (ResNet-50). The dataset used in this research is 2,080 images per class of vannamei 

shrimp from two types of shrimp ponds. The results of this research are learning rates of 0.001 and 0.0001 on the Stochastic 

Gradient Descent (SGD) and Adaptive Moment Estimation (ADAM) optimizer to evaluate their effectiveness in model training. 
The VGG-16 and ResNet-50 models were trained with a learning rate parameter of 0.0001, taking advantage of the flexibility 

and reasonable control provided by the SGD optimizer. Lower learning rate values were chosen to prevent overfitting and 

increase training stability. Model evaluation showed promising results, with both architectures achieving 100% accuracy in 

classifying vannamei shrimp from ground and tarpaulin ponds. The conclusion of this research is to highlight the superiority of 
using SGD with a learning rate of 0.0001 versus 0.001 on both architectures, then the significant impact of optimizer selection 

and learning rate on the effectiveness of model training in image classification tasks. 

Keywords: Deep Learning; Convolutional Neural Network (CNN); Shrimp; Pond 

1. PENDAHULUAN 

Industri perikanan dan akuakultur memainkan peran penting dalam menyediakan sumber daya pangan bagi populasi 

di seluruh dunia [1]. Salah satu sektor di perikan hari ini yang sedang di kembangkan oleh pemerintah adalah udang 

vaname [2], [3]. Dalam sektor perikanan, pengembangan udang vaname dinilai memiliki keunggulan yang 

signifikan dibandingkan dengan jenis udang lainnya [4]. Udang vaname (Litopenaeus vannamei), juga disebut 

udang putih atau udang kaki putih [5], adalah salah satu spesies udang yang paling banyak dibudidayakan di seluruh 

dunia [6]. Karena nilai ekonominya yang tinggi [7], udang ini memiliki permintaan yang terus meningkat di pasar 

global, [8]. Industri akuakultur udang vaname telah mengalami pertumbuhan yang signifikan seiring dengan 

peningkatan konsumsi makanan laut yang sehat dan berkelanjutan [9]. Udang vaname adalah pilihan yang bagus 

untuk budidaya udang karena pertumbuhannya yang cepat [10], tahan terhadap berbagai lingkungan, dan tahan 

terhadap penyakit [11]. 

Dalam pengolahan udang vaname terdapat 2 jenis kolam untuk budidaya yaitu kolam tanah dan kolam terpal. 

Kualitas air kolam tanah biasanya hanya diproses pada tahap awal, ketika warna air menjadi hijau tua, dan tidak 

diperiksa untuk parameter seperti oksigen terlarut, amonia, alkalinitas, pH, dan salinitas [12]. Pada kolam plastik 

atau terpal, pengolahan kualitas air biasanya dilakukan dengan kontrol yang ketat untuk parameter seperti pH air, 
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oksigen terlarut, suhu, dan alkalinitas [13]. Berdasarkan hal tersebut sampai hari ini penjual ikan dan pembeli 

dipasar kesulitan untuk membedakan udang vaname yang di budidayakan di kolam terpal dan kolam tanah. Untuk 

menjawab dan memberikan Solusi terhadap masalah tersebut penulis mencoba melakukan klasifikasi udang 

vannamei dengan menggunakan Teknik deep learning. Deep learning adalah cabang dari pembelajaran mesin yang 

berfokus pada penggunaan jaringan saraf tiruan dengan lapisan yang lebih dalam untuk memodelkan dan 

mempelajari representasi data yang kompleks [14]. Pada dasarnya, deep learning meniru cara otak manusia 

memproses data, memungkinkan komputer untuk mengenali pola dan fitur yang sulit dideteksi oleh algoritma 

tradisional [15]. Kemudian untuk memudahkan penelitian ini penulis menggunakan metode klasifikasi dengan 

menerapkan dua arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yaitu Visual Geometry Group-16 (VGG-16) dan 

Residual Network-50 (ResNet-50) . 

CNN sangat cocok untuk digunakan dalam klasifikasi udang karena kemampuannya untuk mengenali dan 

mengklasifikasikan pola kompleks dalam gambar [16]. Visual Geometry Group-16 (VGG-16) dan Residual 

Network-50 (ResNet-50) adalah dua arsitektur CNN yang sangat populer dan efektif untuk berbagai tugas 

klasifikasi gambar [17]. ResNet-50 menawarkan konsep pelatihan residual yang memungkinkan pelatihan jaringan 

yang lebih dalam tanpa mengalami masalah degradasi [18], sementara VGG-16 terkenal karena arsitekturnya yang 

sederhana dan memungkinkan identifikasi fitur gambar yang sangat akurat, Ini meningkatkan kinerja dan akurasi 

model [17].  

Bebera penelitian terdahulu menggunakan CNN yaitu pada [14], pada penelitian ini menggunakan CNN 

untuk mengekstrak fitur penting dari gambar dan menggunakan strategi klasifikasi gabungan, yang memungkinkan 

untuk memanfaatkan keunggulan masing-masing pengklasifikasi untuk meningkatkan kinerja udang vannamei 

secara keseluruhan. Kemudian pada penelitian [19], CNN memiliki kemampuan untuk mengekstrak fitur penting 

dari gambar secara otomatis tanpa membutuhkan ekstraksi fitur manual, yang merupakan salah satu keunggulan 

utamanya. Pada penelitian [20], CNN memulai dengan lapisan konvolusi, di mana filter konvolusi bergerak 

melintasi gambar masukan untuk menghasilkan peta fitur yang menonjolkan pola-pola penting. Lapisan konvolusi 

ini diikuti oleh lapisan pengumpulan, yang menyimpan data relevan sambil mengurangi dimensi spasial dari peta 

fitur yang dihasilkan. Setelah itu, peta fitur yang diubah menjadi vektor digunakan sebagai input untuk lapisan yang 

terhubung sepenuhnya, di mana model dapat melakukan tugas seperti klasifikasi [21]. Fungsi aktivasi di setiap 

lapisan, seperti ReLU, sangat penting karena memperkenalkan non-linearitas ke dalam model, yang memungkinkan 

CNN untuk mempelajari pola kompleks dari data gambar [22]. Dengan fitur-fitur tersebut, CNN dapat dengan 

akurat mengenali objek dalam gambar dan melakukan tugas yang lebih kompleks seperti deteksi objek dan 

segmentasi gambar. Kemudian Arsitektur VGG-16 dan ResNet-50 berhasil dalam berbagai aplikasi pengenalan 

gambar, memberikan keyakinan bahwa keduanya dapat menyelesaikan masalah klasifikasi yang rumit yang 

ditangani dalam penelitian ini [23]. Dalam hal kedalaman lapisan, VGG-16 dibangun lebih cepat daripada ResNet-

50, yang dibangun dengan kedalaman 50 lapisan, sehingga waktu pelatihan akan terpengaruh oleh perbedaan ini 

[24]. Pemilihan hyperparameter sangat penting dalam proses pelatihan CNN. Dua komponen penting dalam proses 

pelatihan model dalam pembelajaran mendalam adalah pengoptimal dan kecepatan pembelajaran [25]. Oleh karena 

itu, penggunaan CNN dalam penelitian ini tidak hanya menawarkan solusi yang efektif untuk masalah klasifikasi 

gambar, tetapi juga memberikan kepercayaan yang kuat pada keakuratan dan keandalan hasil penelitian. 

2. METODOLOGI PENELITAN 

2.1 Tahapan penelitian 

Pada penelitian ini untuk memastikan bahwa penelitian ini berhasil dan memenuhi harapan, penulis melakukan 

beberapa langkah, seperti yang ditunjukkan pada gambar 1 di bawah ini:  

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 
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2.2 Data Penelitian 

Penelitian ini menggunakan gambar kolam terpal sebagai data primer. Penelitian ini menggunakan waktu budidaya 3 

bulan dan ukuran udang. Secara keseluruhan, 230 udang vannamei di kolam tanah dan 230 udang vannamei di kolam 

terpal dibeli untuk penelitian. 

2.3 Akuisisi Data Gambar 

Proses pengambilan data gambar dilakukan pada ruangan berukuran 3 x 3 m, dengan luas tempat penempatan peralatan 

seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2 sampai Gambar 4, dan udang diambil langsung dari kolam pada pukul 08:00 

WIB. 

 

Gambar 2. Area Penempatan Peralatan 

 

Gambar 3. Alat Proses Akuisisi Data Gambar 

 

Gambar 4. Contoh Gambar Udang 

2.4 Augmentasi Data Gambar 

Augmentasi adalah teknik yang digunakan untuk meningkatkan jumlah dataset tanpa mengambil objek tambahan. Ini 

juga dapat mengurangi kemungkinan overfitting. Sebanyak 260 foto udang vaname diambil dari media tambak tanah 

dan media tambak terpal, dengan 130 foto dengan kepala udang menghadap ke kanan dan 130 foto dengan kepala 
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udang menghadap ke kiri pada masing-masing kelas. Berikut adalah data hasil augmentasi gambar seperti tabel 1 

dibawah ini: 

Tabel 1. Hasil Data Augmentasi 

 Image  

Original and Flip 

Soil Pond  

520 

Tarpaulin Pond  

520 

5 Degrees 520 520 

10 Degrees 520 520 

15 Degrees 520 520 

Amount 2.080 Image 2.080 Image 

2.5 Convolutional Neural Network (CNN) 

Berikut ini adalah proses struktur lapisan dari Algoritma CNN. Gambar 5 dibawah ini menunjukkan struktur dasar 

CNN. Lapisan konvolusi, pooling, dan terhubung penuh adalah bagian dari proses klasifikasi gambar masukan. 

 

Gambar 5. Struktur Algoritma CNN 

2.6 Grup Geometri Visual (VGG)-16 dan Jaringan Residual (ResNet)-50 

Untuk penelitian ini, VGG-16 dan ResNet-50 digunakan Pemrosesan gambar, teknik pembelajaran transfer dengan 

menggunakan bobot yang telah dilatih sebelumnya, dan penyetelan parameter model seperti pengoptimal dan 

kecepatan pembelajaran adalah beberapa langkah pelatihan model. Hal ini akan dibahas lebih lanjut di bagian Hasil. 

2.7 Evaluasi Matriks 

Dalam sistem klasifikasi CNN, matriks evaluasi sangat penting karena memberikan metrik objektif untuk mengukur 

kinerja model dan mengacu pada kemampuan model untuk menjalankan sistem dengan baik. Persamaan 1, 2, 3, 4 dan 

5 akan digunakan untuk mengevaluasi beberapa kinerja dalam penelitian ini. TP (Kasus Positif Asli) menunjukkan 

kasus yang diidentifikasi dengan benar sebagai positif, FP (Kasus Negatif Salah) menunjukkan kasus yang 

diidentifikasi dengan salah sebagai negatif, dan FN (Kasus Negatif Salah) menunjukkan kasus yang diidentifikasi 

dengan salah sebagai negatif.  

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pelatihan Model Klasifikasi VGG-16 dan ResNet-50 

Untuk melatih model klasifikasi, pembelajaran transfer Pytorch digunakan di Google Colab Pro. Parameter pelatihan 

yang digunakan adalah Epoch 100, Batch Size 2, Loss Function Cross-Entropy, Momentum 0.9, Optimizer Adam, 

dan SGD, yang dipadukan dengan tingkat pembelajaran masing-masing 0.001 dan 0.0001. Model menggunakan 

pembelajaran transfer pada tahap pelatihan. Tabel 2 menunjukkan waktu pelatihan model VGG-16 dan ResNet-50 

dengan pengoptimal Adam dan SGD.  

Tabel 2. Waktu Pelatihan Model VGG-16 dan ResNet-50 dengan pengoptimal Adam dan SGD. 

Optimizer Learning Rate (lr) VGG-16 ResNet-50 

Adam                      0.001 256 m 47 s 202 m 13 s 

                  0.0001 248 m 39 s 209 m 35 s 

SGD                    0.001 165 m 58 s 177 m 16 s 

                  0.0001 186 m 27 s 169 m 44 s 

Pada percobaan pelatihan model VGG-16, waktu pelatihan menjadi 256 menit 47 detik dengan kecepatan 

pembelajaran ADAM 0,001. Ketika kecepatan pembelajaran ADAM diturunkan menjadi 0,0001, waktu pelatihan 

berkurang sedikit menjadi 248 menit 39 detik. Pelatihan yang lebih efisien dilakukan dengan SGD dengan rate (lr) 

0,001. Waktu pelatihan hanya 165 menit 58 detik, tetapi ketika rate (lr) SGD diturunkan menjadi 0,0001, waktu 

pelatihan menjadi 186 menit 27 detik. Untuk pelatihan, ADAM dengan kecepatan pembelajaran 0,001 membutuhkan 

waktu 202 menit 13 detik pada model ResNet-50, sedangkan ADAM dengan kecepatan pembelajaran 0,0001 

membutuhkan waktu serupa, yaitu 209 menit 35 detik. Untuk SGD, rate learning (lr) 0,001 membutuhkan waktu 177 
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menit 16 detik, sedangkan rate learning (lr) 0,0001 membutuhkan waktu 169 menit 44 detik. Dapat disimpulkan bawah 

penurunan tingkat pembelajaran ADAM untuk VGG-16 tidak meningkatkan waktu pembelajaran secara signifikan, 

sedangkan SGD menambah waktu pembelajaran. Penyesuaian kecepatan pemelajaran untuk ResNet-50 tidak 

berdampak signifikan pada waktu pelatihan. Berikut ini adalah gambar 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12 dan 13 menunjukkan 

grafik pelatihan model VGG-16 dan ResNet-50 dengan pengoptimal Adam dan SGD. 

 

Gambar 6.  Validasi Arsitektur VGG-16 dengan Akurasi Kurva dan Pengoptimal Adam dan Kecepatan 

Pembelajaran 0,001 

 

Gambar 7. Validasi Arsitektur VGG-16 dengan Akurasi Kurva dan Pengoptimal Adam dan Kecepatan 

Pembelajaran 0,0001 

 

Gambar 8. Arsitektur VGG-16 Akurasi Kurva dan Validasi Validasi dengan Pengoptimal SGD dan Kecepatan 

Pembelajaran 0,001 

 

Gambar 9. Akurasi Validasi Arsitektur VGG-16 dan Akurasi Kereta Kurva dengan Pengoptimal SGD dan 

Kecepatan Pembelajaran 0,0001 
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Gambar 10. Pengoptimal Adam dan Kecepatan Pembelajaran 0,001, Kurva melatih akurasi dan akurasi validasi 

Arsitektur ResNet-50. 

 

Gambar 11. Akurasi Validasi Arsitektur ResNet-50 dan Akurasi Kereta Kurva dengan Pengoptimal Adam dan 

Kecepatan Pembelajaran 0,0001 

 

Gambar 12. Akurasi dan Validasi Arsitektur Kereta Kurva ResNet-50 dengan Pengoptimal Adam dan Kecepatan 

Pembelajaran 0,0001 

 

Gambar 13. Akurasi Validasi Arsitektur ResNet-50 dan Akurasi Kereta Kurva dengan Pengoptimal SGD dan 

Kecepatan Pembelajaran 0,0001 

Dalam gambar 6–13, garis biru menunjukkan nilai akurasi kereta dan garis oranye menunjukkan akurasi 

validasi. Hasil pelatihan VGG-16 dengan Adam optimizer dan rate learning (lr) 0.001 dan 0.0001 ditunjukkan pada 

Gambar 6 dan 7. Gambar 6 menunjukkan bentuk grafik yang sangat buruk dengan garis 0,5, sedangkan Gambar 7 

menunjukkan peningkatan kualitas grafik dengan rate learning 0.0001. Nilai train acc dan val acc sangat selaras pada 

Gambar 8, ketika menggunakan VGG-16 dengan pengoptimal SGD dan lr 0,001. Namun, pada Gambar 9, garis train 

acc dan val acc disandingkan pada tahap awal pelatihan. Grafik train acc dan val acc cenderung menyatu secara dekat 

pada Gambar 10 hingga 13, yang menggunakan arsitektur ResNet-50 dengan berbagai kombinasi pengoptimal dan 

kecepatan pembelajaran. Akibatnya, dapat disimpulkan bahwa data akurasi validasi sangat mirip dengan data akurasi 

pelatihan. Ini menunjukkan bahwa model dapat digeneralisasi selama validasi, menunjukkan proses pelatihan yang 
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sangat sukses. 

3.2 Matriks Pengujian dan Evaluasi 

Untuk memastikan bahwa model cukup baik untuk menguji data baru, diuji dengan data uji yang belum pernah 

digunakan sebelumnya setelah memperoleh nilai akurasi dan kehilangan pada saat pelatihan model. Berikut ini adalah 

Gambar 14 hingga 17 menunjukkan nilai matriks konfusi menggunakan rate pembelajaran 0,0001 dan 0.001. 

 

Gambar 14. Hasil uji Matrix Confusion VGG-16 dengan Adam Optimizer 

 

Gambar 15. Hasil uji Matrix Confusion VGG-16 dengan Optimizer SGD 

 

Gambar 16. Hasil uji Confusion Matrix ResNet-50 menggunakan Optimizer Adam (a) lr 0,001; (b) lr 0,0001. 

 

Gambar 17. Hasil uji matrix confusion dengan Optimizer SGD di ResNet-50 (a) lr 0,001; (b) lr 0,0001. 

Berikut ini adalah tabel 3 dari evaluasi matrik seperti yang terlihat pada tabel 3 dibawah ini: 
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Tabel 3. Evaluasi Matrik 

Measures 
VGG-16 ResNet-50 VGG-16 ResNet-50 VGG-16 ResNet-50 VGG-16 ResNet-50 

lr = 0.001 lr = 0.001 lr = 0.001 lr = 0.001 

Accuracy 0.5 0,9988 0,9980 1 0,9880 1 1 1 

PPV 1 1 1 1 1 1 1 1 

NPV 0 0,9976 0,9970 1 0,9760 1 1 1 

Sensitivity 1 0,9976 0,9970 1 0,9760 1 1 1 

Specificity - 1 1 1 1 1 1 1 

Berdasarkan hasil evaluasi metrik yang terdapat pada tabel 13 berdasarkan gambar 14 sampai dengan gambar 

17, penelitian ini memperoleh skor tertinggi saat menggunakan pengoptimal SGD dan rate pembelajaran 0,0001. 

Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa hasil produksi udang akan berbeda tergantung pada jenis air yang 

digunakan.  

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan Analisa yang dilakukan menggunakan algortima CNN tentang budidaya udang vaname dari kolam 

tanah dan terpal dengan penggunaan dua arsitektur Convolutional Neural Network (CNN), VGG-16 dan ResNet-

50, bersama dengan pengoptimal Adam dan SGD, serta dua variasi kecepatan pembelajaran (0,001 dan 0,0001), 

didapatkan hasil penelitian yaitu penggunaan SGD optimizer dengan learning rate 0,0001 menghasilkan tingkat 

akurasi sempurna 100% pada kedua arsitektur VGG-16 dan ResNet-50. Penelitian ini dapat memberikan dasar 

untuk pengembangan teknologi pengenalan gambar yang lebih baik yang dapat meningkatkan produktivitas dan 

keberlanjutan dalam budidaya udang. Hasil evaluasi model yang menggunakan arsitektur CNN, variasi 

pengoptimal, dan kecepatan pembelajaran menunjukkan hasil yang menjanjikan dan sangat akurat. Rekomendasi 

untuk pengembangan aplikasi praktis, seperti website atau aplikasi telepon, akan membantu temuan penelitian 

menjadi lebih mudah digunakan oleh masyarakat umum dan meningkatkan kegunaannya dalam penelitian yang 

akan datang. 
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