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INTISARI
Pandemi Covid-19 memberikan dampak negatif pada ekonomi ke seluruh
aspek masyarakat. Salah satu solusi yang hingga saat ini dilakukan oleh pemerintah
yoitu menggunakon masker dan jaga jarak atau social distencing. Seirng
berjalannys waktu, menjaga jarak di linglaungan masyarskat sulit dikendalikan
krenn masysrskat teigiiengikutidll Wil untuk melskukan vaksin

terdapat 00,150,300, 450;

00,150,300, Hal ini membuktikan bahwa
gudut mempengaruhi pengambilan video stau peletakan kamera sistem social

distancing.

Kata kunci: Mean average precision, Social distancing, Yolov3, Python
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ABSTRACT

The COVID-12 pandemic has had a profouwnd impact on all aspects of society. Gne
of the implementations that the government has so far carried ont is using masks

and muintaining social distance. Over timgggocial distancing is difficult to control

Because peaple are aow getting hotster vaceines, bt some have not. One way 1o
that detects the

pdﬁqlnnim.r{.ﬂm.m:ﬂfﬂndng:

Kevwords: Mean average precision, Social Distancing, Yolov3, Python



BABI

PENDAHULUAN
1.L.Latar Belakang Masalah

Social Distancing atan bisa disebut j mi dengan Physical Distancing

artinya menjaga jar

pmdﬁmm.hm,m.mu

g Detection with Deep Leamning Model™. Pada pe
ng digunakan yaitu YOLO V2 yang o
i YOLO V1 dalam pendeteksian m:

memiliki arah yang berbeda. Tujuan dari penelitian ini adalah membuat sistem
yang mendeteksi pelanggaran secara real-time dengan efektif dan akurat di
lingkungan outdoor maupun indoor.
Salah satu protokol kesehatan adalah menghindari keramaian yaitu dengan
mencrapkan social distancing. Seseorang cenderung sulil mengikuti prolokol
1



kesehatan yang satu ini. Faktor penularan orang satu dengan yang lainnya paling
penting adalah karena kontak fisik satu sama lain. Yang diketahui ini kita sedang
memosuki pada era Revolusi Industri 4.0 dimana seluruh system ada dalam
kehidupan manusia. [N era ini, digitalisasi dan efisiensi sangat diperlukan untuk
perkembangan teknologi (Nugroho et al) Salah satu cara untuk mengetahw
batasan keramaian dap Secial dlstammm social distancing detector
vaitu aplikasi yang dapat maa;lﬂhmghnyﬂnyajmﬂhh_mng dan menganalisis
jarak ontar orang yang disebut melangear jarak |-2 meter di area tertentu dengan
memberikan panhﬂt"tﬂnﬁnjﬁiumng di area Iq*ﬂﬂm{]eﬁlhl batas yang
ditentukan dan tidak menerapkon protokol kﬂﬂhﬂfﬂn~mﬁ'm. Dengan
w komputer untuk mendeteksi jarak sosial, maka akan memudahkan
pekuﬂlm mantisia dengan menghitung jumlah orang dalam citra digital yang
terdiri dari banyak orang. seperti di jalan rayn (Rohman 2018). Feng_,_u’ﬂﬁngan
Alasan yang dionggap akurat menggunakan lihmﬁ" m‘)ﬁd mlﬂih karena
kemampuan YOLOVA dupst mendeteksi objek dengan frame rate yanglebih tinggi
(Ham#sam & al, 2620).

Algoritma YOLO (You 'Dn.l}r Look ﬂm}uﬂﬂlﬁah satu algoritma deep
learning yang dapal di compare dengan jaringan syaraf konvolusional (CNN)
dalam mendeteksi sebuah objek. Pada proses CNN, terdapat 3 tahapan yaite pre-

processing, processing, dan classifying (Munadhif et al., 2020). Algoritma
membagi gambar ke dalam kisi-kisi ukuran s x s, dan kemudian memprediksi
kotak pembatas atau bisa disebut (bounding box ) dan peta kelas dari setiap kisi di

setizp kisi. Pada sate grid apabila terprediksi objek, maka pada grid tersebut okan

[



diprediksi yaitu bounding box yang mengelilingi objek tersebut. Nilai confidence
vang akan dihitung masing-masing pada bounding box yang kemudian akan
diseleksi berdasarkan pada nilai yang didapat. (Nazilly et al. 2020). Sistem detcksi
yang diterapkan pada penelitian ini adalah melakukan deteksi dengan
menggunakan rense classifier atau locator (Rachmawati & Widhvaestoeti 2020).
Penelitian ini bertujuanuntuk mengenibs

MENgounakon . DASE Permrng

2. Berapakah jarak optimal dan sudut optimal dalam system mendeteksi social
3. Bagaimana kinerja aplikasi deteksi social distancing ketika dijalankan real
time?



1.3. Batasan Masalah

Adapun batasan masalah penelitian ini adalah:

1. Penelitian ini video yang digunakan cctv dengan pengambilan gambar dari atas
(topview) dengan dataset yaitu mendapatkan dari 2 sumber, dataset penelitian

3. Untuk menghasilkan sistem deteksi social distance secara realtime dari data
video.



1.5, Manfaat Penelitian
2. Penclitian sebagai alat ini dapot dijadikan dasar pengembangan alat untuk




BABII

TINJAUAN PUSTAKA

Tritoasmoro dan Nur [brahim pada tahun 2019 dengan judul Pengaturan Lampu
Lalu Lintas Berdasarkan Kepadatan Kendaraan Menggunakan Metode Yolo.

Penelitian ini bertujuan untuk mengetshu apakah pengaturan lampu lalu lintas telah

memenuhi kepadatan atuu standar kepadataan. YOLOwv2 dirasa cocok untuk deteksi
4]



berikut dan mampu keakurasian cukup tinggi dengan frame rate yang lebih tinggi
dibandingkan dengan algoritma lain.

Penelitian yang dilakukan oleh Geethapriya. S, N. Duraimurugan, S.P.
Chokkalingam pada tahun 2019 dengan judul Real-Time Object Detection with

Object Detection and Recognition. Penelitian ini bertujuan untuk melihat apakah
deep leaming metode tepat dalam mendeteksi gambar dan objek yang dari media
record, Dan hasilnya penelitian ini membuktikan sebuah objek dapat dikenali cepat
dengan deep leaming.



1.2 keasllan Penelltian

Table 2.1. mlltﬂmmmpﬁmhhﬂn

Deteksi Social Distance Data Video Untuk Mencar Sudut dan hvgkﬁpuml?enMDmgnn Metode Deep Learning YOLO
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Orang Berhasis Risanuri penclifian ini hanya | Pengan digunskan | ) vous o foghy [ itasct dan sumber penclitian
YOLOV3 Schagsi Hidayat. menggumkan uniuck mendetelst ek | oy nenpemakan [ PUblie scdangkan penclitian
Protokol Keschatan | Harmig: fibeary yolo tarpa | "c>c0rmE Dapat rumus uniuk periunga | 892 Menggunaln daa
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; ’ durt penclitian im
imggtdikarcnakan ;
J:::ﬂm_ o tercapai knrena aplikasi ﬁmrmhml: Denperhimem
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“ﬂﬂmhﬂ! Adn LD : I:|:I5I:.IJ:II:.L‘. Fenelitinn Im:.’lnlmJu
b H v tidak iza mencrapkan jark
u;mwpm;:ﬂis L optiimal dan juga sudut
dari aphilam m. (e o optrmal system bekerja. Pada
Sermmkm Jelas nput siran penelitmn im
vane digvmakan moks mempamnyal samn yaru jarak




Tabel 2.1 Lanjutan

s
No | Judul Cu i Tnju? Kesim Perhandingan
| Thun ) —_—
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Implementas: Dan Haurits Yabow'd Pepclitien mi temgkal Tidak menzpunakan alil | Menprmakan datnset yong
Analisis Performans: | Hammam Al | menggmalken dotm | akurnes yone cukugy sohogm medin sensor berbeda. Menzzumakan jark
Metode You Cnly As_ﬁu:_,_!i:ﬂ;'p: mr,hﬂ:lh tinggd dan frome e film. :Hﬂ:'blq antar objek sy dengun objek
Look Once (YOLO) | Adbi W | lafhmenshitng. | yang lchih tingei melihatkan fing g | linnya.
Schagm Sensor Wibowo, MEAn AVETHZE dibandmgkan dengan Imlﬂﬂ; PIOscs
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0 Naimun penclitian @
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Tabel 2, |- Eimjutan

Media - "
Mo | Judul bl dai Tupian Perbandingan
I Tubun :
akan sulit dideteks vlch
aloe.
3 : : :

Pengaturan Lamgu Muhammad | ¥olo +2 algentma Skemu datuset yung 'Dm:phn oyn versl | Mendeteksi tinggal kepodatan
Lalu Limtns frfan gk mendelcksi :f:::u:ﬁu:;-;i YOLOKe v3 muks okan: | kendarsan menpeunokan
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L= : =il S
2021 RURER SEE don - ccrv dan update yersi 3 | obick manusia yang berbeda
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lebik tege1 hyperparameter learning [
P e 0,101, mpoch 6, ifan -
dibandingkan hitch afee-4. Hasil
SRRy diiaput i fata-cata
detehs cbjek - | $xput 1
of-the-ari. o, Ml




Tabel 2.1 Lanjutan

No | Judul
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Tabel 2.1 Lanjutan

No | Judul
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2.3 Landasan Teorl
You Only Look Once (YOLO)

You Only Look Once atau YOLO adalah Jaringan saraf cerdas untuk deteksi
waktu nyata, YOLO menerapkan jaringan syaraf tunggal pada keseluruhan gambar.
Jaringan ini akan dibagi menjadi daerah-dagsab, kemudian akan memprediksi kotak

pembatas dan probabilitas Untuk. set

pan: koordinal. koordinat, lebar (widrh), 1

"OL O3 memiliki 53 lapisan konvols y
ﬂrﬂth.lrkmm}mm;]m residoal. B

menambahkan entri di
konvolusi Ix1, lalu melakukan normalisasi harch dan penyaringan RelLu,
dilanjuilcsn dengan convalutional laver filter 3x3 dengan batch normalization, dan
pada bagian akhir dilskukan Jjeaky Relu. Residuwal layver pada YOLOW3
didefinisikan sebagai operasi |8 penjumlahan antara input awal dengan output
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Hasil sesudah dilakukan convelutional layer pada residual block (putra et
al.. 2021). Opency (open source computer visionfibrary) adalah perpustakaan
perangkat lunak untuk pemrosesan gambar waktu nvata yang dinamis, dibuat oleh
intel, dan sekarang didukung oleh willow garage dan itseez. Opency dirtlis di bawah
lisensi bsd vang lebih

Liberal

ection mengacu pada kemampuan computer un
¢ mm'gm.iﬂhﬁﬂpﬁﬂi cuka

Yoou Only Look Onee (YOLO) algoritma Deep Learning yang terus
dikembangkan sampai sekarang. YOLO juga merupakan pengembangan dari
CNN dan diciptakan oleh Joseph Redmon pada tahun 2015, Algoritma YOLO
menggunakan single newral network untuk mendeteksi hounding bor dan clasy
probabilities secara langsung dari keseluruhan gambar dalam sekali evaluasi.
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Algoritma ini juga didukung dengan bantuan GPU untuk dapat memproses
gambar secara real-time hingga 45 fps. Pada gambar di bawah, dijelaskan secara
mengubahresize gambar dan proses convolutional nerwork dilakukon. Terakhir
an objek dengan hownding

Gambar 2.2 Matriks Citra Digital
Deep Learning
Deep Learning merupakan cabang dari Machine Learning dimana pemodelan
data bersifat abstrak tingkat tinggi dan memiliki Javer yang sangat banyak dan
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juga kompleks. Pembelajaran di dalam Deep Learning bersifat supervised, semi-
supervised, dan unsupervised.

i = setiap data

n=jumlah data,

xi = data pada pusat klaster ke i
yi = data pada setiap dafa ke i



BABIN

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

3.3 Metode Analisls Data
Bagian ini memunt penjelasan secara lengkap dan terinci tentang metode
dan alat yang digunakan untuk analisis data.

19



3.4 Alur Penelltlan

Penelitian ini mempunyai proses utoma, vaitu saot video dota diakuisisi maka
sistem akan mengekstraksi video. Proses buildimg derkeer sebagai arsitektur
YOLOv3. Kemudian akan dilakukan penyesuaian frame terhadap configuration file
dari video. Lalu sistem akan mendeteksi objek dengan YOLOW3 yaitu resize citra
ke ukuran 416x4 16 dilanjutkan CNN dan mon-max suppression. Sehingga hasil im
skan tersimpai unul. digunskan mendeteksi oring. Jika_orang/objek sudah
“‘Td“-l_ﬂ*ﬁﬂkﬂ smw cember mmdm bounding hox setiap
.ﬁh,m tidak sesuai dengan threshald maknm Qﬁtﬂs&bm akan
berwama merah yang berarti jarak kurang dari 1-2 meter. Sementara jika kurung

eshold mika hounding box tersebul berwarna hijau yang berarti objek

person tersebut dekat dengnn | -2meter. Pada Gambar 2 dijelasknn alur keseluruhan
dl}lnj,ltttnn memasukan video frame. Maka selq:ﬁih '[i!-.;hu'-]'npnt sistem okan
Selanjutnya setelah citra terbagi ukuran maka CNN akan bekerja dan non max
suppression dalam YOLO mendeteksi orang. fnputan kinerja YOLO apakah orang

sistem. Dimana video saat di inputkan akan

terdeteksi atau tidak. Jika tidak maka sistem akan kembali ke pada proses deteksi
YOLO.. Namun jika sudah terdeteksi maks sistem akan mengkalkulasi center poing
di dalam hounding bar. Selanjuinya sistem akan mengkalkulasi bounding box
orang tersebut ke orang lainnya. Secara umum berikut cara kerja sistem vang dapat

dilihat melalui fowefars gambar 2 benkut ini:
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. PR = Corradaan e Muiiin e b
L) R 1R

ak hijau. Namun jika hasilnya
lebih kecil maka yang akan tampil berupa kotak merah melambangkan jarak yang
berdekatan dibawah Tm.



3.4.1 Learning Rate

Learning rate merupakan penentu seberapa banyak wieight yong diperbarui dalam
proses hackpropagaiion. Learming rate juga meneniukan kecepatun pada iterasi sehingza
dapat mencapai foss finction minimeam. Proses troining berjalan semakin cepat jika nilai

fearnimg rofe semakin tinggr. Namuon, mln e ing rafe yang terlalu tinggi jugn dapot

kebenaran sistem dalam mendeteksi orang terhadap data wji. Akurasi dapat
ditentukan menggunakan persamaan.



3.5.2 Presisl

Presisi merupakan rasio dari jumiah objek yang terdeteksi dengan benar atau
True Pasitive dibandingksn dengan seluruh data yang diprediksi positif. Dari
persamaan (4}, dapat diketahui bahwa semakin besar nilai False Positive. maka

esar 0. Nilai F1 Seore

telah baik. Secarn

matermatis, nils F1

3.5.5 Intersection over Unlon (IoU)
loU merupakan metrik yang mengevaluasi keakuratan sistem dalam
mendeteksi objek pada davaser yang telsh dilatih. TolU membandingkan grownd-
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truth atau objek pada citra dengan predicied hounding bax dari model. Nilai ToU
pada deteksi objek berperan sebagai nilai threshold

Terdapat dua nilai threshold loU yang umum digunakan, yaitu 0.5 dan 0.75,
Pada penelitian ini, nilai threshold yang digunakan adalah 0.5. Jika nilai threshold

_sebagal True Positive (TP), Dan

Gambar 3.2 Eror Matrik

Tabel pada gambar 9 di atas merupakan 4 istilah sebagai representasi hosil
proses klasifikasi pada confusion matrix, yaitu True Positive (TP), True Negative
(TN). False Positive (FP) dan False Negative (FN). Pada penjelasan berikut 4 istilah
dari tabel confusion matrix dengan contoh yang sesuai dengan penelitian Tugas



Akhir ini : a, True Positive (TP), adalah data positif yang diprediksi benar oleh
sistem (model). b. True Negative (TN), adalah data negatif yang diprediksi benar
oleh sistem (model). c. False Positive (FP), merupakan data negatif akan tetapi
sistem (model) mendeteksi sebagai data positif. d. False Negative (FN), merupakan
data positif akan tetapi sistem {model) mendeteksi sebagai data negatif. Berikut ini

disebut mAP@(.5.
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HASIL FENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 YOLO v3 Processing

Sebelum YOLO-V3, metode YOLO-V2 menggunakan Darknet-19 sebagai

onvolutional 1024 3=3/2 Bx8
Convoluional 512 1x=1
x| Convolutional 1024 3x3

Residual

Avgpool Giobal
Connected 1000
Softmax

Gambar 4.1 YOLO v3
26



Sistem

il menggunakan

hitips:idocs pvthon.orgad!

library  deskripsi  disini melalui

Tabel 4.1. Library python use

MNo

Lib name

Version

Remaks

Argparse

140

argparse merupakan sebuah pustaka
untuk melakukan argument
processing, Setiap argumen dapat
melakoksn trigoer denpgan aksi yang
berbeda,  dengan  mendifinisikan
action  argumen  opads  fungsi
add_argument(). Beberapa aksi yang
tersedia seperti menvimpan sebuah
nilai wvariabel atsupun konstanta
ketika dilakukan action tersebul. tipe
data vang disimpan biga beragam
dari boolean: imbeger. stning. dan

lainnya

mutils

i3

Imutils merapakan library . untuk
melakukan  translation,  rolation,
resizing, and skeletonization.

TPy

1.192

Numpy meropakon  modol untuk
komputass ilmigh  dalam  Python,
NumPy berisi tenyang ;

— Objek N-Dimensional Array

- Broadeasting yang cepat

— Tools yang terintegrasi dengan
C/C++ danFortran

- Fungsi aljabar linear, fourier
transform dan kemampuan

pengolahan angka.

opency-python

42032

OpenCV  mempakan libaty yang
digunakan untuk mengolah gambar
dan video untuk dapal meng-ekstrak
informasi  didalamnya. OpenCV
dapat berjolan di berbagai bahasa
pemrograman seperti C. C++, Java,
Python. Contoh dalam penggunana
OpenCV adalsh bagnimana  kita
mendeteksi wajah dalam  sebuah




Tabel 4.1 Lanjutan

gambar.

L

pip

Basic penggunaan python

playsound

modul paling sederhana yang
digunakan untok memutar soom.
Muodul ini bekerja pada Python 2 dan
Python 3. dan diuji untuk memutar
ﬁh: wav dan mp3 saja. Ini hanya

satu metode,
hﬁmmptaxsuund[] dengan  satu
argumen  agar Linux mfngamhtl
mama file andid untuk diputar,

scipy

141

Mengeksekusi perhitingan
maternatika dalom eade pyhton

sefuptools

57.0.0

Basic pengmumaan pyhton

wheel

.32

Basic penggunaan pyhion

torch

Atau bisu di sebut pyTorch adalah

lib yang menjalankan praktisi
arttificial intelligence (AT}

Cora pendeteksian terdapat dis cara yaito
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Cambard 2 Konfiguresi matriks dalam deteksi YOLO
Gambar 4.2 yaitu besaran tingkat YOLO mendeteksi-sebuah barang. dalam

pendeteksiannya bukan hanya mendeteksi manusia, namun pada case ini hanya
untuk dataset manusia saja, Mendeieksi orang dan menghitung jaraknya dari titik
tengah bounding box. Cara pertama untuk menghitung jarak antar orang adalah
dengan ‘menghitung jarak’ antar persem panjang-(kotok) yang dikembalikan oleh
model. lebih tepatnyn jarak antar pusatnya.

Center distance :

defcenter distance (xyxyl, =xyxyE)i

'*'"Calooplste the distapce of the centers of ©

m
T

m

"

i

|

a, b, o, d = xyxyl
xI = int (onp.mean{fa, c]))

Yyl = int{op.mean|{b, d4]]




=2

dist = np,linalg.norm| (%I - kZ, ¥yl — y2])
returf dist, %1, yI, =2, y2

= int {pp.mean{[e, gl}}
¥2 = Int (np.mean{[£, h]])

[ ¥]

e o= wme @

xyxy = xyeylxyxy|
confidence
xyxy = wyxyixyxy[:, 5] == 0] # Consider only psopls
xyxy = xyxyl:s;, 14]

colors = [‘gresn']*Zen (xyxy)

for 1 inrang={lsn{xyxy)):

for j inrangs(i+l, Zen{xyxy)]:

# Calcoulate distance of the centers

ipixels] i!éiﬁiii{!? x?
R

el i=chY, 4 D1TES=ep), 1.!4965

.0o0o0esDOY,.

i1 .17464e402, 1 800TAa 02, 11462403, Bl0a=102,

=Bk 0, GO000e:00],

HNod=+02,

4.

8273=+02,

} Filter desired




3

dist, =1, ¥1, =2, y2 = center distance|xyxy{i],
=y 3]
LF dist < distance:
# Lf dist < distance, boxes are red and 3 line is draun
colors[i] = "red’
colore({j] = "red’

iJIhg' = ETJ....!J.'B.E‘LH‘Q, {Hlp ?1?[ :ﬂ; FE}, ‘.c! uII

CTRpLIEIR l-':’ LA

_r.nrr@.:trn;w B

# Load model
model = torch.hob.

model.cuda{ ' cuda10')r

Menampilkan resiko sedang dan besar yaitu :



‘Subclass vang diberikan dalam pendeteksian terdapat ¥ kategori. sebagni

Beresiko tinggi

Pendeteksian manusia di gambarkan oleh bounding box antara satu
bounding box dengen bounding box lainnya saling bertumpukan
atun terkena batas bounding box maka akan dikategorikan sebaga

beresiko tinggi dengan pertanda berwarna merah.

Gambar 4.3 Class beresiko tinggi

Beresiko sedang
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i

Pendeteksion manusia digambarkan oleh bounding box antara satu
bounding box dengan bounding box lainnya berdekatan namun tidak
saling bertumpukan, dengan estimasi jarak | meter maka
dikategorikan sebagai beresiko sedang dengan pertanda berwarna

kuning.

Gambar 4.4 Class beresiko sedang

Tidak beresiko

Pendeteksian manusia digambarkan oleh bounding box antara satu
bounding box dengan bounding box lainnya berjauhan atau lebih
dari | meter maks dikategorikan fidak beresiko dengan pertanda

berwama hijau
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4.2 Hasll Tralning

Hasil dari training data pada sistem sangat mempengaruhi keberhasilan model
YOLOvA dalam mendeteksi objek. Dari proses training data, akan didapatkan
parameter akurasi, presisi, recall. F1 score, loU, dan mAP. Input dari proses ini
adalah sejumlah data latih dan data validasi, sementara output dari Nﬂiﬁ ind yaitu
weights file yang akan digunakan saai pengujian sistem.

Sehagian besar dutaset yang digunakan diambil dari internet. Hal ini
disebabkan kurang kondusifniys situasi luar untuk mengambil data langsung di
transportasi publik.

Diata latih dan data validasi sepenuhnya diambil dari Open Image Diatasets yang
dikelola oleh Sementara untuk data uji. hanya sebagian kecil yang

Training dota pads skenario pertama digunakan 3000 dsta latth don 600 data

validasi. Data yang dilatih berasal dari kelas personm, di mana sistem akan



mendeteksi orang mulai dari kepala hingga ujung kaki. Konfigurasi sistem vang
diatur adalah sebagai berikut:

1. Bateh xize =6

mmmhmsmﬂmpuuumkﬁmmmdnmﬁhﬁhﬁwmsdrgmkm
Baich size sebesar 64 dibagi oleh Himhdivmumnunj:di-l. Dialam kata Fain,
sistem akan melakukan training terhadap empat data latih tiap 16 mini-batch. Selain
itu, nilai random value juga turut berpengaruh dalam kegagalan proses training ini



a6

Menggunakan dataset dengan rasio rasio yang berbeda, antara data truin : data

test yaitu 90%: 10%s, 80%:20% dan T0%:30%. Dar rasio berikut akan menghasilkan

training keseluruhan yaitu pada tabel dibawah ini:

Tabel 4.2. Hasil Training dataset

Dtaset Presisi Recall FlScore | Averange mAP

Rasio loll

90 10% | 61% 62% 63%, 44.66% 51.90%

B0%20% | 35% 0% 45% 339 132.34%

T0%:30% | 40% 5% 45% 29.59% 28.20%
4.3 Dataset

Dataset yang digunakan dalam Deteksi Pelanggaran Jarak Soctal Distancing

ini odalah dateset yong dopat diskses oleh semua. orang melalm website

cocodataset.org. dimana dataset ini memiliki jumlah | 20,006 gambar dengan total

ER0.000 objek berlabel. Sedangkan gambar manusia terdapnl 66.80% gambar.
Model-model ini di Training untuk memuat 50 jenis objek berbeda datam kumpulan
data ini. Untuk memulai analisis i, pertama-tama impor pustoka dan tentukan

fungsi untuk memplot data menggunakan matplotlib. Bergantung pada data, tidak

semua plot akan dibuat. Duataset dalam pmguj.iﬂn menggunakan video.
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Gambar 4.6 Yolo Dataset

) from mpl toolkits.mplot3d isportfxes3D
from Sklearn.preprocessing impor'tStandardScaIﬁ
mmrt]it;phtlib,?flut -asplt# plotting
impart n asnp # Linear algebra
importos # accessing directory structure
jﬁmr‘f m aspd # data processing, SV file I/0 (e.g. pd.read csv

Ada 0 file csv dalam versi dataset saat ni:

foardirname,_ ,filenamesinos.walk(”/cocodataset/input’):
forfllenameinfilenames:
print{os.path.join{dirname, filename})
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Data

pedestrian.mpd |3 50 L] & ¥

AEDLH Bt (ki
pedestrion orassing

::;r_ m“m wav o7 PRI s L (e g T Lt TR w3

Gambar 4. TPublic Dataset Video
IAﬂtuarln Pengujlan Sudut

WMHFIHLMW skenario percobaan. dimana pada saat
dilakukan percobaan terdapat anomali pads hasil percobaan ditemukan jarak
tertentu sistem dapa.l.!.:ékﬂju dan sudut mmmﬁ-ﬂem mendetekst person.
Dalam mengguji, mmwmaﬁm penggujian uniuk
mencarl optimal maka sistem akan dilakukan penggujian sebagai berikut:



I'I'llllll'l-lllll'l-l-'\--E
=

r | m memmjukan bahwa
pada sistem social distancing Hasil menggunakan pemrosesan data pribadi:
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Gantbar 4.9 Sudut 90 derajat beresiko

Hasil : Pada gambar 4.9menandakan sistem berhasil mendeteksi
amang seria jarak yang ditentukan. Total orang ada 2 dan termasuk kategori
restko sedung dikarenakan belum banyak berinteraksi dalam | frame yong
banyak sehingga dikategorikan sedang. Percobain dilskukan § video
-menghasilkan dota 100% berhasil.

b. Tidak Heresiko :
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B pas Irvw Krewrengsdarim Yot . al

Gambar 4.10 Sudut 90 derajat tidak beresiko
Hasil : I‘l;lh'gumbar 4. 10menandakan sistem berhasil mendeteksi
-amng seria jarak yang ditentukan. Total orang ada 2 dan termasuk kategori
oman. Percobasn dilakokan 5 video mienghasilkan data 100% berhasil.

Berikut ini adalah detail percobaan untuk pengujian tingkat akurasi
uulugﬁlﬁ'ikut in;
Tabeld.3 Perhitungan Sudui 90 derajat

| Eror
i 2 0
2 3 2 3 Berdckatan | 0
- b3 5 %5 Berdekninon | 0
- fi ] [ Berdckatan | 0
5 2 2 2 Berdekntnon | 0
L] 2 el i g Benauhan | 0
7 2 2 r] Berjsuhan | 0
B 0 9 0 Begavhan [0
9 2 2 2 Berjsuhan | 0
1 2 3 3 Benauhan | 0
Total 4 34 ]

Eror % 0 data dengan rumus x'y menjadi3434 /maka Akurasi =

00% - 0% = 100% Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 4.3 Hasil Uji



Deteksi Pelanggaran Jarsk Social Distancing pada sudut 90 derajat
distancing dengan tingkat akurasi sebesar 100%.
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2. Sudut 75" dan 60™

a. Beresiko

Gambar 4.11 Sudut 60 derajat bersike

Hasil : Pada gambar 4.1 menandakan sistem berhasil mendeteksi
‘prang serla jarak yong ditentukan. Total orang ada 2 dan termasok kateporn
tesiko sedung dikarenakan belum banyak berinteraksi dalam | frame yang
banyuk sehinggn dikategorkan sedong. Percobasn dilokukan 5 video
menghasilkan data 60% berhasil..

b. Tidak Beresiko ;

Gambar 4.12 Sudut 60 derajat tidak beresiko



Hasil : Pada gambar 4.12 menandakan sistem berhasil mendeteksi
orang serta jarak yang ditemtukan. Total orang ada 2 dan termasuk kategon
aman. Percobaan dilakukan 3 video menghasilkan data 60% berhasil.

Berikut ini adalah detail percobasn untuk pengujian tingkat akurasi
sebagai berkut ini:

Tabeld 4 Perhitungan percobaan 75 dn 60 derajot

Kondisi | Eror

L s % [0
2 2 | i | | Berdekntan | 1
3 3 3 F: | Besdekatun | 0
4 t 4 4 Berdekutnn | 2
5 F] 3 ] | Berdekatan | 0
o 2 F: 2 Berjauhan | ©
7 F] I 1 Bojauhan | |
£ ] 5 3 Derjanhan | 4
9 2 3 2 Berjanhan | @
10 2 2 2 Berauhun: | 0
fToTAL [ 34 It Tola

Eror 4 data terdapat 26/34=0.76 menjadimaks Akumsi 76%
Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 4.4 Hasil Up Deteksi Pelanggaran
Jarak Social Distancing 75 dan60 derajat menunjukkan bahwa sistem dapat
mendeteksi pelanggaran jarak social distancing dengan tingkat akurasi

sebesar 76%
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3. Sudut 45"

a. Beresiko !

.

It ui n‘-:!:ll[-l'-ﬂ".l.é:j . W T
Gambar 4.13 Sudut 45 derajat bersiko
Hasil : Pada gambar 4.13 menendakan sistem berhasil mendetoksi
orang serta jarak yang ditentukan. Total orang ada 2 dan termasuk kategori
resiko sedang dikorenskan belum banyak berinteraksi datam | frame yang
hanyak schingga dikategorikan sedang. Percobaan dilakukan 5 video
menghasilkan data 60 berhasil.
b. Tiduk Beresiko

Gumbar 4.14 Sudut 45 derajat tidak beresiko
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Hasil : Pada gambar 4. 14 menandakan sistem berhasil mendeteksi
orang serta jarak yang ditemtukan. Total orang ada 2 dan termasuk kategon
aman. Percobaan dilakukan 5 video menghasilkan data 0% berhasil.

Berikut ini adalah detail percobasn untuk pengujian tingkat akurasi

sebagai berkut ini:

Tabel 4.5 Pengujion 45 derajat

Eror
L s 2 2 [0
F] 2 2 3 | |:Berdekatan | 0
3 3 3 5 | Besdekatun | 0
4 f 4 4 Berdekuinn | 2
5 F] 3 1 | Berdekaian | |
o 2 F 2 Berjauhan | ©
7 F] 2 2 Berjauhan | @
i 0 ¥ N Nerjachun | |
9 2 | 2 Berjanhan | @
10 2 | 2 Berauhun: | 0
| TOTAL | 34 4 T

Eror total 3 terdapat 3/10° jadi maka Akurssi = 100% - 30%: = 70%
Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 4.3 Hasil Uji Deteksi Pelanggaran
Jurak Social Distancing menunjukkan balwa sistem dapat mendeteks
pelanggaran jarak social distancing dengan tingkat akurasi sebesar 70%..
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4. Sudut 30%

a. Beresiko !

Gambar 4.15 Sudut 30 derajat beresiko
Hasil : Pada gambar 4.15 menandakan sistem berhasil mendetcksi

" omng seria jarak yang ditentukan. Total orang ada 2 dan termasuk kategor

aman. Percobaan dilakukan 5 video dengan keakurasikan data 6%

B,_ Tidak Beresiko :

Gambar 4.16 Sudut 30 derajat tidak beresiko
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Hasil : Pada gambar 4. 16 menandakan sistem berhasil mendeteksi
orang serta jarak yang ditemtukan. Total orang ada 2 dan termasuk kategon
aman. Dan percobaan dilakukan 5 video dengan keakurasikan data 60%

Berikut ini adalah detail percobasn untuk pengujian tingkat akurasi

sebagai berkut ini:

g I 3

E=H LR R R =

Benauhun

—l=l=le|l=]—ts]|=|=

Ly o | bt | o | = | == | | [ L)
th iy
4

=

— == ||| === |tn |l

g;:’nn-&niﬁhiﬂu-—_
<

Tad | 1 | o

da

Eror 6 data terdapat 1934 menjadimaka Akurasi 55% Berdasarkan
hasil pengujian pada Hasil Uji Deteksi Pelanggarm Jarak Social Distancing
30 derajat menunjukkan babwa sistemn dapal mendeteksi pelanggaran jarak
social distancing dengan tingkat skurasi scbesar S5%,
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Gambar 4.17 Sudut 15 derajat beresiko
Hasil :Pada gambar 4.17 menandakan sistem berhasil mendeteksi

'mgmja.mk vang ditentukan. . Total orang ada 2 dan termasuk kategori
iresiko sedang dikarenakan belum banyak berinteraksi dalam | frame yang
banynk seﬁinggﬂ dikategorkan sedang. Percobann dilakukon 5 wideo dan
menghasilkan 4P keakurasian data,

b. Tidak Beresiko :

Gambar 4. 18 Sudut 15 derajat tidak beresiko



Hasil : Pada gambar 4. 18 menandakan sistem berhasil mendeteksi
orang serta jarak yang ditemtukan. Total orang ada 2 dan termasuk kategon
aman. Percobaan dilakukan 10 video. 8 video berhasil terdeteksi, 2 video
tidak berhasil terdeteksi. Keakurasikan data 60%.

Tabel 4.7 Perhitungan data 15 derajat

hoendisi Eror

| a 2 2 Berdekatun | 0
F ] F | I 1 | Berdekatun | 0
3 5 2 2 Herdekstun | 3
4 f 4 - HBerdekntan | 2
5 2 ] ] Berdekstun | |
[ 2 3 g ' | Begawhan | 0
7 2 2 2 Berjauhan. | 0
[ g 3 3 '| Bejauhane | 3
g 2 [ 1 Berjanhon | |
I 2 [ ] Berjauhan || |
TOTAL 34 1E 2%

Eror 6 datn terdapat 1934 menjadimakaAkurasi 52% Berdasarkan
hasi] pengujian pada Hasil Uji Deteksi Pelanggaran Jamk Social Distancing
15 dan 0 derajot menunjukkan bahwa sistem dapal mendeteksi pelunggaran
jarnk social distancing dengan tingkat akumsi sebesar 52%

Percobaan dilakukan 10 kali pengambilan video dengan berbagai
macam sudut. Hasilnya pada sudut 0, 1530 dan 45 derajat terdapat
kekurangan beberapa kali jika tertutup oleh objek lain maka tidok sesuai,.
Namun pada pengambilan sudut 60, T3 dan %) derajat di hasifkan berbagai
percobsan data testing menghasilkan beberapa kali YOLO mendeteksi
orang serla jarak vang tepal. Hal ini menjadi tanda bahwa pengaturan sudut

sangat berpengaruh pada hasil keakuraton yang di dapatkan. Skenario sudut
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0" dan 15" dianggap sejajar dengan orang satu dengan lainnya hal ini akan
semakin gagal mendeteksi keakurasian sistern semakin besar sudutnya.

Tingkat keberhasilan dari deteksi untuk perhitungan jarak orang adalah
100%. Dilihat dari tingkat keberhasilannya, aplikasi ini akan berfungsi

Pada gambar 4.19 sistem akan mendeteksi dengan berbagai variasi sudut
yang disediakan yaitu | meter, 2 meter, 4 meter, 6 meter, 10 meter. Alasan peneliti
mengambil sudut tersebut sebagai standarisasi jarak. Dan penelitian ini diharapkan
dapat menghasilkan seberapa pengaruh peletakan kamers dengan sistem yang



bekerja. Untuk keakurasian jarak, penulis mengounakon alat meteran untuk
mendukung jarak vang diinginksn seperti pada gambar 4.20.

Gambar 4.20 Alst meteran

4.7 Hasll Pengujlan Jarak

m_lhu.jpmghihmgan jarak menggunakan data yang diambil langsung oleh
peneliti. Klasifikasi Beresiko opabila objek/orang berada pada jorak lurang dan |
m dari yang lainnya, dan ini merupakan kesalahan, Namun jikn Tidak beresiko
menandakan jarak satu dengan yang fainnya vaitu lebih dan Immenunjukan bahwa
sesuai dengan peraturan social distancing. Berikul adalah hasil pengujian jarak
pada sistem soeial distancing Hostl menggunakan pemrosesan data pribadic



1. Jarak | meter

a. Beresiko

Gambar 4.2 | Jarak 1 m tidak beresiko
Hasil : Pada gambar 4.2 1 menandakan sistem berhasil mendeteksi
amng serta jarak yang ditentukan. Total orang ada S dan termasuk kategon
restko sedang. Percobaan dilakuksn 5 video menghasilkan data 507
keberhasiion 3 sesuni dan 3 tidok sesum secara perhitungan manual,

b. Tidak beresiko

Crambar 4.22 Jarak | meter ndak beresiko

Hasil :Pada gambar 4.22 menandakan sistem berhasil mendeteksi

orang serta jarak yang ditentukan. Total orang ada 2 dan termasuk kategon

resiko rendah. Percobaan dilakukan 5 video menghasilkan data 70%



Berikut ini adalah detail percobaan untuk pengujian tingkat akurasi
sebagai berikut ini:

Tabel 4.8 Perlutunpun datn parsk | meter

Videw ke | Jumlah Jumlah Jumlnh Kondisi Erwr
Orang'manual | nrang by | ketepatan
system lerdeteksi
I ! I 1 Berdekatan | |
2 F 2 2 Berdekatan | 0
3 3 3 5 Berdekadan | 0
4 i [ i Berdekatan | 0
5 1 | F ! Berdekatan | 0
[ &l 2 2 Berjauhon | 0
7 1 2 E] Betjauhan | 0
X 0 0 0] Berjauhan | 0
9 F K| 2 Bopmhan | 0
[ 2 2 2 Berjauhon | 0
TOTAL 34 33 A%

Eror | data terdapat 33/34 menjadimaka Akural 97% Berdasarkan
hasil pengujian pada Hasil Uji Deteksi Pelanggaran Jarok Social Distancing
pada | meter menunjukkan batwa sistem dapat mendetekst pelanggaran
jarik social distancing dengan tingkat akurasi sebesar 975,

2. Tasak 2 mater

a. Beresiko

Ciambar 4. 23 Jarak 2 meter beresiko
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Hasil : Pada gambar 4.23 menandakan sistem berhasil mendeteksi
orang serta jarak yang ditemtukan. Total orang ada 2 dan termasuk kategon
resiko sedang. Percobaan dilakukan 5 video menghasilkan data 60% Tidak

beresiko

Gambar 428 Jarik 2 meter tidak DA

Hasil © Pada gombar 424 mensndakon sistern berhosil mendeteksi

orang serfn jarak vang ditentukan. Total orang ada 1 dan termasuk kategori
resiko rendah. Percobaan dilakukan 10 video menghasilkan data 100%

keberhasilan 10 sesuai secara perhiutungan mantml,

Tobel 4.9 Perhitungan data jorak 2 meter
Vi ur Kondisi | Eror
| 1 | 1 Berdekmion | |
rs 2 s 7] Berdckatan | 0
3 3 3 5 Berdekatan | 0
4 6 [ [ Berdckatan | 0
5 2 2 2 Berdekuizn | 0
[ 2 2 2 Benauhun
7 2 2 2 Blnjauh.lm L]
R ] B 3 Berjadhun | |1
a 2 2 2 Berjavhan | 0
10 2 2 2 Berjauhun | 0
TOTAL 34 2 4%,
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Eror 2 data terdapat 3234 menjadimaka Akurat 94% Berdasarkan
hasil pengujian pada Hasil Uji Deteksi Pelanpgaran Jamk Social Distancing
pada 2 meter menunjukkan bahwa sistem dapat mendeteksi pelanggaran

Jjarak social distancing dengan tingkat akurasi sebesar 94%.

3. Jarak 4 meter

a. Beresiko

Gambar 4.23 jorak 4 meter beresiko
Hasil : Pada gambar 4.25 menzndakan sistem berhasil mendeteks:

orang seria jarak yang ditentukan. Total orang ada 2 dun termasuk kategori
resiko tingg. Percobaan dilakukon |0 video menghasilkan data 100%

keberhasilan 10 sesuai secara perilimnpn:m:mL

b. Tidak beresiko



Jato renlko sedamg

Gambar 4.26 Jaruk 4 meter tidak beresiko
Hasil © Pada gambar 4.26menandakan sistem berfasil mendeteksi

arang seria jarak yang ditentukan. Total orang ada 2 din termasuk kategon
resiko rendah. Percobaan dilakuksn 10 video menghasilkan data 1007

keberhasilan 10 sesuni secara perhitungan manual,



Tabel 4,10 Perhitungan data jorak 4 meter

Viden k¢ | Juminh Jumlzh Jumlnh Kondisi Eror

Ormmg/muanmal | arang by | ketepatan

syslem terdeteksi

| ] ] i Berdekatan | 0
2 | 2 2 Berdekotsn | 0
3 5 5 E] Berdekatan | 0
4 [ [] 3] Berdekotsn | 0
5 2 2 2 Berdekatan | 0
[ 2 2 2 Berjavhon | O
7 2 L 7 Berjauhan | 0
H- a R 5 Berjauhon | |
a9 2 2 2 Berjauhun [ @
10 2 2 2 Berauhon | O
TOTAL 34 Ell 9%

Eror | date terdnpot 3134 menjodimuks Akara 91% Berdasarkan
hasil pengujian pada Hasil Uji Deteksi Pelanggamn Jamk Socisl Distancing
pada 4 meter menunjukkan bahwa sistem dapat mendeteksi: pelanggaran

jaruk social distancing dengan tingkat akurasi sebesar 91%%.

4. Jarmk Wmeter

a. Beresiko

Gambar 4.27 jarak 10 meter beresiko

Hasil : Pada gambar 4.27 menandakan sistem berhasil mendeteks:

orang serta jarak yang ditentukan. Total orang ada 2 dan termasuek kategon



resitko rendoh. Percobaan dilakukan 100 video menghasilkan data 40%

keberhasilan 4 sesuai dan 6 tidak sesusi secara perhitungan manual.

. Tidak beresiko

Gambar 4.28 Jarsk |0 meter tidak beresiko
Hasil : Pada gnmbar 4.28 menandakan sistem berhasil mindeteksi

omng serfa jarak yang ditentukan. Total orang ada 2 dan termasuk Kategor

resiko rendah. Percobasn dilakokan 10 video menghasilkan data 100%

keberhasilan 10 sesuai secara perhitungan manual,

Tabel 4.11 Perhitungan data jarak 10 mater

|

Berdckatan | |

Berdekntnn | 0

Berdckatan | 0

Berdekntun | 0

Berdckatan | 0

Berjauhon

Berjauhon | |

P [P Y I Y ] O e

Berjauhon | 3

Berqauhon | ©

10

Berjauhan

) 0 I - P Y ) = ) )

tape | ot | B | i | | | | = | b =]
L |ra|ra)m | —|ia|na e i)

TOTAL

de

]IIH

Eror 3data terdapat 31/34 menjadimaka Akurat 91% Berdasarkan

hasil pengujian padoa Hasil Uji Deteksi Pelanggaran Jarak Social Distancing
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pada 10 meter menunjukkan bahwa sistem dapat mendeteksi pelanggaran

jarak social distancing dengan tingkat akurasi sebesar 91 %.

5. Jarak 20 meter

a. Beresiko

Gambar 4.29 Jarak 20 meter beresiko

Hasil ; Pada gambar 4.29 menandakan sistem berhasil mendeteksi
grang sertn jarnk vang ditentukan. Total ornng ada 2 din termasuk kategon
resiko rendah. Percobaan dilakukan 10 video menghasilkan data 100%
keberhasilan 10 sesuai secara perhitungan manual.

b,  Tiduk beresiko



Crambar 430 Jarnk 20 meter tidak beresiko

6]

Hasil : Pady gambar 4.30 menandakhn sistem berhasil mendeteks:

arang serta jarak yang ditentukan. Total orang ada 2 dan termasok Eategorn

restko rendoh. Percobazsn dilakukon 10 video menghosilkan data s

keberhasilan 9 dan | fidak sesuai secara perhitungan manmual,

Tabel 4.12 Perhitungan data jarak 200 meter

Video ke Jumilsh Jumlsh [ Kundisi | Eror
o rdeteks)

| | [ ] Berdekton | 0
2 2 1 X Berdckatan | 0
3 5 5 5 Berdeksian | 0
4 1) 5 5 Berdckatan | |
5 ra ] 2 Berdekmion | 0
[ 2 7] 2 Berpauhun | O
7 z i [ Berpaghan | |
K a 2 9 Berauhun | 3
9 2 7] il Berpauhan | 0
1 2 2 2 Berpauhun | O
TOTAL 34 31 1%

Eror 3 data terdapat 3134 menjadimaka Akurat 91% Berdasarkan

hasil pengujian pada Hasil Uji Deteksi Pelanggaran Jarak Social Distancing
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pada 10 meter menunjukkan bahwa sistem dapat mendeteksi pelanggaran
jarak social distancing dengan tingkat akurasi sebesar 91%.




4.8 Tabel Perbandingan

Tabel 4.13 Tabel Perbandingan

Up  Video | Sudut jarak | Durasi wokiu video | Duras wakio deteksi | Data Bror | Akurasi (%)
ke- {datik) (detik)

I a0 3d ud a 100%:
2 75 3d [} 4 16
3 il 3d 6d 4 76
4 43" 4d od ] T0%
5 307 4d 10d 4 5%
f 15° 4d Bd 6 2%
7 o d 5d fi 3T
S lm 4 Bd | 7%
9 Im 3d ud 2 e
L0 dm 3d d l 01%
5 1 m 3 d 3 9i"a
2 20m 3d id 3 8%

Data perbandingan diatas secara keseluruhan dari pengujian yang telah dilakukan menjadimaka Akurasi dengan rata-rata83,6%
Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 4.13 Hasil Uji Deteksi Pelanggaran Jamk Social Distancing Rata-Ratn menunjukkan bahwa
sistem dapat mendeteksi pelonggaran jarak social distancing dengan tingkat akurasi sebesar 835,6%, sedangkan 14.7% pelanggaran jarak

sopcial distancing tidak terdeteksi oleh sistem atan error. Tingkat [4.7% eror dikarenakan metode YOLO yang tidak tepat doam
63
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Accurac % 100%
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BAB Y

PENUTUF

5.1 Kesimpulan

perspective view images 907 sebesar 85,6%, sedangkan 14.7% pelanggaran
jarak social distancing tidak terdeteksi pada sudut 0° dan 15°. Eror 14.7%
dikarenakan metode YOLO tidak dapat mendeteksi manusia secara akurat
menyebabkan ada benda lain yang ikut terdeteksi.

b6
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3. Hasil real time detection masih valid dari segi kecepatan pendeteksian sama
seperti inputan video mengalami perununan kecepatan 2x lebih lama dari video
asli.
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