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SARI

Lalu lintas menjadi salah satu permasalahan yang paling menantang dan sulit dalam
melakukan manajemen kota terutama pada negara berkembang. Kemacetan lalu lintas menjadi
permasalahan yang serius secara global. Beberapa tahun belakangan, penelitian mengenai
kecerdasan buatan seperti deteksi objek dapat memudahkan para peneliti untuk mengenali
objek yang terdapat pada sebuah gambar. Dalam penelitian ini penulis menggunakan algoritma
YOLO untuk melakukan pendeteksian dan klasifikasi kendaraan. Penelitian ini menggunakan
dataset sebanyak 531 gambar dengan lima kelas yaitu mobil, sepeda motor, truk, bus, dan
becak. Hasil penelitian menunjukan algoritma You Only Look Once (YOLOQ) dapat mengenali
objek pada video CCTV yang dipasang di Simpang Air Mancur-Imanuel Kota Medan dengan
menggunakan pre-trained weights yang telah dilatih sendiri dengan nilai mean Average

Precision (mAP) sebesar 99,35%.

Kata kunci: Deteksi Kendaraan, Klasifikasi, You Only Look Once, CCTV



GLOSARIUM
Bounding box kotak pembatas yang berisi sebuah objek.
CCTV Closed Circuit Television.

Confidence score  nilai keyakinan yang menyatakan model tersebut.

Dataset kumpulan data.

Pre-trained Weights model weights yang telah di-training sebelumnya pada jaringan
YOLO untuk suatu dataset.

Transfer Learning suatu teknik dengan menggunakan model yang telah di-training
sebelumnya yang dapat digunakan untuk klasifikasi dataset baru
tanpa harus melakukan training data dari awal.

YOLO salah satu algoritma dalam mendeteksi objek.
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Masalah mengenai lalu lintas menjadi salah satu permasalahan yang paling menantang
dan sulit dalam melakukan manajemen kota terutama pada negara berkembang. Secara global,
kemacetan lalu lintas menjadi permasalahan yang serius. Permasalahan ini menjadi menarik
perhatian dari beberapa kalangan seperti ahli tata kota, pemerintahan, teknisi, dan para peneliti
untuk mencari solusi mengenai kemacetan. (Nurhawanti, 2019). Sebagian kota di Indonesia
sudah menggunakan CCTV (Closed Control Television) untuk melakukan pemantauan arus
lalu lintas. Dalam melakukan proses pemantauan arus lalu lintas, CCTV akan melakukan
ekstraksi informasi dari gambar seperti kecepatan laju kendaraan, kemacetan, bentuk dan jenis
kendaraan, nomor kendaraan, dan pelanggaran atau kecelakaan lalu lintas (Harahap et al.,
2019).

Beberapa tahun belakangan, penelitian mengenai kecerdasan buatan seperti deteksi objek
dapat memudahkan para peneliti untuk mengenali objek yang terdapat pada sebuah gambar.
Deteksi objek adalah salah satu bidang pada computer vision. Computer vision merupakan ilmu
yang mempelajari bagaimana komputer dapat melihat serta melakukan analisa pada suatu objek
yang terdapat pada sebuah gambar.

Penelitian tentang pemantauan lalu lintas sudah banyak diusulkan oleh para peneliti
dengan menggunakan beberapa pendekatan, seperti yang diusulkan oleh (Alamsyah, 2017)
penelitian menggunakan model Histogram of Oriented Gradient (HOG) dengan Support
Machine Vector (SVM). Penelitian dengan menggunakan metode deep learning juga diusulkan
oleh beberapa peneliti untuk melakukan pemantauan lalu lintas dengan menggunakan
pendekatan seperti, Faster R-CNN (Arinaldi, Pradana, & Gurusinga, 2018), Single Shoot
Multibox Detector (SSD) (Liu et al., 2016), Convolutional Neural Network (CNN) (Fadlia &
Kosasih, 2019), serta You Only Look Once (YOLO) (Fachrie, 2020).

Metode You Only Look Once (YOLO) menjadi salah satu metode yang cepat dan akurat
dalam melakukan pendeteksian objek. Metode ini mampu melakukan deteksi objek hingga 2
kali lebih cepat daripada algoritma yang lain. Pada penelitian ini, penulis menggunakan metode
YOLOV3 karena memiliki beberapa peningkatan dalam mendeteksi objek dan nilai akurasi

yang lebih tinggi daripada versi sebelumnya. Dengan menggunakan metode YOLO,
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diharapkan penelitian ini dapat memberikan hasil yang baik untuk mendeteksi dan
mengklasifikasi kendaraan melalui rekaman CCTV lalu lintas yang diapatkan dari Website

ATCS Dishub Kota Medan pada Simpang Air Mancur-Imanuel.

1.2 Rumusan Masalah
Dari permasalahan latar belakang di atas, perumusan masalah untuk penelitian yang akan
dilakukan adalah:
a. Bagaimana penerapan algoritma You Only Look Once (YOLO) untuk mendeteksi dan
mengklasifikasi kendaraan melalui rekaman CCTV lalu lintas?
b. Bagaimana hasil pengujian You Only Look Once (YOLO) untuk mendeteksi kendaraan

melalui rekaman CCTYV lalu lintas?

1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah pada penelitian ini adalah:
Menggunakan algoritma You Only Look Once (YOLO) untuk mendeteksi kendaraan.
b. Data pada penelitian ini menggunakan data yang direkam melalui Website ATCS Dishub
Kota Medan pada Simpang Air Mancur-Imanuel.
c. Kelas-kelas kendaraan pada penelitian ini adalah mobil, sepeda motor, truk, becak, dan
bus.

d. Menggunakan bahasa pemrograman Python.

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mendeteksi dan mengklasifikasi kendaraan

menggunakan algoritma You Only Look Once (YOLO) melalui rekaman CCTV lalu lintas.

1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat dari penelitian ini adalah:
a. Dapat memudahkan pihak yang berwewenang dalam melakukan pemantauan arus lalu
lintas.
b. Hasil dari penelitian ini dapat dijadikan referensi untuk penelitian di masa depan dalam
melakukan pendeteksian kendaraan menggunakan algoritma You Only Look Once

(YOLO).



1.6 Sistematika Penulisan

Sistematika penelitian ini adalah sebagai berikut:
BAB I PENDAHULUAN
Bab ini berisi latar belakang mengenai permasalahan yang mendasari penelitian. Yang meliputi
latar belakang, rumusan masalah penelitian, batasan masalah penelitian, tujuan penelitian,
manfaat penelitian, dan sistematika penulisan.
BAB II LANDASAN TEORI
Bab ini berisi teori-teori yang menjadi referensi dalam melakukan penelitian yang diperoleh
dari berbagai sumber. Teori-teori yang dijelaskan pada Bab II ini meliputi kendaraan, video,
deteksi objek, deep learning, You Only Look Once, OpenCV.
BAB III METODOLOGI
Bab ini berisi tahapan-tahapan penelitian sebagai acuan untuk mencapai solusi yang ditawarkan
pada penelitian ini. Bab ini terdiri dari studi literatur, perencanaan, pengumpulan data,
implementasi, pengujian, dan analisis.
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN
Bab ini berisi hasil dan pembahasan dari setiap proses dalam sistem.
BAB V KESIMPULAN DAN SARAN
Bab ini berisi kesimpulan mengenai hasil dari penelitian yang telah sesuai dengan tujuan

penelitian serta saran untuk peneliti di masa depan berdasarkan hasil penelitian.



BAB I1
LANDASAN TEORI

2.1 Landasan Teori
2.1.1 Kendaraan

Berdasarkan Undang-Undang Nomor 22 Tahun 2009 tentang Lalu Lintas dan Angkutan
Jalan, kendaraan adalah suatu sarana angkut di jalan yang terdiri atas kendaraan bermotor dan
kendaraan tidak bermotor.

Dari pengertian tersebut, kendaraan dibedakan menjadi:
a. Kendaraan bermotor, adalah setiap kendaraan yang digerakkan oleh peralatan mekanik

berupa mesin selain kendaraan yang berjalan di atas rel.

b. Kendaraan tidak bermotor, adalah setiap kendaraan yang digerakkan oleh tenaga manusia

dan/atau hewan.

2.1.2 Video

Video adalah bentuk dinamis dari gambar statis. Video bisa disebut juga serangkaian
gambar statis pada urutan tertentu. Setiap gambar disebut dengan frame. Frame akan
diproyeksikan secara terus-menerus ke layar dengan kecepatan konstan, sehingga akan
menghasilkan efek dinamik yang mempengaruhi tingkat kehadiran visual. Video juga dapat
dikategorikan sebagai analog dan digital. Karena video adalah serangkaian gambar statis, jadi
kita dapat memproses video seperti kita memproses gambar. Gambar adalah kumpulan piksel
dalam ruang warna yang berbeda. Gambar lengkap sebagai set yang terdiri dari sampel kecil.

Sampel-sampel ini yang disebut piksel. Piksel adalah elemen terkecil dalam gambar (Salim,
2020).

2.1.3 Deteksi Objek

Deteksi objek menentukan keberadaan sebuah objek, ruang lingkupnya, dan lokasi pada
gambar. Objek deteksi mengidentifikasi kelas objek yang terdapat pada database yang telah di-
training. Deteksi objek diawali oleh pengenalan suatu objek. Hal ini dapat diperlakukan
sebagai pengenalan objek kelas dua, dimana satu kelas mewakili kelas objek dan kelas lain
mewakili kelas non-objek. Deteksi objek dibagi menjadi dua, yaitu soft detection dan hard

detection. Soft detection hanya dapat mendeteksi keberadaan suatu objek sedangkan hard
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detection mendeteksi keberadaan objek dan lokasi objek pada gambar (Jalled & Voronkov,
2016).

Objek deteksi biasanya dilakukan dengan mencari setiap bagian dari gambar untuk
melokalisasi bagian, yang bersifat fotometrik atau geometrinya cocok dengan objek target
dalam training basis data. Hal ini dapat dicapai dengan memindai template objek pada seluruh
gambar di lokasi yang berbeda, skala, dan rotasi, dan deteksi dinyatakan jika kesamaan antara
template dan gambar cukup tinggi. Kesamaan antara template dan wilayah gambar dapat diukur
dengan korelasinya. Beberapa tahun terakhir telah terbukti bahwa objek deteksi berbasis
gambar sensitif terhadap data training (Jalled & Voronkov, 2016).

Proses dalam deteksi objek pada video sama dengan proses deteksi objek pada gambar.
Video terdiri dari beberapa gambar atau frame. Dalam satu video, dapat dipecah menjadi
beberapa frame lagi, dimana pada setiap frame ini melakukan proses deteksi objek. Kemudian,
frame yang telah diproses disatukan kembali menjadi video utuh. Pemrosesan deteksi objek
pada video dapat dilakukan dengan menggunakan Graphical Processing Unit (GPU) (Salim,
2020).

2.14 Deep Learning

Deep Learning atau pembelajaran mendalam adalah salah satu bidang pada machine
learning yang menggunakan banyak lapisan pada pengolahan informasi nonlinier dalam
melakukan ekstraksi fitur, pengenalan pola, dan klasifikasi. Menurut goodfellow, deep
learning atau pembelajaran mendalam adalah salah satu pendekatan yang menggunakan
konsep hierarki untuk menyelesaikan masalah pada sistem pembelajaran komputer. Konsep
hierarki ini menjadikan komputer dapat mempelajari konsep yang rumit dengan melakukan
penggabungan dari konsep-konsep yang lebih sederhana. Jika diilustrasikan pada sebuah graf
tentang bagaimana konsep tersebut dibangun di atas konsep-konsep yang lainnya, graf ini akan
memiliki banyak lapisan, hal inilah yang menjadi alasan disebut pelajaran mendalam (deep
learning) (Dewi, 2018).

Keuntungan utama deep learning adalah dapat merubah data dari non-linearly separable
menjadi linearly separable melalui serangkaian transformasi (hidden layers). Deep learning
juga dapat mencari decision boundary yang terbentuk non-linier, serta mengsimulasikan
interaksi non-linier antar fitur. Jadi, masukan akan ditransformasikan secara non-linier sampai
akhirnya untuk keluaran berbentuk distribusi class-assignment. Pada training, deep learning

menggunakan back propagation (Umar et al., 2020).



2.1.5 You Only Look Once (YOLO)

You Only Look Once (YOLO) adalah salah satu pendekatan untuk melakukan
pendeteksian objek secara real-time berbasis Convolutional Neural Network. YOLO
menggunakan pendekatan jaringan syaraf tunggal (Single neural network) untuk melakukan
pendeteksian objek pada sebuah citra. Jaringan ini menggunakan fitur dari semua gambar untuk
memprediksi setiap bounding box yang dapat melakukan prediksi pada kotak-kotak pembatas
dan probabilitas secara langsung dalam satu evaluasi (Redmon, Divvala, Girshick, & Farhadi,
2016).

Jaringan deteksi YOLO memiliki 24 lapisan konvolusi (convolutional layer) yang diikuti
oleh 2 lapisan yang terhubung penuh (fully connected layer). Beberapa lapisan konvolusi
menggunakan lapisan reduksi 1x1 sebagai alternative dalam mengurangi kedalaman feature

maps yang diikuti oleh 3x3 lapisan konvolusional (convolutional layer) seperti pada Gambar

2.1.
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Gambar 2.1 Arsitektur YOLO
Sumber: (Redmon et al., 2016)

Terdapat tiga langkah dalam mendeteksi objek menggunakan YOLO yang diilustrasikan
pada Gambar 2.2 seperti berikut:
a. Mengubah ukuran masukan gambar menjadi 448x448
b. Menjalankan jaringan syaraf tunggal (Single neural network) pada gambar

c. Melakukan threshold pada hasil deteksi berdasarkan nilai confidence



1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Gambar 2.2 Sistem deteksi YOLO
(Redmon et al., 2016)

YOLO membagi gambar input menjadi grid S x S. Jika pusat suatu objek jatuh ke dalam
sel grid, maka sel grid bertanggung jawab untuk mendeteksi objek tersebut. Setiap sel grid
memprediksi kotak pembatas (bounding boxes) B dan nilai keyakinan (confidence score) untuk
kotak tersebut, serta probabilitas kelas kondisional C. Nilai keyakinan (confidence score) ini
menggambarkan seberapa akurat kotak tersebut menurut perkiraannya. YOLO mendefinisikan
confidence sebagai Pr(Object) . [oUSrud".

Jika tidak ada objek yang terdeteksi pada sel, nilai keyakinan akan bernilai nol. Jika tidak,
sistem ingin nilai keyakinan sama dengan Intersection Over Union (IoU) antara kotak prediksi
dan ground truth.

Setiap kotak pembatas B terdiri dari 5 komponen x, y, w, h, seperti pada Gambar 2.3, dan
confidence. Nilai koordinat (x, y) menyatakan pusat kotak, relative terhadap batas kotak grid.
Nilai koordinat kemudian dinormalisasi untuk jatuh di antara 0 dan 1. Lebar (w) dan tinggi (h)
relative terhadap keseluruhan gambar, dan dinormalisasikan juga. Nilai keyakinan (confidence
score) menyatakan seberapa yakin model tersebut, bahwa kotak pembatas B berisi sebuah
objek dan seberapa akurat menurutnya kotak yang ia prediksi. Oleh karena itu, prediksi YOLO
memiliki keluaran vector S,S,B .5 + C.

Faktor penentuan untuk mendapatkan prediksi akhir adalah class confidence score,
berdasarkan probabilitas kondisional kelas dan box confidence score. Class confidence score
mengukur nilai kepercayaan terhadap klasifikasi dan lokalisasi objek. Class confidence score
memberi nilai kepercayaan kelas spesifik untuk setiap kotak, yang mengkodekan kemungkinan
kelas yang muncul di kotak dan seberapa sesuainya kotak yang diprediksi dengan objek.
Persamaan pada class confidence score untuk setiap kotak prediksi ditunjukkan pada
Persamaan (2.1).

Pr(Class;|Object) . Pr(Object) .IoUS L = Pr(Class;) . [oUST4" (2.1)

Keterangan:



Pr(Class;|Object) : probabilitas kondisional kelas i.
Pr(Object) : probabilitas kelas i.
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Gambar 2.3 Bounding box pada YOLO
Sumber: (Redmon & Farhadi, 2018)

Dari persamaan tersebut, akan mendapatkan nilai confidence dari kelas spesifik. Nilai ini
akan merepresentasikan probabilitas kelas yang muncul didalam kotak dan seberapa akurat
kotak yang diprediksi. Seperti pada Gambar 2.4 YOLO mendeteksi model sebagai regresi. Hal
ini membagi gambar menjadi grid dan setiap grid memprediksi bounding boxes, nilai

confidence dari setiap kotak dan kelas probabilitas.

Class probability map

Gambar 2.4 Proses deteksi pada YOLO
(Redmon et al., 2016)



Penelitian ini menggunakan YOLOv3 dimana Darknet53 sebagai feature extractor.
Darknet53 merupakan jaringan baru untuk melakukan ekstraksi fitur. Dengan menggunakan
53 layer seperti pada Gambar 2.5 berbeda dengan versi sebelumnya YOLOV2 yang
menggunakan Darknet-19. Pada jaringan Darknet53 menggunakan berturut-turut 3x3 dan 1x1

lapisan konvolusi.

Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1x1

1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1 x1

2x| Convolutional 128 3x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x1

8x| Convolutional 256 3x3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x 16
Convolutional 256 1 x 1

8x| Convolutional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1x1

4x| Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8 x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Gambar 2.5 Darknet53
(Redmon & Farhadi, 2018)

2.1.6 OpenCV

OpenCV merupakan salah satu library yang memiliki fungsi-fungsi pemrograman pada
computer vision secara real-time. OpenCV bersifat open-source yang dapat digunakan untuk
membantu hal-hal yang bersifat akademis dan komersil. Pada OpenCV terdapat antarmuka
untuk C, C++, Python, dan Java yang dapat dijalankan pada Windows, Mac, Linux, dan
Android (Budiarjo, 2020). OpenCV memiliki lebih dari 2500 algoritma yang telah

dioptimalkan.
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2.1.7 Intersection over Union (IoU)

Intersection over Union (IoU) adalah metric evaluasi untuk mengukur keakuratan
detektor objek pada dataset tertentu. IoU dapat digunakan dengan ketentuan sebagai berikut:
a. Memiliki ground-truth bounding box pada dataset objek
b. Prediksi bounding box pada dataset objek

Intersection over Union (IoU) merupakan perbandingan antara ground-truth bounding
box dengan prediksi bounding box seperti pada persamaan 2.3 ilustrasi persamaan loU dapat

dilihat pada Gambar 2.6 (Umar et al., 2020).

ANB (2.3)
IoU =
V=1UE
Area of Overlap

loU =

Area of Union

Gambar 2.6 Intersection over Union

Sumber: (Umar et al., 2020)

2.1.8 Mean Average Precision (mAP)

Mean average precision merupakan nilai rata-rata dari average precision (AP) yang
membentuk metrik evaluasi untuk mengukur kinerja dari sebuah deteksi objek. Nilai AP
didapatkan dari perhitungan precision pada persamaan 2.6. dan perhitungan recall pada
persamaan 2.7. yang selanjutnya dilakukan perhitungan seperti pada persamaan 2.4 (Umar et

al., 2020).

AP = Y (recall,,, — recally).precisionyierp. (recally 1) (2.4)
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219 F-Measure
F-Measure bertujuan untuk menghitung kombinasi dari presisi dan recall. F-Measure
akan menggunakan harmonic mean dari presisi dan recall. Nilai F-Measure dihitung

menggunakan persamaan 2.5 (Umar et al., 2020).

2.recall.precision (2.5)

F — measure = —
recall. precision

2.1.10 Precision
Nilai presisi dihitung dengan cara membagi total sampel positif yang diklasifikasikan
dengan benar dengan total sampel positif yang diprediksi seperti pada persamaan 2.6. Presisi

tinggi menunjukan contoh berlabel positif memang positif (FP sedikit) (Umar et al., 2020).

TP 2.6)

p b o -
recision TP + FP

a. High Recall, Low Precision adalah beberapa sampel positif yang dapat dikenali (FN
rendah) tetapi terdapat banyak positif palsu.

b. Low Recall, High Precision adalah kehilangan banyak sampel positif (FN tinggi) namun
yang diprediksi positif benar-benar positif (FP rendah).

2.1.11 Recall

Recall adalah rasio dari total keseluruhan sampel positif yang diklasifikasikan dengan
benar kemudian dibagi dengan total sampel positif. High recall menunjukan bahwa kelas
dideteksi dengan benar (FN sedikit). Recall dapat dihitung dengan persamaan 2.7 (Umar et al.,
2020).

TP 2.7)

Recall = ————
et = TP FN

2.1.12 Confusion Matrix
Confusion matrix atau error matrix adalah ringkasan hasil prediksi pada permasalah
klasifikasi. Jumlah klasifikasi yang benar dan yang salah dikumpulkan dengan nilai hitung

kemudian dipecah oleh setiap kelas. Sehingga confusion matrix tidak hanya memberikan
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informasi kesalahan yang dibuat classifier tetapi juga jenis kesalahannya (Umar et al., 2020).

Confusion matrix dapat dilihat dengan beberapa ketentuan sebagai berikut:

a. Positive (P): aktual bernilai positif

b. Negative (N): aktual bernilai negatif

c. True Positive (TP): aktual bernilai positif, dan diprediksi positif

d. True Negative (TN): aktual bernilai negative, dan diprediksi negatif

e. False Positive (FP): aktual bernilai negatif, tetapi diprediksi negatif

f.  False Negative (FN): aktual bernilai negatif, tetapi diprediksi negatif juga

2.2 Penelitian Terkait

Berikut beberapa rangkuman tentang penelitian terdahulu yang pernah dilakukan
sebelumnya menggunakan data dan metode yang telah digunakan seperti pada Tabel 2..

Penelitian mengenai “Deteksi Kendaraan Secara Real Time Menggunakan Metode
YOLO Berbasis Android” yang dilakukan oleh (Hutauruk, Matulatan, & Hayaty, 2020). Pada
penelitian ini melakukan pendeteksian kendaraan yang masuk ke jalur yang tidak
diperuntukkan bagi kendaraan tersebut. Analisa yang dilakukan menggunakan jumlah dataset
sebanyak 200, 4 kelas, 10 batch, dan 200 epoch. Proses pelatihan dilakukan hingga 4.000 step,
dan penyimpanan checkpoint ke bentuk protobuf file dilakukan pada step 800, 1.000, 1.200,
1.400, 1.600, 1.800, 2.000, 3.000, dan 4.000. Bounding box berhasil mendeteksi dan
mengklasifikasi objek secara tepat. Pengujian ini dilakukan menggunakan perangkat
smartphone Xiaomi Redmi 4X dengan resolusi video berukuran 764x432 piksel.

Penelitian mengenai “Sistem Pengenalan Plat Nomor Otomatis Menggunakan YOLOV3
Dengan Framework Keras” yang dilakukan oleh (Syuhaila, 2020). Penelitian ini melakukan
deteksi plat nomor kendaraan otomatis menggunakan algoritma YOLO dengan framework
darknet. Pada tahapan pendeteksian dimulai dari lokalisasi plat nomor kendaraan kemudian
dilanjutkan dengan pembacaan karakter pada plat nomor. Hasil dari penelitian ini
menghasilkan tingkat akurasi mencapai 98,52% dengan dengan rata-rata waktu pembacaan
3,03 detik dan untuk hasil OCR dengan Software Tesseract di dapatkan hasil deteksi 20%, hal
ini menunjukkan system telah berhasil mengenali seluruh karakter pada plat mobil yang berupa
Alphanumerik sebanyak 6-7 karakter.

Penelitian mengenai “Deteksi Jenis Mobil Menggunakan Metode YOLO Dan Faster R-
CNN” yang dilakukan oleh (Shianto, Gunadi, & Setyati, 2019). Penelitian ini menggunakan
dua metode, yaitu Faster R-CNN dan YOLO untuk mengidentifikasi jenis mobil secara cepat
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dan tepat. Tujuan menggunakan kedua metode dalam arsitektur yang dibangun untuk
meningkatkan akurasi kebenaran identifikasi jenis mobil.

Penelitian mengenai “Deteksi Plat Nomor Kendaraan Bergerak Berbasis Metode You
Only Look Once (YOLO)” (Pratama, 2020). Penelitian ini melakukan pendeteksian plat nomor
kendaraan. Pendeteksian dimulai dari input video, akuisisi, input ROI, proses YOLO, tracking,
memilih confidence tertinggi dan cropping. Hasil yang didapatkan pada Mean Average
Precision (mAP%) 87, 89% dan lokasi deteksi plat nomor terlihat secara empiris memiliki rata-
rata akurasi sebesar 85,81%.

Penelitian mengenai “Sistem Klasifikasi Jenis Kendaraan Melalui Teknik Olah Citra
Digital” yang dilakukan oleh (Pribadi & Naseer, 2016). Penelitian ini bertujuan untuk
mendeteksi pengendara sepeda motor yang melakukan pelanggaran jalur masuk di tol pulau
Bali. Sistem dapat mengklasifikasi kendaraan bermotor yang dapat digunakan untuk
memperingati pengendara yang berkendara tidak pada tempatnya. Hasil dari penelitian ini,
sistem mampu mendeteksi dan mengklasifikasi jenis kendaraan dengan tingkat akurasi yang
berbeda untuk jarak tertentu.

Penelitian mengenai “Sistem Cerdas Pemantauan Arus Lalu Lintas Dengan YOLO (You
Only Look Once v3)” yang dilakukan oleh (Harahap et al., 2019). Sistem ini dirancang untuk
mendeteksi kendaraan di jalan raya. Menggunakan dataset bersumber dari CCTV ATCS
Dishub Kota Medan. Sistem dapat mendeteksi mobil, sepeda motor, bus, truk, sepeda dan
orang. YOLOv3 mampu mengklasifikasi kendaraan dengan mAP (mean Average Precision)
pada CCTV Fix yang paling tertinggi yaitu 97% sedangkan pada CCTV PTZ sebesar 99%.

Penelitian mengenai “Visual Object Detection and Tracking using YOLO and SORT”
yang dilakukan oleh (Bathija, 2019). Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pelacakan
objek dengan pendekatan deteksi menggunakan YOLO dan pelacakan menggunakan algoritma
SORT. Menggunakan masukan video untuk mengenali kendaraan dan pejalan kaki untuk
analisis lalu lintas. Dataset yang digunakan sebanyak 800 gambar dengan 6 kelas. Akurasi dan
presisi dapat terdeteksi dengan melatih sistem dengan menggunakan lebih banyak epoch.
Kinerja SORT untuk pelacakan tergantung pada kinerja detector.

Penelitian mengenai “Klasifikasi Jenis Kendaraan Menggunakan Metode Convolutional
Neural Network (CNN)” yang dilakukan oleh (Fadlia & Kosasih, 2019). Penelitian ini
bertujuan untuk klasifikasi jenis-jenis kendaraan yang tidak sesuai pada jalurnya.

Menggunakan sebanyak 120 dataset citra yang terdiri dari citra mobil, motor, dan sepeda. Hasil
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menggunakan package Keras menunjukkan akurasi sebesar 94,4% pada tahap pelatihan dan
73,3% pada tahap pengujian.

Penelitian mengenai “Deteksi dan Penggolongan Kendaraan dengan Kalman Filter dan
Model Gaussian di Jalan Tol” yang dilakukan oleh (Waliulu, 2018). Penelitian ini
menggunakan 2 jenis distribusi, yaitu distribusi Background dan Foreground untuk mendeteksi
objek bergerak yang terdapat dalam file video (*.avi) dengan resolusi 640x480. Data rekam
yang digunakan berdurasi selama lima menit. Data diuji satu pertama dan empat menit terakhir,
dengan jumlah durasi lima menit. Hasil ekstraksi ciri dari kendaraan tersebut digunakan untuk
melakukan penggolongan kendaraan berdasarkan dimensi pixel. Hasil segmentasi digunakan
Kalman Filter untuk menghitung pelacakan posisi objek bergerak. Jika segmentasi Bit Large
Object tidak terdapat objek yang bergerak, maka akan diteruskan pada frame selanjutnya. Hasil
akhir deteksi sistem didapatkan dari validasi True Positif, True Negatif, False Positif, dan False
Negatif dengan mencari sensitifitas dan spesifisitas pada waktu pagi, siang, dan malam.

Penelitian mengenai “Detection and classification of vehicles for traffic video analytics”
yang dilakukan oleh (Arinaldi et al., 2018). Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sistem
lalu lintas berbasis Computer Vision. Statistik ini mencakup perhitungan kendaraan, klasifikasi
tipe kendaraan, estimasi kecepatan kendaraan, dan pemantuan penggunaan jalur. Inti dari
sistem ini adalah mendeteksi dan mengklasifikasi kendaraan dalam video lalu lintas.
Menggunakan 2 dataset lalu lintas yang berbeda. Pertama, dataset Jalan Tol Indonesia adalah
dataset milik mereka yang diambil melalui Tol Jagorawi dan Tol Kapuk. Kedua, menggunakan
dataset MIT traffic. Hasil dari penelitian ini mengatakan bahwa Faster R-CNN lebih unggul
dalam mendeteksi kendaraan bergerak dibandingkan dengan model MoG Background
Subtraction.

Penelitian mengenai “Rancang bangun penghitung dan pengidentifikasi kendaraan
menggunakan Multiple Object Tracking” (Rahmawati, Fisika, Sains, & Diponegoro, 2017).
Penelitian ini melakukan implementasi sistem penghitung dan pengidentifikasi kendaraan di
jalan tol menggunakan multiple object tracking. Sistem menggunakan algoritma Gaussian
mixture model dan Kalman filter untuk mendeteksi dan melacak posisi, kecepatan, arah gerak
dan ukuran kendaraan dari waktu ke waktu pada tiap frame citra. Hasil dari penelitian
menyatakan saat pagi hari menghasilkan hasil terbaik, dan pada malam hari hasil terburuk.
Akurasi pada pagi hari sebesar 94%, siang hari 90%, sore hari 85%, dan malam hari 59%.

Berdasarkan penelitian yang telah disebutkan, dengan beberapa metode yang berbeda-

beda, serta masukan dan dataset yang berbeda-beda pula. Diketahui bahwa penelitian tentang



15

deteksi kendaraan menggunakan algoritma You Only Look Once (YOLO) dapat menghasilkan

nilai akurasi yang tinggi. Oleh karena itu, pada penelitian ini akan dilakukan pendeteksian dan

klasifikasi kendaraan menggunakan algoritma You Only Look Once (YOLO).

Tabel 2.1 Penelitian Terkait

No

Penelitian

Metode

Uraian Singkat

Deteksi Kendaraan
Secara Real Time
Menggunakan Metode
YOLO

Berbasis Android
(Hutauruk et al., 2020)

You Only Look Once
(YOLO)

Penelitian ini melakukan pendeteksian
kendaraan yang masuk ke jalur yang
tidak diperuntukkan bagi kendaraan
tersebut. Analisa yang dilakukan
menggunakan jumlah dataset sebanyak
200, 4 kelas, 10 batch, dan 200 epoch.
Proses pelatihan dilakukan hingga
4.000 step, dan penyimpanan
checkpoint ke bentuk protobuf file
dilakukan pada step 800, 1.000, 1.200,
1.400, 1.600, 1.800, 2.000, 3.000, dan
4.000. Bounding box berhasil
mendeteksi dan mengklasifikasi objek
secara tepat. Pengujian ini dilakukan
menggunakan perangkat smartphone
Xiaomi Redmi 4X dengan resolusi
video berukuran 764x432 piksel.

Sistem Pengenalan Plat
Nomor Otomatis
Menggunakan YOLOV3
Dengan Framework
Keras (Syuhaila, 2020)

You Only Look Once
(YOLO)

Penelitian ini melakukan deteksi plat
nomor kendaraan otomatis
menggunakan algoritma YOLO dengan
framework darknet. Pada tahapan
pendeteksian dimulai dari lokalisasi plat
nomor kendaraan kemudian dilanjutkan
dengan pembacaan karakter pada plat
nomor. Hasil dari penelitian ini
menghasilkan tingkat akurasi mencapai
98,52% dengan dengan rata-rata waktu
pembacaan 3,03 detik dan untuk hasil
OCR dengan Software Tesseract di
dapatkan hasil deteksi 20%, hal ini
menunjukkan system telah berhasil
mengenali seluruh karakter pada plat
mobil yang berupa Alphanumerik
sebanyak 6-7 karakter.

Deteksi Jenis Mobil
Menggunakan Metode
YOLO Dan Faster R-
CNN (Shianto et al.,
2019)

You Only Look Once
(YOLO) dan Faster R-
CNN

Penelitian ini menggunakan dua
metode, yaitu Faster R-CNN dan
YOLO untuk mengidentifikasi jenis
mobil secara cepat dan tepat. Tujuan
menggunakan kedua metode dalam
arsitektur yang dibangun untuk
meningkatkan akurasi kebenaran
identifikasi jenis mobil.

Deteksi Plat Nomor
Kendaraan Bergerak

You Only Look Once
(YOLO)

Penelitian ini melakukan pendeteksian
plat nomor kendaraan. Pendeteksian
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Berbasis Metode You
Only Look Once
(YOLO) (Pratama,
2020)

dimulai dari input video, akuisisi, input
RO, proses YOLO, tracking, memilih
confidence tertinggi dan cropping. Hasil
yang didapatkan pada Mean Average
Precision (mAP%) 87, 89% dan lokasi
deteksi plat nomor terlihat secara
empiris memiliki rata-rata akurasi
sebesar 85,81%.

Sistem Klasifikasi Jenis
Kendaraan Melalui
Teknik Olah Citra
Digital (Pribadi &
Naseer, 2016)

Optical Flow

Penelitian ini bertujuan untuk
mendeteksi pengendara sepeda motor
yang melakukan pelanggaran jalur
masuk di tol pulau Bali. Sistem dapat
mengklasifikasi kendaraan bermotor
yang dapat digunakan untuk
memperingati pengendara yang
berkendara tidak pada tempatnya. Hasil
dari penelitian ini, sistem mampu
mendeteksi dan mengklasifikasi jenis
kendaraan dengan tingkat akurasi yang
berbeda untuk jarak tertentu.

Sistem Cerdas
Pemantauan Arus Lalu
Lintas Dengan

YOLO (You Only Look
Once v3) (Harahap et
al., 2019)

You Only Look Once
(YOLO)

Sistem ini dirancang untuk mendeteksi
kendaraan di jalan raya. Menggunakan
dataset bersumber dari CCTV ATCS
Dishub Kota Medan. Sistem dapat
mendeteksi mobil, sepeda motor, bus,
truk, sepeda dan orang. YOLOV3
mampu mengklasifikasi kendaraan
dengan mAP (mean Average Precision)
pada CCTV Fix yang paling tertinggi
yaitu 97% sedangkan pada CCTV PTZ
sebesar 99%.

Visual Object Detection
and Tracking using
YOLO and SORT
(Bathija, 2019)

You Only Look Once
(YOLO) dan SORT

Penelitian ini bertujuan untuk
menganalisis pelacakan objek dengan
pendekatan deteksi menggunakan
YOLO dan pelacakan menggunakan
algoritma SORT. Menggunakan
masukan video untuk mengenali
kendaraan dan pejalan kaki untuk
analisis lalu lintas. Dataset yang
digunakan sebanyak 800 gambar
dengan 6 kelas. Akurasi dan presisi
dapat terdeteksi dengan melatih sistem
dengan menggunakan lebih banyak
epoch. Kinerja SORT untuk pelacakan
tergantung pada kinerja detector.

Klasifikasi Jenis
Kendaraan
Menggunakan Metode
Convolutional Neural
Network (CNN) (Fadlia
& Kosasih, 2019)

Convolutional Neural
Network (CNN)

Penelitian ini bertujuan untuk
klasifikasi jenis-jenis kendaraan yang
tidak sesuai pada jalurnya.
Menggunakan sebanyak 120 dataset
citra yang terdiri dari citra mobil,
motor, dan sepeda. Hasil menggunakan
package Keras menunjukkan akurasi
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sebesar 94,4% pada tahap pelatihan dan
73,3% pada tahap pengujian.

Deteksi dan
Penggolongan
Kendaraan dengan
Kalman Filter dan
Model Gaussian di Jalan
Tol (Waliulu, 2018)

Kalman Filter dan
Model Gaussian
Mixture.
Menggunakan 2 jenis
distribusi, yaitu
distribusi Background
dan Foreground.

Penelitian ini menggunakan 2 jenis
distribusi, yaitu distribusi Background
dan Foreground untuk mendeteksi
objek bergerak yang terdapat dalam file
video (*.avi) dengan resolusi 640x480.
Data rekam yang digunakan berdurasi
selama lima menit. Data diuji satu
pertama dan empat menit terakhir,
dengan jumlah durasi lima menit. Hasil
ekstraksi ciri dari kendaraan tersebut
digunakan untuk melakukan
penggolongan kendaraan berdasarkan
dimensi pixel. Hasil segmentasi
digunakan Kalman Filter untuk
menghitung pelacakan posisi objek
bergerak. Jika segmentasi Bit Large
Object tidak terdapat objek yang
bergerak, maka akan diteruskan pada
frame selanjutnya. Hasil akhir deteksi
sistem didapatkan dari validasi True
Positif, True Negatif, False Positif, dan
False Negatif dengan mencari
sensitifitas dan spesifisitas pada waktu
pagi, siang, dan malam.

10

Detection and
classification of vehicles
for traffic video
analytics (Arinaldi et al.,
2018)

Menerapkan 2 model
yang berbeda, pertama
model sistem MoG +
SVM dan yang kedua
Faster R-CNN

Penelitian ini bertujuan untuk
menganalisis sistem lalu lintas berbasis
Computer Vision. Statistik ini
mencakup perhitungan kendaraan,
klasifikasi tipe kendaraan, estimasi
kecepatan kendaraan, dan pemantuan
penggunaan jalur. Inti dari sistem ini
adalah mendeteksi dan mengklasifikasi
kendaraan dalam video lalu lintas.
Menggunakan 2 dataset lalu lintas yang
berbeda. Pertama, dataset Jalan Tol
Indonesia adalah dataset milik mereka
yang diambil melalui Tol Jagorawi dan
Tol Kapuk. Kedua, menggunakan
dataset MIT traffic. Hasil dari penelitian
ini mengatakan bahwa Faster R-CNN
lebih unggul dalam mendeteksi
kendaraan bergerak dibandingkan
dengan model MoG Background
Subtraction.

11

Rancang bangun
penghitung dan
pengidentifikasi
kendaraan menggunakan
Multiple Object
Tracking (Rahmawati et
al., 2017)

Gaussian mixture
model dan Kalman
filter

Penelitian ini melakukan implementasi
sistem penghitung dan pengidentifikasi
kendaraan di jalan tol menggunakan
multiple object tracking. Sistem
menggunakan algoritma Gaussian
mixture model dan Kalman filter untuk
mendeteksi dan melacak posisi,
kecepatan, arah gerak dan ukuran
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kendaraan dari waktu ke waktu pada
tiap frame citra. Hasil dari penelitian
menyatakan saat pagi hari
menghasilkan hasil terbaik, dan pada
malam hari hasil terburuk. Akurasi pada
pagi hari sebesar 94%, siang hari 90%,
sore hari 85%, dan malam hari 59%.
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BAB III
METODOLOGI

3.1 Langkah-langkah Penelitian
Pada bagian ini dilakukan langkah-langkah penelitian digambarkan pada Gambar 3.1

yang terdiri dari studi literatur, perencanaan, pengumpulan data, implementasi, dan pengujian.

- P | . .

Gambar 3.1 Langkah-langkah penelitian

3.2 Uraian Penelitian
3.2.1 Studi Literatur

Tahap awal pada penelitian ini adalah studi literatur. Studi literatur dilakukan untuk
pencarian masalah, mencari sumber terkait dengan penelitian dan landasan teori sebagai acuan
untuk melakukan penelitian. Studi literatur dilakukan dengan melakukan tinjauan literatur yang
berhubungan dengan pendeteksian dan klasifikasi kendaraan dengan menggunakan algoritma
YOLO, dengan data masukan berupa gambar atau video. Proses pencarian literatur dilakukan
dengan menggunakan Google Scholar dan ResearchGate dengan memasukan kata kunci yang
sesuai. Adapun kata kunci utama yang dicari dibagi menjadi lima bagian, yaitu: a) “vehicle
detection”, b) “classification vehicle”, c) “image based”, d) “video based”, €) “You Only Look
Once (YOLO)”. Hal-hal yang menjadi kriteria dalam memilih literatur sebagai berikut:
a. Literatur merupakan publikasi ilmiah.
b. Literatur membahas tentang pendeteksian dan klasifikasi kendaraan.
c. Literatur berasal dari publikasi ilmiah berbahasa Indonesia dan bahasa Inggris.

d. Literatur menggunakan pendekatan image based atau video based.

3.2.2 Perencanaan
Langkah selanjutnya adalah melakukan perencanaan dalam melakukan penelitian.
Perencanaan meliputi literatur yang menjadi acuan penelitian, pemilihan software yang akan

digunakan, dan pemilihan hardware yang akan digunakan sebagai berikut:
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Tabel 3.1 Tabel spesifikasi perangkat keras dan perangkat lunak

Perangkat keras | RAM 8 GB

Intel® Core™ i5-1035G1
Perangkat lunak | OS Windows 10 64 bit
Python

Library OpenCV

3.2.3 Pengumpulan Data

Pada langkah ini dilakukan pengumpulan data-data, alat, dan bahan yang diperlukan
dalam penelitian. Data direkam dari Website Area Traffic Control System (ATCS) Dishub Kota
Medan. Data tersebut berupa video rekaman CCTV arus lalu lintas di Simpang Air Mancur-
Imanuel Kota Medan. Data direkam dari 4 hari dan jam yang berbeda-beda dengan durasi yang
berbeda-beda juga. Setelah didapatkan hasil rekaman CCTV, dilakukan perubahan pada frame
size menjadi 1280x962.

Tabel 3.2 Pembagian dataset

Tanggal/Jam Durasi Frame Size Frame Rate
14-04-2021 17:22 38 detik 1280x962 30 fps
29-06-2021 09:03 2 menit 1280x962 30 fps
07-07-2021 12:08 44 detik 1280x962 30 fps
08-07-2021 09:50 1 menit 11 detik 1280x962 30 fps

Data masukan pada penelitian ini berupa video dengan format .mp4. untuk melakukan
deteksi dibutuhkan berupa data citra, maka dari itu video perlu diubah menjadi bentuk citra

agar bisa diproses ke tahap selanjutnya.

e

o

X

NN

Gambar 3.2 Contoh gambar data CCTV tanggal 14-04-2021



IMANUEL '~ AT

{ 29-06-2021 09:03
Gambar 3.3 Contoh gambar data CCTV tanggal 29-06-2021

\ 07-07-2021 SPALN:

Gambar 3.4 Contoh gambar data CCTV tanggal 07-07-2021

21



22

Penulis juga menggunakan beberapa data yang diambil dari internet yang terdiri dari
jalan raya untuk melakukan proses training yang didalamnya terdapat mobil, sepeda motor,

truk, bus, dan becak.

Gambar 3.6 Contoh gambar data dari internet

3.24 Implementasi

Setelah melakukan pengumpulan data, selanjutnya dilakukan anotasi data. Anotasi data
bertujuan untuk memberikan label pada gambar dengan memberikan kotak pembatas
(bounding box) dan nama kelas pada setiap objek. Kemudian, melakukan training data yang
bertujuan untuk melatih komputer dengan mengolah data yang telah di anotasikan agar

terbentuk suatu karakteristik sebagai pertimbangan untuk mencapai sebuah prediksi. Langkah
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selanjutnya adalah mengimplementasikan algoritma You Only Look Once (YOLO) untuk
melakukan deteksi dan klasifikasi kendaraan. Implementasi dilakukan dengan
mengimplementasikan hasil desain ke dalam perangkat lunak menggunakan bahasa yang dapat

dibaca oleh computer. Dijelaskan pada Bab IV.

3.2.5 Pengujian

Proses pengujian dilakukan untuk mengetahui hasil dari deteksi dan klasifikasi kendaraan.
Pengujian ini dilakukan dengan menggunakan masukan video CCTV Simpang Air Mancur —
Imanuel. Hasil dari pengujian ini untuk mengetahui seberapa akurat dari algoritma YOLO.

Dijelaskan pada Bab IV.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Implementasi
4.1.1 Anotasi Objek

Anotasi atau pelabelan objek adalah proses pembuatan label pada gambar dengan cara
memberikan kotak pembatas (bounding box) beserta nama kelas pada objek. Tahap pelabelan
objek dilakukan ketika data yang berupa video rekaman CCTV dari Website ATCS Dishub

Kota Medan telah diolah menjadi gambar pada masing-masing video seperti pada Gambar 4.1.

/

cctv 8 juli (5)

cctv 8juli (12) cctv 8 juli (13)

cctv 8 juli (31) cctv 8 juli (32) cctv 8 juli (33) cctv 8 juli (34) cctv 8 juli (35) cctv 8 juli (36) cctv 8 juli (37)

Gambar 4.1 Hasil transformasi video menjadi gambar

Pelabelan objek dibagi menjadi lima kelas, yaitu mobil, sepeda motor, bus, truk, dan
becak. Objek yang dilabel hanya tampak belakang sesuai hasil dari video rekaman. Proses
pelabelan mobil dimulai dari atap mobil sampai roda mobil, pelabelan pada sepeda motor
dimulai dari kepala sampai roda sepeda motor, kemudian pelabelan pada truk dimulai dari
bagian atas bak truk sampai roda truk, lalu pelabelan pada bus dimulai dari atap bus sampai
roda bus, dan pelabelan pada becak dimulai dari bagian atas becak sampai roda becak. Skenario
pelabelan secara visual dapat dilihat pada Gambar 4.2. Ketika proses anotasi sudah selesai,

maka akan terlihat seperti Gambar 4.3 yang terdapat file gambar dan file .txt.
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Proses anotasi citra menggunakan software Labellmg. Pelabelan ini menggunakan

anotasi dalam format anotasi YOLO. Hasil dari anotasi tersebut adalah data yang terdapat

informasi letak kotak pembatas dan labelnya dalam bentuk .txt. Pada .txt file terdapat baris file

yang memiliki format <object-class> <x_center> <y_center> <width> <height>, dimana pada

<object-class> merupakan bilangan bulat yang menyatakan kelas objek, <x_center> dan

<y_center> adalah koordinat pusat persergi kotak pembatas, <width> dan <height> adalah nilai

float relatif terhadap dimensi gambar. Hasil dari .txt file dapat dilihat pada Gambar 4.4.

& labelimg D:\Tugas Akhir\video cctv\cctv 8 juli\ectv 8 juli (240).jpg

File Edit View Help

7

Create
RectBox
B
Duplicate
RectBox

¥
Saved to D:\Tugas Akhir\video cctv\cctv 8 julivcctv 8 juli (240)

| BoxLabels

(4 Edit Label
[ difficult

[] Use default label

[“I mobil
%

File List ¢
ideo cctvcety 8 juli\cctv 8 juli (1290)jpg A
ideo cctv\cctv 8 juli\cctv 8 juli (1320)jpg
ideo cctv\cct 8 juli\ccty 8 juli (1350)jpg
ideo cctvicetv 8 juli\cctv 8 juli (1380)jpg
ideo cctv\cctv 8 juli\cctv 8 juli (1410)jpg
ideo cctvicetv 8 juli\cctv 8 juli (1440)pg
ideo cctv\cetv 8 juli\cctv 8 juli (1470)jpg
ideo cctvicetv 8 juli\ectv 8 juli (150)jpg
ideo catv\cety 8 juli\cctv 8 juli (1500)jpg
ideo cctv\ectv 8 juli\ectv 8 juli (1530).jpg
ideo cetv\cetv 8 julicctv 8 juli (1560)jpg
< >

Gambar 4.2 Proses anotasi dataset menggunakan Labellmg

X: 824;Y: 162



&) cctv 8 juli (1)
| cctv 8 juli (30)
&) cctv 8 juli (90)
3 cetv 8 juli (120)
&| cctv 8 juli (180)
|=] cctv 8 juli (210)
|&] cctv 8 juli (270)
|~ cctv 8 juli (300)
&| cctv 8 juli (360)
| cctv 8 juli (390)
&) cctv 8 juli (450)
] cctv 8 juli (480)
&| cctv 8 juli (540)
|=] cctv 8 juli (570)
|&] cctv 8 juli (630)
|=] cctv 8 juli (660)
& cctv 8 juli (720)
| cctv 8 juli (750)
&) cctv 8 juli (810)
| cctv 8 juli (840)
| cchv R inli (QOM

Berikut merupakan hasil gambar yang sudah diberikan label:

7 cctv 8 juli (1)
&| cctv 8 juli (60)
| cctv 8 juli (90)
&) cctv 8 juli (150
7 cctv 8 juli (180
|&] cctv 8 juli (240
|=] cctv 8 juli (270
|®] cctv 8 juli (330
| cctv 8 juli (360
& cctv 8 juli (420
| cctv 8 juli (450

)
)
)
)
)
)
)
)
&) cctv 8 juli (510)
| cetv 8 juli (540)
(& cctv 8 juli (600)
] cctv 8 juli (630)
(8] cctv 8 juli (690)
| cctv 8 juli (720)
&] cctv 8 juli (780)

| cctv 8 juli (810)
&) cctv 8 juli (870)
| cctv & inli (AOM

& cctv 8 juli (30)

| cctv 8 juli (60)
&) cctv 8 juli (120)
3 cetv 8 uli (150)
&| cctv 8 juli (210)
|=] cctv 8 juli (240)
|&] cctv 8 juli (300)
|~ cctv 8 juli (330)
& cctv 8 juli (390)
| cctv 8 juli (420)
&) cctv 8 juli (480)
! cctv 8 juli (510)
&| cctv 8 juli (570)
|=] cctv 8 juli (600)
|&] cctv 8 juli (660)
|=] cctv 8 juli (690)
& cctv 8 juli (750)
| cctv 8 juli (780)
&) cctv 8 juli (840)
| cctv 8 juli (870)
| cctv R inli (92M
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Gambar 4.3 Gambar Dataset sudah diberikan label

|0 ©0.183984 0.753119 0.141406 0.204782
© 0.198828 0.616944 ©0.088281 0.107069

Gambar 4.4 Hasil dari .txt file

4.1.2 Training Data

Setelah anotasi selesai dilakukan, langkah selanjutnya melakukan proses training. Proses
ini bertujuan untuk melatih komputer dengan cara mengolah gambar dan anotasi yang sudah
dibuat sehingga terbentuk pola atau karakteristik dari setiap kelas yang akan menjadi bahan
pertimbangan komputer dalam mencapai sebuah keputusan atau prediksi. Pada bagian ini
menggunakan pre-trained weights YOLOvV3. Dengan menggunakan teknik transfer learning.
Transfer learning adalah suatu teknik yang menggunakan model yang telah di-training
sebelumnya (pre-trained model) yang dapat digunakan untuk klasifikasi dataset baru tanpa
harus melakukan training data dari awal. Proses transfer learning pada Darknet menggunakan
data file, cfg file, dan pre-trained weigths. Data file berisi lokasi gambar yang digunakan untuk
train dan test. Cfg file berisi bentuk jaringan yang digunakan untuk training, dan pre-trained

weights berisi model weight yang telah dilatih sebelumnya pada jaringan YOLO.
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Karena proses komputasi yang berat saat melakukan proses training, maka penulis
menggunakan Google Colaboratory yang merupakan sebuah platform yang telah disediakan
oleh Google. Ketika proses training sedang berjalan, dibutuhkan koneksi internet yang stabil
agar runtime saat proses fraining tidak terputus. Proses training ini dilakukan menggunakan

framework neural network Darknet dengan konfigurasi seperti pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Konfigurasi pada Darknet

Jenis Konfigurasi | Keterangan
Load model Darknet
Load weight Yolov3
OPENCN 1

GPU 1

CUDNN 1

Proses training menggunakan Darknet-53 sebagai load model dengan susunan layer
seperti Gambar 2.5. dan YOLOV3 sebagai load weight dengan konfigurasi seperti pada Tabel
4.2. Jumlah batch menentukan jumlah gambar yang akan diproses sebelum network weight
mengalami pembaharuan. Subdivision bertujuan untuk memproses sebagian kecil batch size
sekaligus pada GPU. Max_batch merupakah batas iterasi dalam melakukan training yang
didapatkan dengan persamaan. Ketika iterasi sudah mencapai 10000, maka proses training
akan otomatis berhenti. Nilai max_batches ditentukan pada persamaan 4.1.

max _batches = jumlahclass.2000 4.1)

Nilai step didapatkan pada persamaan 4.2.
steps = (80%max_batches), (90%max _batches) (4.2)

Height dan Weight merupakan dimensi gambar masukan yang akan dilatih. Classes
merupakan jumlah kelas yang akan dideteksi. Nilai filter didapatkan pada persamaan 4.3.

filter = (jumlahclass +5) x 3 (4.3)

Tabel 4.2 Konfigurasi pada weights YOLOv3

Jenis Konfigurasi | Keterangan

batch 64
subdivisions 16
width 416
height 416
max_batches 10000
steps 8000, 9000
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classes 5
filters 30

4.1.3 Instalasi Software
a. Download file weight dan file configuration YOLO

Langkah selanjutnya adalah melakukan download file weight dan file configuration
YOLOV3 yang sudah selesai di-training seperti pada Gambar 4.5. File ini adalah inti dari
algoritma YOLO untuk mendeteksi objek dan file configuration adalah pengaturan dari

algoritma YOLO.

yolov3_custom?2.cfg yolov3_custom?2_las
t.weights

Gambar 4.5 File weight dan cfg YOLO

b. Instalasi Python

Pada penelitian ini, penulis menggunakan bahasa Python untuk melakukan pendeteksian.

Python

& python .

About Downloads Documentation Community Success Stories. News Events

Download the latest version for Windows

Download Python 3.9.6

different 057 Python for Windows,

Want to help test development versions of Python? Prer
Docker images

Looking for Python 2.72 See below for specific releases

Active Python Releases

For more information visit the Python Developer's Guide

Python version Maintenance status First released End of support Release schedule
39 bugfix 20201005 202510 PEP 596
3.8 security 2019-10-14 2024-10 PEP 569
37 security 2018-06-27 2023-06-27 PEP 537

Gambar 4.6 Tampilan website python
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c. Instalasi OpenCV
Selanjutnya melakukan instalasi OpenCV. Disini penulis menggunakan OpenCV 3
dengan code seperti pada Gambar 4.7.

>pip install opencv-python

Gambar 4.7 Kode program instalasi OpenCV

4.14 Deteksi Kendaraan dengan Algoritma You Only Look Once (YOLO)

Pada proses deteksi, setelah semua software yang dibutuhkan telah ter-instalasi dengan
baik. Langkah selanjutnya adalah menggabungkan file weight, configuration, dan dataset pada
satu folder.

a. Import library
Menggunakan library cv2, numpy, dan time. Library cv2 berfungsi untuk melakukan

computer vision task. Library numpy berfungsi untuk pengolahan data numerical.

import cv2
import numpy as np
import time

print (cv2. version )

Gambar 4.8 Kode program import library

C:\Users\HP\anaconda3\envs\OpenCV\python.exe C:/Users/HP/PycharmProjects/pythonProject/detect.py

4.5.1

Gambar 4.9 Hasil dari keluaran versi OpenCV

b. Membaca Masukan Video

Pada bagian ini dilakukan membaca masukan video dengan mendefinisikan
cv2.VideoCapture() untuk mendapatkan objek dari video capture pada kamera sesuai dengan
lokasi penyimpanan. Lalu menggunakan variabel 'writer' yang digunakan untuk menulis frame

yang diproses. Kemudian menggunakan variabel 'h' dan 'w' untuk dimensi frame.

video = cv2.VideoCapture ('cctv8juli.mp4d")
writer = None
h, w = None, None

Gambar 4.10 Kode program membaca masukan video
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c. Memuat network YOLOV3

Menggunakan file weight, cfg, dan name files. Weight file adalah model yang sudah di-
training, inti dari algoritma YOLO untuk mendeteksi objek. Cfg file adalah file konfigurasi,
dimana semua pengaturan algoritma YOLO terdapat pada file tersebut. Dan Name files adalah
file yang berisi nama-nama objek yang dapat dideteksi menggunakan algoritma YOLO. Disini
penulis menggunakan name files yang berisikan lima kelas yang akan dideteksi. Setelah itu
mengatur minimum probabilitas untuk mengeliminasi prediksi rendah dengan nilai 0,5. Serta
melakukan pengaturan untuk menyaring kotak pembatas yang rendah dengan nilai threshold
0,5 jika lebih besar maka objek akan terdeteksi dengan benar, jika tidak maka akan dilewatkan.
Nilai threshold berubah dari 0 ke 1. Semakin dekat ke 1 maka semakin besar akurasi deteksi,
jika semakin dekat ke 0 maka semakin sedikit akurasi tetapi juga semakin besar jumlah objek
yang terdeteksi. Untuk menghasilkan warna pada setiap objek yang terdeteksi, menggunakan

fungsi randint dengan seperti pada Gambar 4.11.

with open ('kendaraan.names') as f:
labels = [line.strip() for line in f]

print('List with labels names:')
print (labels)

network = cv2.dnn.readNetFromDarknet ('yolov3 custom2.cfg’,
'yolov3 custom2 last.weights')

layers names all = network.getLayerNames ()
layers names_output = \
[layers names all[i[0] - 1] for i in network.getUnconnectedOutLayers ()]

probability minimum = 0.5
threshold = 0.5
colours = np.random.randint (0, 255, size=(len(labels), 3), dtype='uint8')

Gambar 4.11 Kode program memuat network YOLOv3

List with labels names:

['mobil', 'sepeda motor', 'becak', 'truk', 'bus']

Gambar 4.12 Hasil keluaran labels

d. Membaca frame untuk perulangan
Kemudian melakukan perulangan pada frame. Disini akan dilakukan fungsi perulangan

untuk menangkap frame-by-frame dengan fungsi read, yaitu membaca frame dari video
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masukan. Jika frame tidak diambil, misalnya pada akhir video, maka program akan

menghentikan perulangannya.

£
t

0
0

while True:
ret, frame = video.read()
if not ret:

break
if w is None or h is None:
h, w = frame.shape[:2]

Gambar 4.13 Kode program membaca frame untuk perulangan

e. Mengambil fungsi blob dari frame

Kemudian, data akan diolah menggunakan library OpenCV untuk diubah menjadi bentuk
blob (Binary Large Object) dari frame. Menggunakan fungsi 'cv2.dnn.blobFromlmage' akan
mengembalikan 4-dimensional blob dari frame saat ini setelah pengurangan rata-rata,
normalisasi, dan pertukaran saluran RB (Irwan, Putrada, & Prabowo, 2019). Pada fungsi
'cv2.dnn.blobFromlmage' berisi parameter frame yang merupakan masukan gambar yang akan
diproses melalui jaringan saraf dalam bentuk klasifikasi. 1/255.0 sebagai scale factor untuk
melakukan pengurangan rata-rata. Ukuran (416,416) adalah ukuran pada YOLO. swapRb
memberikan asumsi pada gambar berada dalam saluran BGR, namun nilai mean
mengasumsikan kita menggunakan urutan RGB. Untuk mengatasi perbedaan ini, kita dapat
menetapkan nilai menjadi ‘7True’ untuk menukan saluran R dan B. Bentuk yang dihasilkan
memiliki jumlah bingkai, jumlah saluran, lebar dan tinggi. Blob digunakan untuk mengekstrak
fitur gambar dan mengubah ukurannya. Pada YOLO terdapat 3 ukuran frame, yaitu 320x320,
416x416, dan 609x609. Disini penulis menggunakan ukuran frame 416x416 agar proses

deteksi memiliki kecepatan dan akurasi yang seimbang.

blob = cv2.dnn.blobFromImage (frame, 1 / 255.0, (416, 416), swapRB=True,
crop=False)

Gambar 4.14 Kode program mengambil fungsi blob dari frame

f.  Menerapkan Forward Pass
Mengimplementasi forward pass dengan 'blob' melalui lapisan keluaran. Lalu,

menghitung waktu yang dibutuhkan untuk forward pass.
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network.setInput (blob)
start = time.time ()
output from network = network.forward(layers names_ output)
end = time.time ()

f +=1
t += end - start

print ('Frame number {0} took {1:.5f} seconds'.format(f, end - start))

Gambar 4.15 Kode program menerapkan Forward Pass

e detect

Frame number 8 took 0.83990 seconds
Frame number 9 took 0.91006 seconds
.95319 seconds
.85156 seconds
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Frame number 10 took
Frame number 11 took
Frame number 12 took
Frame number 13 took
Frame number 14 took

0
0
0
0
0
0

Frame number 15 took
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Gambar 4.16 Contoh hasil dari proses deteksi per frame

g.  Mendapatkan bounding boxes

Pada langkah ini dilakukan ekstraksi seluruh informasi objek yang dideteksi dan
menampilkannya pada layar. Melakukan inisialisasi list bounding_boxes untuk kotak pembatas
yang mengelilingi objek. Confidences memberikan nilai keyakinan pada YOLO untuk suatu
objek, nilai keyakinan (confidence) dari objek yang terdeteksi bernilai O sampai 1. ClassIDs
untuk memberikan label kelas objek yang terdeteksi.

Melakukan perulangan untuk setiap output_from_network dan perulangan untuk setiap
detected_object pada result dengan mengekstrak class_current dan confidence_current.
Menggunakan perintah confidence_current untuk menyaring prediksi yang lemah dengan
memastikan objek yang terdeteksi dengan probabilitas lebih besar dari probabilitas minimum.
Kemudian melakukan skala koordinat kotak pembatas untuk menampilkan dengan benar pada
gambar asli. Lalu, mengekstraksi koordinat dan dimensi dari kotak pembatas dengan
mengembalikan koordinat kotak pembatas dalam bentuk: x_center, y_center, box_width,
box_height. Menggunakan informasi untuk mendapatkan top-left (x, y)-coordinates dari kotak

pembatas. Lalu memperbarui list bounding_boxes, confidences, dan classIDs.
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bounding boxes = []
confidences = []
classIDs = []

for result in output from network:

for detected objects in result:
scores = detected_objects[B:J
class current = np.argmax(scores)
confidence_current = scores|[class current]

if confidence current > probability minimum:
box current = detected objects[0:4] * np.array([w, h, w, h])
x _center, y center, box width, box height = box current
x min = int(x_center - (box width / 2))
y min = int(y center - (box height / 2))
bounding boxes.append([x min, y min, int (box width),
int (box height)])
confidences.append(float(confidence_current))
classIDs.append(class current)

Gambar 4.17 Kode program mendapatkan bounding boxes

h.  Non-maximum Suppresion

Menerapkan non-maximum suppresion atau yang disebut juga non-maxima suppression
(NMS). Objek yang terdapat pada video atau gambar dapat memiliki ukuran dan bentuk yang
berbeda, dan untuk menangkap setiap objek maka algoritma akan memuat kotak pembatas
(bounding boxes). Jadi, untuk setiap objek yang terdapat pada video atau gambar harus
memiliki satu kotak pembatas (bounding boxes). Untuk mendapatkan kotak pembatas
(bounding boxes) terbaik dari beberapa kotak pembatas (bounding boxes) yang diprediksi,
algoritma akan menggunakan fungsi non-max. teknik ini digunakan untuk “menekan” kotak
pembatas yang kemungkinannya kecil dan hanya menyimpan yang terbaik. Tujuan dari non-
maximum suppression adalah untuk memilih kotak pembatas (bounding boxes) terbaik pada
suatu objek. NMS akan mempertimbangkan dua hal, yang pertama skor objektifitas yang
diberikan oleh model, dan yang kedua IoU dari kotak pembatas (bounding boxes) (Hosang &
May, n.d.).

Pada Gambar 4.18 memanfaatkan implementasi modul DNN pada OpenCV, kemudian
melakukan non-maximum suppression dengan parameter bounding_boxes, confidences,

probability_minimun, dan threshold.

results = cv2.dnn.NMSBoxes (bounding boxes, confidences,
probability minimum, threshold)

Gambar 4.18 Kode program non-maximum suppresion
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i.  Mendapatkan bounding boxes dengan labels

Menggunakan perintah if untuk memeriksa jika setidaknya ada satu objek yang terdeteksi
setelah NMS. Dengan mendapatkan bounding box saat ini, lebar, dan tingginya. Kemudian
mempersiapkan warna untuk bounding box saat ini dan mengkonversi dari array numpy.
Setelah mendapatkan warna, selanjutnya menggambar bounding box pada frame. Setelah itu,
mempersiapkan teks dengan label dan nilai confidence untuk bounding box saat ini dan

menampilkan hasilnya.

if len(results) > 0:
for 1 in results.flatten():
x min, y min = bounding boxes[i] [0], bounding boxes[i][1]
box width, box height = bounding boxes[i] [2], bounding boxes[i] [3]
colour box current = colours([classIDs[i]].tolist()

cv2.rectangle (frame, (x min, y min), (x min + box width, y min +
box height), colour box current, 2)

text box current = '{}: {:.4f}'.format (labels[int(classIDs[i])],
confidences[i])
cv2.putText (frame, text box current, (x min, y min - 5),

cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.5, colour box current, 2)

Gambar 4.19 Kode program mendapatkan bounding boxes dengan labels

j- Menyimpan video proses deteksi

Pada bagian ini, akan menyimpan hasil prediksi masukan video dengan mengecek
‘writer’, kemudian ‘writer’ akan diinisialisasi pada iterasi pertama dari perulangan.
Mengeluarkan perkiraan waktu yang dibutuhkan untuk proses video. Dan mengeluarkan hasil

akhir dari proses deteksi pada masukan video.

if writer is None:

fourcc = cv2.VideoWriter fourcc (*'mp4v')
writer = cv2.VideoWriter ('resultcctv8juli.mp4', fourcc, 30,
(frame.shape([l], frame.shape[0]), True)

writer.write (frame)

# Printing final results

print ()
print ('Total number of frames', f)
print ('Total amount of time {:.5f} seconds'.format(t))

# Releasing video reader and writer
video.release()
writer.release()

Gambar 4.20 Kode program menyimpan video deteksi
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Total number of frames 237

Total amount of time 139.25257 seconds

Gambar 4.21 Contoh hasil keluaran akhir deteksi

4.2 Pengujian

Pada langkah ini, dipaparkan hasil dari pengujian dari implementasi algoritma YOLO.
4.2.1 Pengujian pada performansi model YOLOvV3

Pengujian dilakukan bertujuan untuk mengetahui tingkat keakurasian dari model weight
YOLOV3 yang sudah di-training menjadi YOLOV3_custom. Pengujian performa training data
yolov3 custom menggunakan data training sebanyak 425 gambar dan data validasi sebanyak
106 gambar dengan total gambar sebanyak 531 gambar menggunakan lima kelas, yaitu mobil,
sepeda motor, becak, truk, dan bus. Data validasi yang sudah diberi anotasi diolah sebagai
ground-truth box dibandingkan dan predicted box yang kemudian menghasilkan confusion
matrix, kemudian dikalkulasi untuk mendapatkan nilai precision, recall, average precision
(AP), Fl-score, intersection over union (loU), dan mean average precision yang sudah
dijelaskan pada BAB 1L

Hasil dari training data dapat dilihat pada Tabel 4.3 hasil training pada kelas mobil
menunjukan jumlah True Positive sebesar 315 jauh lebih besar dibandingkan jumlah False
Positive sebesar 12 dengan nilai AP 99,88%. Pada kelas sepeda motor menunjukan jumlah
True Positive sebesar 166 jauh lebih besar dibandingkan jumlah False Positive sebesar 4
dengan nilai AP 97,79%. Kelas becak menunjukan jumlah True Positive sebesar 6 jauh lebih
besar dibandingkan jumlah False Positive sebesar 0 dengan nilai AP 100%. Kelas truk dan bus
menunjukan jumlah True Positive sebesar 8 jauh lebih besar dibandingkan jumlah False
Positive sebesar 0 dengan nilai AP pada kelas truk 100% dan kelas bus 99,09%. Hal ini
mencerminkan sistem telah dapat mendeteksi objek dengan benar dari dataset yang telah
dilatih. YOLOV3 custom membutuhkan 4 detik waktu proses untuk mendeteksi 5 kelas.
Kemudian, diperoleh presisi sistem mengklasifikasikan objek dengan tepat mencapai 97%.
Sementara, recall mengukur kemampuan model untuk menemukan seluruh objek positif
mencapai nilai 98%. Pada pengujian dilakukan pula pengukuran parameter nilai precision dan

recall untuk menentukan keseimbangan nilai diperoleh nilai F1-score sebesar 97%.
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Tabel 4.3 Pengujian pada training data

Load Model Yolov3 custom
Mobil AP 99,88%
TP 315
FP 12
Sepeda AP 97,79%
Motor TP 166
FP 4
Becak AP 100%
TP 6
FP 0
Truk AP 100%
TP 8
FP 0
Bus AP 99,09%
TP 8
FP 0
FN 10
Waktu pemrosesan 4 detik
Recall 0.98
Precision 0,97
F1-Score 0,97
loU 79,12%
mAP@0,5 99,35%

Pada Tabel 4.4 menunjukkan menunjukkan perbandingan akurasi waktu beberapa
metode untuk pendeteksian objek. Metode YOLOv3 dengan masukan 608 x 608 menghasilkan
nilai mAP dua persen lebih rendah dari metode FPN FRCN, yaitu 57,9% untuk YOLOv3-608,
dan 59,1% untuk FPN FRCN, tetapi metode YOLOvV3-608 dapat memproses masukan lebih
cepat selama 51 ms dibandingkan FPN FRCN selama 172 ms. mAP adalah suatu metrik untuk
mengukur akurasi objek detektor dan semakin tinggi mAP berarti pendeteksi objek semakin
akurat. Beberapa metode yang lain menghasilkan nilai mAP yang baik, namun waktu
pemrosesan lebih lama dibandingkan metode YOLOv3 dengan masukan 608x608, 416x416,
dan 320x320 (Redmon & Farhadi, 2018). Sedangkan pada penelitian ini menggunakan pre-
trained weights model YOLOv3 dengan teknik transfer learning menghasilkan nilai mAP
sebesar 99,35% dengan waktu pemrosesan selama 4 detik. Hal ini menunjukkan metode

YOLOV3 bekerja dengan baik untuk melakukan deteksi objek.
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Tabel 4.4 Perbandingan kecepatan/akurasi dari beberapa model deteksi objek
(Redmon & Farhadi, 2018)

Metode mAP@50 Waktu (ms)
SSD321 45,4% 61
DSSD321 46,1% 85
R-FCN 51,9% 85
SSD513 50,4% 125
DSSD513 53,3% 156
FPN FRCN 59,1% 172
RetinaNet-50-500 50,9% 73
RetinaNet-101-500 53,1% 90
RetinaNet-101-800 57,5% 198
YOLOv3-320 51,5% 22
YOLOvV3-416 55,3% 29
YOLOv3-608 57,9% 51

4.2.2 Pengujian pada hasil deteksi

Pada pengujian deteksi, menggunakan pre-trained weights dengan lima kelas dilakukan
untuk mengetahui keakuratan model dalam mendeteksi kelas yang sudah dilatih. Pengujian
dapat dilakukan menggunakan program yang telah dibangun dan menggunkan model weights
yang telah dilatih. Program kemudian di-run dengan masukan berupa video rekaman CCTV
dari Website ATCS Dishub Kota Medan dengan tanggal yang berbeda-beda untuk
mendapatkan seberapa akurat model weights dapat mendeteksi kendaraan. Keluaran dari hasil
deteksi adalah bounding box pada objek yang terdeteksi dan nilai confidence seperti pada Tabel
4.5.

Tabel 4.5 Pengujian pada hasil deteksi

Tanggal Mobil Sepeda Bus | Truk Becak | Rata-rata Rata-rata waktu
motor FPS pemrosesan
14-04-2021 81,04% 89,88% - - - | 35 FPS 4 detik
29-06-2021 87,13% 86,91% - - - | 33 FPS 4 detik
07-07-2021 89,56% 84,69% - - - | 33 FPS 4 detik
08-07-2021 95,47% 84,30% | 90% | 86,60% 87% | 34 FPS 4 detik

Pada masukan tanggal 14-04-2021 didapatkan rata-rata nilai confidence pada kelas mobil
sebesar 81,04% dan kelas sepeda motor sebesar 89,88%. Pada masukan tanggal 29-06-2021
didapatkan rata-rata nilai confidence pada kelas mobil sebesar 87,13%, dan kelas sepeda motor
sebesar 86,91%. Pada masukan tanggal 07-07-2021 didapatkan rata-rata nilai confidence pada
kelas mobil sebesar 89,56%, dan pada kelas sepeda motor 84,69%. Pada masukan tanggal 08-



38

07-2021 didapatkan rata-rata nilai confidence pada kelas mobil sebesar 95,47%, kelas sepeda
motor sebesar 84,30%, kelas bus sebesar 90%, kelas truk sebesar 86,60%, dan kelas becak
sebesar 87%. Adapun saat menjalankan program, hasil dari deteksi menggunakan masukan
video menghasilkan nilai confidence yang berbeda-beda pada setiap frame-nya, hal ini

disebabkan objek berpindah posisi.

Gambar 4.22 Hasil deteksi CCTV tanggal 14-04-2021
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Gambar 4.24 Hasil deteksi CCTV tanggal 07-07-2021
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Gambar 4.25 Hasil deteksi CCTV tanggal 08-07-2021
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Dari hasil penelitian yang sudah dilakukan, dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut:
Hasil dari pendeteksian kendaraan pada kelas mobil, sepeda motor, bus, truk, dan becak
menggunakan algoritma YOLO dapat dinilai bekerja dengan baik. Hasil dari deteksi
menggunakan masukan video menghasilkan nilai confidence yang berbeda-beda pada
setiap frame-nya, hal ini disebabkan objek berpindah posisi.

Hasil training data pada setiap kelas menunjukan jumlah True Positive jauh lebih besar
dibandingkan jumlah False Positive hal ini menunjukan sistem telah dapat mendeteksi
objek dengan baik. Nilai AP pada mobil sebesar 99,88%, pada sepeda motor 97,79%,
becak sebesar 100%, truk sebesar 100%, dan bus 99,09%. Sedangkan nilai mAP sebesar
99,35% dengan waktu pemrosesan selama 4 detik. Semakin tinggi nilai mAP maka
pendeteksi objek semakin akurat.

Kualitas video dapat mempengaruhi pendeteksian karena semakin tinggi kualitas video

maka hasil klasifikasi dan bounding box semakin tinggi pula.

5.2 Saran

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, penulis memberikan beberapa saran untuk

penelitian di masa depan, antara lain:

a.

Memperbanyak data pada setiap kelas yang akan digunakan untuk fraining untuk
memaksimalkan tingkat akurasi model weights.

Membuat tampilan antarmuka untuk mempermudah dalam melakukan pengoperasian.
Video harus berkualitas tinggi agar memudahkan untuk mendeteksi objek. Karena, jika
video berkualitas rendah dapat mempengaruhi hasil pendeteksian. Untuk mengatasi hasil
video dengan kualitas rendah dapat dilakukan saat proses render video dengan memilih

resolusi yang tinggi.
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