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Abstrak

Terumbu karang memiliki peranan penting bagi kehidupan di laut. Namun, ekosistem terumbu karang sangat
rentan mengalami kerusakan karena sejumlah faktor seperti aktivitas manusia, perubahan iklim, lambatnya laju
pertumbuhan dan sebagainya. Upaya pelestarian terumbu karang telah dilakukan, namun pemantauan masih
minim. Oleh karena itu, pemantauan ekosistem terumbu karang perlu ditingkatkan untuk mengetahui kondisi
terumbu karang sebenarnya. Persentase tutupan karang adalah indikator yang perlu diketahui sebagai penentuan
tingkat kehidupan terumbu karang. Proses pemantauan terumbu karang saat ini masih dilakukan secara
konvensional, sehingga proses pemantauan tidak efisien dan perolehan informasi mengenai persentase tutupan
karang membutuhkan waktu yang panjang. Penelitian ini mengimplementasikan algoritma Mask Region
Convolutional Neural Network (Mask R-CNN) pada library Detectron2 untuk melakukan deteksi dan segmentasi
objek tutupan karang pada ekosistem terumbu karang dengan menggunakan citra terumbu karang sebagai input.
Model yang digunakan untuk segmentasi instance pada citra terumbu karang ini dilatih dengan menggunakan
backbone Residual Network (ResNet) dan Residual Networks Next (ResNeXt) yang terdapat pada library
Detectron2. Model backbone dievaluasi berdasarkan matriks presisi dan recall. Hasil penelitian menunjukkan
ResNeXt101-FPN merupakan backbone terbaik dalam menghasilkan segmentasi. Hasil proses segmentasi tersebut
kemudian digunakan untuk menghitung persentase tutupan karang. Berdasarkan hasil perhitungan, persentase
tutupan karang dengan data yang diuji adalah sebesar 86,06%. Dengan demikian, proses perhitungan persentase
tutupan karang untuk memantau ekosistem terumbu karang dapat dilakukan dengan efisien dan informasi
mengenai persentase tutupan karang dapat diperoleh dalam waktu yang singkat.

Kata kunci: Terumbu Karang, Mask R-CNN, Segmentasi, Detectron2, Tutupan Karang

IMPLEMENTATION OF R-CNN MASK ON CORAL COVER PERCENTAGE
CALCULATION FOR MONITORING CORAL REEF ECOSYSTEMS

Abstract

Coral reefs have an important role for life in the sea. However, coral reef ecosystems are very vulnerable to
damage due to a number of factors such as human activities, climate change, slow growth rates and so on. Efforts
to preserve coral reefs have been made, but monitoring remains minimal. Therefore, coral reef ecosystem
monitoring needs to be enhanced to assess their actual condition. The percentage of coral cover is an indicator
that needs to be known as a determination of the life rate of coral reefs. The current coral reef monitoring process
is still carried out conventionally, so the monitoring process is inefficient and obtaining information about the
percentage of coral cover takes a long time. This study implements the Mask Region Convolutional Neural Network
(Mask R-CNN) algorithm in the Detectron2 library to detect and segment coral cover objects in coral reef
ecosystems using coral reef images as input. The model used for instance segmentation on coral reef images was
trained using the Residual Network (ResNet) and Residual Networks Next (ResNeXt) backbones, which are
available in the Detectron2 library. The backbone model is evaluated based on precision and recall matrices. The
results show that ResNeXt101-FPN is the best backbone in producing segmentation. The results of the
segmentation process are then used to calculate the percentage of coral cover. Based on the calculation results,
the percentage of coral cover with the tested data was 86.06%. Thus, the process of calculating the coral cover
percentage to monitor coral reef ecosystems can be carried out efficiently and information about the coral cover
percentage can be obtained in a short time.

Keywords: Coral Reef, R-CNN Mask, Segmentation, Detectron2, Coral Cover
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1. PENDAHULUAN

Terumbu karang adalah sistem kompleks yang
terbentuk oleh organisme penghasil kalsium karbonat
bersama dengan makhluk hidup lainnya yang
mendiami dasar laut dan wilayah perairannya
(Tatipata dkk, 2019). Terumbu karang memiliki
peranan yang besar dalam ekosistem laut baik secara
fisiologi sebagai pemecah ombak dan secara ekologi
sebagai tempat berlangsungnya kehidupan biota-
biota laut (Rumkorem dkk, 2019). Namun, terumbu
karang sangat rentan terhadap ancaman yang
menyebabkan kehidupannya terganggu. Faktor
ancaman ini dapat berupa ancaman global dan
ancaman lokal (Jubaedah & Anas, 2019). Ancaman
global disebabkan karena adanya perubahan kondisi
bumi seperti perubahan iklim dan pengasaman laut.
Ancaman lokal disebabkan karena faktor-faktor di
sekitar ekosistem terumbu karang seperti polusi laut,
metode penangkapan ikan yang merusak, serta
kegiatan manusia lainnya yang dapat mengganggu
kehidupan terumbu karang (Souter dkk, 2020).

Pentingnya peranan terumbu karang pada
kehidupan di laut serta besarnya faktor ancamannya
sehingga diperlukan upaya untuk mempertahankan
kelestarian ekosistem terumbu karang secara efisien
dan efektif. Sebagai upaya mempertahankan
kehidupan terumbu karang perlu dilakukan
pemantauan perubahan yang terjadi pada terumbu
karang (Isdianto dkk, 2022). Aktivitas pemantauan
dilakukan untuk menilai keadaan terumbu karang
dengan melihat persentase tutupan karang (Alamsyah
dkk, 2019). Indikator untuk mengetahui tingkat
kehidupan ekosistem terumbu karang dilihat
berdasarkan luas persentase tutupan karang (Raditya
Kesatria Sinaga dkk, 2023). Pendekatan persentase
tutupan karang hidup digunakan sebagai indikasi atau
petunjuk untuk menduga kondisi terumbu karang
(Yunilda dkk, 2022). Terdapat hubungan antara
tutupan karang hidup dengan masalah kesehatan
terumbu karang (Mahatir dkk, 2022).

Metode pemantauan terumbu karang dilakukan
oleh konservasionis dengan melakukan penyelaman
langsung dan pengambilan gambar terumbu karang di
laut. Gambar-gambar tersebut digunakan sebagai data
untuk mendapatkan informasi persentase tutupan
karang. Perhitungan persentase tutupan karang yang
dilakukan saat ini menggunakan sebuah aplikasi
dengan gambar-gambar terumbu karang sebagai
input.  Selanjutnya, aplikasi  tersebut akan
memberikan titik-titik acak di seluruh area gambar-
gambar tersebut. Berikutnya titik-titik acak tersebut
diidentifikasi secara manual titik per titik pada semua
gambar. Titik-titik yang berada pada bagian tutupan
karang akan diidentifikasi sebagai karang sedangkan
titik-titik yang berada pada bagian bukan karang akan
diidentifikasi sebagai bukan karang. Proses tersebut
membutuhkan waktu yang relatif panjang dan tidak
efisien untuk mendapatkan informasi tutupan karang
sehingga dapat menghambat proses pemantauan
terumbu karang.

Untuk menyelesaikan permasalahan tersebut
penerapan deep learning menjadi salah satu solusi
dan inovasi yang dapat diterapkan. Deep learning
memiliki keunggulan dalam menangani data yang
tidak terstruktur dan memungkinkan  model
melakukan komputasi untuk memahami ciri-ciri dari
data yang digunakan (Ahmad dkk, 2019). Salah satu
arsitektur deep learning yang telah dikembangkan
adalah Algoritma Mask Region Convolutional Neural
Network (Mask R-CNN). Mask R-CNN merupakan
arsitektur jaringan saraf tiruan dengan segmentasi
instance yang mampu memisahkan objek dan
memberikan masker piksel untuk setiap objek
terpisah (Bellynza & Syaputra, 2022). Mask R-CNN
menemukan objek dengan kotak pembatas (bounding
box) dan segmentasi objek dengan masker piksel
(Budi & Setyadi, 2023).

Mask R-CNN pada library Detectron2 yang
dikembangkan oleh Facebook Artificial Intelligence
Research (FAIR) mendukung dataset dan model
custom serta memiliki backbone yang telah dilatih
sebelumnya dengan dataset yang besar sehingga
memiliki kinerja yang unggul pada permasalahan
tugas visi komputer seperti deteksi dan segmentasi
instance (Akshayanivashini & Krisvanth, 2023).

Penelitian terkait dengan implementasi Mask R-
CNN telah dilakukan oleh (Alkhalis dkk, 2024) pada
proses perhitungan tinggi dan lebar terumbu karang.
Namun, penelitian ini hanya menerapkan Mask R-
CNN untuk mengukur laju pertumbuhan karang
transplantasi melalui perhitungan tinggi dan lebar
karang.

Pada penelitian ini, Mask R-CNN dengan
memanfaatkan variasi backbone ResNet dan
ResNeXt yang terdapat pada library Detectron2
digunakan untuk membangun model yang mampu
melakukan deteksi dan segmentasi instance tutupan
karang berupa masker piksel. Dengan memanfaatkan
backbone tersebut, model yang dibangun memiliki
kinerja yang optimal dan mampu melakukan
segmentasi dengan baik sehingga dapat digunakan
untuk menghitung persentase tutupan karang.

Penelitian ini memberikan keterbaharuan pada
proses perhitungan persentase tutupan karang untuk
memantau ekosistem terumbu karang. Disamping itu,
hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi solusi
terhadap permasalahan terkait keterbatasan sumber
daya serta mempersingkat waktu yang diperlukan
untuk memperoleh informasi hasil perhitungan
persentase tutupan karang.

1. METODE PENELITIAN

Metode yang dilakukan untuk menyelesaikan
penelitian ini terdiri dari tahap pengumpulan dataset,
pembagian dataset, anotasi dataset, implementasi
model, analisis model dan menghitung persentase
tutupan karang.



2.1. Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan data yang diambil
langsung dari lokasi penelitian agar penerapan model
yang dibangun relevan dengan keadaan di lokasi
penelitian, yaitu di perairan Pulau Gosong, Aceh
Barat Daya. Pengambilan data gambar terumbu
karang dilakukan pada pagi dan siang hari untuk
mendapatkan pencahayaan yang cukup. Pengambilan
data menggunakan kamera bawah air Olympus PT-
059 Underwater Camera yang menghasilkan data
citra berukuran 4000 x 3000 piksel. Pengambilan
gambar dilakukan dengan memperhatikan jarak
kamera, yaitu 100 cm dari objek. Contoh hasil
pengumpulan data dapat dilihat pada Gambar 1.

Lol b et \»
istem terumbu karang

2.2. Pembagian Dataset

Pembagian dataset adalah proses membagi data
menjadi beberapa subset atau bagian. Penelitian ini
menerapkan pembagian dataset menjadi bagian
pelatihan, validasi, dan pengujian. Setiap bagian
dengan rasio masing-masing 80:10:10 untuk data
pelatihan:validasi:pengujian.

2.3. Anotasi Dataset

Detectron2 yang digunakan pada penelitian ini
menerima data Common Obijects in Context (COCO)
untuk digunakan dalam tahap implementasi model.
Anotasi dilakukan agar informasi sesuai dengan
format COCO dan data gambar dapat digunakan.
Model sangat dipengaruhi oleh variatif gambar pada
dataset dan proses anotasi gambar di dalam dataset
(Khatib Sulaiman dkk, 2023). Data pada masing-
masing bagian ditempatkan pada folder yang terpisah.
Anotasi dataset dilakukan pada bagian dataset
pelatihan dan dataset validasi. Proses anotasi dataset
dilakukan menggunakan aplikasi MakeSense.ai
dengan menggunakan digitasi polygon untuk
menentukan area ground truth. Titik-titik polygon
dihubungkan di sekeliling area wilayah yang
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ditentukan sebagai objek (Agnew dkk, 2023). Proses
anotasi dataset dapat dilihat pada Gambar 2.

Gambar 2. Proses anotasi

2.4. Implementasi Model

Gambar 3 menunjukan proses yang dilakukan
pada Mask R-CNN yang diawali dengan menerima
gambar sebagai masukan. Gambar akan melalui
backbone sebagai lapisan konvolusional. Dalam
penelitian ini, digunakan backbone ResNet dan
ResNext yang telah tersedia pada Detectron2.
Backbone sebagai ekstraktor fitur, memungkinkan
model untuk memahami pola-pola kompleks dalam
gambar. Proses konvolusi yang terjadi menghasilkan
feature map yang merupakan representasi visual yang
akan digunakan pada tahap Region Proposal Network
(RPN).

Langkah berikutnya dalam proses ini
melibatkan RPN sebagai pendorong untuk
mengusulkan wilayah yang dianggap sebagai objek.
RPN melakukan pemeriksaan pada setiap titik
pada feature map dengan tujuan menentukan
keberadaan objek pada titik tersebut. Pada tahap ini,
anchor mendapatkan wilayah berdasarkan nilai
Intersection over Union (loU) yang digunakan untuk
menentukan suatu wilayah pada gambar masukan
dapat dianggap sebagai objek atau proposed region.

Selanjutnya, proposed region melalui proses
Region of Interest (Rol) Align yang berfungsi untuk
mengekstraksi fitur yang akan diteruskan pada tahap
berikutnya vyaitu, Fully Convolutional Network
(FCN). Tahap FCN dalam proses arsitektur Mask R-
CNN menghasilkan output klasifikasi objek, kotak
pembatas objek dan segmentasi objek.

Penelitian ini menggunakan backbone ResNet
dan ResNext yang telah disediakan pada baseline
segmentasi instance COCO pada Detecreon2. ResNet
mempergunakan shortcut connections atau skip
connections melalui blok-blok yang dikenal sebagai
residual blocks. ResNeXt memperluas prinsip
ResNet dengan mengenalkan struktur yang disebut
cardinality dalam arsitekturnya. Pada ResNeXt,
konsep cardinality mengacu pada jumlah jalur paralel
atau cardinalities yang membentuk satu blok.



722 Jurnal Teknologi Informasi dan Ilmu Komputer (JTIIK), Vol. 12, No. 4, Agustus 2025, hlm. 719-728

region )
lag proposal regions™ >
—-» CNN —— feature maps—

(+ FC » classes :

: (softmax)
2 FC
Align |——» Layers?
> FC »; Doundary box
: regressor

conv.

Mask

Gambar 3. llustrasi Arsitektur Mask R-CNN (Gonzalez dkk, 2019)

Di dalam blok ResNeXt, informasi melalui
beberapa jalur paralel. Pendekatan ini memungkinkan
pengaturan kapasitas jaringan dengan lebih efisien
tanpa menambah jumlah parameter secara linier,
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4 (Zhou dKk,
2021).
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ambar 4. llustrasi ResNet dan ResNext (de Carvalho dkk, 2021)

]

Penelitian ini menggunakan tujuh backbone
yaitu ResNet50-FPN, ResNet50-DC5, ResNet50-C4,
ResNet101-FPN, ResNet101-DC5, ResNetl101-C4,
dan ResNeXt101-FPN. Setiap komposisi modul
konvolusional terdiri dari banyak lapisan yang
berbeda-beda tergantung pada konfigurasi yang
digunakan pada kedalaman lapisan blok residual
(residual block) dalam jaringannya. ResNet-50
menggunakan 50 lapisan blok residual, ResNet-101
menggunakan 101 lapisan blok residual, dan
ResNeXt101 menggunakan 101 lapisan blok residual
dengan cardinality. Dalam blok ResNeXt
mengizinkan informasi untuk mengalir melalui
beberapa jalur paralel di dalam satu blok (Ma dkk,
2022).

Perbedaan berikutnya antara setiap backbone
terletak pada kombinasi komponen Conv-4 (C4),
Dilated Conv-5 (DC5), dan Feature Pyramid Network
(FPN). Dalam arsitektur ResNet, Conv4 (C4)
berperan sebagai lapisan konvolusi keempat yang

mengekstraksi fitur-fitur kompleks dari gambar. C4
menerapkan konvolusi pada representasi fitur yang
telah dibentuk oleh blok residual sebelumnya,
membantu model dalam memahami pola dan fitur
yang semakin kompleks. Peran penting C4 adalah
kemampuannya untuk menangani informasi yang
kompleks dan abstrak, serta membantu model dalam
memahami konteks dan pola yang lebih mendalam.
Dilasi pada DC5 merupakan proses menyisipkan
ruang di antara elemen-elemen filter konvolusional,
memungkinkan filter memiliki bidang reseptif yang
lebih besar tanpa meningkatkan jumlah parameter
(Lei dkk, 2019).

Gambar 5 menunjukan proses rekonstruksi dari
ResNet yang telah mengalami dilasi. Serupa dengan
ResNet asli, namun disini max pooling dihilangkan
dan digantikan oleh operasi pooling lainnya,
sementara dilasi diterapkan pada blok konvolusi
kelima. Selain itu, FPN digunakan dalam backbone
untuk mengatasi tantangan variasi skala.

b iich

Gambar 5. Dilasi (Lei dkk, 2019)

Gambar 6 memperlihatkan struktur bottom-up
pada bagian garis putus-putus merah, sementara
bagian top-down, yang berfungsi sebagai ekstraktor
fitur, menampilkan empat modul (M5, M4, M3 dan
M2). Setiap modul ini mengalami proses
penggabungan ganda dari satu modul ke modul
berikutnya. Selain berfungsi sebagai ekstraktor fitur,
setiap modul pada bagian top-down juga memberikan
prediksi (P5, P4, P3 dan P2). Prediksi ini digunakan
dalam RPN, mengilustrasikan kompleksitas dan



keterkaitan antara bagian-bagian dalam keseluruhan
arsitektur.

PR
Input image

Gambar 6. Struktur bottom-up dan top-down(de Carvalho dkk,
2021)

2.5. Analisis Model

Setiap model dari ketujuh backbone dievaluasi
berdasarkan hasil prediksi model. Evaluasi dilakukan
dengan memeriksa presisi dan recall dari setiap
model yang menggunakan setiap backbone. Hal ini
bertujuan untuk memahami seberapa baik setiap
model mampu melakukan deteksi objek dengan
tingkat ketepatan dan kemampuan untuk mengingat
kembali (recall) objek. Dalam konteks model
segmentasi instance, dua metrik utama yang
diperhatikan adalah presisi (Persamaan (1)) dan recall
(Persamaan (2)). Presisi mengukur jumlah instan
positif yang diidentifikasi dengan benar (TP) dibagi
oleh total prediksi yang positif (TP + FP), di mana FP
adalah jumlah instan negatif yang salah diidentifikasi
sebagai positif oleh model. Recall mengukur jumlah
instan positif yang diidentifikasi dengan benar dibagi
oleh total jumlah instan positif yang seharusnya
terdeteksi (TP + FN), di mana FN adalah jumlah
instan positif yang tidak terdeteksi atau salah
diidentifikasi sebagai negatif oleh model.

.. TP
Presisi = ) (D)
TP
Recall = TPE) 2

2.6. Menghitung Persentase Tutupan Karang

Perhitungan  persentase  tutupan  karang
dilakukan dengan menghitung area masker piksel
yang menunjukan objek karang dibanding dengan
keseluruhan area pada gambar. Untuk memperoleh
persentase kemudian perbandingan dikali dengan
100, menunjukkan persentase area karang.

Perhitungan ini dimulai dengan mengambil
masker piksel pada gambar hasil output implementasi
model dengan fungsi prediksi masker kemudian
dilakukan perhitungan piksel pada masker yang
diambil. Keseluruhan piksel dari setiap masker pada
gambar dijumlahkan. Hasil penjumlahan setiap piksel
pada keseluruhan masker disimpan pada variabel
total_coral_area. Coral mask adalah tensor dengan
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dimensi N, H, W, dimana N adalah jumlah gambar, H
(height) adalah tinggi setiap gambar dan W (width)
adalah lebar setiap gambar. Di mana coral masky,;
adalah nilai dari mask di posisi (i,j) pada gambar ke-
n (Persamaan (3)).

N H W
total coral area = Z Z Z coral masky,; ; (3)

Berikutnya dilakukan perhitungan jumlah
keseluruhan piksel sebagai total area. Hasil
perhitungan  ini  disimpan  pada  variabel
total_image_area. Hn adalah tinggi dari gambar ke-n,
W, adalah lebar dari gambar ke-n, dan N adalah
jumlah total gambar dalam dataset. (Persamaan (4)).
Kemudian perhitungan persentase akan
membandingkan variabel total_image area dan
total_image_area dikali dengan seratus persen dan
disimpan pada variabel coral coverage (Persamaan

(5))-
total image area = YN_, W, X H, 4

total coral area

coral coverage = X 100% 5)

total image area

Coral coverage menunjukkan persentase
tutupan coral yang terdapat dalam satu perhitungan
persentase tutupan karang. Pada implementasi yang
dilakukan, perhitungan persentase tutupan karang
terhadap sejumlah gambar yang diambil pada satu
area transek, sehingga terdapat beberapa gambar yang
akan dilihat rata-rata tutupan karang.

2. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini dimulai dengan pembagian dataset
sebanyak 358 data gambar bawah air ekosistem
terumbu karang yang terdiri dari tiga partisi dataset
yaitu data pelatihan, data validasi dan data pengujian
dengan rasio perbandingan 80:10:10. Pembagian
dataset dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1.Pembagian Dataset

bagian data jumlah gambar
Pelatihan 286
Validasi 36
Pengujian 36

Tahap selanjutnya dilakukan anotasi terhadap
data pelatihan dan data validasi. Output dari proses
anotasi berupa file COCO JSON untuk masing-
masing partisi data yaitu data pelatihan dan data
validasi. File COCO JSON terdiri dari informasi
gambar setelah dilakukan anotasi. Informasi yang
terdapat pada file COCO JSON berupa ID data, lebar
dan tinggi gambar, kategori objek, dan koordinat dari
anotasi yang diterapkan pada setiap gambar. COCO
JSON dari data pelatihan dan data validasi dilakukan
register dengan menggunakan fungsi register pada
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Detectron2 yang menghasilkan metadata untuk
digunakan pada proses pelatihan model.

Pada penelitian ini menunjukkan bahwa
dibutuhkan waktu komputasi yang relatif berbeda
pada saat dilakukan proses pelatihan yang
menggunakan Graphics Processing Unit (GPU)
V100 pada Google Colaboratory Pro Plus. Waktu
komputasi pelatihan setiap backbone dapat dilihat

pada Tabel 2.
Tabel 2. Waktu Pelatihan

total waktu waktu per
backbone komputasi iterasi
(menit) (detik/it)

ResNet50-C4 09,10 0,5515
ResNet50-DC5 09,16 0,5578
ResNet50-FPN 09,33 0,5750
ResNet101-C4 07,57 0,4784
ResNet101-DC5 08,43 0,5244
ResNet101-FPN 09,36 0,5779
ResNeXt101-FPN 10,49 0,6505

Rata-rata waktu komputasi dari pelatihan yaitu
selama sekitar 10 menit, pelatihan model dengan
menggunakan backbone ResNet101-C4 mencapai
waktu pelatihan paling singkat, yaitu pada 7,57 menit.
Waktu pelatihan paling singkat berikutnya disusul
backbone ResNet101-DC5 pada 8,43 menit. Ini
menunjukan bahwa proses pelatihan dengan kedua
backbone tersebut dibutuhkan waktu komputasi yang
lebih sedikit jika dibandingkan dengan backbone
lainnya. Hal ini menjadi pertimbangan efisiensi
model terbaik pada penelitian ini. Backbone
ResNeXt101-FPN merupakan backbone dengan
waktu komputasi pelatihan paling lama mencapai
10,49 menit. Antara backbone ResNet101-C4 dan
ResNeXt101-FPN selisih total waktu komputasi
keduanya adalah 2,87 menit dan selisih waktu per
iterasi adalah 0,1721 detik/it.

Pada penelitian ini setiap backbone menunjukan
ukuran model yang berbeda. Ukuran model terkecil
yang dihasilkan dengan backbone ResNet50-C4
dengan ukuran model 273,80 MB dan ukuran model
terbesar dengan backbone ResNet101-DC5 dengan
ukuran model 1491,37 MB. Ukuran setiap model
yang dihasilkan dengan menggunakan setiap
backbone ditunjukan pada Tabel 3.

Tabel 3. Ukuran Model Setiap Backbone

backbone ukuran model (MB)
ResNet50-C4 273,80
ResNet50-DC5 1342,89
ResNet50-FPN 342,83
ResNet101-C4 422,28
ResNet101-DC5 1491,37
ResNet101-FPN 491,35
ResNeXt101-FPN 836,16
Implementasi  model  dilakukan  dengan

menerapkan algoritma Mask R-CNN menggunakan

backbone diperoleh hasil evaluasi yang dapat dilihat
pada Tabel 4. Hasil metrik rata-rata presisi atau
Average Precision (AP) model dengan masing-
masing backbone, pada AP hasil dari segmentasi yang
telah  dilakukan, backbone ResNeXt101-FPN
menunjukkan hasil segmentasi mask dan box terbaik
dari keseluruhan backbone yang digunakan dengan
dataset yang sama. Pada urutan kedua ResNet101-C4
menunjukan hasil terbaik setelahnya. Pada AP50
dimana rata-rata presisi berdasarkan nilai threshold
loU sebesar 0,5 menunjukan segmentasi mask dan
box terbaik dihasilkan ResNeXt101-FPN dan disusul
ResNet101-C4. Pada AP75 dimana nilai loU sebesar
0,75 hasil terbaik dihasilkan ResNeXt101-FPN dan
masih disusul ResNet101-C4 setelahnya.

Pada hasil metrik rata-rata recall (AR) dengan
maxDets 100, ResNet101-C4 memberikan nilai AR
terbaik dengan hasil 43,8 mask dan 42,1 box,
kemudian dengan hasil AR 41,8 mask dan 39,5 box
disusul ResNeXt101-FPN. Backbone terbaik yang
dilihat dengan metrik rata-rata recall berbeda dengan
backbone terbaik yang dilihat pada metrik rata-rata
presisi. Namun, baik dari metrik rata-rata presisi dan
rata-rata recall masih menyajikan kedua backbone
tersebut sebagai hasil terbaik. Berdasarkan evaluasi
metrik rata-rata presisi dan rata-rata recall pada
pengujian keseluruhan backbone pada penelitian ini
diperoleh backbone terbaik yang menghasilkan model
untuk melakukan segmentasi instance terhadap objek
karang adalah ResNeXt101-FPN dan ResNet101-C4.

Tabel 4. Hasil Evaluasi

backbone tipe AP AP50 AP75 AR100

Mask 191 357 201 382
ResNet50-C4 Box 198 335 221 382
Mask 222 414 235 391
Box 21,8 360 230 377
Mask 220 363 262 348
Box 225 361 268 348
Mask 256 449 278 438
Box 252 435 246 421
Mask 212 385 228 419
Box 210 365 224 410
Mask 233 404 241 410
Box 229 398 255 394

Mask 29,1 46,4 31,5 41,4
Box 28,3 45,8 30,8 39,5

ResNet50-DC5

ResNet50-FPN

ResNet101-C4

ResNet101-C5

ResNet101-FPN

ResNeXt101-FPN

Hasil dari proses pelatihan menghasilkan model
untuk setiap backbone yang digunakan. Dengan
menggunakan model dari setiap backbone yang ada
kemudian dilakukan pengujian segmentasi pada
gambar. Pengujian kemudian dihasilkan visualisasi
segmentasi sebagai output. Wilayah pada gambar
yang diidentifikasi sebagai objek ditunjukkan dengan
adanya penambahan masker. Hasil visualisasi dapat
dilihat pada Tabel 5. Setiap objek yang dianggap
sebagai karang akan ditunjukkan dengan masker
biner dan bounding box yang meyakinkan bahwa
objek adalah kelas yang diinginkan. Dari hasil
pengujian yang dilakukan pada gambar yang sama
untuk setiap model dapat dilihat ketepatan masker



dalam melakukan tugas regresi segmentasi objek.
Ketepatan ini dinilai dari benar atau tidaknya masker
yang divisualisasikan untuk menunjukkan objek
karang. Hasil visualisasi masker karang pada gambar
berbanding lurus dengan hasil evaluasi metrik rata-
rata presisi (AP). Output yang dihasilkan X101-FPN
menunjukkan visualisasi segmentasi objek karang
lebih baik untuk rata-rata keseluruhan karang jika
dibandingkan dengan hasil visualisasi masker yang
dihasilkan pada model lainnya.

Tabel 5. Visualisasi Hasil
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visualisasi

backbone

visualisasi

backbone

ResNet50-C4

ResNet50-DC5

ResNet50-FPN

ResNet101-C4

ResNet101-DC5

ResNet101-FPN

ResNeXt101-FPN

Dengan merujuk penjelasan  sebelumnya,
diperoleh dua backbone terbaik yaitu ResNeXt101-
FPN dan ResNet101-FPN. Penentuan backbone
terbaik untuk penerapan segmentasi objek karang
melihat perbandingan keduanya pada hasil output
visualisasi masker yang dihasilkan. Visualisasi yang
dihasilkan dengan pengujian gambar pada model
dengan ResNeXt101-FPN  menunjukkan hasil
visualisasi lebih baik dibanding ResNet101-FPN. Hal
ini ditunjukkan dengan ketepatan masker pada objek
karang yang terdapat pada gambar. Hasil ini juga
didukung dengan nilai tertinggi pada AP, AP50 dan
AP75. Penerapan backbone ResNeXt101-FPN ini
dilanjutkan dalam melakukan perhitungan persentase
tutupan karang.

Perhitungan persentase tutupan karang dilakukan
dengan menerapkan fungsi prediksi masker
mengambil masker pada gambar hasil output.
Kemudian dilakukan perhitungan piksel pada masker
yang diambil. Keseluruhan piksel dari setiap masker
pada satu gambar dijumlahkan. Hasil penjumlahan
setiap piksel pada keseluruhan masker disimpan pada
variabel “coral_total area’. Berikutnya dilakukan
perhitungan jumlah keseluruhan piksel sebagai total



726 Jurnal Teknologi Informasi dan Ilmu Komputer (JTIIK), Vol. 12, No. 4, Agustus 2025, hlm. 719-728

area. Hasil perhitungan ini kemudian disimpan pada
variabel ‘total image area’. Nilai pada variabel
“coral_total_area” banding nilai pada variabel
“total_image_area” memberikan hasil nilai total piksel
masker pada gambar uji. Hasil visualisasi dari
penerapan perhitungan persentase dapat dilihat pada
Gambar 7. Dengan menggunakan sumber daya yang
tersedia pada saat dilakukan penelitian ini waktu yang
dihabiskan untuk melakukan pengujian melakukan
perhitungan membutuhkan waktu sekitar 32 detik per
gambar dan menghasilkan informasi persentase
tutupan karang dengan hasil persentase tutupan
karang  sebesar  86,06%. Hasil  pengujian
menunjukkan bahwa  segmentasi instance

menggunakan algoritma Mask R-CNN dengan
menerapkan backbone ResNeXt101-FPN dapat
diimplementasikan untuk perhitungan luasan tutupan
karang.

3. KESIMPULAN

Dari hasil penelitian yang telah dilakukan,
diperoleh  bahwa algoritma Mask R-CNN
menggunakan backbone yang terdapat pada library
Detectron2 dapat digunakan untuk deteksi dan
segmentasi tutupan karang. Oleh karena itu, Mask R-
CNN berhasil diimplementasikan dalam perhitungan
persentase tutupan karang dengan menggunakan
gambar ekosistem karang sebagai input. Dengan
menggunakan arsitektur backbone ResNeXt101-FPN
dihasilkan AP 29,1 untuk mask dan 28,3 untuk box.
Dengan total waktu komputasi 10,49 menit dan waktu
per iterasi 0,605 detik per iterasi pada proses pelatihan
model, dan 32 detik untuk melakukan penerapan
model menghitung persentase tutupan karang pada
input gambar. Model berhasil melakukan perhitungan
persentase terumbu karang dengan menunjukkan
hasil persentase luas tutupan karang sebesar 86.06%.
Dengan demikian penelitian ini dapat menjadi solusi
permasalahan terkait keterbatasan sumber daya dan
waktu dalam aktivitas pemantauan ekosistem
terumbu karang. Penelitian ini  memberikan
kontribusi dalam pengembangan penerapan teknologi
dan metode vyang efisien dalam perhitungan

persentase tutupan karang untuk memantau ekosistem
terumbu karang.

Saran untuk penelitian selanjutnya adalah
menambah dataset citra ekosistem terumbu Kkarang
dari lokasi dan variasi yang lebih beragam agar model
dapat mengenali berbagai citra terumbu karang selain
dari lokasi ekosistem yang dipelajari saat ini. Upaya
peningkatan hasil evaluasi model dapat dilakukan
dengan meningkatkan nilai presisi dan recall melalui
peningkatan kualitas dan kuantitas dataset. Selain itu,
melatih model dengan algoritma segmentasi deep
learning lainnya agar dapat memberikan pemahaman
yang lebih mendalam terhadap hasil yang diperoleh.
Melakukan proses kuantisasi pada model juga
dianjurkan untuk mengurangi ukuran model dan
meningkatkan  efisiensi  komputasi,  sehingga
mengurangi beban komputasi dan mempercepat
proses pemrosesan.
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