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ABSTRAK

Kendaraan adalah alat transportasi yang sering digunakan masyarakat dalam kegiatan
sehari-hari. Seiring berjalan nya waktu jumlah populasi kendaraan di Indonesia meningkat
sangat tinggi. Akibatnya terjadi banyak kemacetan di mana-mana, apalagi di pintu masuk dan
keluar gerbang tol yang menggunakan sistem penggolangan jenis kendaraan yang dirasa
kurang efisien untuk saat ini. Untuk itu dilakukan perancangan sistem yang mampu mengatur
lajur kendaraan yang akan masuk dan keluar gerbang tol secara otomatis tanpa harus dilakukan
penggolongan jenis kendaraan sehingga dapat mengurangi kemacetan yang ada pada gerbang
tol serta dapat menghitung volume jumlah kendaraan secara otomatis berdasarkan jenisnya.
Perancangan pada sistem ini menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN)
sebagai pengolah data citra. Seluruh database penelitian menggunakan citra gambar sebagai
data input dan data output yang di antara nya adalah Mobil MVP, Mini bus, Bus, dan Mobil
pickup. Metode Convolutional Neural Network (CNN) akan menghasilkan nilai parameter
training sebagai acuan dalam deteksi dan Klasifikasi jenis kendaraan.. Seluruh database
penelitian menggunakan 200 gambar dari jenis kendaraan, data tersebut merupakan data
training dan data uji, di mana data training menggunakan 200 gambar yang terdiri dari 40
gambar (Minibus), 40 gambar (Bus), 40 gambar (Mobil MVP), 40 gambar (Pick Up), dan 40
gambar campuran dari (Minibus, Bus, Mobil MVP, dan Pick Up) dan data uji 25 gambar
(Minibus, Bus, Mobil MVP, Pickup, dan gambar campuran). Pada penelitian ini menunjukkan
rata-rata akurasi sebesar 81,94% pada seluruh pengujiannya dengan iterasi sebesar 10.000

Kata Kunci: Convolutional Neural Network, Deteksi Objek, Droupout Regularization, Jenis
Kendaraan, Tensorflow
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Kendaraan adalah alat transportasi yang sering digunakan masyarakat dalam kegiatan
sehari-hari. Terdapat beberapa jenis kedaraan yang sangat umum digunakan masyarakat untuk
menempuh perjalanan jarak jauh contohnya Mobil, Motor, dan Bus. Dalam beberapa tahun
terakhir, jumlah volume kendaraan di Indonesia meningkat pesat dengan tidak diiringi
pembangunan infrastruktur yang memadai. Menurut data dari Badan Pusat Statistik (BPS)
jumlah seluruh jenis kendaraan bermotor (Sepeda Motor, Mobil Penumpang, Mobil Bis, Mobil
Barang) di Indonesia pada tahun 2018 sebesar 146.858.759 juta. Data tersebut didapatkan
melalui pendaftaran registrasi kendaraan yang masuk[1]. Bertambah nya jumlah kendaraan
setip tahun nya, dapat menyebabkan kemacetan lalu lintas di jalan raya maupun pintu masuk
dan pintu keluar gerbang tol.

Pemerintah melakukan usaha pencegahan kepadatan lalu lintas dengan menetapkan jalur
khusus yang boleh dilewati kendaraan roda dua, empat atau lebih. Penggolangan kendaraan
telah dilakukan di pintu masuk tol, ada dua tipe gardu tol ataupun gerbang tol yaitu gardu tol
otomatis dan manual. Gardu tol otomatis hanya dikhususkan untuk kendaraan golongan 1 yang
mengacu pada BPJT (Badan Pengatur Jalan Tol) yaitu, foto Mobil MVP (Multi Purpose
Vehicle), Bus, Pick Up, dan Mini Bus[2] dengan metode pembayaran secara otomatis,
sedangkan gardu tol manual dengan metode dilayani oleh petugas, khususnya kendaraan besar
seperti Truk, dan Truk gandeng yang melewati gardu tesebut.

Dikelompokkan nya antara gardu tol manual dan gardu tol otomatis ini gunanya sebagai
pemisah antara golongan kendaraan dengan kapasitas yang berbeda, pengelompokan jenis
kendaraan yang dipisah manual dan otomatis dapat menyebabkan penumpukan kendaraan di
gardu manual ketika volume kendaraan yang melewati tol tersebut sedang pada puncaknya.
Untuk itu dibutuhkan sebuah sistem klasifikasi jenis kendaraan secara otomatis sehingga tidak
perlu adanya pengelompokan jenis kendaraan di setiap gerbang tol dan juga dapat digunakan
untuk menghitung volume kendaraan berdasarkan jenisnya [1].

Pada saat ini teknologi digital mengalami perkembangan yang sangat cepat, di mana kita
dapat mempelajari bagaimana menduplikasikan kemampuan manusia dalam memahami suatu
citra informasi, agar komputer dapat mengenali sebuah objek pada citra selayaknya manusia,

problem dalam visi komputer yang telah lama dicari solusinya adalah klasifikasi objek pada
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citra secara umum. Proses yang digunakan pada umumnya sangat terbatas hanya dapat berlaku
pada dataset tertentu saja tanpa kemampuan generalisasi pada jenis citra apapun. Hal ini
dikarenakan berbagai perbedaan citra antara lainnya perbedaan sudut pandang, perbedaan
skala, perbedaan kondisi pencahayaan, deformasi objek, dan sebagainya.

Deep Learning saat ini telah menjadi salah satu topik hangat dalam dunia Machine
Learning karena kapabilitasnya yang signifikan dalam memodelkan berbagai data kompleks
seperti citra dan suara. Metode Deep Learning pada saat ini yang memiliki hasil yang paling
signifikan dalam pengenalan citra adalah Convolutional Neural Network (CNN). Hal ini
dikarenakan CNN berusaha meniru sistem pengenalan citra pada visual manusia sehingga
dapat memiliki kemampuan mengolah informasi citra. Namun CNN, seperti Deep Learning
lain pada umumnya memiliki kelemahan pada proses pelatihan data yang lama, hal tersebut
dapat diatasi dengan menggunakan teknologi Graphical Processing Unit (GPU) pada
perangkat komputer[3].

Hal inilah yang mendasari penelitian ini menggunakan metode CNN karena mampu
membaca pengolahan citra (image processing) dengan tingkat akurasi yang tinggi dalam
mendeteksi objek maupun image classification. Sehingga pada penelitian ini dikembangkan

metode klasifikasi jenis kendaraan berbasis citra dengan menggunakan algoritma CNN.

1.2 Rumusan Masalah

1. Bagaimana merancang dan mengimplementasikan sistem Kklasifikasi jenis kendaraan
menggunakan pemrosesan citra

2. Bagaimana arsitektur jaringan yang digunakan untuk mendeteksi jenis kendaraan
menggunakan algoritma Convolutional Neural Network?

3. Bagaimana hasil pengujian dari pendeteksian jenis kendaraan menggunakan
algoritma Convolutional Neural Network ?

4. Seberapa tinggi tingkat akurasi pendeteksian jenis kendaraan menggunakan

algoritma Convolutional Neural Network ?

1.3 Batasan Masalah

1. Sistem klasifikasi jenis kendaraan ini menggunakan metode Convolutional Neural
Network (CNN).

2. Penelitian ini menggunakan gambar sebagai input dan output.



3. Penelitian ini menggunakan foto dengan posisi pengambilan yang sudah ditentukan.

4. Database yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari beberapa foto golongan 1
jenis kendaraan yang mengacu pada BPJT (Badan Pengatur Jalan Tol) yaitu, foto
Mobil MVP (Multi Purpose Vehicle), Bus, Pick Up, dan Mini Bus.

1.4 Tujuan Penelitian

Berikut adalah tujuan dari penelitian yang ingin dicapai sebagai berikut :

1. Dapat mengklasifikasikan jenis kendaraan berbasis pengolahan citra dengan metode
CNN.

2. Adanya sistem klasifikasi jenis kendaraan agar dapat diimplementasikan pada jalan
raya dan tol untuk menghindari kepadatan jumlah kendaraan.

3. Mendapatkan hasil pengujian dari pendeteksian jenis kendaraan menggunakan
algoritma Convolutional Neural Network.

4. Mendapatkan tingkat akurasi tinggi pada pendeteksian jenis kendaraan menggunakan
algoritma Convolutional Neural Network.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat dalam penelitian yang ingin dicapai adalah untuk meminimalisir jumlah

kemacetan yang terjadi di jalan raya maupun gerbang masuk dan keluar pintu tol.



BAB 2
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Studi Literatur

Penelitian tentang klasifikasi jenis kendaraan telah banyak dilakukan, salah satunya
dengan metode Covolutional Neural Network (CNN). Penelitian klasifikasi citra menggunakan
Covolutional Neural Network (CNN) pada Caltech 101 oleh[3]. Pada penelitian ini proses
pengerjaan nya dibagi menjadi beberapa tahap. Tahap pertama yaitu pra proses dan pengolahan
data input dengan cara Wrapping dan Croppping, tahap kedua training dan tahap ketiga yaitu
testing. Hasil akhirnya merupakan data akurasi dan klasifikasi.

Penelitian berikutnya masih berkaitan dengan klasifikasi jenis kendaran yaitu dengan
metode Gabor Filtering dan Naive Bayes oleh [4], penelitian ini bertujuan untuk membuat
suatu sistem secara otomatis yang dapat mengelompokkan kendaraan, sehingga tidak perlu
menggunakan pembatas/palang untuk melakukan transaksi di gerbang tol dan lebih efisien
dalam segi waktu. Gabor Filter merupakan teknik ekstraksi ciri yang mengambil representasi
yang optimal dari arah orientasi dan frekuensi spesial. Untuk pencocokan data digunakan
teknik Naive Bayes sebagai classifer karena merupakan salah satu metode klasifikasi. Sistem
kerjanya membedakan kendaraan ke dalam tiga bagian yaitu Car, Bus, dan Truk, skema yang
dilakukan training dan testing. Dari penelitian ini didapat hasil akurasi maksimal sebesar
81,73% pada pengujian nilai dengan Naive Bayes, akurasi sebesar 81,73% dengan pengujian
jumlah Gabor Filter.

Penelitian selanjutnya oleh [5] tentang sistem klasifikasi kendaraan berbasis pengolahan
citra digital dengan metode Multilayer Perceptron. Tujuan penelitian ini untuk menyediakan
informasi seputar kendaraan yang melintas agar dapat dipantau dengan memanfaatkan kamera
dapat dilakukan secara otomatis. Metode penelitian ini terdiri dari dua tahapan pengolahan citra
digital yaitu proses deteksi dan Klasifikasi. Proses deteksi menggunakan Haar Cascade
Classifer dengan data training berupa citra kendaraan dan data uji berupa citra keadaan di jalan
tol yang diambil secara acak, proses klasifikasi menggunakan Multilayer Perceptron dengan
memanfaatkan hasil dari deteksi yang diproses. Hasil penelitian menunjukan sistem klasifikasi
memiliki rata-rata nilai akurasi sebesar 87,60%.

Penelitian oleh [6] berikut ini berkaitan dengan deteksi jenis kendaraan di jalan
menggunakan OpenCV. Tujuan dari penelitian ini untuk memantau kondisi jalan dengan

program yang bisa mendeteksi jenis kendaraan di jalan raya dan menghitung jumlah kendaraan
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yang terdeteksi berdasarkan jenisnya. OpenCV adalah library dari fungsi pemrograman untuk
real time visi komputer, uji coba dilakukan untuk mengenali jenis kendaraan melalui input
video. Tingkat akurasi dibagi menjadi tiga kondisi sepi, normal, padat adalah 77,8 % sepi,
47,5% normal, 28,2% padat.

Penelitian selanjutnya oleh [7] berkaitan dengan deteksi jenis kendaraan berdasarkan
pembelajaran lebih dalam di lalu lintas, metode yang digunakan pada penelitian ini adalah R-
CNN. R-CNN digunakan karena mampu mengekstrak filter lebih sedikit dan lebih efisien. Hasil
dari pengujian ini menunjukkan efektivitas dan efisiensi tinggi dengan metode pembelajaran

yang mendalam pada deteksi jenis kendaraan.

2.2 Tinjauan Teori

2.2.1 Convolutional Neural Network

Convolutional neural network termasuk dalam jenis Deep Neural Network karena
memiliki kedalaman jaringan yang tinggi dan banyak diaplikasikan pada data citra. Arsitektur
dalam Convolutional neural network dapat di training dan terdiri dari beberapa tahap. Input
dan output dari masing-masing tahap adalah beberapa array yang disebut feature map atau map
fitur. Terdapat empat layer utama dalam algoritma Convolutional neural network yaitu

convolutional layer, pooling layer, activation layer, dan fully connected layer|[3].

-

— CAR
— TRUCK
— VAN

D D — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU  POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN Ot iep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Gambar 2.1 CNN layer



2.2.2 Convolutional Layer

Convolutional layer adalah layer pertama yang akan menerima input dari gambar
langsung pada arsitektur jaringan. Convolutional layer ini melakukan operasi konvolusi
terhadap output dari layer sebelumnya. Tujuan utama dari konvolusi data citra yaitu untuk
mengekstrasi fitur dari data citra input. Pada umumnya operasi konvolusi menggunakan
persamaan sebagai berikut.

s() = (x+w)(t) (2.1)
Keterangan:

s(t): Fungsi hasil proses konvolusi

x :Input

w : bobot (kernel)

Fungsi s(t) memberikan output tunggal berupa feature map. Argumen pertama berupa
input yang merupakan (x) dan argument kedua yaitu (w) sebagai kernel atau filter. Jika melihat
input sebagai citra dua dimensi, maka (t) diasumsikan sebagai sebuah piksel dan menggantinya
dengan i dan j[8].

Agar dapat lebih memahami dari prinsip kerja konvolusi, peneliti akan menggunakan
contoh dengan input matriks 5x5 dikarenakan keterbatasan penulisan dengan ukuran 300x300

serta menggunakan filter untuk operasi deteksi tepi dengan ukuran 3x3.
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Gambar 2.2 Konvolusi Neural Network

Dapat dilihat pada gambar 2.2 adalah proses perhitungan konvolusi dengan
menggunakan ukuran filter 3x3 dengan i dan j sebagai piksel dari sebuah citra dan
menggunakan pergeseran filter dengan matriks input berjumlah satu. Jika divisualisasikan

sebagai berikut:



Posisi 1 Posisi 2 Posisi 3

Gambar 2.3 Proses Konvolusi Neural Network

Gambar 2.3 merupakan perhitungan yang terjadi pada saat proses konvolusi sebuah
filter dengan ukuran 3x3 yang diawali pada sisi bagian Kiri proses ini disebut dengan sliding
window. Berikut adalah contoh proses perhitungan proses konvolusi dari posisi 1 hingga ke
posisi 3 :

a.Posisi 1 = (3x1) + (5x(—1)) + (1x1) + (1x(=1)) + (5x1) + (3x(-1)) + (3x1)
+ (7x(=1)) + (8x(-1)) = —12
b. Posisi 2 = (1x1) + (5x(=1)) + (3x1) + (3x(=1)) + (7x1) + (8x(-1)) + (1x1)
+ (1x(-1D) + (1x1) = —4
c. Posisi 3 = (3x1) + (7x(—1)) + (8x1) + (1x(-1)) + (1x1) + (1x(—1)) + (3x1)
+ (2x(-1D) + (6x(-1)) = -2

Terdapat dua parameter untuk memodifikasi layer yaitu.

1. Stride adalah parameter yang akan menentukan berapa jumlah pergeseran filter, jika
nilai stride satu maka feature map akan bergeser sebanyak satu piksel secara
horizontal dan vertikal. Semakin kecil nilai stride maka didapatkan hasil semakin
detail serta membutuhkan komputasi lebih jika dibandingkan dengan nilai stride yang
besar.

2. Padding adalah parameter yang akan menentukan jumlah piksel (bernilai nol) yang
ditambahkan pada tiap sisi dari input. Tujuan dilakukan padding adalah untuk
mengatur nilai output agar sama dengan input atau tidak terlalu berkurang drastis

sehingga dapat dilakukan ekstrasi feature lebih mendalam.



2.2.3 Pooling Layer

Pooling atau subsampling adalah pengurangan ukuran matriks yang biasanya dilakukan
setelah operasi convolutional layer. Terdapat dua tipe pooling yang paling sering digunakan
yaitu average pooling dan max pooling. Dalam average pooling nilai yang diambil adalah nilai

. 2-5
—>

Gambar 2.4 Average Pooling

rata-rata dari input awal matriks.
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Output dari pooling layer yaitu berupa matriks yang lebih kecil dibandingkan dengan
matriks awal. Proses konvolusi dan pooling dilakukan beberapa kali sehingga akan
mendapatkan hasil yang diinginkan.

2.2.4 Activation Function

Activation function adalah sebuah node yang ditambahkan di akhir keluaran dari setiap
jaringan syaraf. Pada arsitektur CNN, fungsi aktivasi dapat digunakan pada perhitungan akhir
keluaran feature map atau setelah proses konvolusi maupun pooling layer. Terdapat banyak
fungsi aktivasi yang sering digunakan dalam neural network yaitu sigmoid, tanh, ReLu(

Rectified Linear), parameter ReLu, dan leaky ReLu.

2.2.5 Fully Connected Layer

Sebelum masuk ke fully connected layer, keluaran dari feature map masih berbentuk
multidimensional array. Sehingga perlu melakukan flatten atau reshape feature map menjadi
sebuah vector agar dapat digunakan sebagai input fully connected layer. Pada lapisan fully
connected layer, semua neuron aktivasi dari lapisan sebelumnya terhubung pada neuron
dilapisan selanjutnya sehingga seperti jaringan syaraf tiruan biasa. Pada lapisan ini pula

menghasilkan output berupa klasifikasi citra yang diinginkan.



2.2.6 Dropout Regularization

Regularization adalah teknik yang digunakan untuk mengurangi overfitting atau noise.
adalah kondisi di mana sistem mampu belajar dengan baik dengan data pelatihan, namun tidak
dapat menggeneralisasi dengan data uji. Dropout adalah teknik yang dapat digunakan untuk
mencegah overfitting serta mempercepat proses pelatihan. Dropout menghilangkan neuron
yang berupa hidden maupun layer yang terlihat pada jaringan. Neuron yang hilang akan dipilih
secara acak oleh sistem dengan probabilitas dari nol hingga satu. Berikut gambaran dari proses
saat adanya dropout[9].

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Gambar 2.5 Perbandingan Dengan Dropout

2.2.7 Rumus perhitungan objek terprediksi

Untuk menentukan hasil persentase sebuah objek yang telah di prediksi, maka
dibutuhkan suatu rumus perhitungan untuk mendapatkan nilai akurasi persentase. Rumus

perhitungan objek dapat dihitung dengan rumus berikut :

: lah objek t diksi
Akurasi = Jumlah objek terpredikst 100% (2.2)

totalobjek pengujian




BAB 3
METODOLOGI

Pada Bab ini peneliti akan menjelaskan metode yang digunakan untuk menyelesaikan

rumusan masalah yang diteliti. Metode yang digunakan dalam mendeteksi dan klasifikasi jenis

kendaraan menggunakan algoritma Convolutional Neural Network dapat dilihat pada bagan

alir 3.1.

[ Perancangan perangkat lunak I

| Pre-Processing data

.
| |

| Pembagian data |

v

Data Uji

Data Training I

B

Konfigurasi parameter ](

E

Training CNN

v

Model CNN

v

Evaluasi

Y

Alkurazi = 30%

Gambar 3.1 Bagan alir metode penelitian
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3.1 Perancangan sistem penelitian

Sistem deteksi dan klasifikasi jenis kendaraan ini menggunakan perangkat keras
Personal Computer (PC) untuk menjalankan sistem konfigurasi Convolutional Neural Network
(CNN). Personal Computer (PC) digunakan untuk memonitor serta sebagai pengendali sistem.
Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian ini yaitu Python-3.6, Visual Studio 2015,
Cuda-9 Nvdia. Bahasa program yang digunakan pada Python adalah bahasa C, Visual studio
berguna sebagai editor program, dan Cuda berfungsi untuk menjalankan program
menggunakan Graphics Processing Unit (GPU) agar kemampuan komputasi menjadi lebih
cepat dibandingkan Central Processing Unit (CPU). Pada penelitian ini menggunakan
framework dari Google yaitu TensorFlow, di mana untuk keperluan deep learning, machine

learning, maupun artificial intelligence digunakan framework ini.

3.2 Database dan Klasifikasi
Tabel 3.1 Konfigurasi data Uji dan Training

Pengujian Total data training 200 gambar
1 25 25 25 25 25 25 25 25
2 25 25 25 25 25 25 25 25
3 25 25 25 25 25 25 25 25
4 25 25 25 25 25 25 25 25
5 25 25 25 25 25 25 25 25
6 25 25 25 25 25 25 25 25
7 25 25 25 25 25 25 25 25
8 25 25 25 25 25 25 25 25

Ket:

Data uji yang di gunakan pada proses pengujian

Database pada data training

Langkah pertama dalam mendeteksi objek adalah mempersiapkan data berupa citra
kendaraan dalam format JPEG. Citra yang dijadikan database pada penelitian ini diambil
secara langsung di jalan raya dengan menggunakan kamera digital. Input dari rancangan sistem
yang digunakan peneliti berupa gambar dengan resolusi 1280x851 piksel.

Pada tabel 3.1 jumlah total data yang digunakan peneliti sebanyak 200 gambar dari

jenis kendaraan, data tersebut merupakan data training dan data uji, di mana data training
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menggunakan 200 gambar yang terdiri dari 40 gambar (Minibus), 40 gambar (Bus), 40 gambar
(Mobil MVP), 40 gambar (Pick Up), dan 40 gambar campuran dari (Minibus, Bus, Mobil MVP,
dan Pick Up) dan data uji 25 gambar (Minibus, Bus, Mobil MVP, Pick Up, dan gambar
campuran). Dari tabel 3.1 tahapan pada pengerjaannya yaitu pengujian dilakukan 8 kali
percobaan dengan menggunakan 200 gambar sebagai input database. Dengan 8 kali percobaan
tersebut setiap percobaan nya menggunakan 25 gambar yang berbeda sebagai data pengujian
dan dengan lterasi sebesar 10.000. Sebelum melakukan training model seluruh data training
diklasifikasikan sesuai dengan objek yang ingin di deteksi berdasarkan jenis kendaraan yang

bertujuan untuk mempermudah komputer mempelajari objek deteksi.

3.3 Training Data

Pada saat proses training data, algoritma Convolutional Neural Network membutuhkan
beberapa tahapan dalam pengerjaannya. Tahapan yang terjadi pada algoritma ini yaitu
konvolusi layer, activation (Relu), dropout, pooling layer, fully connected layer, klasifikasi

dan deteksi objek.

3.3.1 Konversi File XML ke CSV dan Generate TFRecord

File XML ini didapatkan setelah melakukan klasifikasi data, maka perlu di konversi ke
file berekstensi CSV sehingga dapat di Generate TFRecord. Generate TFRecord digunakan

unutk merekam proses pelatihan data.

3.3.2 Label Map

Proses pelabelan data dilakukan untuk memberikan keterangan pada objek yang
ditargetkan sebelum memulai proses traning data yang bertujuan untuk mempermudah
pembacaan data pada saat hasil keluaran objek serta untuk pembagian kelas berdasarkan
jenisnya, sehingga sistem lebih mudah untuk mengenali objek berdasarkan kelasnya pada
database. Pada file Label Map jumlah kelas akan sama dengan database dan generate
TFRecord.
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3.3.3 Konfigurasi Pipeline

Tahapan selanjutnya adalah konfigurasi pipeline yang berguna untuk mengatur
algoritma dari Convolutional Neural Network (CNN), dan mengatur berapa banyak klasifikasi
yang digunakan serta mengatur direktori file training dan pelabelan map. Pada kofigurasi
pipeline ini juga dapat mengatur berapa banyak data yang akan di training maupun yang akan
di evaluasi dengan menggunakan protobuf.

3.3.4 Training Database

Setelah semua proses dilakukan maka tahap selanjutnya adalah pelatihan data dengan
menggunakan algoritma Convolutional Neural Network. Pada proses ini model akan
menghasilkan Checkpoint yang secara otomatis dibuat oleh framework tensorflow berbentuk

graph tensor gunanya untuk menyimpan informasi pada saat proses training model.

3.3.5 Export Graph

Setelah melakukan training database maka didapatkan output data yang dapat
digunakan untuk mendeteksi objek yang diinginkan. Setelah proses training selesai hasil dari
checkpoint terakhir di export sehingga menjadi model data yang siap untuk dilakukan

pengujian.

3.4 Evaluasi

Tahap terakhir adalah pengujian model data terakhir yang telah di export graph dengan
data uji. Pada tahap ini peneliti menggunakan jupyter notebook pada command window untuk
melakukan penguji data. Penelitian dapat dikatakan sukses jika hasil dari akurasi mendapat
nilai tinggi, jika nilai akurasinya rendah dari yang diinginkan maka dilakukan training ulang
database dan merubah konfigurasi maksimum pelatihan apabila melebihi nilai yang telah
ditentukan pada konfigurasinya. Sehingga diharapkan nilai kemiripan akurasi lebih dari 50%
pada saat proses training yang dilakukan untuk pengujian data pada setiap jenis kendaraan
yaitu mobil MVP, Bus, Pick Up, dan Minibus.
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3.4.1 Praproses Sebelum Evaluasi

Pada tahapan ini untuk mencapai tahap evaluasi dilakukan dengan cara mengatur
konfigurasi pada Convolution Neural Network (CNN) untuk mengubah nilai klasifikasi yang
digunakan dan seberapa banyak jumlah iterasi digunakan pada konfigurasi serta batch size
yang berpengaruh terhadap kecepatan pembacaan sistem terhadap Graphics Processing Unit
(GPU) komputer. Didalam konfigurasi peneliti menggunakan banyaknya 4 klasifikasi objek

dan dapat dilihat pada Gambar 3.2.

model {
ssd {
num. classe=s: 4
box coder {
faster ronn boxX coder {
y. scale: 10.0
X _scale: 10.0
height scale: 3.0
width scale: 5.0

Gambar 3.2 Tampilan Konfigurasi Klasifikasi Objek

Dapat dilihat bahwa pada Gambar 3.2 num_classes 4 merupakan konfigurasi untuk
menentukan banyaknya jumlah kasifikasi yang digunakan oleh peneliti sebanyak 4 klasifikasi
objek. Kemudian tahap selanjutnya menentukan jumlah iterasi untuk training database dapat
dilihat pada Gambar 3.3.

hard example miner {
num hard examples: 100000

Gambar 3.3 Tampilan Konfigurasi Untuk Jumlah Iterasi Training Database

Pada Gambar 3.3 dapat dilihat bahwa nilai num_hard_examples: 100.000 adalah nilai
konfigurasi untuk training database sebesar 100.000 iterasi. Tahap selanjutnya vyaitu
menentukan nilai batch size yang berada pada konfigurasi Convolution Neural Network (CNN)
dapat dilihat pada Gambar 3.4 sebagai berikut:

train config: {
batch _size: 10
cptimizer {
e prop optimizer: {-
learning rate: {
expenential decay_learning rate |

initial learning rate: 0.004
decay_stepsg! B00720.
decay_factor: 0.95

Gambar 3.4 Tampilan Konfigurasi yang digunakan untuk GPU Komputer
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Dapat dilihat bahwa pada Gambar 3.4 batch size yang digunakan pada penelitian
sebesar 10. Pada dasarnya nilai batch size ini mempengaruh pada saat proses training data
apabila semakin besar maka semakin cepat pembacaannya GPU dalam memproses training

database.
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BAB 4
HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada penelitian ini, langkah awal yang dilakukan adalah klasifikasi objek menjadi

empat kelas jenis kendaraan yaitu Bus, Mobil MVP, Pickup, dan Minibus dengan
menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN). Proses utama yang dilakukan
dalam pembuatan database yaitu dengan melakukan training data, hal ini bertujuan untuk
membuat database mendapatkan nilai akurasi tinggi pada saat proses deteksi objek yang
diinginkan. Parameter pengujian untuk mengukur tingkat keberhasilan objek deteksi adalah
dengan mendapatkan nilai dengan tingkat akurasi sebesar lebih dari 50%.
Untuk mempermudah peneliti dalam deep learning, machine learning maupun artificial
intelligence maka digunakan Tersorflow yang merupakan penelitian dari Google. Sistem
rancangan yang digunakan pada saat penelitian dilakukan adalah masukan (input), pengolahan
data, dan keluaran (output).

4.1 Pelabelan Data Bus, Mobil MVP, Pick Up dan Minibus

Pelabelan data yang dilakukan menggunakan program labellmg.py yang berguna untuk
menentukan titik objek yang ingin dideteksi sebagai Bus, Mobil MVP, Pick Up, dan Minibus.
Pelabelan data dilakukan sebanyak 200 gambar yang terdiri dari 40 gambar (Minibus), 40
gambar (Bus), 40 gambar (Mobil MVP), 40 gambar (Pick Up), dan 40 gambar campuran dari
(Minibus, Bus, Mobil MVP, dan Pick Up). Berikut ini tampilan dari program labellmg.py.

#4 labellmg C:\Users\rahma\Downloads\data skripsi\multi\pickup_bus.jpeg — m] x
File Edit View Help

=y Box Labels
74 [ A Edit Label
Coes [ difficult

"4 [ Use defauit label

Open Dir

pickup
bus.

A\

Chang Dir

o
’ g
&
<
o

Next Image

“@

Prev Image

~

Verify Image

File List =

CA\Users\rahma\Downloads\data skripsi\mul A
C:\Users\rahma\Downloads\data u
CA\Users\rahma\Downloads\data
hma\Downloads\data
C:\Users\rahma\Downloads\data
CAUsers\rahma\Downloads\data
hma\Downloads\data
C:\Users\rahma\Downloads\data
PascalvoC CAUsers\rahma\Downloads\data skripsi\mu
CA\Users\rahma\Downloads\data s

</>

< >

Open image or label file X: -5; ¥: -51

Gambar 4.1 Pelabelan Database
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Gambar 4.1 menunjukan proses pelabelan database sesuai dengan objek yang ingin
dideteksi. Setelah proses pelabelan dilakukan, hasilnya akan tersimpan dalam format XML.

4.2 Database Hasil Training
Bagian ini merupakan pembahasan hasil dari proses implementasi pelatihan database.
Berikut adalah tahapan-tahapan dari proses database hasil dari training yang telah dilakukan.

4.2.1 Training Step

Training Step merupakan proses training yang gunanya untuk melatih sistem agar
mengerti pola suatu objek yang diinginkan. Berdasarkan hasil penelitian dengan jumlah iterasi
10.000 proses training database memperlukan waktu rata-rata 2 detik — 2.5 detik untuk sistem
dapat membaca objek sebagai Bus, Mobil MVP, Pick Up, dan Minibus.

:tensorflow: 30367:
:tensorflow: 30368:
:tensorflow: 38369:
:tensorflow: 30370:
:tensorflow: 30371:
:tensorflow: 30372:
:tensorflow:
:tensorflow:
:tensorflow:
:tensorflow:
:tensorflow:
:tensorflow:
:tensorflow:
:tensorflow:
:tensorflow:
:tensorflow:
:tensorflow:
:tensorflow:
:tensorflow:
:tensorflow:

N
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sec/step)
sec/step)
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sec/step)
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Gambar 4.2 Training Step Pada Command Window

Gambar 4.2 merupakan proses training yang terdapat pada command window. Lamanya
proses training database dapat dipengaruhi oleh nilai batch size. Agar proses training tidak
terlalu lama maka peneliti menggunakan batch size 10 dalam proses training database. Jika
nilai resolusi gambar pada database besar, maka diperlukan nilai batch size yang besar dan

memperlukan memori personal computer yang tinggi.
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4.2.2 Total Loss

Saat proses training database berjalan, maka data akan diproses kemudian akan
terekam dalam sebuah file. File ini dapat dilihat dengan menggunakan TensorBoard yang
berbentuk seperti local host. Semua informasi yang ada seperti learning rate, num negative,
num postives, target assignment, dan juga total loss tersimpan didalam file tersebut. Berikut

hasil dari total loss pada proses training database.

. LossessTotallLoss -

O 000 S5 000k = 10.0O

M
b

=268 2152 - T 0.0ak Wed Feb 12, 6-T 1-30

Gambar 4.3 Grafik Total Loss

Gambar 4.3 adalah hasil grafik total loss yang didapat pada proses training yang
dilakukan sampai dengan selesai. Nilai dari total loss dikatakan baik yaitu pada saat steady
state dan dapat dilihat juga bahwa hasil yang didapatkan berisolasi yaitu dari 1.80-3.10. Untuk
hasil akhir dari proses training pada langkah 10.040 didapatkan nilai losses sebesar 2.268.

4.2.3 Model

Setelah dari tahap training selesai maka akan menghasilkan checkpoint folder,
checkpoint ini nantinya akan dapat digunakan untuk mendapatkan model sistem, checkpoint
folder ini fungsinya sebagai output untuk model database yang digunakan. Berikut adalah isi

didalam folder model pada Gambar 4.4:

saved_model 12/02 File folder
| | checkpoint 12 File
| | frozen_inference_graph.pb 12/02 PB File
|_| model.ckpt.data-00000-of-00001 12/ DATA-00000-OF-0..,
.| model.ckpt.index 12/ INDEX File 9 KB
| ] model.ckpt.meta 12/ META File 1,067 KB
¢ pipeline.config 12/02/2020 6:24 XML Configuratio... 4KB

Gambar 4.4 Hasil Model Training
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Pada Gambar 4.4 merupakan tampilan dari hasil model training yang akan digunakan
untuk memasuki tahap selanjutnya yaitu menampilkan hasil model.

4.3 Hasil deteksi Mobil MVP, Mini Bus, BUS, Pick Up
Hasil deteksi seperti gambar 4.5 didapat setelah proses training data dilakukan dan
telah juga dilakukan proses pengujian data.

0

100

200 - |

400 600

Gambar 4.5 Gambar Hasil Training Database

Pengujian model menggunakan jumlah total data sebanyak 200 gambar. Data training
sebanyak 200 gambar terdiri dari gambar Mobil MVP , Pick Up, Minibus, Bus, dan gambar
campuran yang masing-masing terdiri dari 40 gambar setiap kategorinya. Gambar yang
digunakan sebagai pengujian terdiri dari 25 gambar yang tediri 5 gambar Mobil MVP, 5
gambar Mini Bus, 5 gambar Bus, 5 gambar Pick Up dan 5 gambar campuran. Pada gambar 4.5

dapat dilihat hasil dari pengujian database mendapatkan hasil Pick Up 94% dan Bus 92%.

4.3.1 Hasil Pengujian CNN

Pada pengujian database dilakukan dengan delapan kali percobaan dengan iterasi

10.000. Pengujian ini dilakukan 1-8 kali tahap percobaan dengan menggunakan gambar uji
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database yang berbeda-beda setiap percobaannya, untuk melihat perbedaan hasil akurasi di
setiap tahap pengujiannya.

4.3.1.1 Pengujian 1
Berikut adalah hasil akurasi terprediksi dari jenis kendaraan Mobil MVP, Mini Bus,
Bus, dan Pick Up pada pengujian 1.
Tabel 4.1 Pengujian 1

Prediksi
Mobil MVP Mini Bus | Bus | Pick Up
Aktual
Mobil MVP
(10) 7 0 0 0
Mini Bus
0 5 0 0
(%)
Bus
(10) 0 0 10 0
Pick Up
0 0 0 4
(5)

Pada tabel 4.1 dapat dilihat dari citra mobil MVP mengalami 3 kesalahan dengan 7
yang di prediksi benar dengan persentase 70% dan pada citra mini bus di prediksi benar semua
dengan persentase 100% sesuai yang diinginkan. Sedangkan pada klasifikasi citra bus sama
seperti mini bus semua di prediksi dengan tingkat akurasi 100% dan pada citra pick up
mengalami 1 kesalahan dengan 4 citra yang di prediksi dengan persentase 80% sesuai yang

diinginkan dan rata-rata akurasi sebesar 81,5%.

4.3.1.2 Pengujian 2
Berikut adalah hasil akurasi terprediksi dari jenis kendaraan Mobil MVP, Mini Bus,
Bus, dan Pick Up pada pengujian 2.
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Tabel 4.2 Pengujian 2

Prediksi
Mobil MVP Mini Bus | Bus | Pick Up
Aktual
Mobil MVP
(10) 7 0 0 0
Mini Bus
0 5 0 0
(%)
Bus
(10) 0 0 10 0
Pick Up
0 0 0 5
%)

Pada tabel 4.2 dapat dilihat pada citra mobil MVP mengalami 3 kesalahan dengan 7
yang di prediksi benar dengan tingkat akurasi sebesar 70% dan pada citra mini bus, bus, dan
pick up tidak mengalami kesalahan prediksi, semua citra di prediksi benar dengan tingkat

akurasi 100% sesuai dengan yang diinginkan dan mendapatkan rata-rata akurasi 84,566%.

4.3.1.3 Pengujian 3
Berikut adalah hasil akurasi terprediksi dari jenis kendaraan Mobil MVP, Mini Bus,
Bus, dan Pick Up pada pengujian 3.
Tabel 4.3 Pengujian 3

Prediksi
Mobil MVP Mini Bus | Bus | Pick Up
Aktual
Mobil MVP
(10) 10 0 0 0
Mini Bus
0 5 0 0
(©)
Bus
(10) 0 0 7 0
Pick Up
0 0 0 4
)

Pada tabel 4.3 prediksi terhadap citra mobil MVP dan mini bus benar semua tanpa ada
kesalahan sesuai dengan yang diinginkan dengan tingkat akurasi sebesar 100%, sedangkan
pada citra bus mengalami 3 kesalahan dengan 7 citra yang terprediksi dengan akursi sebesar
70% dan pada pick up mengalami 1 kesalahan dengan 5 citra yang terprediksi benar dengan

akurasi pengujian sebesar 80% dan rata-rata akurasi sebesar 76,766%.
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4.3.1.4 Pengujian 4
Berikut adalah hasil akurasi terprediksi dari jenis kendaraan Mobil MVP, Mini Bus,
Bus, dan Pick Up pada pengujian 4.
Tabel 4.4 Pengujian 4

Prediksi
Mobil MVP Mini Bus | Bus | Pick Up
Aktual
Mobil MVP
5 0 0 0
(7)
Mini Bus
0 7 0 0
(7)
Bus
(10) 0 0 9 0
Pick Up
0 0 0 7
(8)

Pada tabel 4.4 menunjukkan citra mobil MVP mengalami 2 kesalahan dengan 5 di
prediksi benar dengan akurasi sebesar 71,42% dan pada citra minibus tidak mengalami
kesalahan prediksi dan benar semua dengan akurasi 100% sesuai keinginan. Sedangkan pada
citra bus mengalami 1 kesalahan dengan 9 citra di prediksi benar dengan akurasi 90% dan citra
pick up mengalami 1 kesalahan dengan 7 di prediksi benar dengan tingkat akurasi 87,5% sesuai

dengan yang diinginkan dan rata-rata akurasi sebesar 80,562%.

4.3.1.5 Pengujian 5
Berikut adalah hasil akurasi terprediksi dari jenis kendaraan Mobil MVP, Mini Bus,
Bus, dan Pick Up pada pengujian 5.
Tabel 4.5 Pengujian 5

Prediksi
Mobil MVP Mini Bus | Bus | Pick Up
Aktual
Mobil MVP

(8) 5 0 0 0
Mini Bus

(8) 0 8 0 0

Bus

@) 0 0 7 0
Pick Up

@) 0 0 0 7
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Pada tabel 4.5 dapat diketahui objek yang di prediksi sebagai mobil MVP ada 2

kesalahan dengan 5 yang di prediksi benar dengan akurasi persentase sebesar 62,5% dan pada

citra mini bus, bus, dan pick up tidak mengalami kesalahan prediksi dan benar semua dengan

tingkat akurasi persentase sebesar 100% dan rata-rata akurasi sebesar 84,133% sesuai dengan

yang diinginkan.

4.3.1.6 Pengujian 6

Berikut adalah hasil akurasi terprediksi dari jenis kendaraan Mobil MVP, Mini Bus,

Bus, dan Pick Up pada pengujian 6.

Tabel 4. 6 Pengujian 6

Prediksi
Mobil MVP Mini Bus | Bus | Pick Up
Aktual
MOtzil'O'\)"VP 9 0 0 0
Mi”(g?“s 0 5 0 0
'?g’)s 0 0 5 0
P'ffol)Jp 0 0 0 6

Pada tabel 4.6 dapat diketahui objek yang terdeteksi sebagai mobil MVP ada 9 citra

dengan dengan 1 kesalahan prediksi dengan akurasi persentase 90% dan pada citra mini bus

dan bus tidak mengalami kesalahan prediksi semua citra terdeteksi benar dengan tingkat

akurasi 100%. Sedangkan pada citra pick up mengalami 4 kesalahan dengan 6 di prediksi benar

dengan akurasi persentase sebesar 60 % dan rata-rata akursi sebesar 77,166%.

4.3.1.7 Pengujian 7

Berikut adalah hasil akurasi terprediksi dari jenis kendaraan Mobil MVP, Mini Bus,

Bus, dan Pick Up pada pengujian 7.
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Tabel 4.7 Pengujian 7

Prediksi
Mobil MVP Mini Bus | Bus | Pick Up
Aktual
MOtEil'O'\)"VP 8 0 0 0
Mi”(iS')BUS 0 5 0 0
B(gi 0 0 5 0
P"Elfol)Jp 0 0 0 9

Pada tabel 4.7 dapat diketahui objek yang terdeteksi sebagai mobil MVP ada 2
kesalahan dengan yang di prediksi benar ada 8 citra dengan persentase sebesar 80% dan pada
mini bus dan bus semua citra yang di prediksi benar tanpa ada kesalahan dengan akurasi
persentase 100%. Sedangkan pada citra pick up mengalami 1 kesalahan prediksi dengan 9 total
citra yang di prediksi benar dan akuarasi persentase sebesar 90% sesuai dengan yang

diinginkan dan mendapatkan rata-rata akurasi pengujian sebesar 81,033%.

4.3.1.8 Pengujian 8
Berikut adalah hasil akurasi terprediksi dari jenis kendaraan Mobil MVP, Mini Bus,
Bus, dan Pick Up pada pengujian 8.
Tabel 4.8 Pengujian 8

Prediksi
Mobil MVP Mini Bus | Bus | Pick Up
Aktual
MOF’25';AVP 5 0 0 0
M'”('S?US 0 5 0 0
?1“05) 0 0 10 0
Pi(cfol)Jp 0 0 0 10
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Pada tabel 4.8 dapat diketahui pada semua objek dapat di prediksi semua tanpa ada ada

kelahan sedikitpun. Dari percobaan terakhir ini semua objek mendapatkan nilai maksimal

dengan tingkat akurasi persentase yaitu 100% dan rata-rata akurasi sebesar 92,233%. Hal ini

berarti model CNN telah sangat baik dalam melakukan klasifikasi citra berdasarkan kelasnya.

4.3.1.9 Tabel Rata-rata Perbandingan Jumlah Data Pengujian

Tabel 4.9 Perbandingan Rata-rata Akurasi Terprediksi dan Persentase tingkat akurasi

pengujian
Pengujian Akurasi terprediksi Persentase tingkat akurasi pengujian
(%) (%)
1 86,666 81,5
2 90 84,566
3 86,666 76,766
4 87,5 80,562
5 90 84,133
6 83,333 77,166
7 90 81,033
8 100 92,233
Rata-rata 81,948

Pada tabel 4.9 merupakan tabel perbandingan akurasi data uji dari penelitian yang di

mana nilai akurasi yang didapatkan pada penelitian ini mendapatkan pesentase diatas 50%

setiap objeknya sesuai dengan yang diinginkan penulis, hal ini berarti model CNN telah sangat

baik dalam melakukan klasifikasi citra berdasarkan kelasnya dan dapat diimplementasikan

terhadap citra jenis-jenis kendaraan.
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4.3.1.10 Grafik Perbandingan Jumlah Data Pengujian

Berikut adalah grafik perbandingan jumlah data pengujian dengan Iterasi 10.000

Perbandingan Jumlah Data Pengujian
Dengan lIterasi 10.000

il

Pengujian 1 Pengujian 2 Pengujian 3 Pengujian 4 Pengujian 5 Pengujian 6 Pengujian 7 Pengujian 8

* Mobil MPV ™ Mini Bus ™ Bus ™ Pick Up

Gambar 4.6 Perbandingan Jumlah Data Pengujian

Pada gambar 4.7 dapat dilihat bahwa dengan iterasi 10.000 telah didapatkan hasil yang
sangat baik terhadap objek yang telah dideteksi. Ini menandakan bahwa sistem CNN yang
digunakan dapat bekerja sangat baik sehingga mampu melakukan klasifikasi berdasarkan
kelasnya dengan hasil yang sangat baik. Pada percobaan data pengujian 8 dapat dilihat bahwa
objek dapat terdeteksi semua dengan nilai persentase sebesar 100%. Pada penelitian ini tidak
diperlukan jumlah Iterasi yang cukup banyak karena dengan Iterasi 10.000 objek sudah dapat

terdeteksi dengan sangat baik sesuai dengan yang ditargetkan.
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BAB 5
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan dari hasil penelitian yang telah lakukan, didapatkan kesimpulan sebagai
berikut :

1. Penelitian menggunakan 200 gambar dari jenis kendaraan, data tersebut merupakan
data training dan data uji, di mana data training menggunakan 200 gambar yang terdiri
dari 40 gambar (Minibus), 40 gambar (Bus), 40 gambar (Mobil MVP), 40 gambar (Pick
Up), dan 40 gambar campuran dari (Minibus, Bus, Mobil MVP, dan Pick Up) dan data
uji 25 gambar (Minibus, Bus, Mobil MVP, Pickup, dan gambar campuran) dengan
iterasi sebasar 10.000

2. Arsitektur jaringan yang digunakan untuk mendeteksi jenis kendaraan terbagi menjadi
beberapa layer yaitu layer input, layer convolutional, layer activation, layer pooling
dan fully connected layer.

3. Hasil dari pendeteksian jenis-jenis kendaraan dengan menggunakan algoritma
Convolutional Neural Network dapat nilai bekerja dengan sangat baik.

4. Hasil terbaik penelitian ini yaitu pada data pengujian 8 dengan mendapatkan hasil

persentase akurasi sebesar 100% pada setiap objeknya.

5.2 Saran
Saran yang dapat dilakukan untuk penelitian selanjutnya agar lebih baik lagi
kedepannya :

1. Untuk pengambilan gambar yang akan digunakan untuk database penelitian, ada
baiknya menggunakan camera yang bagus agar hasil yang didapatkan maksimal serta
dapat dibaca sistem dengan baik.

2. Memperbanyak database dan iterasi serta menggunakan droupout regularization untuk
membantu peningkatan akurasi.

3. Gunakan personal computer dengan jumlah memori yang besar untuk menggunakan
nilai batch size yang tinggi pada sistem CNN agar mempercepat proses dari training
data.

4. Mencoba untuk melakukan deteksi jenis kendaraan dengan menggunakan data real

time.
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