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Abstrak: Automatic detection and classification of graphene
layers pose a significant challenge in artificial intelligence-
based material analysis. This study aims to develop a
YOLOv11-based detection model capable of identifying and
classifying graphene with varying layer thicknesses. The
annotated dataset consists of four classes: 1-Layer, 2-Layer,
3-Layer, and 4-Layer. The model was trained and evaluated
using various experimental scenarios to ensure both detection
accuracy and speed. The evaluation results indicate that the
model achieved a precision of 0.68, a recall of 0.623, an
mAP50 of 0.69, and an mAP50-95 of 0.45, with the 1-Layer
category demonstrating the highest performance. The model
reliably classifies graphene layers with high efficiency,
enabling real-time material analysis applications. With an
inference speed of 40.4 ms per image, this model holds
significant potential for implementation in advanced material-
based industries. The primary contribution of this study is the
introduction of a deep learning-based solution that enhances
the efficiency and accuracy of nanoparticle detection,
supporting technological advancements in materials science
and engineering.

Abstrak: Deteksi dan klasifikasi lapisan grafena secara
otomatis merupakan tantangan dalam analisis material
berbasis kecerdasan buatan. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan model deteksi berbasis YOLOv1l yang
mampu mengidentifikasi dan mengklasifikasikan grafena
dalam berbagai ketebalan lapisan. Dataset anotasi terdiri
dari empat kelas: 1-Layer, 2-Layer, 3-Layer, dan 4-Layer.
Model dilatih dan diuji menggunakan berbagai skenario
eksperimental untuk memastikan akurasi dan kecepatan
deteksinya. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model
mencapai precision sebesar 0,68, recall 0,623, mAP50 0,69,
dan mAP50-95 0,45, dengan kategori 1-Layer menunjukkan
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performa terbaik. Model ini mampu mengklasifikasikan
lapisan grafena secara andal dengan efisiensi tinggi,
memungkinkan aplikasi dalam analisis material secara real-
time. Dengan kecepatan inferensi 40,4 ms per gambar, model
ini sangat potensial untuk digunakan dalam berbagai industri
berbasis material maju. Kontribusi utama penelitian ini
adalah menghadirkan solusi berbasis deep learning yang
dapat meningkatkan efisiensi dan akurasi deteksi
nanopartikel, mendukung perkembangan teknologi dalam
rekayasa dan ilmu material.

PENDAHULUAN
Grafena merupakan material dua dimensi yang memiliki sifat unik, termasuk

konduktivitas listrik dan termal yang tinggi, fleksibilitas mekanis, serta transparansi optik.
Material ini banyak digunakan dalam berbagai bidang seperti elektronik, material komposit,
sensor, penyimpanan energi, dan biomedis (Geim dan Novoselov, 2007). Salah satu aspek
penting dalam karakterisasi grafena adalah identifikasi jumlah lapisannya, karena sifat fisik
dan elektroniknya sangat bergantung pada ketebalan material tersebut.

Metode konvensional untuk mengidentifikasi jumlah lapisan grafena umumnya
melibatkan spektroskopi Raman, mikroskop optik, dan Atomic Force Microscopy (AFM)
(Shearer et al., 2016). Meskipun metode ini dapat memberikan hasil yang akurat,
penggunaannya memerlukan peralatan yang cukup mahal, waktu analisis yang lama, serta
ketergantungan pada operator peralatan. Selain itu, keterbatasan dalam hal resolusi dan akurasi
gambar dapat menyebabkan kesalahan klasifikasi pada lapisan grafena yang sangat tipis. Oleh
karena itu, diperlukan metode yang lebih efisien dan otomatis untuk mengklasifikasikan
lapisan grafena secara lebih cepat dan akurat.

Dalam beberapa tahun terakhir, kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) berbasis
deep learning menjadi pendekatan yang populer untuk analisis citra dalam berbagai bidang,
termasuk karakterisasi material nano. Model deep learning memungkinkan analisis otomatis
terhadap citra mikroskopik dengan akurasi yang tinggi. Salah satu arsitektur deep learning
yang banyak digunakan dalam deteksi objek adalah You Only Look Once (YOLO), yang
dikenal karena kemampuannya dalam melakukan deteksi secara real-time dengan kecepatan
dan akurasi yang tinggi (Khan dan Jensen, 2025).

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan model YOLOv11 untuk mendeteksi dan
mengklasifikasikan grafena berdasarkan jumlah lapisannya menggunakan dataset Grafena
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Material Microscopy (GMM) (Uslu et al., 2024). Dataset ini mengandung citra grafena dengan

anotasi berbasis COCO dengan ketebalan satu hingga empat lapisan. Penggunaan YOLOv11
diharapkan dapat meningkatkan efisiensi dalam karakterisasi grafena, baik dalam kecepatan

inferensi maupun akurasi deteksi.

KAJIAN PUSTAKA
Dalam beberapa tahun terakhir, berbagai penelitian telah dilakukan untuk

mengembangkan metode otomatis berbasis deep learning dalam mendeteksi grafena dan
material nano lainnya. Beberapa studi menunjukkan efektivitas YOLO dalam mendeteksi
material berbasis citra mikroskopik. Misalnya, penelitian oleh Chen et al. (2023) menunjukkan
bahwa YOLOv4 mampu mendeteksi material 2D dalam citra mikroskop optik dengan akurasi
tinggi dibandingkan berbagai metode konvensional. Selain itu, penelitian oleh Khalili dan
Smyth (2024) mengembangkan metode YOLO yang telah dioptimalkan untuk mendeteksi
objek kecil dalam citra mikroskopik.

Mahjoubi et al. (2023) menggunakan pendekatan Convolutional Neural Networks
(CNN) untuk mengklasifikasikan grafena berdasarkan jumlah lapisannya. Hasil penelitian ini
menunjukkan bahwa pendekatan berbasis deep learning lebih unggul dibandingkan metode
berbasis fitur lainnya dalam mengidentifikasi variasi ketebalan grafena. Studi lain oleh Cinar
et al. (2023) menunjukkan bahwa YOLOV5 dapat digunakan untuk mendeteksi partikel nano
dalam citra mikroskopik, dengan hasil yang lebih cepat dan akurat dibandingkan metode
segmentasi klasik.

Seiring dengan perkembangan model YOLO, beberapa penelitian telah berupaya
meningkatkan akurasi deteksi grafena dengan memodifikasi arsitektur dan model pelatihan.
Misalnya, Zenebe et al. (2022) mengevaluasi arsitektur deteksi objek untuk mendeteksi lapisan
tipis material 2D dan menemukan bahwa YOLO memiliki keseimbangan terbaik antara
kecepatan dan akurasi deteksi. Sementara itu, penelitian oleh Guo et al. (2022)
mengembangkan metode yang menggabungkan YOLO dengan model transformer untuk
meningkatkan deteksi objek berukuran kecil seperti lapisan grafena.

Penggunaan YOLOv11l dalam penelitian ini memberikan beberapa keuntungan
dibandingkan metode konvensional, antara lain kecepatan inferensi tinggi, kemampuan
mengenali variasi bentuk dan ukuran lapisan grafena tanpa perlu pemrosesan manual yang
kompleks, dan potensi integrasi dengan sistem otomatisasi di laboratorium, sehingga dapat

mempercepat analisis material nano.
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Seiring dengan perkembangan teknologi deep learning dan ketersediaan dataset yang

lebih baik, diharapkan sistem deteksi grafena berbasis Al dapat semakin akurat dan efisien.
Dengan adanya sistem otomatis ini, diharapkan analisis lapisan grafena dapat dilakukan
dengan lebih cepat dan akurat, sehingga mendukung pengembangan berbagai aplikasi berbasis

grafena dalam industri dan penelitian.

METODE PENELITIAN
Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan pada penelitian ini menggunakan Grafena GMM Dataset (Uslu
et al.,, 2024) yang merupakan gambar hasil karakterisasi lapisan grafena menggunakan
miksoskop optik Nikon Eclipse pada substrat Si/SiO> dengan lima perbesanan lensa objektif
(2.5x, 5x, 20x, 50x, 100x). Dataset terdiri dari 1775 gambar dengan 4 kelas (1-Layer, 2-Layer,
3-Layer, dan 4-Layer). Sampel gambar lapisan grafena disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Sampel Gambar Lapisan Grafena

Nama Citra Layer Citra
1c34e4bd-0bcl-4a56-
1-Layer
90d8-145e5519964f
0e8284a8-24dc-465a-
2-Layer
8529-b2160395dfdf
Ob10c8df-d236-48f7-
3-Layer
84de-5chf9e3aae78
30cac8ac-d94e-48bc- 4-Layer
bf3e-a766c8b1235b
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1344465d-b444-4dec-
b5bb-6¢39¢7b6b210

Null

Preprocessing Data

Preprocessing data adalah tahap penting dalam pemrosesan gambar sebelum digunakan
dalam pelatihan model YOLOv11. Pada penelitian ini, preprocessing meliputi dua langkah
utama: anotasi gambar dan pembagian (split) data.
Anotasi Gambar

Pada tahap anotasi, gambar lapisan grafena (train_images dan test images) pada
Grafena GMM Dataset digabungkan dan dianotasi menggunakan menggunakan file anotasi
300 dalam format COCO (Common Objects in Context). Anotasi ini mendukung representasi
objek dalam bentuk bounding box, segmentation mask, dan keypoints sehingga memungkinkan
pemrosesan data yang lebih terstruktur dalam model deteksi objek berbasis deep learning.
Split data

Dataset dibagi menjadi tiga bagian yaitu data pelatihan, data validasi, dan data
pengujian (Tabel 2). Pembagian ini untuk memastikan bahwa model YOLOv11l memiliki
cukup data untuk belajar (training set), data untuk evaluasi selama proses pelatihan (validation
set), dan data untuk pengujian akhir kinerja model (test set). Pembagian ini dirancang untuk
memberikan keseimbangan antara pelatihan yang efektif dan evaluasi kinerja model yang
akurat.

Tabel 2. Pembagian Data

Kategori Jumlah Gambar | Persentase
Training Set 916 70%
Validation Set 252 20%
Test Set 132 10%
Total 1300 100%

Pelatihan Model
Penelitian ini menggunakan model YOLOv11m yang memiliki keseimbangan antara
kecepatan inferensi dan akurasi. Arsitektur model YOLOv11m terdiri dari 125 layer dengan

total 20.03 juta parameter, sehingga memungkinkan efisiensi komputasi yang tinggi dengan

Available Online: http://jurnal.undira.ac.id/index.php/jurnaltera/Page 37



http://jurnal.undira.ac.id/index.php/jurnaltera

Jurnal Tera E-ISSN : 2776-9666
Volume 4, Issue 2, September 2024 P-ISSN :2776-1789
Page 33-45

kompleksitas sekitar 67.7 GFLOPs. Pelatihan model dilakukan sebanyak 50 epochs dengan

ukuran gambar input 800 piksel. Dataset yang digunakan telah dianotasi dalam format COCO
(Common Obijects in Context), yang memungkinkan representasi objek dalam bentuk bounding
box dan segmentation mask.

Pelatihan model dilakukan menggunakan framework PyTorch dengan konfigurasi
batch size yang disesuaikan dengan kapasitas komputasi. Selama pelatihan, model
dioptimalkan menggunakan algoritma Stochastic Gradient Descent (SGD) atau AdamW
dengan strategi cosine decay dan adaptasi learning rate sehingga dapat mempercepat
konvergensi (Tian et al., 2023).

Model ini mengadopsi struktur CSPDarkNet dengan blok C3k2, SPPF, dan C2PSA,
yang dapat meningkatkan kemampuan ekstraksi fitur dan deteksi multi-skala. Pada tahap awal,
gambar input diproses melalui beberapa lapisan konvolusi (Conv), dengan jumlah filter yang
meningkat secara bertahap dari 16 hingga 256, diikuti dengan operasi max pooling untuk
mengurangi dimensi spasial. Blok SPPF (Spatial Pyramid Pooling-Fast) digunakan untuk
meningkatkan kemampuan model dalam menangani variasi ukuran objek, sedangkan C2PSA
digunakan untuk memperkuat pemetaan spasial dan hubungan antar fitur. Arsitektur model

YOLOv11 secara umum disajikan pada gambar 1.

Cony
160x160 (min]1 28,me|xw)

C3K2
Shortcut=False n=3xd
Cony
SOXB0 (min[256.mcfxw)
C3K2
Shortcut=False n=6xd

Concat C3K2 _.{ Mask
BOx80 (min|256,mcfxw) ] Shortcut=False n=3xd

Upsample Cony
4040 (min[S12.mcxw) 20520 (min]1024,melxw)
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Concat
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Concat
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Cony
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Backbone Neck Head

Gambar 1. Arsitektur Model U-Net (Khan dan Jensen, 2025) di bawah lisensi CC BY 4.0
Evaluasi model
Setelah tahap pelatihan selesai, model dievaluasi menggunakan dataset validasi untuk

mengukur kinerja model pada data yang belum pernah ditemukan sebelumnya. Metrik evaluasi
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utama yang digunakan pada penelitian ini mencakup mean Average Precision (MAP),

Precision, Recall, dan F1-score untuk menilai keakuratan deteksi dan klasifikasi objek.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil Preprocessing Data

Hasil anotasi gambar menunjukkan distribusi jumlah anotasi untuk setiap kelas,
sebagaimana disajikan dalam Tabel 3 serta contoh hasil anotasi pada Tabel 4. Kelas dengan
jumlah anotasi tertinggi adalah 1-Layer dengan 1.172 anotasi, diikuti oleh 2-Layer dengan
1.148 anotasi. Sementara itu, kelas 3-Layer dan 4-Layer masing-masing memiliki 797 dan 585
anotasi. Kelas Null memiliki 475 anotasi, yang muncul sebagai akibat dari penggunaan file
anotasi _300 yang menetapkan batas minimum ukuran objek sebesar 300 piksel. Dengan
demikian, objek lapisan grafena yang berukuran lebih kecil dari 300 piksel tidak dianotasi dan
dikategorikan sebagai Null.

Tabel 3. Hasil Anotasi Gambar

Kelas Jumlah Anotasi
1-Layer 1172
2-Layer 1148
3-Layer 797
4-Layer 585

Null 475

Tabel 4. Sampel Gambar Hasil Anotasi

Kelas Gambar Asli Hasil Anotasi

1-Layer

2-Layer
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3-Layer
4-Layer
Null

Untuk mencegah model belajar dari pola yang tidak relevan, maka data kategori Null
tidak dimasukkan dalam training set. Selain itu, untuk mengatasi ketidakseimbangan data pada
tiap kelas maka dilakukan proses oversampling pada dua kelas minoritas (3-Layer dan 4-Layer)
sehingga diperoleh data training set seperti yang disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5. Training Set Hasil Oversampling

Kelas Jumlah Anotasi
1-Layer 1681
2-Layer 1815
3-Layer 1212
4-Layer 1683

Hasil Pelatihan dan Evaluasi Model

Hasil confusion matrix pada Gambar 2 menunjukkan bahwa model YOLOv11im
memiliki performa yang cukup baik dalam mengenali beberapa kelas, namun masih mengalami
kesalahan klasifikasi, terutama terhadap gambar latar belakang. Kelas 1-Layer memiliki
akurasi 75%, tetapi 25% diklasifikasikan sebagai latar belakang, mengindikasikan fitur yang
tumpang tindih. Kelas 2-Layer memiliki 69% akurasi, tetapi 30% diklasifikasikan sebagai latar
belakang, yang menunjukkan bahwa model kesulitan membedakan struktur ini.

Kelas 3-Layer dan 4-Layer memiliki akurasi masing-masing 59% dan 51%, dengan

sebagian besar kesalahan klasifikasi terjadi pada latar belakang. Kesalahan klasifikasi terhadap
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latar belakang yang cukup tinggi (23-31%) menunjukkan bahwa model masih kesulitan dalam

pemisahan fitur objek yang kompleks.

Confusion Matrix Nermalized

1-Layer 2-Layer I-Layer a-Layer backgraund
R

Gambar 2. Normalized Confusion Matrix
Oleh karena itu, peningkatan performa dapat dilakukan dengan augmentasi data
(Shorten dan Khoshgoftaar, 2019), class rebalancing (Buda et al., 2018), dan hard-negative
mining (Shrivastava et al., 2016). Selain itu, penerapan YOLOv1l-seg dapat membantu

meningkatkan segmentasi objek untuk mengurangi kesalahan klasifikasi (Terven et al., 2023).
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Gambar 3. Hasil Pelatihan Model
Gambar 3 menunjukkan peningkatan performa pelatihan yang sangat baik. Grafik loss
function (train/box_loss, train/cls_loss, train/dfl_loss, val/box_loss, val/cls_loss, val/dfl_loss)
menunjukkan tren penurunan yang konsisten, menandakan model semakin akurat dalam

mendeteksi dan mengklasifikasikan objek. Box loss dan DFL loss yang terus berkurang
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menunjukkan bahwa model semakin presisi dalam menentukan posisi objek, sementara

classification loss validasi yang rendah menunjukkan model mampu membedakan kelas
dengan sangat baik.

Pada metrik evaluasi, precision dan recall terus meningkat, mengindikasikan bahwa
model semakin baik dalam mengenali objek tanpa banyak kesalahan. Kenaikan yang stabil
pada mAP50 menunjukkan model dapat mendeteksi objek dengan akurasi tinggi, sementara
mAP50-95 yang terus meningkat menunjukkan bahwa model bekerja dengan baik dalam
berbagai tingkat presisi.

Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa model telah mencapai kinerja yang
optimal dalam mendeteksi objek. Untuk lebih menyempurnakan performa, optimasi lebih
lanjut seperti fine-tuning loU threshold atau penyesuaian anchor box dapat diterapkan (Terven
et al., 2023). Dengan hasil yang menjanjikan tersebut, model dapat diterapkan dalam berbagai
aplikasi deteksi objek yang membutuhkan akurasi tinggi.

Tabel 6. Hasil Prediksi Lapisan Grafena
Gambar Asli Anotasi Prediksi

Hasil prediksi lapisan grafene pada data test (test set) disajikan pada Tabel 6, dimana
sebagian besar hasil prediksi lapisan grafena telah sesuai dengan data anotasi yang telah dibuat.
Sementara itu, hasil evaluasi model pada data validasi diukur menggunakan 4 metrics yaitu
precision, recall, mAP50, dan mAP50-95 seperti yang disajikan pada Tabel 7.

Tabel 7. Hasil Evaluasi Model
Class Precision Recall mMAP50 | mAP50-95
All 0.68 0.623 0.69 0.45
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1-Layer 0.783 0.721 0.802 0.53

2-Layer 0.714 0.648 0.733 0.484

3-Layer 0.623 0.61 0.669 0.444

4-Layer 0.599 0.513 0.557 0.342

Hasil evaluasi model YOLOv11m pada 252 gambar validasi menunjukkan kinerja yang
sangat baik dalam mendeteksi objek dengan berbagai lapisan (Layer). Secara keseluruhan,
model mencapai Precision sebesar 0.68, Recall 0.623, serta mAP50 0.69, dan mAP50-95 0.45,
yang mencerminkan performa yang solid dalam berbagai tingkat presisi.

Pada level kelas, kategori 1-Layer memiliki performa terbaik dengan Precision 0.783,
Recall 0.721, mAP50 0.802, dan mAP50-95 0.53, menandakan deteksi yang sangat akurat.
Kategori 2-Layer juga menunjukkan hasil yang baik dengan Precision 0.714 dan Recall 0.648,
menghasilkan mAP50 0.733. Meskipun kategori 3-Layer dan 4-Layer memiliki nilai yang
sedikit lebih rendah, keduanya tetap menunjukkan hasil yang kompetitif, dengan mAP50
masing-masing 0.669 dan 0.557, serta mAP50-95 0.444 dan 0.342.

Dari segi kecepatan, model memiliki waktu 40.4ms per gambar untuk inference,
menunjukkan efisiensi dalam mendeteksi objek. Dengan performa yang menjanjikan ini, model
sudah cukup baik untuk diterapkan dalam deteksi berbasis layer. Namun, untuk lebih
meningkatkan akurasi pada kelas dengan performa lebih rendah, strategi seperti hard example
mining (Shrivastava et al., 2016) atau peningkatan data augmentasi (Shorten dan Khoshgoftaar,

2019) dapat diterapkan untuk memperkuat akurasi model.

KESIMPULAN DAN SARAN
Berdasarkan hasil evaluasi model YOLOv1lm vyang telah dilakukan, model

menunjukkan performa yang baik dalam mendeteksi objek grafena dengan berbagai lapisan
(Layer), terutama pada kategori 1-Layer dan 2-Layer, yang memiliki nilai mAP50 masing-
masing sebesar 0.802 dan 0.733. Meskipun kategori 3-Layer dan 4-Layer memiliki performa
yang sedikit lebih rendah, hasil yang diperoleh tetap kompetitif dan menunjukkan potensi
model untuk diterapkan dalam tugas segmentasi nanopartikel. Selain itu, kecepatan inference
yang efisien (40.4ms per gambar) menunjukkan bahwa model ini dapat digunakan dalam
aplikasi real-time. Untuk meningkatkan akurasi lebih lanjut, dapat dipertimbangkan
penggunaan teknik augmentasi data serta strategi pelatihan seperti hard example mining atau

fine-tuning pada dataset yang lebih beragam.

Available Online: http://jurnal.undira.ac.id/index.php/jurnaltera/Page 43



http://jurnal.undira.ac.id/index.php/jurnaltera

Jurnal Tera E-ISSN : 2776-9666
Volume 4, Issue 2, September 2024 P-ISSN :2776-1789
Page 33-45

Secara keseluruhan, penelitian ini berhasil membangun dan mengevaluasi model

deteksi yang dapat digunakan untuk segmentasi nanopartikel secara otomatis, memberikan

kontribusi terhadap efisiensi analisis dalam bidang rekayasa material dan industri berbasis Al.
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