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Abstract— Pengenalan objek merupakan salah satu tugas
penting dalam bidang visi komputer yang bertujuan untuk
mengidentifikasi dan menentukan lokasi objek dalam citra
atau video. Penelitian ini akan mengimplementasikan sistem
pengenalan kucing menggunakan ESP32-CAM dan platform
Edge Impulse untuk mengendalikan akses pintu masuk pada
kandang kucing. ESP32-CAM adalah modul kamera yang
terintegrasi dengan mikrokontroler, sementara Edge Impulse
adalah platform yang memungkinkan pengembangan model
pembelajaran mesin pada perangkat edge. Platform ini
memungkinkan pintu kandang untuk membuka secara
otomatis ketika kucing terdeteksi, sehingga meningkatkan
kenyamanan dan keamanan bagi kucing serta memudahkan
pemilik dalam merawat hewan peliharaan mereka. Pengujian
dilakukan untuk menganalisis kinerja sistem dalam kondisi
pencahayaan dan dan memastikan keakuratan pengenalan
kucing. Hasil yang diharapkan adalah sistem yang dapat
membedakan kucing pemilik dari objek lain, serta
memberikan akses pintu kandang dengan system yang akurat.

Kata kunci— Pengenalan Kucing, Edge Impulse, ESP32-
CAM
PENDAHULUAN

Seiring dengan banyaknya minat masyarakat terhadap
hewan peliharaan terutama kucing, permintaan terhadap
teknologi otomatis yang dapat memudahkan pecinta kucing
dalam merawat kucing pun semakin banyak terutama pada
pet shop dan dokter hewan. Hal ini dikarenakan beberapa
kesulitan yang dikeluhkan oleh para pecinta kucing dalam
melakukan penjagaan dan perawatan terhadap kucing
peliharaannya[1].

Penelitian  menunjukkan bahwa memiliki  hewan
peliharaan, termasuk kucing, dapat mengurangi tingkat stres

pemilik hingga 37,2%[2]. Mereka yang memelihara hewan

peliharaan memiliki tingkat stres yang lebih rendah
dibandingkan dengan mereka yang tidak memelihara hewan.

Kesehatan kucing peliharaan sangat dipengaruhi oleh
perawatan yang diberikan oleh pemiliknya[3]. Masalah
timbul ketika pemilik tidak dapat memberikan perawatan
yang memadai karena cuaca hujan dan kesibukan Kkerja,
yang mengakibatkan kucing harus berlindung di rumah
kosong yang lembap atau bahkan kehujanan.

Kucing memerlukan beberapa fasilitas untuk memenuhi
kebutuhan mereka, termasuk kandang untuk tempat

beristirahat[4]. Tanpa fasilitas ini, kucing cenderung
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melakukan aktivitasnya di tempat sembarangan karena naluri
alaminya yang kuat. Namun, seringkali ditemui pandangan
bahwa keberadaan fasilitas ini dapat mengganggu estetika
ruangan jika diletakkan di dalam rumah.

Untuk mengatasi masalah tersebut, diperlukan teknologi
yang dapat mengontrol akses pintu masuk kandang kucing
dengan menggunakan ESP32-CAM dan platform Edge
Impulse. Konsep ini melibatkan pendeteksian kucing secara
visual melalui ESP32-CAM. Setelah kucing terdeteksi, pintu
akan memberikan akses masuk berdasarkan data yang telah
diinput. Hal ini berguna ketika pemilik sedang berada diluar
rumah. Teknologi ini sangat berguna ketika pemilik sedang
pergi dari rumah[5]. Jika cuaca buruk, kucing dapat
beristirahat dengan nyaman karena pintu kandang akan
terbuka secara otomatis menggunakan platform Edge Impulse
ketika kucing pemilik terdeteksi olenh ESP32-CAM. Dengan
demikian, pemilik tidak perlu pulang ke rumah untuk
memanggil kucing untuk masuk ke kandang.

I. TINJAUAN PUSTAKA

A. Penelitian Terdahulu

Penelitian ini dilakukan dengan
mempertimbangkan hasil penelitianpenelitian terdahulu
sebagai bahan perbandingan dan kajian. Hasil-hasil penelitian
yang dijadikan referensi terkait dengan topik penelitian
tentang teknologi otomatis untuk kontrol akses masuk pada
kandang kucing agar dapat masuk ke kandangnya secara
otomatis.

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan oleh
[6]menulis tentang Alat Kandang Kucing Otomatis Berbasis
Mikrokontroler dengan Monitoring Telegram, ditemukan
bahwa kucing yang mengenakan kalung dengan modul ESP
01 dapat mengirimkan sinyal ke server di kandang. Ketika
kucing berada dalam jarak 20 cm hingga 50 cm dari pintu
kandang, sensor ultrasonik akan mendeteksi keberadaan
objek dan memberikan sinyal kepada motor servo untuk
membuka pintu.

Berdasarkan hasil kajian dari[5] menulis tentang
Prototipe Sistem Kendali Jarak Jauh Pada Pakan Dan Pintu
Kandang Kucing , Sistem ini mengintegrasikan berbagai
komponen, seperti motor servo, sensor infrared, NodeMCU,
dan aplikasi Blynk, untuk memungkinkan pengendalian pintu
kandang dan pemberian pakan secara jarak jauh.
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B. ESP32CAM

ESP32 Cam adalah mode komunikasi nirkabel berbasis
antena yang didasarkan pada Bluetooth dan WI-FI, dan itu
adalah PCB berdasarkan mikroprosesor ESP32. Modul ini
dapat digunakan untuk berbagai tujuan, seperti memantau
CCTV, menampilkan grafis, dan sebagainya. Dengan cara
ini, modul ESP32 Cam dapat digunakan untuk mengirimkan
video dan juga dapat digunakan sebagai modul wifi untuk
menerima data[7].
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Gambar 1 ESP32CAM

C. Sensor Ultrasonik

Sensor ultrasonik adalah jenis sensor yang
mengubah sinyal fisik (bunyi) menjadi sinyal digital.Alat ini
akan menghasilkan suara ultrasonik[8] dengan frekuensi 40
kHz ketika osilator ditempatkan pada benda yang akan diuji.
Sensor ultrasonik umumnya digunakan untuk banyak jenis
pengujian non-pembusukan, seperti aplikasi inspeksi sarung
tangan. Secara umum, perangkat ini menampilkan sidik jari
ultrasonic pada sasaran yang menunjukkan adanya
keterlambatan sensor. Sistem kemudian menyesuaikan waktu
yang diperlukan untuk pencarian gelombang untuk kembali
ke sensor dan mendeteksi sasaran dengan menggunakan
kecepatan permukaan media. Selain itu, generator ultrasonik
didukung oleh jenis kristal dengan sifat piezoelektrik.
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Gambar 2 Sensor Ultrasonik

D. Edge Impulse

Platform operasi pembelajaran mesin berbasis cloud
(MLOps) yang disebut Edge Impulse digunakan untuk
mengembangkan sistem embedded dan edge ML (TinyML)
yang dapat didistribusikan ke banyak target perangkat keras.
Gaya kerja TinyML saat ini ditandai dengan perangkat lunak
yang terfragmentasi dan penyebaran keras optimasi
heterogen, yang menghasilkan model pembelajaran mesin
yang terbatas dan tidak memuaskan. Kami memperkenalkan
Edge Impulse, platform latihan MLOps yang dirancang untuk
skala sistem TinyML. Edge Impulse mengatasi

tantangan ini dan meningkatkan desain stack TinyML dengan
mengintegrasikan beberapa permutasi lunak dan keras untuk
menciptakan stack keras yang fleksibel dan cocok untuk
berbagai sistem heterogen. Edge Impulse melaporkan
118.185 proyek dari 50.953 start-up pada bulan Oktober
2022[9].
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Gambar 3 Platform Edge Impulse

E. FOMO (Fast Object More Object)

Faster Object, More Objects (FOMO) adalah platform
deteksi objek yang diperkenalkan oleh Edge Impulse dan
disesuaikan untuk digunakan oleh Edge edge yang sangat
tahan lama. Untuk memulai, kurang dari 200K RAM
diperlukan, yang setara dengan 30 kali lebih banyak RAM
daripada SSD. Ini menggunakan teknik Background
Subtraction (BGS) untuk menyesuaikan kontras antara objek
latar depan dan latar belakang. Asumsi ini adalah bahwa
objek ke bawah akan naik sementara objek ke atas akan jatuh.
Bahkan jika platform saraf yang lebih baru menghasilkan
hasil yang lebih akurat, mereka masih membutuhkan lebih
banyak waktu komputer. Pemilihan platform BGS tergantung
pada daya komputer yang tersedia di lokasi tepi. Ini
membuatnya menjadi alat yang sangat berguna untuk
perangkat edge[10], model FOMO ( Faster Objects, More
Objects) tersedia dalam dua versi, yaitu dengan nilai alpha 0.1
dan alpha 0.35. Model FOMO dengan alpha 0.1 memiliki
ukuran model yang lebih kecil, yaitu kurang dari 100kB,
sehingga cocok digunakan pada perangkat dengan sumber
daya terbatas. Meskipun demikian, model ini memiliki
akurasi yang lebih rendah dan lebih sesuai untuk mendeteksi
objek yang berukuran besar dam memiliki bentuk yang jelas.
Model FOMO dengan alpha 0.35 memiliki ukuran yang lebih
besar, yaitu diatas 100kB. Model tersebut menawarkan
akurasi yang lebih tinggi karena memiliki kemampuan untuk
mendeteksi objek yang lebih kecil.

F. Tiny ML

Tiny Machine Learning (TinyML) adalah bidang
penelitian yang berkembang pesat yang berfokus pada
penerapan teknik pembelajaran mesin ke sistem kecil dan
menengah. TinyML menggunakan Unit MikroKontroler
(MCU) yang beroperasi pada daya rendah (1 mW), memiliki
memori variabel, dan logika diskret. Dengan mengumpulkan
data secara lokal, TinyML mengurangi konsumsi energi
dibandingkan komunikasi, memperpanjang umur baterai
perangkat 10T, dan menggunakan teknologi komunikasi
berdaya rendah seperti LPWAN. Perangkat inferensi ML
juga meningkatkan keamanan data dan privasi pengguna
karena data tidak perlu disimpan secara online[11].



G. . Quantization

Kuantisasi adalah proses mengubah nilai kontiniu atau analog
menjadi nilai diskrit atau digital. Dalam konteks pembelajaran
mesin dan pemrosesan sinyal, kuantisasi biasanya mengacu
pada mengurangi presisi model atau data agar lebih efisien
dijalankan pada perangkat dengan sumber daya terbatas,
seperti mikroprosesor atau MCU. Misalnya, model neural
network yang awalnya menggunakan angka floating-point 32-
bit dapat dikuantisasi menjadi angka fixed- point 8-bit.
Meskipun ini bisa sedikit menurunkan akurasi model,
kuantisasi memungkinkan model berjalan lebih efisien pada
perangkat keras yang memiliki keterbatasan dalam hal daya,
memori, dan komputasi[12].

H. Object Detection

Objek deteksi merupakan tugas penting dalam
bidang visi komputer yang bertujuan untuk mengenali dan
menentukan posisi objek dalam gambar atau video. Tujuan
deteksi objek adalah untuk mendeteksi objek apa pun dari
satu atau lebih kategori yang diketahui, seperti orang, ponsel,
atau wanita dalam gambar. Secara umum, hanya ada
beberapa objek kecil yang digambarkan dalam gambar
namun, ada banyak lokasi dan ukuran besar yang dapat
muncul dan perlu diselidiki[13].

Setiap deteksi disertai dengan beberapa jenis
informasi pose. Ini bisa sesederhana lokasi objek, lokasi dan
skala, kotak batas, atau topeng segmentasi. Dalam skenario
lain, informasi tersebut lebih rinci dan memiliki parameter
transformasi linear atau non-linear. Misalnya, detektor wajah
mungkin mendeteksi lokasi mata, hidung, dan mulut selain
kontur wajah[14].
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Gambar 4 Objek Deteksi

I. Arsitektur Edge Impulse

Pada gambar 5 menunjukkan arsitektur platform Edge
Impulse , yang mendukung proses kerja menyeluruh untuk
pengembangan TinyML. Prosesnya dimulai dari akuisisi
data, yaitu pengambilan data sensor secara otomatis dari
perangkat lalu pra-pemrosesan dan interpretasi, kemudian
pelatihan model machine learning di cloud. Setelah model
siap, Edge Impulse memudahkan deploy model ke edge (
perangkat dengan sumber daya terbatas ). Selain itu, platform
ini menyediakan antarmuka visual dan integrasi langsung
dengan beragam perangkat keras, sehingga eksperimen dapat
dilakukan dengan cepat dan efisien[15].

Edge Impulse: An MLOps Platform for Tiny Machine Learnin,
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Figure 1. The challenges associated with the ML Workflow and features of Edge Impulse that solve those challenges.

Gambar 5. Arsitektur Edge Impulse

J. Alur Kerja Platform Edge Impulse

Pada gambar 6 di bawah menunjukkan alur kerja dari
TinyML
1. Collect Images ( Mengumpulkan Gambar )

Tahapan pertama adalah mengumpulkan data
berupa gambar lingkungan sekitar sesuai dengan gambar apa
yang akan di teliti menggunakan sensor seperti kamera. Data
ini sangat penting sebagai bahan dasar pembelajaran bagi
model machine learning yang akan dikembangkan
2. Label Images ( Memberi Label Gambar )

Setelah data dikumpulkan, setiap gambar harus
diberi label sesuai dengan kategori yang diinginkan.
Misalnya, gambar kucingl diberi label “kucingl”, dan
gambar kucing? diberi label “Kucing2”. Pemberian label ini
bertujuan agar model dapat belajar membedakan masing-
masing kelas dengan benar.

3. Train Model ( Melaih Model )

Data yang sudah dilabeli akan digunakan untuk
melatih model machine learning. Proses pelatihan ini
dilakukan agar model dapat mengenali pola-pola dalam data
dan mampu membuat prediksi yang akurat terhadap data
baru.

4. Export Model ( Mengekspor Model )

Setelah proses pelatihan selesai, model yang sudah
jadi akan diekspor kedalam bentuk file yang sesuai agar dapat
digunakan pada perangkat edge. Model ini biasanya sudah
dioptimalkan agar ukurannya kecil dan efisien digunakan di
perangkat dengan sumber daya terbatas.

5. Run Model ( Menjalankan Model )

Tahap terakhir adalah menjalankan model pada
perangkat seperti Arduino atau ESP32. Model ini akan
langsung digunakan untuk mengenali data baru secara real-
time tanpa perlu mengandalkan koneksi internet atau server
eksternal.

Workflow

Gambar 6 Alur Kerja TinyML



Il. TAHAP PELAKSANAAN

A. Dataset Images

Dataset images merupakan kumpulan besar data gambar
yang telah diberi label dan diklasifikasikan, yang digunakan
sebagai sumber pelatihan dan pengujian system computer
untuk memahami objek tersebut[16].
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Gambar 7 Dataset Images

B. Alur Kerja Sistem

Pengumpulan dataset merupakan tahap awal dalam proses
pelatihan model. Dataset ini diperoleh dengan mengambil
gambar dua jenis objek, yaitu kucingl dan kucing2,
menggunakan kamera ESP32-CAM yang telah diprogram
dengan fitur Collect Images for Edge Impulse. Total gambar
yang berhasil dikumpulkan adalah sebanyak
1.086 gambar, yang terdiri dari 543 gambar kucingl dan 543
gambar kucing2. Data yang telah terkumpul kemudian dibagi
menjadi dua bagian, yaitu data pelatihan (training data) dan
data pengujian (testing data) dengan rasio 80:20. Setelah itu,
gambar-gambar tersebut diunggah ke platform Edge Impulse,
kemudian dilanjutkan dengan proses pelabelan melalui fitur
labeling queue. Tujuan pelabelan ini adalah untuk
mengidentifikasi dan mengelompokkan masing-masing
gambar ke dalam kelas yang sesuai, sehingga model dapat
melakukan  deteksi  objek  secara akurat  saat
diimplementasikan.
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Gambar 8 Pelabelan Objek

Tahap berikutnya adalah Create Impulse, yaitu proses
merancang alur pemrosesan data dari input mentah hingga
menghasilkan model machine learning (ML) yang siap
dilatih. Impulse ini berfungsi sebagai rangkaian kerja
(workflow) yang terdiri dari beberapa blok, seperti blok
pemrosesan (processing block) dan blok pembelajaran
(learning block). Karena dataset yang digunakan berupa
gambar, maka pada tahap ini dipilih blok pemrosesan Image,
yang berguna untuk mengubah gambar mentah

menjadi representasi fitur yang dapat diproses oleh algoritma
ML. Selanjutnya, ditambahkan blok pembelajaran Object
Detection (Image), yang digunakan untuk melatih model
dalam mengenali dan membedakan objek berdasarkan label
yang telah diberikan sebelumnya. Pemilihan blok ini
disesuaikan dengan tujuan proyek, yaitu mendeteksi objek
dalam gambar.
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Gambar 9 Pembangunan Model

Tahap selanjutnya adalah training atau pelatihan model, yaitu
proses di mana sistem belajar dari dataset yang telah dilabeli
untuk membentuk pola atau model klasifikasi. Pada tahap ini,
data pelatihan digunakan untuk menyesuaikan bobot-bobot
dalam jaringan neural agar model mampu mengenali
perbedaan antar kelas dengan akurat. Setelah proses pelatihan
selesai, sistem akan menampilkan beberapa metrik evaluasi
yang mencerminkan Kinerja model, seperti akurasi, precision,
recall, F1-score, dan loss.

Salah satu komponen penting dalam evaluasi ini adalah
confusion matrix, yaitu tabel yang menunjukkan jumlah data
uji yang diklasifikasikan dengan benar dan yang salah untuk
setiap kelas. Dengan melihat confusion matrix, pengguna
dapat mengetahui kelas mana yang sering salah diprediksi
dan melakukan penyesuaian pada data atau arsitektur

model[17]. Informasi ini sangat penting untuk
mengoptimalkan ~ performa  model  sebelum  tahap
implementasi.
F1 SCORE...
98.6%
Confusion matrix (validation set)
BACKGROL KUCING1 KUCING2

BACKGRO 100.0% 0.0% 0.0%

KUCING1 0% 100% 0%
KUCING2 0% 0% 100%
F1 SCORE 1.00 0.99 0.98

Gambar 10 Confusion Matrix Training Output



Setelah latihan model pembelajaran mesin selesai, langkah
berikutnya adalah deployment, yang berarti memasukkan
model ke perangkat seperti ESP32 atau Arduino. Di Edge
Impulse, model dapat diunduh dalam format yang berbeda,
seperti library Arduino dalam format file.zip yang siap
diimpor ke Arduino IDE. Selain itu, informasi estimasi
penggunaan memori dan waktu inferensi tersedia untuk
memastikan bahwa model akan dijalankan langsung di
perangkat, bahkan jika tidak ada koneksi internet.

Q  Search deployment options

Build output

Built Arduino library

Gambar 11 Tahap Deployment

Model TinyML dari Edge Impulse (dengan dua label
Kucingl dan Kucing?2) selesai di deploy pada ESP32-CAM,
sistem langsung standby untuk inferensi real-time. Ketika
kamera mendeteksi Kucingl atau Kucing2, ESP32-CAM
mengirimkan sinyal ke driver motor stepper A4988. Sinyal
ini memungkinkan motor stepper bergerak dan membuka
pintu kandang. Setelah pintu terbuka, motor berhenti sejenak
selama 5 detik (delay), lalu motor stepper kembali berputar
terbalik untuk menutup pintu secara otomatis.

Jika objek yang ditemukan bukan Kucingl atau Kucing2,
sistem tidak mengeksekusi perintah apa pun, motor tidak
bergerak dan pintu tidak terbuka. Setelah itu, sensor
ultrasonik HC-SR04 disambungkan ke ESP32-CAM untuk
melacak jarak objek di dalam kandang. Jika sensor
mendeteksi kucing pada jarak kurang dari 15 cm (tanda
kucing berada di depan pintu dari dalam), ESP32-CAM
memicu driver motor stepper untuk membuka pintu dari
dalam, memungkinkan Kucingl atau Kucing?2 keluar.

Gambar 12 Diagram Blok Sistem
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Gambar 13 Flowchart Alur Kerja Sistem

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Setelah tahap pelatihan selesai, tujuan pengujian adalah
untuk menilai kinerja komponen dan sistem deteksi objek.
Data uji diproses secara real-time dengan dua kucing yang
telah dilabeli sebelumnya (Kucingl dan Kucing?2), serta dua
kucing tambahan yang belum dilatih modelnya. Untuk
memastikan keakuratan dan stabilitas deteksi, model Edge
Impulse diuji langsung pada objek nyata.

A. Objek Pelatihan

Dibawah ini merupakan sampel objek yang digunakan untuk
pengujian oleh penulis, yaitu Kucingl dan Kucing2. Penulis
menggunakan 2 sampel untuk pengujian yang sudah di latih
dan 2 sampel pengujian yang tidak dilatih.

Kucingl Kucing2
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Gambar 14 Sampel Uji dan Output

Dapat dilihat pada gambar diatas bahwa Kucingl dan
Kucing2 merupakan objek yang telah di latih , pada gambar
BK ( Bukan Kucing ) yang dilatihl dan BK ( Bukan Kucing
) yang dilatih2 merupakan Bukan Kucing yang telah dilatih
yang juga digunakan sebagai sampel pelatihan. Proses
pengambilan data memastikan setiap objek memiliki ciri khas
yang berbeda seperti warna bulu, bentuk wajah, dll, agar
model dapat belajar dan membedakan objek yang telah di
latih dengan tepat. Selanjutnya, akurasi serta presentase
keberhasilan dari setiap pengujian dapat dihitung dengan
persamaan dibawah ini :

T
Akurasi = 37 o X 100 pagy

Jumlah Deteksi Yang Benar

Tingkat Keberhasilan =

Total Percobaan [19]

Istilah yang biasa dikenal dari rumus diatas yaitu sebagai
berikut :

e TP (True Positive): Jumlah data yang sebenarnya
positif dan juga diprediksi positif.

e FP (False Positive): Jumlah data yang sebenarnya
negatif, tapi diprediksi positif.

o FN (False Negative): Jumlah data yang sebenarnya
positif, tapi diprediksi negatif.

e TN (True Negative): Jumlah data yang sebenarnya
negatif dan juga diprediksi negatif[20]

B. Pengujian Kucing yang di latih dan Tidak dilatih

Empat kucing sebagai sampel digunakan untuk menguji
prototipe. Setiap kucing diuji sebanyak lima belas kali.
Selama proses ini, data yang dimasukkan dibandingkan
dengan output yang dihasilkan oleh model yang telah dilatih.
Berikut adalah ringkasan hasil tes :

Tabel 1 Confusion Matrix Pengujian Objek

Prediksi BK yg BK yg
Kucingl | Kucing2 | dilatihl dilatih2
(No (No
tual object object
Found) Found)
Kucingl 15 0 0 0
Kucing2 4 11 0 0
BK yg 0 0 15 0
dilatihl
BK yg 0 0 0 15
dilatih2

Berdasarkan Confusion Matrix pada Tabel 1 dengan 15
sampel untuk masing-masing dari kelas Kucingl , Kucing2,
BK yang dilatihl dan BK yang dilatih2 total 60 percobaan
yang di uji berhasil mengklasifikasikan 56 sampel dengan
benar ( 93,33%), sedangkan 4 sampel (6,67 % ) diidentifikasi
sebagai loss/error. Tingkat akurasi keseluruhan diperkirakan
sebesar 93,33 % sesuai dengan hasil perhitungan di bawah
ini :

TP + TN 15441
TP+FP+TN+FN 154444140

=—x100% = 939
60 % %

Akurasi Kucingl =

TP + TN 15445
TP+FP+TN+FN 114+0445+4

= 56>< 100% = 93%
=50 b= ()

Akurasi Kucing2 =

TP + TN 15+ 45

Akurasi BKdilatih1 = =
urasi BRdilatihl = o T N T FN - 15+ 0145+ 0

=50 100 = 100%
%0 - 0
TP + TN 15 + 45

Akurasi BKdilatih2 = =
urasi BRdilatih2 = o e TN T FN - 15+ 0+ 45+ 0

=50 100 = 100%
) = 0

umlah deteksi yang benar (TP 56
/ yang (TP) _ 36 1009 = 93%

Total Akurasi =

Total Percobaan (N) 60
Presisi = 2% %100 =93%
TP+FP 60
Recall —2— = 2% %100 = 93%
TP+FN 60
2 X presisi X Recall 2% 0,93% % 0,93%
F1 Score = X 100 =93%

Presisi + Recall 0,93+ 0,93

Loss =1 — Akurasi =1—-0,93 =6,67%



Berikut merupakan persamaan yang digunakan oleh platform 109 (109 —-116,44)/18,11
: 83 (83-116,44)/18,11

1. Pre-Processing merupakan langkah awal dalam

pengolahan data sebelum data tersebut dimasukkan kedalam 2. Feature Extraction adalah proses untuk mengambil
model informasi penting dari data mentah, agar data tersebut
e Normalisasi (per channel) (Menyamakan skala nilai dapat direpresentasikan dalam bentuk yang lebih
pixel (atau fitur) sederhana dan relevan untuk keperluan pemrosesan
XM lanjutan atau pelatihan model ( Menangkap pola (tepi,
o tekstur) dari citra input )
Di mana u, o adalah mean & standar deviasi dataset e Convolution (2D)

I XK, =Y 10 +m,j+n)K(m,n)+ &

=

Tabel 5 Contoh hasil nilai kernel

KR K G KB
-1 0 1
-2 0 2
Gambar 15 Pixel gambar object -1 0 1
o Channel R = (-1 x 124) + (0 x 142) + (1 x 112) + (-2 x
Contoh sebagai berikut : _ _ _ 126) + (0 x 141) + (2 x 113) + (-1 x 98) + (0 x
Gambar diatas merupakan 3x3 pixel dari gambar asli dengan 109) + (1 x 83) = -53
240x240 pixel : o ) ) Untuk mencari chanel G dan B dapat melanjutkan
Hasil dari mean & standar deviasi 3x3 pixel yaitu ; perhitungan pada tabel 2 dan dikalikan dengan
o sesuai kernelnya
Tabel 2 Hasil nilai pixel 3x3 3. Aktivasi berfungsi untuk mengubah output dari setiap
. neuron berdasarkan input yang diterima. Contoh
Baris1 | 124, 126, 142,144, 139 112, 114, erhitunaan :
121 113 P gn: 1
Baris2 | 126,128, | 141, 143, 138 113, 115, *  Sigmoid (binary) - o (x) = o= (Mengubah
123 114 nilai logit menjadi probabilitas (0-1) di kasus
Baris3 | 98,99,93 | 109, 110, 104 83, 83, binary classification.) _
83 Pada hasil ekstaksi fitur diatas kita

Hitung mean (u) : melndapatkan hasil -53 maka : .0 (=53) =

124+142+112+126+141+113+98+109+83 _ 1048 -
Ur =5 = 116,44 1+e53

9
Hitung Standar deviasi (o)

n e>3 =1,041 x 1023
,1 M L . ) )
o= EZ(xi— W’ o (—=53) = T L04ix 105~ Toaix10% 9,6
i=1

x 10724
o (=53) = 0,096

Tabel 3 Hasil perhitungan standar deviasi
e Softmax ( multi-class/per-grid-cell) : 94 =

X Normalisasi X - 4 (x — pw)? Z,f—zlez] (Mengubah sekumpulan skor (logit)
124 7,56 57,15 = - . . N
142 25 56 653 39 menjadi probabilitas multi-kelas (jumlah =1)
: : Softmax biasanya digunakan untuk klasifikasi 3
112 4,44 19,71 kelas contoh :
126 9,56 91,38 Misalnya logit (z) : [ 3.0, 1.0, 0.2]
141 24,56 603,30 Maka Langkah-langkah menghitung softmax :
113 -3,44 11,83 e3.0 — 20,09, e1.0 — 2,71’ eO.Z — 1’22
98 -18,44 340,08 20,09 +2,71 + 1,22 = 24,02
109 -7,44 55,38 2429 _ (836
83 -33,44 1118,90 02
Total kuadrat selisih : 22222 = 327,90 Yig o = 0113
.. 5. 1,22
Standar deviasi : o = /327,90 = 18,11 Vi = 0,051
Gunakan rumus :y1 = )% . Relu merupakan fungsi yang memfilter nilai
negative menjadi 0 dan hanya melewatkan nilai
Tabel 4 Hasil perhitungan channel R positif ke tahap berikutnya dalam jaringan saraf :
(ReLU) : ReLU (%) = max(0,x)
X Normalisasi x* = ( x- Hasil dalam _ {x,jika x>0
116,44)/18.11 satu channel ReLU 00 = o, jikax < 0

124 (124 -116,44)/18,11
142 (142 -116,44)/18,11
112 (112-116,44) /18,11
126 (126 -116,44) /18,11
141 (141-116,44)/18,11
113 (113-116,44)/18,11
98 (98-116,44) /18,11

4. Loss Function berfungsi untuk mengukur kesalahan
atau selisih antara output yang diprediksi oleh model dan

label sebenarnya, contoh perhitungan sebagai berikut :

.o
e Cross — Entropy Loss ( multi — Cpisrs

cell) : LCE = — YI., yilog(yi) (Mengukur jarak




antara label asli y dan prediksi §. Biasanya digunakan
untuk training klasifikasi). Untuk mendapatkan nilai
Lce . yi: label asli ( biasanya dapat melihat hasilnya
pada saat training dataset) misalnya [ 1,1,0]

yi : prediksi probabilitas ( misalnya menggunakan
hasil dari softmax diatas) [0,8, 0,1, 0,5]

LCE = (1x log(0,8) + 1x log(0,1) + 0xloh(0,5)) = -(-
2,5257) = 2,5257

e Mean Squared Error ( MSE )(regresi)LMSE =
% Z?zl (yi—yi) (Digunakan di regresi atau
autoencoder untuk mengukur rata-rata kuadrat
selisih)
LMSE=[1-0,8,1-0,1,0-0,5] =1, 0,9, -0,5]
dikuadratkan = [1, 0,81, 0,25]
Rata-rata = 2214025 _ 0,68

e Mean Absolute Error (MAE): LMAE =
SX lyi =il
Selisih Mutlak =[1, 0,9, -0,5]
rata — rata = 23—4 =08

5. Optimizer ( biasanya menggunakan Adam)

Update parameter 6 :
Momentum pertama m; = By, —1

=+(1-B)Gt

Momentum kedua ( varians)vy = By, _1

=+(1 - B,) Gt*

me Vi
Vt=
1-87" 71— B

my

Bias correction my =

Update parameter 6,,; = 6, _,
Ve + e
Tabel 6 Contoh nilai dari parameter

Parameter Nilai
6 0,5

Gt 0,2
me 0
Vs 0

B 0,9

B, 0,999

o 0,01

€ 108
t 1

hitung m;y = Bim,—1 = +(1 —p1) Gt

=09 x0+0,1x0,2=0,02
hitung v, = 32%—1 =+(1 - B,) Gt*
=10,999 x 0+ 0,001 x (0,2)? = 0,004

R m, 002 0,02
T T 109 01 P
~ Vi 0,00004 0,00004
V=TT gt T 109991~ o001 0
Update parameter 0,1 = 0, _, % =
0,5- 0,01 x Jﬁ =05—
0,01 X
0,23120—8 =05-0,01=049

o [oU (object detection) = m

union area

Contoh data loU : Ground Truth Box : (x1 =1,y1=1,x2 =
4, y2=4)

Prediksi Box : (x1 =2,yl1 =2,x2=5,y2=5

x1 overlap = max(1,2) =2

y1 overlap = max(1,2) =2

x2 overlap =min(4,5) =4

y2 overlap = min(4,5) =4
overlap luas = (4-2)x(4-2) = 4
Union:9+9-4=14

loU = = 029
TV

e mAP (mean Average Precision) =
1
EZ?}:l AP;
Contoh data recall untuk dua kelas yaitu 1,0 dan 0,8
sedangkan untuk presisi yaitu, 0,8 dan 0,7 maka :
AP =(10-18)%x08=0,2 x08=0,16

C. Evaluasi Hasil

Dari hasil pengujian menggunakan confusion matrix
terhadap empat kelas yaitu Kucingl, Kucing2, BK yang
dilatihl, dan BK yang dilatih2, dengan masing-masing
kelas diuji sebanyak 15 kali, sistem menunjukkan
performa yang sangat baik dalam melakukan klasifikasi.
Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model mampu
mengklasifikasikan 56 dari 60 data uji dengan benar,
menghasilkan akurasi sebesar 93,33%, precision 93,33%,
recall 93,33%, dan F1 score sebesar 93,33%, dengan
tingkat error/loss sebesar 6,67%.

Secara umum, dengan menggunakan model FOMO
alpha 0.35 sistem dapat bekerja optimal dalam mengenali
objek yang sudah dilatih sebelumnya (Kucingl dan
Kucing2). Hal ini disebabkan karena model hasil deploy
memiliki ukuran memori sebesar 192kB, yang sesuai dan
dapat dijalankan dengan baik pada konfigurasi alpha
0.35. Selain itu kesalahan klasifikasi hanya terjadi pada
Kucing2 yang terdeteksi sebagai Kucingl sebanyak 4
kali, namun tidak terdapat kesalahan pada kelas lainnya.
Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki presisi dan
sensitivitas yang seimbang, serta mampu
mengklasifikasikan objek yang sudah dikenal dengan
tingkat keandalan tinggi.

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil pengujian sistem pendeteksi
kucing menggunakan ESP32-CAM dan model dari Edge
Impulse, dapat disimpulkan bahwa sistem mampu
mengidentifikasi dan mengklasifikasikan objek dengan
akurasi yang tinggi. Dengan keberhasilan klasifikasi
mencapai 93,33%, sistem ini dapat diandalkan untuk
membuka pintu kandang secara otomatis ketika kucing
yang telah dikenali berada di depan kamera.

Model juga menunjukkan performa yang
konsisten untuk semua kelas yang diuji, baik pada objek
kucing maupun bukan kucing. Tingkat kesalahan yang
rendah menunjukkan bahwa sistem ini dapat digunakan
untuk aplikasi nyata, khususnya dalam pengelolaan akses
kandang hewan peliharaan berbasis visi komputer. Untuk
meningkatkan akurasi lebih lanjut, pengumpulan data
latih tambahan dengan variasi posisi, cahaya, dan
orientasi objek dapat dilakukan.
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