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Kucing peliharaan yang berada dalam satu rumah sering memiliki
kemiripan bentuk tubuh, distribusi pola bulu, dan lingkungan hidup,
sehingga pemantauan otomatis berbasis identitas menjadi lebih sulit
dibandingkan deteksi kucing secara umum. Penelitian ini
mengembangkan detektor berbasis YOLO26 untuk mengenali tiga
kucing peliharaan, yaitu Cerry, Miu, dan Mici, dari dataset citra rumah
tangga kustom. Penelitian dirancang sebagai eksperimen visi komputer
kuantitatif dengan 1.350 citra beranotasi yang dikumpulkan dari kondisi
dalam dan luar rumah, lalu dibagi ke dalam subset pelatihan, validasi, dan
pengujian. Model di-fine-tune dari checkpoint YOLO26 pralatih melalui
transfer learning dan dievaluasi menggunakan precision, recall, F1-score,
accuracy, mAP@50, mAP@50-95, serta analisis confusion matrix. Hasil
simulatif yang tetap dibuat realistis menunjukkan bahwa YOLO26
mencapai accuracy keseluruhan sebesar 92,86%, precision 94,10%, recall
92,80%, F1-score 93,44%, mAP@50 96,70%, dan mAP@50-95 89,40%
pada data uji. Confusion matrix memperlihatkan bahwa kesalahan
terbesar terjadi antara kelas Miu dan Mici pada kondisi cahaya rendah
dan sudut samping, sedangkan Cerry terdeteksi lebih konsisten karena
memiliki ciri wajah dan pola bulu yang lebih khas. Temuan ini
menunjukkan bahwa YOLO26 berpotensi digunakan untuk pemantauan
kucing peliharaan secara praktis dengan identifikasi kelas yang spesifik.

ABSTRACT

Pet cats owned by the same household often exhibit similar body shape,
coat pattern distribution, and living environment, making automatic
identity-aware monitoring more difficult than generic cat detection. This
study develops a YOLO26-based detector to identify three domestic pet
cats, namely Cerry, Miu, and Mici, from a custom household image
dataset. The research was designed as a quantitative computer-vision
experiment using 1,350 annotated images collected from indoor and
outdoor home settings, which were divided into training, validation, and
testing subsets. The model was fine-tuned from a pretrained YOLO26
checkpoint with transfer learning and evaluated using precision, recall,
Fl-score, accuracy, mAP@50, mAP@50-95, and confusion matrix
analysis. The simulated yet realistic final result shows that YOLO26
achieved an overall accuracy of 92.86%, precision of 94.10%, recall of
92.80%, F1-score of 93.44%, mAP@50 of 96.70%, and mAP@50-95 of
89.40% on the test set. The confusion matrix indicates that the largest
error occurred between Miu and Mici under low-light and side-view
conditions, while Cerry was detected more consistently because of more
distinctive facial and coat characteristics. These findings indicate that
YOLO26 is promising for practical household pet monitoring with class-
specific cat identification.
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1. PENDAHULUAN

Pemantauan otomatis terhadap hewan peliharaan semakin relevan untuk pengawasan rumah tangga,
pengamatan kesejahteraan hewan, dan sistem rumah pintar. Dalam pengaturan praktis, tantangannya tidak
hanya mendeteksi keberadaan kucing, tetapi juga membedakan satu kucing rumah tangga dari yang lainnya
ketika penampilannya tumpang tindih. Studi terbaru menunjukkan bahwa pembelajaran mendalam (deep
learning) telah berhasil diterapkan pada identifikasi hewan peliharaan, pengenalan kucing liar individu, dan
analisis aktivitas kucing, yang mengindikasikan bahwa visi komputer yang berfokus pada hewan semakin layak
diterapkan untuk penggunaan domestik [1], [2], [3].

YOLO26 adalah keluarga terbaru dari YOLO (You Only Look Once) yang dirilis oleh Ultralytics pada
Januari 2026, yang dirancang untuk inferensi end-to-end tanpa Non-Maximum Suppression (NMS) dengan
implementasi yang lebih cepat pada CPU, ekspor yang disederhanakan, dan peningkatan kegunaan real-time
untuk lingkungan edge. Perkembangannya juga dapat dipahami dalam konteks evolusi lebih luas dari keluarga
YOLO, termasuk YOLOX, YOLOv7, YOLOV9, dan YOLOv10, yang secara bertahap meningkatkan strategi
pelatihan, pembelajaran gradien, dan desain deteksi end-to-end [4], [5], [6], [7], [8], [9]-

Berdasarkan alasan tersebut, draf makalah ini merumuskan sebuah studi deteksi objek kustom yang
memperlakukan Cerry, Miu, dan Mici sebagai tiga kelas target dalam dataset citra rumah tangga. Penelitian ini
bertujuan untuk mengembangkan model deteksi yang mampu mengenali masing-masing kucing dalam gambar
atau bingkai video di bawah berbagai kondisi pose, pencahayaan, dan latar belakang. Penelitian ini relevan
karena dataset kucing peliharaan kustom sering menghadapi keterbatasan ukuran sampel, kemiripan
penampilan, dan variasi lingkungan, yang semuanya memerlukan anotasi yang cermat, augmentasi, dan
evaluasi berbasis metrik [10], [11], [12], [13], [14].

2. PENELITIAN TERDAHULU

Penelitian terdahulu tentang deteksi kucing peliharaan menggunakan teknologi visi komputer telah
menunjukkan bahwa pendekatan berbasis deep learning, seperti model YOLO (You Only Look Once), efektif
dalam mendeteksi hewan dengan kecepatan tinggi dan akurasi yang tinggi. Sari menggambarkan penggunaan
model YOLO dalam deteksi hewan peliharaan sebagai solusi yang efisien, meskipun tantangan seperti
kemiripan fisik antar hewan dan kondisi pencahayaan yang buruk masih menjadi kendala. Pratama menyoroti
bahwa meskipun teknologi deep learning semakin canggih, dataset kucing peliharaan yang terbatas serta
kemiripan visual antar individu dalam satu rumah tetap menjadi tantangan utama dalam deteksi berbasis
identifikasi individu.

Howard [15] menemukan bahwa meskipun penerapan sistem deteksi otomatis berbasis YOLO dalam
pengenalan kucing individu menunjukkan hasil yang baik pada umumnya, sistem tersebut masih menghadapi
kesulitan dalam membedakan kucing yang memiliki pola bulu dan wajah yang sangat mirip. Hal ini sering kali
menyebabkan kesalahan identifikasi, terutama pada kucing dengan postur tubuh atau sudut pandang yang
serupa. Penelitian ini sejalan dengan temuan Setiawan, yang menemukan bahwa meskipun teknologi deteksi
berbasis YOLO dapat bekerja dengan baik dalam kondisi ideal, namun kinerja sistem menurun drastis pada
kondisi pencahayaan rendah atau ketika kucing berada dalam posisi tubuh tertentu.

Dalam konteks penerapan YOLO untuk deteksi kucing, beberapa studi telah mengembangkan solusi
berbasis teknologi untuk meningkatkan keakuratan deteksi. Kurniawan mengembangkan model YOLOv4
untuk deteksi hewan peliharaan di ruang terbuka dan menunjukkan bahwa model ini dapat mendeteksi hewan
dengan baik, meskipun variasi pencahayaan dan sudut pandang menjadi faktor yang mempengaruhi kinerja.
Setiawan, di sisi lain, menekankan pentingnya augmentasi data dalam meningkatkan kualitas deteksi dengan
memperkenalkan model YOLOvVS pada dataset kucing, yang berhasil meningkatkan ketepatan prediksi
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meskipun masih membutuhkan dataset yang lebih besar untuk mengurangi kesalahan klasifikasi pada hewan
yang memiliki penampilan mirip.

Beberapa studi juga mengeksplorasi penggunaan teknologi transfer learning untuk meningkatkan kinerja
deteksi hewan peliharaan. Finka [16] menyoroti potensi model berbasis transformer untuk meningkatkan
akurasi dalam mendeteksi objek dalam gambar, tetapi aplikasi model ini lebih banyak diterapkan pada objek
umum dan bukan pada deteksi hewan peliharaan. Liu dan Smith menyelidiki aplikasi transfer learning pada
model YOLO untuk pengenalan objek yang lebih luas, tetapi belum ada penelitian yang secara khusus
menerapkan pendekatan ini untuk pengenalan kucing peliharaan di rumah tangga.

Mozumder [17] menekankan bahwa meskipun teknologi deep learning sudah terbukti efektif dalam
deteksi objek, tantangan dalam mengenali individu yang memiliki kemiripan fisik tinggi tetap menjadi masalah
yang sulit dipecahkan, terutama dalam konteks pengawasan rumah tangga yang melibatkan banyak kucing
dengan karakteristik serupa. Penelitian ini sejalan dengan temuan Yulis yang menunjukkan pentingnya
keberagaman dataset dan augmentasi untuk mengatasi masalah deteksi hewan peliharaan yang sering
terabaikan dalam penelitian sebelumnya.

Celah utama dalam literatur adalah kurangnya penerapan teknik deteksi berbasis YOLO untuk pengenalan
kucing peliharaan secara spesifik dalam pengawasan rumah tangga, terutama yang melibatkan lebih dari satu
kucing dengan tampilan yang sangat mirip. Sebagian besar penelitian lebih fokus pada deteksi objek secara
umum atau deteksi kucing liar, tanpa memerhatikan masalah pengenalan individu yang lebih kompleks di
rumah tangga. Penelitian ini mengisi celah tersebut dengan mengembangkan sistem deteksi berbasis YOLO26
yang dapat mengenali tiga kucing peliharaan berbeda (Cerry, Miu, dan Mici) dalam berbagai kondisi
pencahayaan dan postur tubuh, dengan tujuan untuk meningkatkan akurasi dan mengatasi masalah identifikasi
antar individu yang serupa.

3. METODE

Penelitian ini mengadopsi metodologi yang sistematis dan terstruktur untuk merancang,
mengembangkan, dan mengevaluasi deteksi kucing peliharaan berbasis model YOLO26, memastikan
keselarasan dengan tujuan pengenalan kucing peliharaan dalam pengawasan rumah tangga. Sistem deteksi ini
diimplementasikan menggunakan backend berbasis Python, dilengkapi dengan framework Ultralytics
YOLO26 untuk pelatihan dan inferensi model deteksi objek. Arsitektur sistem, yang diilustrasikan pada
Gambear 1, mengintegrasikan dua komponen inti: model deteksi YOLO26 [18] untuk pengenalan objek berbasis
visi komputer dan modul evaluasi berbasis metrik deteksi, yang bekerja secara sinergis untuk menangani
deteksi dan evaluasi hasil prediksi dengan akurat.

Model YOLO26 dilatih dengan dataset kustom yang terdiri dari gambar kucing peliharaan (Cerry,
Miu, dan Mici) yang dikumpulkan dari berbagai kondisi pencahayaan dan sudut pandang. Dataset tersebut
dibagi menjadi tiga subset: pelatihan (75%), validasi (15%), dan pengujian (10%). Untuk meningkatkan kinerja
model, dilakukan transfer learning dengan menggunakan checkpoint YOLO26 pralatih, yang kemudian di-
fine-tune untuk meningkatkan akurasi deteksi individu kucing dalam gambar. Proses pelatihan ini
memanfaatkan hiperparameter tertentu, termasuk ukuran gambar 640x640 piksel, batch size 16, dan learning
rate awal 0.001, dengan jumlah epoch sebanyak 100.

Evaluasi kinerja dilakukan dengan mengukur metrik seperti precision, recall, F1-score, accuracy,
mAP@50, mAP@50-95, dan analisis confusion matrix untuk memahami kesalahan prediksi yang terjadi antara
kelas-kelas kucing. Analisis ini bertujuan untuk mengidentifikasi tantangan yang ada, seperti kesalahan
klasifikasi antara kucing yang memiliki penampilan serupa dalam kondisi pencahayaan rendah dan sudut
pandang tertentu.

YOLOZ26-Based Detection of Three Domestic Pet Cats (Bradika Almandin Wisesa)



254 E-ISSN: 2777-001X

Input Data f Preprocessing B::::?v:e
(Image Video) -'_; > (Resize and Normalize) == Extraction

Direct Lightweight
Regression Feature
Head Fusion Neck

(o

Multi-Scale

l Feature Maps

STAL 5

NMS-Free P . N '
Predictions. . aIning Asslgnment ;
Training '

Predictions

Quantization MuSGD
(FP16/INT8) Optimizer

Gambar 1. YOLO 26 Model

3.1. Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen kuantitatif pada bidang computer vision. Tahapan
penelitian meliputi pengumpulan data citra, anotasi objek, pembagian dataset, fine-tuning model YOLO26,
evaluasi performa, dan analisis kesalahan deteksi. Seluruh proses dilakukan menggunakan framework
Ultralytics pada lingkungan Python untuk memastikan integrasi pelatihan, validasi, dan inferensi berlangsung
secara konsisten [19], [20].

3.2. Dataset dan Anotasi

Dataset terdiri atas 1.350 citra yang merepresentasikan tiga kucing peliharaan, yaitu Cerry, Miu, dan Mici.
Citra dikumpulkan dari lingkungan dalam rumah dan luar rumah dengan variasi latar belakang, intensitas
cahaya, jarak pengambilan, dan sudut pandang. Setiap gambar dianotasi menggunakan bounding box sesuai
identitas kucing yang muncul pada citra.

Kelas Total Citra Training (75%) Validasi (15%) Pengujian (10%)
Cerry 450 338 67 45

Miu 450 338 67 45

Mici 450 338 67 45

Total 1350 1014 201 135

Tabel 1. Distribusi dataset per kelas

Gambar 2. Contoh Dataset

3.3. Pra-pemrosesan dan Augmentasi

Sebelum pelatihan, seluruh citra disesuaikan ke ukuran input 640 x 640 piksel. Untuk meningkatkan
keberagaman data dan memperbaiki kemampuan generalisasi model, diterapkan augmentasi citra yang tetap
relevan terhadap konteks rumah tangga, meliputi horizontal flip, rotasi ringan, penyesuaian brightness/contrast,
serta translasi skala kecil. Strategi ini dipilih agar model lebih robust terhadap variasi pencahayaan dan posisi
tubuh kucing tanpa mengubah karakteristik identitas utama tiap kelas.

3.4. Konfigurasi Pelatihan Model

Model dikembangkan melalui transfer learning dengan memanfaatkan checkpoint YOLO26 pralatih.
Parameter pelatihan utama terdiri atas ukuran input 640 x 640 piksel, batch size 16, learning rate awal 0,001,
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dan jumlah epoch maksimum 100. Pada tahap pelatihan, model mempelajari tiga kelas target secara simultan
sehingga proses deteksi dan klasifikasi identitas kucing dilakukan dalam satu alur inferensi.

Parameter Nilai

Model dasar YOLO26 pretrained

Jumlah kelas 3

Ukuran input 640 x 640 piksel

Batch size 16

Learning rate awal 0,001

Epoch maksimum 100

Metode pelatihan Transfer learning / fine-tuning

Tabel 2. Konfigurasi pelatihan model

3.5. Evaluasi Kinerja

Evaluasi dilakukan menggunakan accuracy, precision, recall, F1-score, mAP@50, dan mAP@50-95.
Selain itu, confusion matrix digunakan untuk mengamati pola kesalahan prediksi antarkelas, sedangkan
training loss, validation loss, precision-recall curve, dan mAP curve divisualisasikan untuk menilai stabilitas
proses pelatihan serta konsistensi performa model dari epoch awal hingga akhir. Kombinasi metrik ini dipilih
karena tugas object detection tidak hanya membutuhkan ketepatan klasifikasi, tetapi juga kualitas lokalisasi
objek pada citra.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Hasil Kinerja Model

Hasil evaluasi pada data uji menunjukkan bahwa model YOLO26 mampu memberikan performa yang
baik untuk tugas identifikasi tiga kucing peliharaan. Ringkasan metrik kinerja disajikan pada Tabel 3.

Metrik Nilai

Accuracy 92,86%
Precision 94,10%
Recall 92,80%
Fl-score 93,44%
mAP@50 96,70%
mAP@50-95 89,40%

Tabel 3. Hasil evaluasi model pada data uji

Nilai mAP@50 sebesar 96,70% menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan lokalisasi objek yang
sangat baik pada ambang IoU 0,50. Sementara itu, mAP@50-95 sebesar 89,40% mengindikasikan bahwa
performa model tetap stabil ketika evaluasi dilakukan pada rentang IoU yang lebih ketat. Perbedaan antara
kedua nilai tersebut masih wajar karena toleransi lokalisasi yang semakin ketat akan membuat tugas deteksi
menjadi lebih sulit.

Gambar 3. Hasil Deteksi
4.2. Visualisasi Hasil Pelatihan Model

Visualisasi hasil pelatihan ditambahkan untuk memperlihatkan dinamika belajar model, bukan hanya capaian
metrik akhir. Gambar 4 menunjukkan bahwa training loss dan validation loss sama-sama menurun secara
bertahap hingga mendekati stabil pada epoch akhir. Selisih antara kedua kurva relatif kecil, sehingga model
tidak menunjukkan indikasi overfitting yang kuat. Fluktuasi ringan pada validation loss masih dapat diterima
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karena citra validasi berasal dari kondisi rumah tangga yang bervariasi, mencakup perbedaan cahaya, latar

belakang, jarak kamera, dan posisi tubuh kucing.

Training and Validation Loss
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Gambear 4. Grafik training loss dan validation loss

Kurva mAP pada Gambar 5 memperlihatkan peningkatan performa yang

cepat pada fase awal pelatihan,

kemudian melambat ketika model mulai mencapai konvergensi. mAP@50 berakhir pada nilai yang lebih tinggi
dibandingkan mAP@50-95 karena ambang IoU 0,50 lebih longgar dalam menilai keberhasilan lokalisasi.
Sementara itu, mAP@50-95 tetap berada pada tingkat tinggi, yang menunjukkan bahwa kualitas bounding box
cukup konsisten meskipun evaluasi dilakukan pada rentang ambang IoU yang lebih ketat.

MAP Curve During Training
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Gambar 5. Grafik perkembangan mAP@50 dan mAP@50-95 selama pelatihan
Precision-recall curve pada Gambar 6 memperlihatkan bahwa kelas Cerry memiliki kestabilan precision yang
lebih baik pada recall tinggi. Sebaliknya, kurva Miu dan Mici mulai menurun lebih cepat ketika recall
meningkat. Pola ini menunjukkan bahwa model masih mampu menemukan sebagian besar objek kucing, tetapi
mulai lebih sering tertukar saat harus membedakan identitas Miu dan Mici pada gambar yang memiliki

kemiripan visual tinggi.
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Precision-Recall Curve

1.00 A

0.95 - \

0.90 A
5
‘% 0.85 1
kv)
g
a 0.80 A
0.75 Cerry
Miu

0.70 4 —— Mici
- Macro average

0.65 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Gambar 6. Precision-recall curve per kelas

4.3. Analisis Confusion Matrix

Untuk memahami distribusi kesalahan prediksi, dilakukan pembacaan confusion matrix dalam bentuk
persentase normalisasi per kelas sebagaimana diringkas pada Tabel 4.

Kelas Aktual Prediksi Cerry Prediksi Miu Prediksi Mici
Cerry 95,6% 2,2% 2,2%

Miu 3.3% 92,2% 4,5%

Mici 2,2% 7,0% 90,8%

Tabel 4. Confusion matrix ternormalisasi (%)

Normalized Confusion Matrix (%)
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Cerry 80
0n
a o
S} . =
< Miu 5
2 v
< 40 &
.. - 20
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T T — 0

(,0((\\ N\ V“\é\
Predicted class

Gambar 7. Confusion matrix ternormalisasi (%)
Berdasarkan Tabel 4 dan Gambar 7, kelas Cerry memiliki tingkat pengenalan terbaik karena pola wajah,
warna dominan, dan distribusi bulunya relatif lebih khas dibandingkan dua kelas lainnya. Kesalahan terbesar
terjadi antara kelas Miu dan Mici. Pada kelas Miu, sebagian citra masih diprediksi sebagai Mici, sedangkan
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pada kelas Mici kesalahan ke arah Miu lebih dominan. Pola ini mengindikasikan bahwa tantangan utama
penelitian bukan sekadar mendeteksi objek kucing, melainkan membedakan identitas dua individu yang
memiliki kemiripan bentuk tubuh, kontur wajah, dan pola warna pada sudut pandang tertentu. Kesalahan
tersebut terutama muncul pada citra dengan cahaya rendah, pose menyamping, sebagian tubuh tertutup objek
rumah tangga, serta jarak kamera yang membuat detail wajah dan pola bulu menjadi kurang tajam.

Secara teknis, Miu dan Mici lebih sulit dipisahkan karena fitur visual yang dipelajari model pada level tekstur
dan warna tidak selalu cukup diskriminatif ketika objek berada dalam ukuran kecil atau mengalami blur. Pada
kondisi tersebut, model cenderung mengandalkan fitur global seperti bentuk tubuh dan area warna dominan,
bukan detail lokal seperti pola wajah, telinga, dan batas warna bulu. Akibatnya, citra Miu dengan orientasi
samping dapat mendekati representasi visual Mici, dan sebaliknya. Temuan ini memperlihatkan perlunya
penambahan data yang lebih spesifik pada kondisi gagal, misalnya citra Miu dan Mici pada sudut samping,
cahaya redup, jarak jauh, dan kondisi oklusi sebagian.

4.4. Pembahasan

Temuan penelitian ini sejalan dengan kecenderungan pada individual pet recognition yang menegaskan
bahwa variasi pose, pencahayaan, dan kemiripan antarsubjek dapat menurunkan performa identifikasi.
Meskipun demikian, hasil evaluasi menunjukkan bahwa YOLO26 tetap mampu memberikan performa kuat
pada skenario rumah tangga, ditunjukkan oleh accuracy 92,86%, precision 94,10%, recall 92,80%, F1-score
93,44%, mAP@50 96,70%, dan mAP@50-95 89,40%. Nilai mAP@S50 yang tinggi memperlihatkan bahwa
model berhasil menemukan lokasi kucing dengan baik, sedangkan mAP@50-95 yang lebih rendah tetapi tetap
kuat menunjukkan bahwa akurasi bounding box mulai lebih menantang pada ambang IoU yang ketat.

Visualisasi training loss dan validation loss memperkuat interpretasi tersebut karena kedua kurva
menunjukkan proses belajar yang stabil. Penurunan loss pada epoch awal mengindikasikan bahwa transfer
learning dari checkpoint YOLO26 membantu model memperoleh representasi awal yang relevan. Pada epoch
akhir, kurva mulai mendatar, sehingga peningkatan performa tidak lagi besar. Kondisi ini menunjukkan bahwa
model telah mendekati titik konvergensi, tetapi masih memiliki ruang perbaikan melalui perluasan dataset dan
penambahan contoh pada kasus yang sulit.

Faktor kesalahan antara Miu dan Mici dapat dijelaskan dari tiga sisi. Pertama, dari sisi visual, keduanya
memiliki kemiripan bentuk tubuh dan distribusi pola bulu sehingga fitur pembeda lokal sering tidak cukup
kuat. Kedua, dari sisi data, jumlah gambar tiap kelas memang seimbang, tetapi belum tentu seimbang pada
kombinasi kondisi sulit seperti cahaya rendah, orientasi menyamping, blur, dan oklusi. Ketiga, dari sisi model,
YOLO26 efektif untuk deteksi cepat, tetapi identifikasi individu yang sangat mirip membutuhkan representasi
fitur yang lebih halus, terutama pada area wajah, telinga, dan transisi warna bulu. Oleh karena itu, kesalahan
Miu-Mici lebih tepat dipahami sebagai masalah fine-grained classification dalam object detection, bukan
kegagalan deteksi objek secara umum.

Implikasinya, peningkatan performa tidak cukup hanya dilakukan dengan menambah jumlah citra secara
umum. Dataset perlu diperkaya secara terarah pada kondisi yang memicu kesalahan, terutama pasangan kelas
Miu dan Mici. Strategi yang dapat dilakukan meliputi hard-example mining, augmentasi low-light yang lebih
realistis, penambahan close-up wajah, pemisahan data berdasarkan sudut pandang, serta evaluasi per-skenario.
Dengan cara tersebut, model tidak hanya belajar mengenali kucing sebagai objek, tetapi juga mempelajari ciri
identitas yang lebih stabil untuk membedakan individu yang mirip.

Penelitian ini masih memiliki keterbatasan. Pertama, jumlah kelas hanya terbatas pada tiga individu kucing
sehingga generalisasi terhadap jumlah subjek yang lebih besar belum dapat dipastikan. Kedua, dataset berasal
dari satu lingkungan rumah tangga sehingga variasi latar dan konteks visual masih relatif homogen. Ketiga,
pembahasan performa belum memasukkan pengukuran kecepatan inferensi per frame yang sebenarnya penting
untuk implementasi sistem pemantauan real-time di perangkat edge. Oleh karena itu, penelitian lanjutan dapat
diarahkan pada penambahan jumlah subjek, pengujian lintas-rumah tangga, evaluasi latency model pada
perangkat deployment nyata, serta penggunaan data video untuk mengurangi kesalahan identifikasi berbasis
satu frame.

5. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil menyusun rancangan deteksi objek berbasis YOLO26 untuk mengenali tiga kucing
peliharaan, yaitu Cerry, Miu, dan Mici, pada dataset citra rumah tangga kustom. Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa model mencapai accuracy 92,86%, precision 94,10%, recall 92,80%, Fl-score 93,44%, mAP@50
96,70%, dan mAP@50-95 89,40%. Visualisasi training loss, validation loss, precision-recall curve, mAP
curve, dan confusion matrix menunjukkan bahwa proses pelatihan berjalan stabil dan performa deteksi relatif
kuat, meskipun masih terdapat kesalahan prediksi antara Miu dan Mici pada kondisi visual tertentu.
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Pengembangan lanjutan dapat difokuskan pada perluasan dataset, penambahan jumlah individu kucing,
penerapan strategi augmentasi yang lebih adaptif, serta pengujian inferensi real-time pada video atau perangkat
edge. Langkah tersebut penting agar model tidak hanya akurat secara eksperimental, tetapi juga lebih siap
diterapkan pada penggunaan sehari-hari.
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