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INTISARI

Kemacetan lalu fintas menjadi masalah yang semakin meningkat seiring
dengan meningkatnya jumlah pengguna kendaraan pribadi dibandingkan dengan
transportasi umom untuk mobilitas sehari-har. Berbagai solusi telah diusulkan
untuk mengatasi masalah in salah satunya adalah implementasi Lampuo Lalu Lintas
Pintar untuk mengoptimalkan pengaturan lalu lintas. Beberapa metode dan
algoritma deteksi objek telah diuji untuk menemukan pendekatan yang lebih efektif
dalam pengenalan kendaraan di lalu lintas. Peneliian mi bertujuan untuk
meningkatkan performa deteksi dan klasifikasi kendarsan dengan menggabungkan
kelebthan dari algositma. Haar M& Classificr, dan Cemvolusional Neural
Network ([CNN mm pﬁuﬂ% ]tll. adalah wntegrasi Haar Cascade
Claxsifier dan: ‘untuk pengenalan mimmm penekanan pada
evaluasi kinujamllehr CNN. Xeeption dan FGGIs. Dataset yang
dmuuahn—qhhh mmm;:nelltim ini melibatkan preprocessing data,
model, serta; . Pendekatan ymg_m_wrhﬂl efektif dalam

ka performa. i dan klasifikasi dibuktikan dengan
rata-ratn skurasi sebesar 92 6% yang dicapai dengan model Xee Selain itu,

lhm implementasikan Bavesian Cptimizaffon m Eﬂlﬂtlhﬂm
w Xception meningkat lebih lanjut menfadi 43 w
sugupﬁ:u.h'[ menunjukkan dampak Bavesian Optimization terhadap keberhasilan
kombinasi Heaar Cascade Classifier dan CNN dalam meningkatkan [mﬁhm
deteksi dan klasifikasi kendaraan.

m ]ﬁlﬁﬁm;ﬁm Lalu Lintas. Lampu Lalu Linas Pintar, Haar Cascade
Classifier, Comvolutional Newral Netnwork, Xeeption, VGG 6, Optimisasi Bayvesian

LAt



ABSTRACT

Traffic congestion has become an increasingly significant isswe as the
number of private vehicle users rises compared to public transportation for daily
maobifitv. Vavious sofutions have been proposed fo address this probfem, one of
which ix the implemeniation of Smart Traffic Lights o eptimize traffic managemeri.
Srmmimzﬁadlmﬂp@mdﬂﬂﬂm ms have been tested o find more
effective approaches for M&fcfc g dfic. This study aims to improve
velicle detection and elagsifi Mnmg.h!lemen,gﬁ.!qfﬁe
fﬁmrﬂnrmd: Ci

mm&mwwmmgmm
s viehiele detection aind clissification pe
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Bersamaan denpan kemajuan teknologi, sistem transportasi di Indonesia
memainkan peran penting dalam mendukung efisiens: dan efektivitas sarana
transportasi (Hafram & Asrib, 2022). Namun, semakin tingginya permintaan akan
transporiasi _akibat  kebutuhan  sehari-hari masyamkat telsh  menyebabkan
peningkatan penggunaan kendaraan pribadi daripada angkutan umumy; Dampak dari
Wlﬂn tersebut m kemacetan lalu luﬂh }wjgm karena jumlah
kmﬂ!t{lm terus meningkat. Selain itu. masalah kﬂm.m_,wkﬂn oleh
keterbatasan sistem konvensional pada lampu lalu lintas (Hasanah et al,, 2021),

 Permasaluhan kemacetan dapat distasi dengan cara melakukan pendekatan
melului implementasi sistem Lampu Lalu Lintas Pintar (Smart Traffie Light)
(Hasanalh ef al., 2021), Sistem ini menggunakan teknologi pendateksian objek
kendarman ferkini untuk mengatur durasi lampu lalu lintas secam dinamis
berdasarkan kondisi aktual lalu lintas di setiap persimpangan jalan. Pada kasus ini,
penting untuk membangun sistem deteksi dan klasifikasi kendaraan berdasarkan
tingkat kepadatan lalu lintas sebagai langkah awal dalam mengoptimalkan

pengaturan lalu lintas.

Berbapai penelitian telah dilakukan untuk menguji beberapa metode deteksi
objek guna menemukan sebush metode yang lebih baik untuk diterapkan pada
pengenalan objek kendarsan di lale lintas. (Butt et al., 2021a) yang fokus pada

klasifikasi kendaraan dalam kondisi pencahayaan vyang buruk, memberikan
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kontribusi penting untuk pengembangan sistem transportasi cerdas. Penelitian
tersebut menggunakan metode Comvalitional Newral Network (CNN) dengan lima
arsitektur yang berbeds seperti AlexNer, VGG, GoogleNet, Inception-v3, dan
ResNet. Hasil penelition menunjukkan bahwa arsitektur ResNev lebih baik
dibandingkan dengan arsitektur lainnya. Penggunaan metode CVN juga dilakukan
oleh Alghamdi et al ,{2023) untuk-menentukan model klasifiknsi kendaraan yang
paling optimal Penelitian
fitur dari gambar kendaraon. Fitur-fitur terschut kemudian dioptimasi menggunakan
Genetic jﬁ,-m-ia'.&m {G&}.ij.'helmn akhirnya ﬂ[ﬁﬁﬁhﬁkw melalui metode

arsitekiur FGG 16 untuk mengekstraksi

yang divsulkon mencapai dkurasi 99.78% dan mengungguli model sebelumnya
dulam hal akurasi dan waktu pelatihan. Kemudian dari Khalifa et al., (2022) vang
melakukan eksperimen dengan menganalisis berbagai metode deteksi kendaraan
sertd menguji penggunaan CNN berarsitektur YOLOvSs, Dalam pengujian ini,
kombingzi tersebut juga melakukan optimalisasi kﬂtﬁfmmlnhﬁ-aignritm K-
Means, yang divji menggunakan dataset dalam dua kondisi: siang dan malam bari.
Hasil dhq;m menunjukkan bahwn model maﬁ]ﬂﬂkﬂn mencapal mean
average precivion (mAP) mﬂ,ﬂ#hﬁﬁﬁm dan 95.1 pada kondisi
malam. { Avianto et al.. 2022 }jﬁgu melakukan éksp&i‘im CNN dengan pendekatan
multi-task fearning untuk menghadapi tantangan dalam mengklasifikasikan merek
dan model kendaraan yang sangat serupa. Hasil eksperimen menumjukkan bahwa
metode vang divsulkan mencapai akurasi 98.73% untuk merek kendaraan dan

97.60% untuk mode| kendaraan, Hasil pengujian dari eksperimen yang dilakukan



oleh Chauhan et al., (2019) menunjukkan bahwa model CNN yang dilatih mencapai
akurasi hingga 75% dalam mengklasifikasikan kendaraan. Penelitian terakhir yang
dilakukan oleh Jahan et al. (2020} yang membahas penerapan €NV dalam
pengklasifikasian kendarasn secara real-time. Tujuannya adalah mengurangi
kecelakaan lalu lintas akibat pelanggaran aturan dengan mengidentifikasi jenis
kendaraan vang terlibat, Mereka nwﬁmhmet gambar dur empat jenis
kendaraan unuim: mobil, CNG, becak, dan sepeda. Menggunakan metode CNN,
merekn berhasi! melatih model dengan 2240 gambar latihan dan 560 gambar
{pengujian setelah mengalasi tantingan pengumpulsin dan pemrosesan dataset. Hasil
cksperimen menunjukkan model CNN mencapai akurasi sekitar 97% dalam
mengklusifikasikan jenis kendaraan. Penelition terbaru oleh Maiga et al, (2023)
dalam jurnalnya. mengkaji kelebiban dari arsitektur Xceprion dalam Klasifikasi
kendarnan, Xegption memonfastkan deprhwive separable comolutfons yang
mengurangi jumlah parameter dan komputasi yang diperlukin, memungkinkan
efisiensi komputasi yang lebih tinggi dan performa yang iﬂhﬂ!bmk dibandingkan
- nal Hﬂ.mh.’ﬁmadiknn Newprtion sangat cocok untuk sistem
dengan sumber daya terbatas. Dengan kemampuan unfuk menangkap fitur-fitur
yang lebih kompleks dan abstrak, arsitektur ini berkontribusi pada peningkatan
akurasi dalam tugas Klasifikasi dan deteksi kendaraan (Maiga et al., 2023),

Penggunaan  teknik S-B‘]:E[ti Hagr Cuscade Claxsiffier dan  CNN
memungkinkan deteksi kendaraan yang akurat dalam gambar atau video lalu lintas
Singh Bhatia et al., (2020). Informasi vang diperoleh tentang jumlah kendaraan

yang terdeteksi digunakan untuk mengatur alokasi waktu lampu lalu lintas di setiap



persimpangan jalan. Selain itu, klasifikasi kendoman berdasarkan tingkat kepadatan
lale lintas menpgpunakan algoritma Machine Learning atan Decp Learning
memungkinkan pengelompokkan kendaraan ke dalam kategori yang sesuai Singh
Bhatia et al., (2020). Informasi klasifikasi ini digunakan untuk mengoptimalkan
pengaturan waktu lampu lalu lintas dengan tujuan mengurangi kemacetan dan
meningkatkan efisiensi lalu lintas secarn keseluruhan.

Beijing Institte of Technology (BIT)-Vehic I dutaser (Dong et al., 2015a)
vang digunakan padnpmnﬂhmm hrup:! secomdary diset yang didapatkan dari
. litian sebelummya. Dataset yang didapatkan kemudian akan diolsh
Mmjadldum training, data vdidation, dan data tesing, Kamimelakukan
pra-pemrosesan pads dataset tersebut untuk meningkatknn kunlitsnya dan
mengurangi kebisingan yang terdapat dalam gambar-gambar tersebut. Setelah pra-

pemrosesan. kami melatih dua modal, yaitu model Haar Cascade Classifer dan

mqﬂ#l [;éﬂ.'l:wm.fiﬁﬂﬂ! Newral Network (CNN), men -ihlﬂiﬂmﬂ sama

unix&gmemhmihlg!can performa keduanya.

Seiring dengan perkembangan tcknolog: dun penerapan berbagai mode
untuk deteksi dan klasifikasi kendaraan, muncu kebutuhan untuk mengoptimalkan
performa model yang digunakan, Dalam penge

klasifikasi kendaraan, optimasi ijc:pamn&er Memegang peran yang sangat

model deteksi dan

penting. Proses optimasi hiperparameter adalah pencarian kombinasi parameter
terbatk untuk meningkatkan performa model (Elshewey et al, 2023).
Hiperparameter vang umum dioptimasi meliputi learning rate. dropout rate, dan

jumish filters pada lapisan konvolusi. Optimasi yang tepat dapal meningkatkan
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akurasi model, mengurangi kesalahan klasifikasi, don mempercepat wakiu
pelatihan (Elshewey et al., 2023).

Berbagai penelitian telah berhasil menghadirkan solusi-solusi cerdas yang
dapat membantu mengatasi masalah kemacetan dan menmmgkatkan efisiensi lalu
lintas. Penggunaan CNN dalam mengklasifikasikan jenis kendarsan telah terbukti
mampu mencapai tingkat akurasi }Wmmﬁi’“d“ penelitian Khalifa et al.,
(2022) dan w clm"{w&}mmnggumhnmuﬂhn VGGG dan
teknik optimasi untuk meningkatkan performa klasifikasi, Selain iy, Huar Cascade
Claxsifier juga memberikan kontribusi penting dalam mendeteksi objek kendaraan
secarn akurat dan real-time, seperti yang ditemukan dalam penelition Singh Bhatia
et al, (2020), Penggunaan algoritma ini dapst memberikan informasi {entanz
jumish kendarsan yang terdeteksi, yang nantinya digunakan untuk mengatur
alokasi waktu lampu lalu lintas dan mengoptimalkan efisiensi lafu lintas secara
keseluruhan. Namun, pada titik ini, masih terdapat ruang untuk pengembangan
Jeblﬁ-im:]'uL Penelitian (Avianto et al., 2022) memmjut:hn"ﬂ:iwn penggabungan
st CNN. i pendokta, s i g s akurs yong
signifikan dalam mengklasifikastkan merek dan model kendarasn yang sangat
serupa. Hasil eksperimen dari penelitian ini memberikan landasan kuat untuk

usulan penelition selanjutnya, yang II:uertujﬁm untuk mengoptimalkan performa
deteksi dan klasifikasi kendaraan dengan mengpabungkan alporitma Haar Cascade
Classifier dan CNN dengan menggunakan arsitektur Xeeption yang kemudian akan
dibandingkan dengan arsitektur VGG 16, Pemilihan arsitektur Xeepition dan MGG 16

didasarkan pada penelitian-penelitian sebelumnya seperti penelitian yvang dilakukan



oleh Maiga et al., (2023) yang menunjukkan keunggulan dari arsitektur Xeeption
dalam tugas klasifikasi gambar. Dengan memadukan potensi kedua teknik tersebut,
penelitian yang diusulkan dapat memperoleh keunggulan dalam mendeteksi dan
mengklasifikasikan kendaraan secara lebih akural dan efisien, serts memberikan

solusi yang dapat membantu mengurangi kemacetan dan meningkatkan keamanan

b. Penelition ini difokuskan pada evaluasi kinen metode CNN dengan
membandingkan arsitektur VGGI16 dan Xeeption dalam pengenalan objek
kendaraan, mengacu pada arsitektur terbaik yang telah teruji dalam penelitian-
penelitian sehehumnya.



€. Daiaset diperoleh dari Dong etal.. (2015) yang merupakan sekumpulan gambar
kendaraan sebagai sumber data utama untuk pelatihan model.

d. Penelitian ini tidak akan mencakup pengujian pada situasi lalu lintas yang

ekstrem atau diluar cakupan dataset yang digunakan.

Penelitian ini akan mengklasifikasikan tiga jenis kendaraan, yaitu bus, mobil,

Manfaat yang dapat diambil pada penelitian i1 adalah sebagai berikut:

a. Hasil dari penelitian ini dapat menjadi dasar atau landasan untuk penelitian
lebih lanjut yang mungkin ingin mengembangkan atau memperbaiki metode
yang diusulkan.



B

b. Penelitian ini dapat menjadi rujukan bagi penelitian selanjutmya yang ingin
membandingka umMM'mm.mm‘_mmm
yang lebih kompleks,

¢. Dapat menjadi titk awal untuk penelitisn lebih mendalam  dalam




BAEI1
TINJAUAN FUSTAKA

L1 Tinjauan Fustaka

Penelitian i merujuk peda sejumlzh penelitian sebelumnya sebapai
landasan dalam tinjsuan pustaka untuk memberikan dukungan dan sebagai upaya
penyempumaan dari- penelitian-penelition- sebeliimnya. Beriku ini beberapa
penlinyang ik frens il pelvion i

Butt ef ol (2021) mengusulkan sistem kinsifikasi kendaman berbasis CNN
untuk meningkatkan efekfivilas Sistem Transportasi Cerdas. Penelition ini
mengumpulkan dataset baru vang terdiri dari 10,000 gambar kendamsan dengan
enam kelas yong mencakup kendarman jalan umum di megara-negara Asia.
Assitektur CNN yang ada seperti AlexNet, VGG, GoogleNet, Inception-v3!
ResNet disesuaikan dengan dataset vang dikumpulkan untuk memperoleh arsitektur
an lebih fanjut dengan
dataset e/ publik untuk meningkatkan kinerja dalam sistem transportasi cerdas
yang berbeda. Hasil eksperimen menunjukkan babwa sistem Klasifikasi yang
diusul.iw mencapal akurasi yang Jebih hﬂ.m:.dih:dmgkm dengan sistem
Miasiikisi kendaraan yang . Saran dar penelian n ol mermpertimbangkan

akhir yang terbaik. Arsitektur tersebut kemudian disesus

S

penggunaan teknik augmentasi data untuk menmgknrkﬂ.n keberagaman dataset.
Selanjutnya, penelitian vang dilakukan oleh Alghamdi et al., (2023) yang

membahas mengenai klasifikasi kendaraan dengan penerapan deep learning dan

Genetic Algorithms (GA). Fokus utoma dan penelitian ini adalah mengembangkan

model klasifikasi kendaraan yang menggabungkan ftur-fitur yang telah diambil
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dari €NN dengan menggunakan arsitektur VGGG, Fitur-fitur i dioptimasi
mengounakan Genetic Algarithms (GA ) untuk mencapal tingkat akurasi yang tingg
dalam mengklasifikasikan kendarazn. Metode penelitian inl melibatkan ekstraksi
fitur menggunakan VGGL6, optimisasi fitur dengan memanfaatkan algoritma
genetika, dan klasifikasi menggunakan SWM. Hasil eksperimen menunjukkan
bahwa model yang dmjnt:m berhasil m.pdﬂn@tm akurasi sebesar 99 78%,
yang mengaiiSstingMR SRR iy dovgan penclitian
sebe ummnyns.

Khalifn et al., (2022) mengfokuskan pada deteksi kendaraan dalam Sistem
Transportasi Cerdas (ITS) menggunakan Convolutional Neural Network (CNN).
Penglitian ini bertujuan untuk mengoptimasi metode deteksi dengan memadukan
€NN dengan arsitektur YOLOvSs dan algoritma k-means untuk memperbaiki
performa deteksi kendaraan pada kondisi siang dan malam hari. Hasil penelitian
menunjukkan model vang diusulkan mampu men:@ﬁmﬂﬁwmmm
lnl.hﬁiebesu:'q?.ﬂ% pada siang hari dan 95, 1% pada malam hart. Meski demikian,
tmiuplthhmm rangan ﬂdtmﬂtﬂﬂ:m mdeimm lama. Rekomendasi
yang dapat diambil dari penelitian ini adalsh mengeksplorasi metode yang dupot
mengurangi waktu pelatihan tanpa mengorbankan akurasi deteksi.

Penelitian berikutnya dilakukan oleh Fajri et al., (2020) yang membahas
pengembangan program deteksi dan pengklasifikasi jenis kendaraan dengan CNN
dan algoritma YOLO dalam konteks Deep Leamning. Penclitian ini menggunakan
citra kendaraan dengan empat kelas utama: bis, mobil. sepeda motor. dan truk.

Metode CNN digunakan untuk ekstraksi fitur citra kendaraan, sementara algoritima



YOLO digunakan untuk deteksi real-time. Hasil pengujian menunjukkan akurasi
sekitar 91.4% dalam mengklasifikasikan kendaraan dan akurasi berkisar antama
T0% hingga 88,4% dalam wji coba faktor lingkungan.

Chavhan et al., {2019) mengaplikasikan €VN dalam mengklasifikasikan
dan menghitung kendarnan dalam lalu lintagmon-laned yang kompleks. Tujuannya
adalah untuk mmg,mml:isasi pmkﬁﬁkmrdun penghitungan kenduraan
dalam lingkungan laht lintas yang tidak tesatur. Penclitian ini menggunakan model
CNN, m—_qﬂiﬂﬂh dmﬂlhthi Jalan-jalan dlmh.lm Hasil pengujian
mengindikasikan bahwa model CNN yang dibasilkan menca
mengklasifikesikan kendaraan, Namun. peneliti mengakui kelemahan dalam
mew,daiasa anotasi dari negam maju, sehingga me&'ﬂh: mhﬂ‘ﬂlsel
.lﬂ'rdhﬁﬂﬁhl vang dikumpulkan di Delhi- NCR.

i akurasi 75% dalam

‘Penelition selanjutnya dilakukan oleh Avianto etal.. (2022) vang bertujuan
mmﬁ!ﬂgﬂhﬂ tantangan dalam mngklmiﬁkasikan,ﬁiﬁhkﬁhu;ﬁ_;-ﬁruimaan
yang sangat mirip. Metode yang diusulkan menggunakan arsitekiur €NV dengan
pendﬁm .ﬂ.&f-ﬂﬂr Jearming. Pendekatan multi-tash lewrning memungkinkan
jaringan untuk -mempelajari informasi merck dan mode! kendarzan secara
bersaman, dengan menggabungkan

pembelajaran, Metode ini dievaluasi mmggunakun dataset fnaV-Dash, yang terdin

dari gambar kendaraan di Indonesia dengan penampilan yang sangat mirip. Hasil
eksperimen menunjukkan bahwa metode yang diusulkan mencapai akurasi 98,73%
untuk merck kendaraan dan 97.69% untuk model kendaraan. Hal imi menunjukkan

bahwa metode tersebut mampu mengklasifikasikan kendaraan dengan tingkat
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akurasi yang tinggi. Selain itu, penelitian ini juga menunjukkan bahwa metode yang
diusulkan dapat menmgkatkan kinerjn metode dasar pada masalah klasifikas
kendarzan yang sangat mirip.

Penelitian vang dilakukan oleh Jahan et al., (2020) mengulas penerapan
CNN dalam klasifikasi kendarnan secara.geal-time. Fokus utama penelitian ini
adalah m&ngura.ngi insiden kecelnkaan lalu fintas vang diskibatkan oleh
kan bahwa peningkatan signifikan jumiah
kecelakaan Infu lintds selama bﬂbﬁ:lpn tahun terakbir menmdi dorongan untuk
mengembangkan sistem yang mampu mengidentifikasi kendarsan yang terlibat
dalam kecelakaan fersebut. Guna mencapai tujuin yang ditetapkin, pencliti
mengumpulkan dataset gambar kendsraan yang melibatkan empat jenis umum di
negara tersebut: mobil, ONG, becak, dan sepeds. Ekstraksi fitur dan klasifikasi
@.Ianhnwﬂkm metode CNN. Model CNN, yang torkenal dalam

Klasifikusi gambar. Tantangan-tntangan beragam w dalem perjalanan
elitian ini, termasuk dakim proses pengumpulan dan pemrosesan dataset yang
memakan wakiu Jp:m”hmr Hmlm:hnﬁm; setelah melalui tahap
pra-pemrosesan, model ENN dilatih dengan 2240 gambar untuk tshap pelatihan
dan 560 gambar untuk Iﬁhnp pmgﬁ]iﬁn Hasil E:Iiispe:ﬁmn menunjukkan mode!
CNN vang diusulkan berhasil mencapad tingkot akurasi sekitar 97% dalam twgas

mengklasifikasikan jenis kendarnan.
Dong et al.. (2015b) dalam artikelnya membahas tentang metode klasifikasi

tipe kendarsan menggurakan Conmvelutional Newral Network Semi-Supervised.
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Tujuannya adalah untuk dapat mengklasifikasikan tipe kendarsan dari gambar
tampak depan kendaraan denpan akurat. Metode yang dwsulkan adalah
menggunakan Convelutional Newral Network yang terdiri dan dua tahap. Pada
tahap pertama. fifrer bank pada lapisan konvolusi dipelajan secara unsupervised
mengpunakan sparse Laplacian flter learping {SLFL) dengan memanfaatkan data
berlabel sedikit. Pada tahap kedua;'~M-m pada lapisan output dilatih
secara superyised menggunakan mﬂﬁﬁ.ﬁ.;rnfngs_%___ﬂatu berlabel yang
terbatas, Penulis membangun dataset H17-Vehicle y.;g_;efdﬁ.dui-ﬂﬂﬂﬂ gambar
tampak depan kendarsan beresolusi tinggi untuk mengeval

mﬂam itu, juga digunaken dataset publik Inimym]il:ﬂ Mnm pada
dntaset BIT-Vehicle dan dataset publik menunjukkan efekiivitas dari metode yang
diusulkan, dimana fitur yung dipelajari secara otomatis oleh comvolitional meural
metwork memperoleh akurasi sebesar 88.11%.

Penelitian yang terakhir dilakukan oleh (Trawanto etal.. 2023) yang berjudul
.-:iuwicummg Based Car Detevtion .S'v:n‘em Using Comvalitiong! Mol Network
and Huar Cascadde Classifier” berfokus pada pemanfisatan teknologi deteksi objek
kendaraan terkini untuk mengatur durasi lompu lalu lintas secarn dinamis
berdasarkan jumlsh kendarsan yang terdeteksi pada setiap lintasan jalan. Peneliti

menyatakan pertumbuhan jurnlai'.t.kmd.nram pnba.dl yang pesal telah menyebabkan
kemacetan lalu lintas yang signifikan di berbagai wilayah. Untuk mengatasi
tantangan ini. diperlukan solusi inovatif dalam mengelola lalu lintas, dan salah satu
solusi yang diusulkan asdalah pengounaan Sistem Lampu Lalu Lintas Pintar. Penelit

menyajikan pendekatan yvang menggunakan dua metode deteksi kendaraan, yaitu
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CNN dan Haar Cascade Classifier dengan harapan mendapatkan nilai akurasi yang
eukup baik. Nilai akurasi rata-rata vang dihasilkan oleh penelitian ini sebesar 86%.,
namun metode ini menunjukkan tingkat presisi yang sungat tmggi. mencapai [00%,
yang berarti hampir tidak ada kesalahan dalam mendeteksi kendaraan. Recalf
metode ini juga mencapai 86%, menunjukkan kemampuan untuk mendeteksi
sebagian besar kendarsan yang melewati limtasan lolu lintas. Peneliti juga
menyampaikan beberapa kefemahan dari penclitian ini, diantaranya sistem tidak
dapat mﬂli objek kendaraan yang herdekatan dan berads jauh dari pandangan
mﬁgmu&;m penelitian ini hanya fokus pada objek mobil pribadi saja,
sehingga unfuk penelitian selanjutnya diharapkan bisa memperiuas jangkauannya
dengan mencakup berbagai jenis kenduraan seperti truk. bus, dan mobil. Selain itu,
penclitian berikutnya bisa difokuskan tidak hanyva pada deteksi kendaraan, (etapi
Juga pada kiasifikasi berbagai jenis kendaran untuk memberikan informas: yang
lebih komprehensif dan akurat dalam pengelolaan Lalu lintas.

Dari tinjauan pustaka, dapat ditdentifikasi beberapa kekurangan signifikan
untuk mmmmwet (Butt etal., 2021b) . penerapannya masih
dapat dieksplorasi lebih lanjut. Penelition sehelumnya seringkali terbatas pada

arsitektur CNN tertentu, pﬁdﬂl‘ml arsitekctur lain SE].TEﬂi::JE':'rEHrJn dapat menawarkan

performa yang lebih baik {Alghomdi et al., 2023). Selain itu, terdapat kebutuhan
untuk pengembangan dataset vang relevan dengan kondisi lokal dan peningkatan
efisiensi model (Chauhan et al., 2019). Irawanto et al. (2023) menggunakan

kombinasi CNN dan Haar Cascade Classifier untuk mengatur durasi lampu lalu
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lintas secara dinamis, namun sistem ini menunjukkan kelemahan dalam mendeteksi
kendaraan yang berdekatan dan fokus hanya pada mobil pribadi.

Penelitian ini bertujusn untuk mengatasi kekurangan tersebul dengan
menggabungkan Haar Cascade Classiffer dalam mendeteksi fitur sederhana dan
NN, khususnya menggunakan arsi iception, dalam mengenali pola yang
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23 Landasan Teorl

2.3.1 Deep Learning
Deep Learning adalah cobang dari machine leaming yang menggunakan
jaringan syaraf tiruan untuk menangani dataset besar. Dalam hal ini, Multi Luyer




n

nilai piksel di seluruh citra (Syarif. 2015). Pendekatan Viola-lones, atau dikenal

sebagai metode Haar Cascade Classifiers, memiliki akurasi yang tinggi. mencapal
sekitar 93.7%, dengan kecepatan 15 kali lebih cepat dibandingkan dengan detektor
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Rowley Baluja-Kanade, dan sekitar 600 kali lebih cepat dibandingkan dengan
detektor Schneiderman-Kanade { Triatmoko et al., 2014). Metode ini dikembangkan
oleh Paul Viola dan Michael Jones pada tahun 2001 dengan menggabungkan empat
komponen wtama: Haar Like Feature, Integral Image, Adaboost learning. dan

iﬂi dapﬂdilul:uknn dic I._l_-:_ | al menss .:...-_ - -__ . fmuge" {E}"I]'i.f, iﬂlj}.
Gambar 2.4 menunjukken proses pendeteksian mobil menggunakan Haor Like
Features.




Gambar 2.3, Proses Defeksi Mobil Dengan HiarLike Features
b Integral lmaze
Integral Image adalah sebush teknik yang memungkinkan perhitungan nilai
fitur dengan cepal melalul transformasi nilai setiap piksel menjadi representasi
gambar baru (Triatmoko et al. 2014} Citra mtegral pada koordinat xy dupat

:ﬁhfﬁmﬂ'ﬁ:ﬂﬂm‘mkm persaman 2. | (Viola & Jones, 2001 ).

(e, W)= ToF<x yF<y ix. y) (2.1)

Keterangan;

i (x, ¥) = Citra integral pada lokasi x.y
i(x" 3) = Nilai piksel pada citra ash

Gambar 2.3 menunjukkan contoh perhitungan miai fitur. Jika nilai integral
image titik | adalah A, tidk 2 adalah A+B. titik 3 adalah A+C. dan di tink 4 adalah
A+B+C+D. maka jumlah piksel di daerah D dapat diketahui dengan cara 4 + 142+

3) (Triatmoko, Pramono, & Dachlan, 2014).
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akan untuk mendeteksi apakah di
 ingin dideteksi (object of interest) (3
: ¢ Kristian, 2015)
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True True True
swmee}o 1 )2 )}—(2) - ()
Faisa Fatse False
( Nor objact )

gwati keseluruhan efussifier, maka disi bjek yang
proses evaluasi tidak dilanjutkan ke cfas
idak terdapat objek (Hadriansa & Kristian, 2015).

dalam ranah deep fearning vang mereplikasi prinsip kerja otak manusia. Arsitektur
CNN meliputi lapisan input, beberapa lapisan konvolusi, Lupisan padat yang sering
disebut sebagai fully-connected layers (lapisan yang sepenuhnya terhubung). dan
lapisan output, CNN berperan sebagai algoritma deep learning yang menerima
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gambar sebagai input, | dalam
seh menetapkan bobot dan bias pada objek khd.uuu .
glmhal;shmnmmﬁh | kemampuan untuk membedakan serta mengklasifikasikan
i 1 o
i . 2023,
i gambar sotu sama lain (Vyshnavi et al
berbagai g

234 Xception

| mleh Chollet {2’.‘][?] dﬂhﬂ!mﬂiﬂ]ﬂhﬂ;’l
Arsitektur Xeeption diperkens




Xeeption  menggunakan  depthwise separable  convolutions, yang
memisahkan proses convolusi menjadi dua langkah: depthwise convelution dan

pointwise comvelution. Langkah pertama, deprhwise comvolution, melakukan
convolusi pada setiap channel input secara independen. Langkah kedua, painnwise

everfittimg (S. Khan et al., 2018).

Arsitektur /GG 16 menerima input berupa citra dengan dimensi 224x224
dan 3 channel (R, G, dan B). Citra ini akan dimasukkan ke dua convolutional layer
dengan kemel 3x3, yang kemudian diikuti oleh fungsi aktivasi ReLU. Proses
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konvolusi ini menggunakan siride bemnilai | dan padding bernilai 1. sehingga
ukuran feamre map yang dihasilkan sama dengan dimensi citra input. Feature map
ini kemudian dimasukkan ke Max Peoling faver dengan ukuran 2x2 dan siride
bernilai 2, sehingga dimensi feature map berkurang menjadi 112x112x64. Proses

Keunggulan VGG16 terletak pa

yang tinggi.
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23.6 Convolutional Layer

Convalutional Layer merupakan lapisan terpenting dalam CNN yang
digunakan untuk mendeteksi fitur-fitur seperti tepi, garis, warna, dan elemen visual
lainnya. Semakin banyak kerne! yang digunakan pada CNN, semakin banyak fitur

237 Pooling Layer

Sama seperti Comvelutional Laver. pooling fover adalsh lapisan yang
berfungsi untuk mengurangi dimensi data, sehingga mengurangi daya komputasi
yang diperlukan dalam pemrosesan data. Selain itu, poafing layer juga membantu
dalam mengekstrak fitur-fitur dominan agar proses pelatihan menjadi lebih efektif.



Parameter utama pada pooling laver mencakup luas orea yang diproses (spatinl
extent) dan langkah perpindahan area pemampatan (stride) (Y amashita et al., 2018).

Operasi Poofing yang paling umum digunakan adalsh Max Pocling. Max
Paaling mengekstrak potongan-potongan feature map input dan menghasilkan nilai
maksimum dan setiap potongan. sum membuang semua nilai lainmya

perpindaban (stride) sebesar 2 (S, Khan et al, 2018).

k
\Gambar 2.7. Proses Max Poaling Pada meg x4

\Gambar 2. 7 menunjukkan proses Max Poofing pada sebush feture map
gambar sebelsh kiri, terdapat sebuah feanere map dengan nilai-nilai piksel yang
berbacﬁ. Filter 2 = 2 I:lill._‘!!?[l:phl_‘!!! pada feature map i, dan langkah perpindahan
sebesar 2 berarti filter tersebut melompat dia langkah baik secarn harizontal
maupun vertikae! untuk mengekstrak nilal maksimum dan setiap potongan 2 = 2.
Prosesnya adalah sebagai berikut:

1. Filter 2 = 2 pertama kali diterapkan pada bagian kiri atas dan feature map

yang mencakup nilai-nitai (2, 2, @, 4), Nilai maksimum dan potongan ini
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adalsh 9, sehingga 9 ditetapkan pada posisi kiri atos dari feature map
yang baru {gambar kanan).

2. Filter kemudian berpindah dua lungkah ke kanan dan mencakup nilai-
nilai (7, 3, 6, 1). Nilai maksimum dari potongan ini adalah 7, sehingga 7

dan F1-Score (Prastyo et g

yang bisa terjadi dari hasi! Klasifikasi satu data. Bila data positif dun prediksi positif
akan dihitung sebagai trwe positive dan jika data positif dan prediksi negatif maka
akan dihitung sebagai false negative. Pada data negatif jika prediksi negatif makan
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akan dihitung sebagai srwe megative sedangkan jika prediksi positif maka akan
dihitung sebagai firlse pasitive (Suryati et al., 2023),

Table 2.2, Confusion Matrix

[ & T

¢} Accmracy

Accuracy ialah tingkat kedekatan antara nilai prediksi denpan nilai
asli atau actuel. Dihitung dalam rumus berikut

TP+TN

Accuracy = p TN FFPEFR)



d) Fl-score
Fl-score memperhitungkan kedua precision dan recall, sehingga
Dihitung dalam rumus dibawah




BAB IIT

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat dan Pendekatan Fenelltian

menolak hipotesis yang telah diajukan.

Penelitian ini akan menggunakan pendekatan kombinasi antara pendekatan
eksperimental dan analisis data. Pendekatan eksperimental digunakan dalam
menguji pengaruh dari arsitektur Xception dan kombinasi dengan Haar Cascade
Classifier terhadap akurasi deteksi kendaraan. Kami akan mengukur performa

35
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deteksi pada kondisi lalu lintas yang berbeda dan membandingkannya dengan hasil
pengenalan menggunakan metode individu, Pendekatan analisis dats digunakan
untuk memproses data yang diperoleh dari eksperimen, termasuk menghitung
akurasi, presisi. dan recall serta menganalisis perbedaan performa antara metode
yang berbeda. Dalam pendekatan ini_.dat

ita empins akan dianalisis untuk

kendaraan, seria sudut pandang yang berbeda.
ak  menampilkan m atas atsu  hawsh  kendaraan o

; 8. 883, 476, 5.922, 1.302,
dan §22. Iniakanmmjmmhergnpmgemhmgmchnpmnliﬁm
terkait pengenalan serta deteksi kendaraan dalam berbagni kondisi.



i e JORATT |

Gambar 3, 1. Dataset Kendarnan.
13  Metode Analisls Data

Melode analisis data dalam penelitian ini mencakup beberapa langkah
kunci. Pertama, data dari hasil deteksi kendaraan menggunakan Hear Cascade
Ciaxsifiers dan CNN akan diclah dan divisualisasikan untuk memahami hasil
detelsi dan distribusi jenis kendaraan seperti bus. mobil, dan truk. Analisis statistik
deskriptif akan digunakan untuk merumuskan informasi dasar seperti jumiah total
kendarsan  yang terdeteksi berdasarkan  jemisoya. Sd!ﬁjutnp,, analisis
perbandingan hasil deteksi dor kedua metode tersebut akan dilakukon untuk
mengevaluasi keakurntan dan performa sistem. serta kemampumn sistem dalam
mengklasifikasikan jents kendaraan secars akurat. Pendelatan ini akan membantu
memahami efisiensi don keandalan sistemn deteksi kendamsn yang divsulkan dalam
penelitian ini.

34 Alur Penelitian
Dalam menjalankan penelitian ini. prosesnya dapat dibagi menjadi beberapa

tahapan vang saling berkaitan dan berkesinambungan. Alur penelitian ini dirancang
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untuk memastikan bahwa setiap langkah memiliki tujuan dan kontribusi yang jelas
terhadap keseluruhan penelitian. Tahapan-tahapan tersebut meliputi tahapan
pendahuluan, tahapan studi pustaka, tahapan pengumpulan dan pengelolahan data,
interpretasi hasil. serta kesimpulan dan saran.

Gambar 3.2. Alur Penelitian
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34.1 Tahapan Pendahuluan

Pada tahap ini, penelitian dimulai dengan menentukan topik penelitian,
merumuskan permasalahan, fujuan penelitian, dan menentukan Batasan dan
metodologi penclitian. Penclitian juga akan mempersiapkan kerangka kerja dan

juan untuk memberikan

pengolahan data yang melibatkan algoritma. rute, pemodelan-pemodelan, desain,
yang terkait dengan aspek perancangan sistem. Berikut penjelasan dari tahapan —
tahapan yang dilakukan:



» Pembuatan Haar Like Features untuk Deteksl Kendaraan
Pada twhapan pengumpulan dan pengelolahan data dalam

penelitian ini dimulai dengan langkah pembuatan Haar-like features
untuk deteksi kendaraan. Haar-like features adalah pols piksel yang

) netodeBlaar Cascade Classifiers. Tahap awal

Setelah mendapatkasn  Haar-like  features, langkah
selanjutnya adalah implementasi filter Haar Cascade Classifier
untuk deteksi kendaraan pada video CCTV yang didapatkan dari
laman Yownsbe, Proses ini bertujuan untuk mengukur performa dari
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filter Haar Cascade Classifier dalam mendeteksi kendaraan pada
video tersebut.

» Pembuatan Model Convelutional Neural Network (CNN) Untuk
Klasifikasi Kendaraan

Tahap selanjutnya dalah membuat model CNV vang

& smudian Mwmm k '

a8

Langkah selanjutnya melibatkan implementasi metode Huar
Cascade Classifiers dan CNV untuk melakukan proses klasifikasi
terhadap jenis kendaraan yang terdeteksi secara otomatis. Metode
Haar Cascade Classifiers digunakan untuk mendeteksi objek
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kendaraan pada video CCTV secara real-time. Setelah proses deteksi
dilakukan, langkah berikutnya melibatkan CVN yang bertugas untuk
mengklasifikasikan jenis kendaraan yang telah berhasil dideteksi
sebelumnya.

Uji Coba

berbagai arsifektur CNN ik menentukan arsitektur
yang paling optimal dalam me dan mengklasifikasikan jenis
kendaraan. Hal ini bertujuan uniuk mengidéntifikasi metode yang
paling efektif dalam mengatasi permasalahan deteksi dan klasifikasi
kendaraan dalam berbagai kondisi lalu lintas.
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I'I I I- I+ ] i I - [ L - i I s E
(precision), dan fingkat sensitivitas (recalf) sustu metode.
Terdapat empat kemungkinan variabel hasil deteksi yang harus

Tie Bocive () s Bena Positt sl b
ik i o S

ositif adalah kasus dimana
objek diprediksi positif oleh sistem tetapi kenyataannya
adalah objek bernilai negatif
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d. False Negative (FN) atau Salah Negatif adalah kasus dimana
objek diprediksi negatif oleh sistem tetapi kenyataannya
adalah objek bernilai positif:

Pengertian dan persamaan mlmug—mlmng parameter uji

,."

Keseluruhan data (TP + FP + TN + FN). Dapat dihifing melalui

i
i

e Recall
positif (TP) dibandingkan dengan keseluruhan data yang bernilai
positif pada data sehenarnya atau yang berada pada actual class-yes
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(TP + FN) seperti pada Tabel 3.1. Dapat dihitung melalui rumus.
berikut.

TP
(TP +FN)

Recall =

kukan analisis hasil.



BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1  Pengumpolan Data
Dalam penelitian ini menggunakan dua jenis dataset yaite -
|. Dataset Kendarauan
2. Dataset Nen-Kendaman { Pemandangan)
4.1.1 Datasel Kendaraan
Dataset yang digunskan dalam penelitan intadalah Bf7-Vehicie (Dong et
al, 2015a) yang tendirl dan sekumpulan gambar kendarman yong diambil
menggunaken dua kamera pada berbagai wakin dan lokasi. Ukuran gambar
beryariasi antara 1600x1200 dan [920x 1080 piksel. Datasel mi mencakup variasi
kondisi pencahayaan, skala, wama permukaan kendaraan, serta suduf pundang vang
berbedn. Beberapa gambar mungkin tidak menampilkan bag‘]un atas statl bawah
kendarsan karena keterlambatan dalam pengambilan gambar dan varias: ukuran
kendoraon. Setinp gambar depat mengsndung sat miny dun kendaraan, dengan
lokast masing-masing kendaraan telah disnnotasi sebelumnya  Kendaran-
kendaraan dalam dataset ind awalnya terbagi ke dalam epam kategort dengan jumlah
yang bervariasi seperti yang telay disajikon dalam Tabel 4.1.

Table 4.1. Rﬂtegnri Kendaraan

Mo Kategon Jumlsh
I Bus 355

] Mikrobus B3

3 Minrvon 476
4 Sedan 3922
5 SV 13492
fr Truk 512
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MNomun, untek memudahkan analisis, keenam kategori tersebut kemudian

disederhanakan menjadi tiga kategon, yaitu Bus. Mobil. dan Truk. Asumsinya

adalah sedan, SUV, minivan, dan mikrobus termasuk dalam jenis mobil. Berikut
adalah rincian jumlah kendarasn dalam setiap kategon setelsh disederhanakan.

Table 4.2. Kategon Kendaraan Setelah Disederhanakan

2 Kotcgohi Jumlzh
Bus 555

_ Car 8529

Truck 217

Digtaser i mkan menjodi sumber informasi yang berharga dalam

Urd—g

pengembangan dan penelitian terkait deteksi serta identifikasi kefidaraon dalam
berbagai kondisi. Gambar 4.1 merupakan eontoh dan datnset yang kami gunakan.

p— g 3 - ...-... [ —

——r — - ey —

Gambar 4. 1. Dataset Non-Kendaraan

4.1.2 Dataset NonKendarian (Pemandangan)

Untuk melengkopi datoset kendarsan, kami menyertakan citra non-

kendaraan dari dataset pemandangan yang dikumpulkan oleh (Oliva & Torralba,
2001}, Dataset mi terdin dari sekitar 26,000 gambar pemandangan dengan

resolusi mulai dari 1683« 1080 hingga 1080=1620 piksel, dengan ukuran file
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vang kurang dari 1MB dan disimpan dalam format warna RGB. Dalam rangka
penelitian ini, kami secars selektif memilih 10.000 citm pemandangan dan
dataset tersebut. Proses selektif yvang kami lakukan bertujuan sntuk menghindari
citra pemandangan yang mengandung objek kendaraan. Gambar 4.2

menampilkan contoh eitra pemandangan yang telah kami seleksi untuk

digunakan dalam penelitian kami,

. i
— —1 P! - e —
i <=
— — — —— —

Gambar 4.2, Dataset Non-Kendaraan
4.2  Pembuatan Haar Like Features

Haar Like Features adalah fitur yang digunakan dalam deteksi objek yang
diimplementasikan dalam algonitma flaoer Coseade Classifier, Fitur ini bekerja
dengan mendeteksi perubahsn intensitas pudngunhlr,nq:cﬂ.i tepi. garis, dan sudut,
yang merupakan karakteristik penting dalam mengenali bentuk dan kontur objek.
Manfaat utama dari Haor Like Featwres adaloh kemampuannya untuk mendeteksi
pola spesifik dengan efisien dan cepat. Karena sifatnya yang sederhana dan cepat

dihitung. Haar Like Feamres sangat efektif dalam pemrosesan gambar waktu nyata,
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pengawasan lalu lintas.

ha nilai piksel pada (1,1)

dan (1.2), yaitu | + 3.
Dalam gambar integral (B). nilsi pada setiap piksel merupakan jurah dari

semua nifai piksel yang berada di atas dan di kiri piksel tersebut dalam gambar asli.
Contoh lainnya adalah piksel pada koordinat (2.2) di gambar asli dengan nilai 4.
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Nilai integralnya di gambar (B) adalah 20, yang diperoleh dan penjumlahan nilai
pada piksel {1.1). {1.2), (2.1). dan (2.2} di pambar asli. yaitu | +3+ [2+4.

Proses ini memudahkan perhitungan Haar Like Features karena integral
dari area mana pun dalam gambar ash dapat dihitung denpzn cepat menggunakan
beberapa operasi sederhana pada gambar dmeezral. Dengan begitu, deteksi tepi,

garis, dan elemen visual lainnys dlpﬂ dilakukan lebib efisien dan cepat,

mspnmﬁmdns dmmmhlu lintas.

Dalam implementasi praktis, khususnya untuk deteksi mobil menggunakan
OpenCV, proses pembuatan Haar Like Fearures dimolai dengan pembuatan file
anotasi yang berisi informasi lokasi dan ukuran objek knndnru'mphﬂlIW'File
anotasi ini sangal penting kurena memberikan panduan bagi algoritma untuk
mengenall don mengekstraksi fitar=fing Haar yang relevan dari gnmbar, Dengan
informasi Jokasi dan ukuran obiek yang tepat, algoritma dapat belajsr dengan lebih
haik dan meningkatkan akurasi deteksi objek kend.mm;dﬂm:gmém. Proses ini
mencakup beberapa langkah, termasuk pembacaan data anotasi, pemrosesan
gambar, Mpdﬂilim_mﬁlmhn fitur Haar: umlkmencﬂ,pm deteksi yang
optimal. Selanjutnya, dilakukan proses pembuatan detektor negatif untuk
mengumpulkan gambar-gambar nun-kmdﬁraun[pemaﬁ&ﬂnganj_ Detektor negative
dalam proses ini bertujuan untvuk memberikan kontras antora pambar-gambar
kendarsan (sampel positif) dengan gambar-gambar non-kendaraan {sampel negatif)

serta membantu dalam meningkatkan ketepatun deleksi dengan memberikan
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referensi objek vang bukmn kendarsan, sehingea algoritma dapat membedakan
antara objek kendarman dan objek lainnya dengan lebih bak. Gambar 4.4

merupakan hasil dari file annotasi dan detektor negatif.

L

E
s
11

i
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Mu44 Hasil File Annotasi dan Deteksi Nagah.t'

Selanjutnya adalah proses pembuatan file vekior dengan men ggunakan ala
bawaan OpenC'V. Langkah-lngkah dalam pembustan file vekior meliputi konversi
gambar-gambar pelatihan ke dalam format gravscale, ekstraksi fitur-fitur Haar dari
scisp gambar pel una Ftur-fitur Huar ke dalum vektor yang sesuai

dengan format vang ditenma oleh algoriima pdllﬂlﬂl F-ascade Classifier. dan
pemrosesan vektor untukmehghﬂ‘rl&ginnmﬂmﬂhﬁm meningkatkan efisiensi

penggunaan memori. Tujuan dari pembuatan file wvektor i adalah wntuk
menyederhanakan proses pelatihan dan meningkatkan efisiensi algoritma dengan
menyimpan fitur-fitur yang relevan dari gambar-gambar pelatihan dalam format

yang lebih terstruktur dan terorganisir.



Gambar 4.5, Pembuatan File Vekior

Dar: gumbar 4.5, Createsampiles exe meripakon tool bawaan dari OpenCV
yang dignakan untuk menghasilkan sampel positif dor citra obpek yang oiinginkan
dan mengkonversinya menjadi file vektor yang nantinyn okan digunakan dalam
pelatiban Coscade Classifier, "-info pasiive. annciations. with_categore,_path_ix”
merujuk pada lokasi file annotasi yang sebelummya telah dibwat. Sedangkan "-vee
pasiive_samgples.vec” menunjukkan lokasi tempat file vektor skan disimpan
setelah menjalankon perintah ini. "-num 9000" menentukan jumish citra positif
yang akan digumakan dalam proses pembuatan vektor, Sedanpkan parameter "-w
500 -h 507" menandakan lebar dan tingor dan objek dalem citra. Setelsh perimtah
fersebut  dijalankan, | Cretmesamiplesese  akan .  memual  dokumen
positive_annotations_with_category_path_tx untuk menyimpan semua citra objek
positif ke dalam sebuah file vektor yanp bemama positive samples vec. Hasil
vektor tersebut akan tersimpan di dalam folder "Thesis" setelah proses berhasil

dieksekusi.
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Langkah yang terakhir adalah melatith Haar Like Features dengan
menggunakan alat pelatihan Cascade Classifier yang disediakan oleh OpenCV
(Kenda & Witanti, 2021). Proses pelatihan ini mencakup penentuan sampel
positif dan negatif, dimana sampel positif mencakup gambar-gambar kendaraan
yang telah dianotasi, sedangkan sampel negatif mencakup gambar-gambar non-
kendaraan yang telah didefinisikin. Setelah menentukan sampel, model dilatih
denpgan menggunnkan algoritma pembelafimn mesm oniuk mengidentifikasi
fitur-fitur #oore (Darmawan, 2022) yang mewakili objek kendaraan. Untuk

proses pelatihunnya dapat dilikat pada gambar 4.6,

e e R TR T L TIR T a -

Gambar 4.6. Proses Pelatiban Featires Huar Like
OpenCV_traincascodeexe adalah alat bawaan dari OpenCV  yang
digunakan untuk melatih Features Haar Like dengan menggunakan sampel positif
dan negatif. Proses pelathan dilakukan dengan mengstur berbagai parameter,

sepertl -data fraiming_cascade0d untuk lokasi penyimpanan hasil training, -vec
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pos_13 ver untuk lokasi file vektor hasil ekstraksi fitur Haar sebelumnya, dan -fg
negatives vt untuk lokasi daftar citra negatif Jumlsh citra positif dan negatif
ditentukan oleh -apos dan -aneg, dengan syarat jumlah citra negatif harus lebih
besar atau sama dengan jumlsh citra positif. Tahapan truining ditentukan oleh -
nstages, sementar -mem digunokan untuk. mengatur total memor yang akan
digunakan dalam Mbg Ukuran lebar dan tinggl objek ditentukan oleh -w dan -h,
yang horus sesini dencan ukumn vang f2lsh ditentukon sebelumnya. Proses training
bisa berhent scbelum mencapal juminh tahapan yang ditentukan jika kriteria yang
dibufubkan teloh lerpenubi. Dengan menggunakan semuos parmmeter tersebul
proses frimeng memakan waktu sekitar |1 hart 14 Jam ketika dijalankan
diperangkat Thinkpad X240 dengan spesifiknsi RAM EGH, Intel® Prosesor Core
140000 (3.30GHz), Gambar 4.7 mempakan gambaran dan proses pembuatan

Feaiures Haar Like

Gambar 4.7, Hasil Proses Training Feanres Huaar Like
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Setelah proses pelatihan selesai, akan dihasilkan file cascade dengan format
-XML. File ini berisi informasi tentang model Cascade Classifier yang telah dilatih.
termasuk kriteria pemilihan fitur, bobot dari setiap fitur, dan struktur classifier yang
telah disesuaikan selama proses mraiming. File XML ini dapat digunakan untuk

ey T LW
ey MR
ey 100 R R
) — L
S S——
L

performa model yang tefah ksi kendaraan dalam berhagai
kondisi lingkungan dan situasi. Implementasi model akan dilakukan dengan
menggunakan dataset uji yang terdini dari satu video dari CCTV dan gambar ruas
lalu lintas. Video tersebut akan digunakan untuk menguji kemampuan model dalam
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digunakan sebagai data uji statis. Selama proses implementasi, akan dievaluasi
seberapa baik model mampu mengidentifikasi kendaraan dalam video. termasuk
deteksi kendaraan dalam berbagal skenario lalu lintas dan kondisi pencahayaan
yang berbeda. Selain itu, gambar ruas lalu lintas akan digurakan untuk menguji
kemampuan model dalam mendeteksi kendaman dalam citra statis.

Dari hasil uji fersebut, dikeinhug hlllm madel belum sepenuhnya dupat
mendeteksi objek kendarsan secars optimal. terutama pada objek yang
berdempetan dan terlatu jaub dar kamera. Hal im menunjukkan adanya beberapa
kendala dalam performn deteksi. seperti kehilingan defail pada objek yang
berdekatan atau terlalu kecil, serta kesuliton dalam mengidentifikasi objek yang
terlaly jauh dari bidang pandang kamers. Gambar dibawah mempakan hasil dari
implementasi mode| cascadexmi pada video CCTY

) M

Gambar 4.9, Hasil Proses Implementas: Model cascade cmf
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Penyebab dari permasalahan tersebut dapat berasal dari beberapa faktor
yang memengaruhi performa deteksi model. Salah satu penyebabnyva adalah
pengituran parameter pelatihan seperti jumlah tahapan (nstages), ukuran jendels
deteksi (w dan h), atau tingkat kecermatan (minkitrate dan maxfalsealarm) juga

Kemudian tahap selanjutnya BIT-Vehicle dibagi menjadi tiga bagian
yang terpisah: training. validation, dan testing. Pembagian ini sangat penting dalam
proses pengembangan model, karena setiap bagian memiliki peranannya masing-
masing. Bagian traiming digunokan untuk melstth model, sementara bagian
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validatien digunakan untuk mengevaluasi performa model secara berkala selama
proses pelatihan, dan bagian testing digunakan untuk menguji performa akhir model
setelah pelatihan selesai. Dengan adanya pembagian ini. kami dapat memastikan
bahwa model vang dikembangkan mampu menggeneralisasi data dengan baik dan

memiliki kinerja vang stabil sast diterapkanpada data baru.

Gambar 4.10. Proses Pembagion Ditasel

Gambar 4. 10 menunjukkan bagaimona dataset dibagi menjadi tioga bagian:
training, testing, dan validation. Varabel “train_split’ dan “test_split® menunjukkan
seberapa besar baginn dataset yang akan digunakan untuk masing-masing bagian.
Datasel ‘dibagr menjadi dua bagmn mengpunakan fungs) tram fest split’ dar
library scikil-learn. Variabe!l “train_df. digunakan untuk melatih model, sementara
variabel “dummy dF, dibagi lagi untuk testing dan validation yang dibagi
menggunakan fungs: “tram test sphit® sebagar pemisah dota testng dan validation,
Proporsi data lesting ditentukan oleh variabel *test split’. sedanpgkan data validation
akan memperoleh sisa dan *dummy df". Dengan-carani. kami memastikan model
dilatih dengan data yang cukup, dinji dengan datn yang belum pemah dilihat
sebelumnya, dan dievaluasi secara berkala selama proses pelatihan untuk

memastikan kinerjanya yang optimal.



4.4.1 Generator (Angmentas! Data)

Tahap selanjutnya adalah pembustan  generator  menggunakan
ImageDataGenerator dan library Keras. Generator i secara otomatis menangani
augmentasi gambar dan preprocessing seperil rescaling. Penggunaan generstor ini
memudahkan pengelolasn memori dan memingkatkan efisiensi pelatthan dengan
mengelola batch gambar secara otomatis. Pengan menggunakan generator, kami
dapat dengan; mudah mengatur dan mengelols alimn data gambar yang akan
digunakan datam proses pelatiban dan pengujion model, Untuk proses pembuatan

generatormya sepert: pada gambar 4.11.

Gambar 4.11. Proses Pembuatan Generator
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Pertama, kami menetapkan dimensi gambar (height, width, channels) dan
ukuran gambar (img_size) sesuai dengan nilai yang telah ditentukan sebelumnya.
Kemudian, kami menghitung fatch size untuk data pengujian (fest_batch_size)
berdasarkan panjang data uji untuk memastikan ukuran batch yang optimal untuk
efisiensi pengujian. dan menentukan jumiah langkah (test_steps) yang akan

Klasifikasi kendarsan. Pada gambar 4.12 merupakon hasil dari proses
ImagelGeneraior
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Gambar 4.12. Hasi! Dari Imagetemerator

4.4.3  Pembuatan dan Pelatihan Model

Pada tshap pembuntan atou pelatiban model. ksmi menggunakan arsitektur
Xeeption dan VGG 16 sebagar dosar model dengan menambahkan beberapa fayer
tambahan untuk klasifikasi. Untuk memahami perbedaan performa kedua model,

penting untuk mengetahui cara kerja FGG TS dan Xeepiion.
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a. Xception

Xeepiion adalah model CNN yang telah diskui keunggulannya dalam
berbagai tugas klasifikasi citra. Kevnggulan wtama dari Xeeption adalah
kemampuannys untuk memecah proses convelution menjadi dua tahap, yakni
deptinvise comvolution dan pointwise gamyolition, [ni memungkinkzn model
untuk menangl_cup‘. Variasi ywhﬁhm dolam data gambar dengan
komputasi yang lebib efisien. Dalam pencliian ini, model Xeeption
dimodifiknsi dan diterapkan dengan memanfaatian pendekatan transfer
Jeurning, yang berarti model ini diinisialisasi dengan bobot dari pelatihan
‘sebelumnya pada dataser besar seperti fmazeNer, dan kemudian disesuaikan

‘dengan dataset kendaraon spesifik.
[ e [ e T T

Hil'3

Gambar 4.13. Struktur Arswnrxm
Gambar 4 13 mmmjiiﬂhn struktur modifikasi model Xeeption yang

digunakan dalam penglitian ini. Modifikasi ini mencakup penambahan lapisan-
lapisan baru yang disesuaikan dengan tugas spesifik. vaitu klasifikasi kendaraan

menjadi tiga kelas: mobil, truk, dan bus. Dalam pendekatan transfer leaming
ini, bagian awal model, yang bertugas sebagai fitur extractor, tetap

mempertahankan bobot dari pelatihan awal (pre-froined), sementora bagian
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akhir model diubah untuk menyesuaikan dengan klasifikasi yang diinginkan.
Penjelasan berikut akan menguraikan secara detsil cara kerjia model
berdasarkan struktur yang ditunjukkan pada Gambar 414, termasuk bagaimana
model mengolah gambar input melalui lapisan-lapisan camvolution, batch
normalization, activations, hingga akhinya menghasilkan prediksi pada lapisan

dats ﬁlll[kmﬂld]ﬂd@m
melalui serangkaian blok konvolusi terpisah, Setiap blok terdiri dari lapisan

Separable Conv2D, BatchNormalization, dan RellU. Separable Com2D
adalah teknik yang memisahkan konvolusi standar menjadi dua tahap:



od

depthwise convelution, yang memproses setiap channel fitur secara terpisah,
dan paintwise convolution, yang menggabungkan cutpur dan depthwize
convalution. Pendekatan ini lebih efisien dan mampu menangkap fitur yang
lebih kompleks. Bateh normalization diterapkan untuk  menstabilkan
distribusi data dan mempercepat proses pelatihan, sementara aktivasi ReLU

pdnl:ihnn,ymgnmhmmudd ntuk menjadi lebih general. Lapisan
dense terakhir menggunakan fungsi aktivasi soffmay untuk menghasilkan
probabilitas untuk setiap kelas kendaraan, yaitu mobil, truk, atau bus,
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4. Output dan Klasifikasl Akhir
Pada tahap akhir, model menghasilkan output berupa probabilitas
uniuk masing-masing kelas kendaraan. Nilai probabilitas ini menunjukkan
tingkat keyakinan mode! terhadap input gambar yang termasuk dalam setiap
kan  dengan memilih kelas dengan

sehingga meningkatkan kinerja model pada data baru. Secara keseluruhan,
modifikasi ini menunjukkan bahwa Xeeprion odalah model yang kuat dan efisien
untuk tugas kiasifikasi objek dalam domain kendarsan.



b. VGG-16

VMGG 16 merupakan salah satu arsitektur CNN yang sangat terkenal dan
digunakan secara luas dalam bidang pengenalan gambar. Arsitektur ini dikenal
karena  kesederhanasn struktumya yang hanya menggunakan lapisan
konvolusional berukitran 3 <3 yung difun :

lebih mengakomodasi kebutuhan klasifikasi spesifik kami. Gambar 4.15
menunjukkan struktur arsitektur VGG16 yang telah kami dimodifikasi.
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2 Crrmonsmres: i apes b s 1 - 1]

Gambar 4,15, Struktur Arsitektur FGG6

i oleh lapisan mar pooling

dengan stride 2, yang mengurangi dimensi menjadi 28x28x236,

5. Lapisan kedelapan hingga ketiga belas adalah dua set lapisan konvolusional
dengan ukuran kemel 3*3, masing-masing terdiri dari 512 filter kernel.
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Lapisan-lapisan ini difkuti oleh lapisan max pooling dengan stride 2, yang
mengurangi dimensi menjadi 14x14x512 dan kemudian menjadi Tx7x512.
fi. Lapisan keempal belas atau (Comvolutional 2D laver) adalah lapisan
konvolusional tambahan dengan 32 filter dengan ukuran kemel 3x3 dan
aktivasi ReLU. Lapisan ini mengambil output dari lapisan ketiga belas dan

konvolusional dan pooling vektor | D dengan panjang 288 (3 * 3 *
32). Lapisan ini mengubah data multi-dimensi menjadi satu dimensi untuk
dapat diteruskan ke lapisan filly commected.
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10. Lapisan kedelapan belas ( Dense fayer) merupakan lapisan fully connected
dengan 3 unit dan aktivasi soffmax. Lapisan ini menghasilkan probabilitas
untuk setiap kelas dari 3 kelas yang ada. Lapisan ini bertugas untuk
melakukan klasifikasi akhir berdasarkan fitur-fitur yang telah diekstraksi




70

Gambar 4.16. Proses Pembuatan Mode! Xeeption

Gambar 4.17. Proses Pembuatan Model VGGG

Kedua model yang telah dilatih sebelumnya dengan datasel fmageNer
dipunakan sebagai dasar model. Kami mengatur parameter (include rap) menjadi
Falxe untuk menghilangkan layer fully conrected di bagian stas model, sehingga
kami dapat menambahkan layer klasifikasi sendin sesual kebutuhan, Selanjutnya.
kami menetaplkan loyver-laver model yang akan dilatih ulang. Dalam hal ini, semua
laver diatur sebagni tidak dapat dilath, kecunli layer-layer vang komi tambahkan
setelahnya. Model dibangun secam beruruinn mengaunakon pendekatin seguential,
dimulai dengan penambahan layver konvolusi untuk mengekstraksi fitur dan
gambar, dilkuti oleh layer max pocling untuk mengurangi dimensi fitur. Untuk
mencegah overfitting, kami juga menambahkan layer drepowr. Setelah itw, fitur

diubah menjadi vektor satu dimensi menggunakan layer Jatien. sebelum
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dilanjutkan dengan penambahan layer fully connected untuk klasifikasi. Layer ini

mengounakan fungsi aktivasi softmax untuk swipet kelas. Selanjutnya merupakan

bagian untuk melakukan kompilasi model seperti pada gambar 4.18 dan 4.19

Gambar 4. 18. Tahapan Kompilasi Model Yegpiion

Gambar 4.19, Tohapan Kompilasi Model VMGG la
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Kami menggunakan Adam eprimizer untuk menyesuaikan bobot model
selama pelatihan, karena aptimizer ini efekiif dalam menangani masalah pelatihan.

Sebagai fungsi loss, kami memilih categorical crossentrapy karena sesuai untuk
masalah kiasifikasi multi-kelas. Untuk mengukur performa model selama pelatihan,
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Gambar 4.20. Proses Training Model Xoeption

Cambar 4:2 |, Proses Traiimg Model FGG 6
4.4.4 Evaluasi Model

Setelah proses pelatthan selesai, tahap selanjutnya adalah evaluasi model

Evaluasi dilakukan dengan menggunakan data testing untuk mengetshui akurasi

model dalam mengklasifikasikan data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya.
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Proses evaluasi ini memungkinkan kita untuk mengukur kinerja model dan
memastikan bahwa model yang telsh dilatih mampu menggeneralisasi dengan baik
pada data yang baru. Dengan memahami akurasi model, kita dapat mengetahui
seberapa baik model dapat memprediksi kelas dari sampel-sampel yang belum
pernah dilihat sebelumnya, sehingga dapat digunakan secara efektif dalam aplikasi

ﬂ"’f

¥ i 1:==.-. '. 2 i .ﬂ»

mmm‘nmﬂwm el Xception

Gambar 4.23. Grafik Dari Evaluasi Model VGG 6
Grafik yang ditampilkan menggambarkan dinamika /oss dan akurasi selama
proses pelatihan dan validasi model veeption. Dan gmlil: "Training and Validation
Loss”, kita dapat melihat bahwa Joss pelatihan (ditunjukkan dengan garis merah)
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menurun secara konsisten seiring dengan bertambahnya epoch, mencapai nilai yang
sangat rendsh di akhir pelatihan. Ini menunjukkan bahwa model semakin baik
dalam memprediksi labe! yang benar dari data pelatihan. Sementar itu, Joss
validasi (ditunjukkan dengan garis hijau) pada epoch ke-2 untuk model Xeeption

dan epoch ke-8 untuk model FGG /4, terdapat penanda binu yang menunjukkan itu

Kesimpulannya, grafik ini memmjukkan bahwa model memiliki performa
yang sangai baik pads data pelatihan dan validasi, dengan beberspa tanda
overfitting yang periu diwaspadai. Epoch ke-19 (Xception) dan epoch ke.76
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(VGG 16) diidentifikasi sebagai titik di mana model mencapai keseimbangan terbaik

antara loss dan akurasi pada data validasi, menjadikannya sebagai kandidat terbaik

untuk digunakan dalam aplikasi praktis.

44.5 Confusion Matrix

Pada tahap ini, model vang telah dilatih okan digunakan untuk membuat
I sah dari data yang digunakan selama
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Gambar 4,25, Confusion Matrix Dari Model #GGI6
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_ Errors by Class on Test Set
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Gambar 4.26. Jumlah Kesalahan pada Dataset Uji Model XYeeption
Errors by Class on Test Set
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Predicted: car, Actual: car

()

Pradicled:, truck, Aclual: ca
FlE S =l sesd ia.
L]

(b}
Gambar 4,28, Contoh Hasil Prediksi

{n) Prediksi Benar (b} Prediks: Salah
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Analisis tersebut memberikan gambaran yang jelas tentang kinerja model
dalam mengklasifikasikan setisp kelas, serta kesalshan vang terjadi dalam
prosesnya. Dengan pemahaman ini, kita dapat mengidentifikasi area di mana model
perlu ditingkatkan dan mengoptimalkan performanya untuk penggunaan yang lebih
baik di masa depan.

memiliki tingkat kepercayaan i atas ambang batas yang telah ditetapkan akan
dipertimbangkan untuk langkah selanjutnya. Setelah prediksi diperoleh, dilakukan
teknik Nor Maximum Suppression (NMS) untuk menghilangkan kotak pembatas
yang berlebihan, memastikan bahwa setiap kendaraan hanya diwakili oleh satu
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kotak pembatas. Kotak pembatas yang tersisa kemudian ditampilkan pada gambar
asli dengan wama vang berbeda. menunjukkan jenis kendaman yang terdeteksi.
Terukhir. sistem menghitung jumkah kendaraan dari setiap jenis yang terdeteksi dan
menampilkan  informasi mi pada gambar. Dengan demilkian., proses ini

menghasilkan identifikasi dan penghitungan-kendaraan secara otomatis dan gambar

yang diberikan. Gambdrd,29 merupakan hasil dari tahapan Implementasi Metode
Haar Cascade dan (CNN)

Gambar 4.29. Hasil Implementasi Metode Haar Cascade dan (CNN)
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4.0 Pengujlan Metode Haar Cascade dan CNN

Setelah berhasil mengembangkan integrasi metode Hoar Coscade
Classifiers dan Convelutional Newral Neowork (CNN). pada tahapan ini metode
tersebut akan diuji coba mengpgunakan data uji sebanyak 15 gambar yang telah
disiapkan. Data uji merupakan kumpulan gambar yang diekstrak dari rekaman
video CCTV dari lamaii Fou Tirhe.Gambar 4.30 mérupakan contoh data uji vang
digunakan pada tahapan ini.

I -- m

& -
“ I g . |
— — —— - ——
—
B [— P -
o

Gambar 4.30. Data Pengujian
Setelah data uji disiapknn, langkah selanjutnya adaluh menjalankan program
vang telsh dibuat. Pads proses uji coba, tingkat _ﬁﬁrhasilan metode diukur
berdasarkan tingkat akurasi, tingkat presési. dan tingkaut sensitivitas. Tinghkat akurasi
divkur dengan membandimgkan jumlah kendaraan yang terdeteksi dan
diklesifikasikan dengan benar terhadap total kendaraan yang sebensrnya ada dalam

data pengujian. Presisi, di sisi lain, mengacu pada proporsi prediksi yang benar
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terhadap jumlah total prediksi yang dibuat oleh sistem. Ini penting untuk
memastikan bahwa sistem minim menghasilkan hasil positif palsu. yang dapat
mengganggu efektivitas aplikasi nyata. Masing-masing parameter akan dihitung
pada setiap data uji yang digunakan,

4.6.1 Uji Coba Metode Haar Cascade Classifiers dan CNN dengan Model

ah ditandai dengan objek.



Gambar 4.31. M-ﬁ@jﬁﬁﬁmﬁmﬂ dan Xception
Pada Gambar 431 (2) dan 431 (b} sistem berhasil mendeteksi dan
mengklasifikasikan berbagai jenis kendaraan, termasuk mobil, truk, dan bus,
dengan tingkat akurasi yang memuaskan. Kotak pembatas yang digunakan uniuk

menandai kendarasn terlihat jelas dan tepal mengelilingi setiap objek, menunjukkan
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efektivitas algoritma Haar Cascade dalam deteksi objek. Namun, terdapat

kelemahan dalam mendeteksi objek yang tumpang tindih, yang dapat mengurangi

akurasi klasifikasi. Selain i, terdapat kesalahan dalam mengklasifikasikan

kendaraan vang berada jauh dar pandangan kamera, seperti contohnya pada

gambar 4.31 (b), dimana sebuah mobil yangsaloh diben label sebagai truk. Hal ini

menandakan perlunya peningkaton sensitivitas dan akurasi sisten, terutama dolom

situasi di mana objek tidak terlihat jelos atan saal objek saling bertumpang tindih.

Pada Tabel 4.3 memupakan hasil pengujian untuk melihal tingkat keberhasilan

metode.
Table 4.3. Hasil Pengujian Menggunakan Model Xeeption
it Akdual Mrediksi Akurasi | Presini Recail
Mo T Tutal Prediksi
Ohjek
TP | FI* | PN [ T ! { T H
Tosting L.ipg iz o a3 12 8] L il ] 1] RA 3% 10, 1
Testingd jpo % 13 I 4 fi | I il b | | T LA TS
Tesing Y. jpg t r. a i 1 2 ] 4 1 ] 1]+ 167 LU0
Testned, jpo o i o il ® 4] l » (] ' i 100sL L1
Testing 5 jpg 9 3 5} u 9 H ¥ 9 o L i 1% 1IN
Teatingf. jpg {8} I 5] i 1] ] 1] L1} i 1 s [ [ A
Testing 7.jpd 9 r 0 n B ] L i I o LHTF 10607, M
Testing®. jpu 12 Injao 1 L o I I ] 0 LT 1007, LT
Testing® jpp 1B 15| @ 1 18 K] ] 15 ] ] 51N 1061 BRI
Tesung | 0.jpg 5 5 o L 4 L] 1 I o LieaH 1 LS
Testang] 1.jpg & |- 5] i & 5] i & ] ] i 101" LiTh
Tesiing] 2 jpo 18] | o i Ll o I LU ¥ b L 100 Hicrs
Tesimg | Y pg 18] H i | [1] i (1] ] i ih | e 10l Bl
Testing |4 pg L] R 1] | & I (L] T | ] HH.% 1007, HH.%
Tesiimg] 5.jpg 1= 16| @ 2 IR 1] ] I 1] ] o 10 RN
Rata-rata 9L6% .En 92.3%
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Tabel 4.3 menyajikan hasil evaluasi klasifikasi dan penghitungan kendaraan
secara otomatis menggunakan metode Haar Cascade dan Convolutional Newral
Network (CNN). Setiap baris mewakili sebuah gambar uji (Testingl.jpg hingga
Testing15.jpg) dengan informasi tentang jumlah total objek kendaraan dalam
gambar, nilai prediksiy

terdeteksi. Hal ini dapat disehable  yang diantaranya adalah
variasi dalam tampilan kendaraan, jorak objek kendarazn dari kamera. serta adanya
objek yang bertumpang findih. Meskipun demikian, nilsi skurasi yang tinggi
menunjukkan  bahwa  sistem  memiliki kemampuan  yang baik  dalam
mengklasifikasikan kendaraan secara keseluruhan, meskipun masih ada ruang
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untuk perbaikan dalam mengenali dan mengklasifikasikan jenis kendaraan tertentu
dengan lebih batk.
4.0.2  Ujl Coba Metode Haar Cascade Classifiers dan CNN dengan Model
VGGIo
Cutput dari pengujian metode Hoar Cascade Classifiers dan CNN dengan
model VGG16 menghasitkan gambar yang menandai objek yang terdeteksi, dengan
label dan informasi akurasi sertu estimasi jumlab kmsebngmmma halnya
dengan oulput dari pengujian menggunakan model Xception sehelimnya. Sebagai
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! (b}
Gambar 4.32. Hasil Pengujinn Hoar Caxcode dan FGGI6
Padn Gambar 4.32 (a) dan 432 (b), sistem berhosil mendeteksi dan

mengklasifikasikon berbagai jemis kendaraan, termasuk mobil, B’uﬂ,dﬂ bus,
lhllgmhlﬂjm cukup mirip dengan model sebelumnyayyaitu melim;'ﬁamm
perlu diperhatikan bahwa meskipun CNN dengan model VGG 16 memberikan
kemampuan snalisis yang lebib mendalam. terdupat beberapn kekurangan yang
perlu dicatat. Salah sstunya adalah terlihat pada Gambar 4.32 (b), dimana rumput
terdetekst sebagai mobil, dan terkadang objek mobil terdeteksi sebagai bus. Hal ini
menunjukkan bahwa model MGG mengalami kesulitan dalam mengenali objek
dengan presisi yang tinggi, terutama saat objek memiliki kemiripan visual atau
ketika terjadi kebingungan antara kelas objek vang berbeda. Meskipun demikian,
pengounaan gabungan kedua metode ini masih memberikan konfribusi yang

signifikan dalam meningkatkan kemampuan sistem dalam menganalisis kendaraan
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secars otomatis. Pada Tabel 4.4 merupakan hasil pengujian untuk melihat tingkat

keberhasilan metode.

Table 4.4. Hasil Pengujian Menggunakan Model VGG16

o Aktmal Predifsi Akurasi | Presis Recall
Nama File Y i
Ohjek T F F
o e C T B C T B

Testinz | jpo 12 b ik ¥ 12 L} (1] i ik =} 75 L=y TG
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Berdasarkan hozil pengujian yang disajikan dalam Toble 4.4, kombinasi

model Haar Cascade dengan CNN mengpumnakan model VGG T8 menunjukkan

performa yang baik. Rata-rata akurast vang dicapai adalith 56%, vang menunjukkan

bahwa model secara keseluruhan mampu mengklasifikasikan objek dengan benar

sebanyak 6% dari total objek vang diuji. Akurasi tertinggi sebesar 100% dicapai

pada beberapa pengujian ( Testing3.jpo. Testingd.jpg. Testingl0.jpg. Testingl L.jpg

dan Testing 12 jpg). menunjukkan bahwa dalam beberapa kosus, model ini sangat
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efektif, Selain itu, rata-rata presisi yang diperoleh adalah 92.4%, yang berarti
sebagian besar prediksi positif yang diberikan oleh model adalah benar. Hal ini
terlihat dari beberapa hasil pengujian yang menunjukkan presisi 100%,
mengindikasikan bahwa semua prediksi positif pada gambar-gambar tersebut
benar-benar merupakan objek yang sesugis:
90.2%, yang menunjukkan bahwa mod:

-:=1' ta-rata recall yang dll:l]!ﬂi adalah

| H-tl]lggm; mm Hal ini menun '11' in b hyw

seperti yang terlihat pada Testing2.jpg yang m
rendah dibandingkan gambar lainnya. Variasi ini bisa discbabkan oleh perbedaan
dalam data uji yang mungkin tidak terwakili dengan baik dalam data pelatihan.
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47  Anallsis Hasll Optimas

Dalam penelitian ini. kami menerapkan beberapa proses optimasi untuk
meningkatkan kinerja model deteksi kendaran. Kami menggunakan Bavesian
Optimization untuk menemukan kombinasi hiperparameter yang optimal. Bavesian
Optimization adalah metode optimasi berbasi:

Gambar 429 menggambarkan proses optimasi menggunaken  Bavesion
Optimization dengan model Xeeprion,
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hingga 1e-2 (0.0001 hingga 0.01), dropour

0.5 (10% hingga 50%), dan jumlah filters (rentang antara 16 hingga 64). Proses
‘Bavesian  Optimization dilakukan melalui beberapa iterasi untuk menemukan
kombinasi parameter vang menghasilkan kinerja terbaik. Pada setiap iterasi, model



93

dilatih dan divalidasi, dan hasil akurasi validasi digunakan untuk memperbarui
model probabilistik dalam Bayesian Optimization. Table 4.5 merupakan hasil dari
setiap iterasi yang dilakukan,

Table 4.5. Tabel Hasil Bayesian Optimization

TR

rate, dropout rate, dun jumiah filters

unakan untuk membangun

Model akhir dibangun menggunakan parameter optimal yang ditemukan
dari proses Bavesian Optimization dan dilatih menggunakan data pelatihan serta
divalidasi dengan data validasi selama 30 epochs. Dengan menggunakan Bavesian
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Optimization untuk menemukan parameter yang optimal, medel kami dapat
mencapai kinerja vang lebih baik dalam tugas deteksi kendarsan.
4.8 Interpretas] Hasil

Dalam analisis performa model deteksi dan klasifikasi kendarsan, dua
pendekatan utama yang digunakan adalah, kombinasi metode Hoar Cascade
Classifiers dengan CNN menggunaken model FG&Es dan Yeeption. Selain i,
penelitian ini jugs membandingkan dua varian dart model Yeepsion: satu tanpa
mengaunakan Soayesian aptimization dan satu lagr dengan menggunakan Bayesian
optimization. Pendekaton Bavevian optimization diterapkan untitk mengoptimalkan
ivperparamerer model, dengan tujuan untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi
klasifikasi. Perbandingan performa dari kedua model Yeoptfon ini, baik yang
dioptimalkan maupun yang tidak, disajikan secam rinci pada Tabel 4.6 dan Table
47

Tible 4.6. Perbandingan Performa Model Xeeption dan VGG16

Xowplion NG
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Testingd jp= 9 e 104 L1t [P e 1007
Testine 5. e o oL LB 1005 .= ¥ BR R HE &
Testingd.jpz (1] i (1 2 L1 EES LS TLT% 100
Testing7.jpg 9 1060 | EHa 100% TT. % 7.1% (57}
Testing®.jps 12 P T . 100 B3.3% L L L%
Testing?. jpe (3] L Y H3.3% 1007 66675 BiTw T5%




Table 4.6, (Lanjutan)

Xoeplion ViGh

Tuwtal

Muma File Objek
Akmrani Prsisi Raeall Aknrasi Presisi Recall
Testing 10 pg 5 T 10074 100% 1007 10, (18114
Testingl | jpa ] T 100ts 100% 100%% L1 g 10075
Testimpl 2 ipo ] 100 10056 0. (" T 1007
Testingl 3. jpe i Bt oL T 0% B
Testingl 4. jpg L HRAN oL By, R 0% RE.T
Testingbijpe 1% L 1o, RH.4% Lok oY L% L
Ratu-rata o1A% I L% L s L

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model VGG 16 memiliki rata-rata
akurasi sebesar R6%, presisi 92.4%. dan recalt 90.2%, Meskipun performa
keseluruhan baik. mode! imt memiliki kelemahan dalam mendeteksi beberapa objek
{Fulse Negatives) dan memberikon beberapa prediksi positif yung salab {False
Pasitives), Vanabilitas performa yang signifikan tergantung pada gambar yang
dinji menunjukkan bahwa data pelatthan mungkin tidak eukup mewakili berbagai
kondisi di data uji; Selain itu, kompleksitas model VGGG meningkatkan potensi
enverfittimg jika data pelatihan tidak cukup berogam,

Model Xception menunjukkan performa yang lebih tinggi dengan rata-rata
akurasi sebesar 92.6%, presisi 99.5%, dan recall 92.3%. Tingginya nilai akurasi,
presisi, dan recall pada model Xeeption memmjukkan kemampuan yang lebih baik
dalam mendeteksi dan mengklasifikesikan  kendorasn secars  keseluruban,
Kesalahan prediksi dari model Xeeprion lebih rendah dibandingkan dengan FGG S,

menunjukkan bahwa Xeeption lebih efektif dalam mengurangi kesalahan klasifikasi
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dan meningkatkan akurasi deteksi objek. Kesimpulannya, meskipun kedua model
menunjukkan performa yang baik. model Xeeption lebih unggul dibandingkan
VG 16, Untuk meningkatkan performa lebih lanjut, perlu dilakukan perluasan dan
variasi dataset pelatihan serta optimasi model untuk mengurangi kesalahan

terntama dalam aplikasi kiasifikasi
gambar kompleks seperti ini. Hasil perbandingan rinci dari kedua model Xception
dapat dilihat pada Tabel 4. 8, yang menunjukkan perbedaan akurasi, presisi, dan
recall untuk setiap gambar uji.
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Table 4,7, Evaluasi Performa Xeeption Optiasi Hyperparameter

o Xooplisn Nooptina | ptinnizafiony
Muma File Objek
Akmrasi Presisi Recall Akurasi Presisi Recall
Testing . jpg 12 L B3.3% B13% v B 1o, .
Festing2.jpg I8 LI Bl T12% TIES 100 TI.E%
Testing 3 jpz L] (L1158 10 1. ()89 100%% {19
Testingd.ipe v . 1oL 100% 100° 100% 100
TestingS.jpa e 1= (101 o L] L | 10, [[F1] 28
Tesungdjps (1%} s 1EHFY AT, | i {1 Y |EHFY
TemingT.pp= L] 10 P 1o, T . L1 (1K1
Testing#.ipg 12 9L W% 100% T 1 LT
Testing™ ipz IR E33% B3 1008 . B, 4%
Testingll jpe 5 oL LEMF 1005 101 100 L EHF
Tll‘ln&l |.H7:' L] oo, LIHF - L] E e | U L[] [
Tﬂinﬁllﬂlf 1] 1N [[E11 iM% | DM [ 6 | I
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[an-rutn PLAT | DRET | 1A% | DS | 993 | D53

Peningkatan perfirma yang diamat pada model Xeeption setelaly penerapan
Bavesian optimizution dapat dijelaskan oleh pemingkatan’ dalam penyesuaian
hyperparameter yang tepal. vang merupakan <lemen kunel dalam memaksimalkan
efektivites  model. Bapesion  eplimization.  memungkinkan  pencarian
hyperparameter  lerbalk dengan cara yang lebih  sistematis dan  efisien,
dibandingkan dengan metode manual vang memakan waktu dan sumber daya lebih
besar. Hyperparameter seperti tingkat pembelajaran (fearning rate), ukuran batch

{Bath Size), jumlah layer (fifiers), dan tingkat dropewd sangat mempengaruhi
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kemampuan model untuk belajar dari data pelatihan dan menggeneralisasi pada
data yang tidak terlihat.

Dalam konteks model Xceprion yang digunakan untuk deteksi dan
Klasifikasi kendaraan, peningkatan ini berarti model menjadi lebih sensitif dan tepat

T LA ﬂkl[l.’ui, prﬂisi. d‘ﬂ]:l

Pldl T]]],m akhis :_._ eneitmn m asil dan model ft'q:ﬂiun
yang digunakan dalam deteksi dan klosifikssi kendaraan dengan hasil dari
penelitian sebelumnya oleh (Irawanto et al., 2023). Pada Table 4.9 merupakan hasil

dari perbandingannya.



Table 4.8. Hasil Perbandingan Penelitian Sebelumnya

Penelitian Muded Akurasi | Presisi | Recall
{Irowanto et al., 2023) Huaar cascade & CNN H6% 1002 | Bots
Proposed Method Xeeption & optimization B53% 0.3% | 95.3%

Penelitian Irawanto et al.. (2023) yang berfokus pada deteksi mobil pribadi
menggunakan kombinasi CNN dan Haare Caxeade Classifier menghasilkan rata-rata
akurasi sebesar §6%, dengan presisi mencapai 1009 dan recall sebesar 86%.
Sementora iy, penclition int mesunjukkon bshwa model Xewprion memiliki
performa yang lebih unggul dengan rata-rata akurasi sebesar 05 3%, presisi 99.3%,
dan recall 95 3%. Tabel perbandingan menunjukkan bahwa model Xception tidak
hanya mampn mendeteksi kendaran dengan akurasi yang lebih tinggi tefapi juga
mampu mengklasifikasikan berbagai jenis kendarsan dengan lebih efektif
dibandingkan metode sebelummya yang hanya fokus pada mobil pribadi. Perbedaan
ini mengindikasikan bahwa penggunaan model Xceprion meémberikan peningkatan
signifiksn dalam hal akurasi dan pgeneralisasi deteksi kendaraan, yang sangat
penting untuk aplikusi pengeloliii falu lintas yang lebih kempleks dan dinamis.
Penclifisn ini juga menegaskan perlunya pengembangan lebih lanjul untuk
mengatasi tantangan dalam mendeteksi objek kendaraan yang berdekatan atau yang
berada jauh dari pandsngsn ksmern, serta pentingnys memperluas janglkaan
deteksi untuk mencakup berbagai jenis kendaraon denu meningkatkan efektivitas

sistem deteksi dan klasifikasi secara keseluruhan.



BABV
PENUTUFP
51 Kesimpulan
Setelah melakukan eksperimen terkait Optimasi Performa Deteksi

Kendarasn Dengan Menggabungkan itma Haar Cascade Classifier dan

sil penelitian dan analisis

4. Model Xeeption yang dioptimalksn menggunakan  Bavesian
peningkstan rata-rata akurasi menjadi 95.3%, presisi 99.3%, dan recall

05.3%. Optimasi ini membantu dalam pemiliban fnperparameter yang

100
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lebih optimal, sehingga model menjadi lebih akurat dan efisien dalam

peningkstan performa dibandingkan dengan penelitian sebefumnya
yang menggunakan kombinasi CNN dan Haar Cascade Classifier, yang

1l 86% (lrawanto et al..

kompleks, seperti deteksi objek vang tumpang tindih dan objek yang
berada jauh dari pandangan kamera.
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3. Penelitian masa depan juga dapat fokus pada pengujian dalam situasi
lalu lintas yang lebih ekstrem untuk menguji batas kemampuan sistem
yang telah dikembanghan.

4. Penelitian lebih Tanjut bisa difokuskan pada pengembangan algoritma

posal Networks (RPN) atau




DAFTAR PUSTAKA
Alghamdi. A. S, Saeed. A.. Kamran, M.. Mursi, K. T.. & Almukadi. W_S. (2023a).
Vehicle Classification Using Deep Feature Fusion and Genetic Algorithms.
Electronics (Switzerland), 12(2). htips://doi.org/10.3390/electronics]1 2020280
Alghamdi, A. S., Saced. A.. Kamran, M.. Mursi, K- T., & Almukadi, W. S. (2023b)
Vehicle Classification Using Beep Feature Fusion and Genetic Algorithms.
Eleciron, wit=erland org’ ronics | 2020280

Vehicle Classification in A

*

Transportation Systems, 2021,
httpsfdoi ora/10.1 1552021 /6644861

Chauhan, M. S., Singh, A, Khemka, M., Prateck, A., & Sen, R. (2019, Junuary 4).
Embedded CNN based vehicle classification and counting in non-laned road

103



traffic.  ACM  Imternational — Conference  Proceeding  Series.
hitps://doi.org/10.1 1453287008 32871 18

Chaollet, F. (2017). Xception: Deep learning with depthwise separable convolutions.
Procecdings - 30th IEEE Conference on Computer Vision amd Patrern

CIPR

20 F-Jeameterey. | ROO-1807.

10.1109/TITS 2015 2402438
Pei. M., & Jia, Y. (2015b). Vehicle Typs

sady, A. M., Shohieb, S. M.. &

yesian Uptin t Vector Machine Model

for  Parkinson assifi . Sewsors, 2314).

hittps./idoi.org/10.3390/523042085

Fajri, R. G.. Santoso, L, Alvin, Y.. & Soetrisno, A, (2020). PERANCANGAN
PROGRAM PENDETEKSI DAN PENGKLASIFIKASI JENIS
KENDARAAN DENGAN METODE CONVOLUTIONAL NEURAL

104



NETWORK (CNN) DEEP LEARNING. In TRANSIENT (Vol. 9, lssue 1),
hittps://ejournal3.undip.ac.id/ index php/transient

Gowri, S., Surendran, R., Divya Bharathi, M., & Jubez, J. (2022). Improved
Sentimental Analysis to the Movie Reviews using Naive Baves Classifier.

Proceedings of the International Canfi T O Electranics and Renewable

18311836,

s

L, & Asrib, A. R. (2022). Traffic Co

1 of Road Segment Performance.

armed Data

A0, 11-18.

https: /doi.org/ 1024014 ijnidm v4i]. |07KS

Irawanto, L. Sunyoto, A, & Setigji, B. (2023). Deep Learning Based Car Detection
System Using Convolutional Neural Network and Haar Cascade Classifier.

2023 6th Infernational Conference an Information and Communications

103



Technology, corAcT 2023, 389394,
hittps://doi.org/ 10,1 109TCOIACT59844. 2023 10455934
Jahan, N, Islam, 5., & Foysal, M. F. A. (2020a, July 1}. Real-Time Vehicle

Classification Using CNN. 2020 1fih  International Conference on

Computing, Commumication and g Technologics, JCCONT 20),

architectures of deep con olutional neural networks. Artificial Inrelligence

Review, 53(B), 5455-5516. hitps:/doiorg/ 10 1007/s ] 0463-030-09825-6

Khan, S., Rahmani, H., Afaq, 8., Shah, A., & Bennamoun, M. (2018). A Guide to
Convolutional Neural Networks for Computer Vision. Morgan & Claypool

Mﬁﬁﬂ".

106



Maohmudi, A.. & Rusda, M. T. (2014). DETEKSI SENJATA TAJAM DENGAN
METODE HAAR CASCADE CLASSIFIER MENGGUNAKAN
TEKNOLOGI SMS GATEWAY. MATICS. 27-30.

Maiga, B., Dalveren, Y., Kara, A., & Demwi, M. (2023), Convolutional Neural

i of

S., Dian, sari, A. E. (2020). Tweets
Responding to the Indonesian Government's Handling of COVID-19:
Sentiment Analysis Using SVM with Normalized Poly Kemel. Journal of
infarmation Svstems Engineering and Business Intelligence, 6(2), 112,
https://doi.org/10.20473/jisebi.6.2.112-122

107



Simonyan, K., & Zisserman, A. (2014). Very Deep Convolutional Networks for
Large-Scale lmage Recognition. Published as o Conference Paper,
hittp://arxiv.org/abs/ 1409, 1556

Singh Bhatia, M., Aggarwal, A., & K

Viola, P., & Jones, M. (2001). Rapid Object Detection using a Boosted Cascade of
Ei:ll'l.pia Features. CONFERENCE ON COMPUTER FISION AND PATTERN
RECOGNITION .

Vyshnavi, P.. Swvama, C. S. & Vadav, K. Y. (2022). Implementation of

Attendance Marking System using Haar Cascade Classifier and Convolutional

108



Neural Network. In International Journal of Creative Research Thoughes (Vol. 10,

Yamashita, R.. Nishio. M., Do, R. K. G., & Togashi, K. (2018). Convolutional
neural networks: an overview and application in radiology. In fnsights into
Imagimg (Vol. 9, [Issue 4, pp. 611-629). Spanger Verlag,

109



	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_001.pdf (p.1)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_002.pdf (p.2)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_003.pdf (p.3)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_004.pdf (p.4)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_005.pdf (p.5)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_006.pdf (p.6)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_007.pdf (p.7)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_008.pdf (p.8)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_009.pdf (p.9)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_010.pdf (p.10)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_011.pdf (p.11)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_012.pdf (p.12)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_013.pdf (p.13)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_014.pdf (p.14)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_015.pdf (p.15)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_016.pdf (p.16)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_017.pdf (p.17)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_018.pdf (p.18)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_019.pdf (p.19)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_020.pdf (p.20)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_021.pdf (p.21)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_022.pdf (p.22)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_023.pdf (p.23)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_024.pdf (p.24)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_025.pdf (p.25)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_026.pdf (p.26)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_027.pdf (p.27)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_028.pdf (p.28)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_029.pdf (p.29)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_030.pdf (p.30)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_031.pdf (p.31)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_032.pdf (p.32)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_033.pdf (p.33)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_034.pdf (p.34)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_035.pdf (p.35)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_036.pdf (p.36)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_037.pdf (p.37)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_038.pdf (p.38)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_039.pdf (p.39)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_040.pdf (p.40)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_041.pdf (p.41)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_042.pdf (p.42)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_043.pdf (p.43)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_044.pdf (p.44)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_045.pdf (p.45)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_046.pdf (p.46)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_047.pdf (p.47)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_048.pdf (p.48)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_049.pdf (p.49)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_050.pdf (p.50)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_051.pdf (p.51)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_052.pdf (p.52)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_053.pdf (p.53)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_054.pdf (p.54)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_055.pdf (p.55)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_056.pdf (p.56)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_057.pdf (p.57)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_058.pdf (p.58)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_059.pdf (p.59)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_060.pdf (p.60)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_061.pdf (p.61)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_062.pdf (p.62)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_063.pdf (p.63)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_064.pdf (p.64)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_065.pdf (p.65)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_066.pdf (p.66)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_067.pdf (p.67)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_068.pdf (p.68)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_069.pdf (p.69)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_070.pdf (p.70)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_071.pdf (p.71)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_072.pdf (p.72)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_073.pdf (p.73)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_074.pdf (p.74)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_075.pdf (p.75)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_076.pdf (p.76)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_077.pdf (p.77)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_078.pdf (p.78)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_079.pdf (p.79)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_080.pdf (p.80)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_081.pdf (p.81)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_082.pdf (p.82)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_083.pdf (p.83)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_084.pdf (p.84)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_085.pdf (p.85)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_086.pdf (p.86)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_087.pdf (p.87)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_088.pdf (p.88)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_089.pdf (p.89)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_090.pdf (p.90)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_091.pdf (p.91)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_092.pdf (p.92)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_093.pdf (p.93)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_094.pdf (p.94)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_095.pdf (p.95)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_096.pdf (p.96)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_097.pdf (p.97)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_098.pdf (p.98)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_099.pdf (p.99)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_100.pdf (p.100)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_101.pdf (p.101)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_102.pdf (p.102)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_103.pdf (p.103)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_104.pdf (p.104)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_105.pdf (p.105)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_106.pdf (p.106)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_107.pdf (p.107)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_108.pdf (p.108)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_109.pdf (p.109)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_110.pdf (p.110)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_111.pdf (p.111)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_112.pdf (p.112)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_113.pdf (p.113)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_114.pdf (p.114)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_115.pdf (p.115)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_116.pdf (p.116)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_117.pdf (p.117)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_118.pdf (p.118)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_119.pdf (p.119)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_120.pdf (p.120)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_121.pdf (p.121)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_122.pdf (p.122)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_123.pdf (p.123)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_124.pdf (p.124)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_125.pdf (p.125)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_126.pdf (p.126)
	21.55.2160-INDRA IRAWANTO-Naskah Tesis - UNIVERSITAS AMIKOM Yogyakarta v1-paling terbaru_127.pdf (p.127)

