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INTISARI

Deteksi objek drone merupakan salah satu penerapan utama dan teknologi
pemrosesan gambar dan pengenalan pola mengmumakan pembelajaran mendalam.
MNamun, terbatasnya data eitra drone yang dapat dinkses untuk melatih algoritma
pendeteksian. menjadi tantangan tersendiri dalam pengembangon teknologi
pendeteksian objek drone. Oleh karena itu, banyak penelitian yang telah dilakukan
untuk meningkatkan jumlah data citra drone demgon menggunakan tekmik
augmentasi dato. Penelitian ini bertujuan unitik mengevaluasi pengaruh augmentasi
data terhadap akurasi pembelnjaran mendalam pada deteksi objek drone dengan
menggunakan algoritma YOLOvS,

Metode dizunakan dalam penelitian ﬂiuﬁhguh noumpulin data
citra drone, wwisi data dengan dua skenario. skenario- }i.ﬂr;elg?imgma yakni
menggabungkan beberapa augmentasi data untuk menpetahui-penurunan nilai
presisi. Skenario yﬂm mengambil 13 himpunan data yang dilakukan
ela . kemudian dilskuknn sugmentasi den m sas] model sebanvak 3
d!h bmdmgkmgﬁdm himpunan [ tast. Ti
au me :_lf@;ang dilakukan IIEJH.IIJET]“EIIEIIEJ]II il ndlhf[m S“m blur ﬁ

sise, mising - masing skenario menggunakan 100 epoch. '

- Hasil penelitian menunjukkan bahwa menggabungkan 4 tipe augnientasi
milai presisi (1957, Selain itu jumiah sugmentasi tidok memberikan
dampak pmn‘mun pada nilai presisi. Dengan mengambil |3 dataset yang di
mgnm hﬁlﬂ\-a belum mmpu mendekati himpunan dafa asli f
dilakukan augmentasi. Schingga dalam penelitian ini, menggunakan jumlah
n :Iﬂgbi?:]g lebih banyak, memiliki keuntungan.dalam hal keskuratan

hm:l: auementasi dotn, deteks: objek drone, 'I"E“-ﬂ“i-

xiii



ABSTRACT

Drone afiject detection is one of the main applications of image processing
and pattern recognition technology using deep fearning. Hawever, the limited drone
image data that can be aecessed for fraining detection algorithms is a challenge in
devitaping drosie object dessction tecknolagy, Therafine. much rasearch hox es
carried ouf o increase the amount of drone image data uxing dota auementation
Enﬁmque.!. This revearch aims to evaluate mee_ﬁ‘n:.l of data augmentation on the




BABI

PENDAHULUAN
L1 Latar Belakang
Pasar drone menyebar dengan cepal, penjualan unit akan tumbuh secara
eksponensial dari 828.000 unit pada tahun-2021 menjodi hampir 1,4 juta unit pada

2015). Kecelakaan lain terjadi pada tahun 2017 di provinsi Quebec Kanada. di mana
sant mendarat, sebuah pesawal bermesin ringan menabrak UAV di ketinggian 450m
{Pham Sherisse, 2017). Pada bulan Desember 2018, Bandara Gatwick London
ditutup sefama 36 jam dengan laporan drone di atas landasan pacu, yang anchnya
muncul setigp kali bandara mencoba untuk dibuka kembali (Garwick Flights



Resume after Drone Sighting Cawsed More Disruption — as It Happened | Gatwick
Airport | The Guardian, nad. ). Karena visibilitas deteksi yang rendah, drone dapat
menjadi alat yang ideal untuk penvelundupan ilegal. Pada bulan Aprl 2020, di
negara bagian Georgia, tiga orang dituduh mengatur pengangkutan tembakau dan
telepon melalui drone ke narapidana di Pemjara Negara Bagian Hays di Trion
{Walker, 2020). Untuk menjamin mm perusshaan produsen drone
telah menetapkan zon: lanngan terbang dengan melamng drone terbang dalam
radius 25 km dari Hﬂhmpt zona sensitif, seperti bandara, penjara. pembangkit
listrik, dan fasilitas penting latnnya (Coluccia et-al, 2021). Namun, dampak zona
larangan t;_ﬁnng sangat dibatasi, dan tidak semum thmmnﬂﬂ:imjmdungnn
bawaan tersebut Olch karena itu, untuk mengatasi masaldh ini, pengemban
sistem anti-drone berkembang pesat, dan masalah pendeteksian drone mﬁ real-
time menjadi relevan (Wu et al., 2018).

Penting untuk mengontrol drone yang masuk ke ares terlarang. Namun
kendaln yang dinlami adalah sulitnya mendeteks: drone berukuran kecil. Drone
yang berukuran kecil memancarkan gelombang clekiromagnetik yang sangat ke,
sehlmpmﬁtmmm satu detelss yang dapat digunakan adalah
dengan menggunakan defelesi objek deep fewrnimg (Singhn & Aydin, 2021).

Model deep leaﬁ:iug memiliki i-mm_mpuan yang luar biasa dalam

mefakukan berbagai tupas dalam bidang machine learning. Beberapa tugas yang
dapat dilakukan oleh model deep learning antara lain: deteksi objek, penerjemahan
bahasa, pengenalan suara. analisis sentimen dan pengklasifikasian dats (Shorten &

Khoshgoftaar, 2019). Pada bidang deteksi objek, saat ini sedang berkembang pesat



dan mulai diterapkan di berbagai bidang, seperti: bidang indusiti otomotif,
keschatan, keamanan, e-commerce, manufaktur serta analisis citra. Pada bidang
keamanan, deteksi objek menggunakan deep leaming dapat bermanfaat uniuk
mengenali secara cepal dan mengurangl kesalahan akibat dan keterbatasan
pengelihatan manusia. Masalah yang dapat diminimalisir dengan menggunakan
pendeteksian objek salilh satunya adalah pendeteksian drone, sebab drone memiliki

Deteksi objek adalah cabang penting di bidung computer visian dan image
provessimg. Deteksi objek adatah proses mengidentifikasi kejadian dari jenis objek
tertentu dalam gambar dan video. Algoritma deteksi objek dapat dibagi menjadi dua
kategori, yang pertama odaloh algoritma keluarga R-CNN  (Region-Based
Convolutional Neural Network) yang didassrkan pada proposal regional dan
nﬂni]iﬂ_j-'h?nmpmsmtuﬁfmpurﬁ R-CNN, Fast R-CNN. Faster R-CNN, Mask
R-CNN, dan lain-lain (Pan & Yan, 2020). Faster R-CNN merupakan versi
peningkatan dari Fast RONN. yang dibangun dari R-CNN. R-€NN menggunakan
soctive srch (ki proposl regions) unk e
usulan. Teknik Fast R-CNN diketahu: memiliki kemampuan 9 kali lebih cepat

daripada R-CNN. Algoritma-a s tersebiit dicirikan oleh penggunaan metode

alkan 2000 wilayah

dua tahap { Alkentar et al., IU'IE L

R-CNN memiliki proses yong memakan waktu dalam mendeteksi objek
pada gambar, Menggunaskan algoritma pencarian selektif, RCNN menghasilkan
sekitar 2000 region proposal per gambar, yang setiap wilayshnya kemudian

dianalisis secara individual melalui CNN. Metode ini mengakibatkan proses yang



lambat, dengan kecepatan hanya sekitar 0,05 FPS, yvang berarti memerlukan waktu
hingga 20 detik untuk memproses satu gambar (Sanchez et al.. 2020).

Sebaliknya, YOLO (You Only Look Once) memperkenalkan teknik vang
lebih efisien. Dengan memproses keseluruhan gambar secara  serentak
menggunakan CNN, YOLO mampu memprediksi kotak pembatas dan klasifikasi
dalam satu kali pandang, mempercepal proses deteksi. YOLO mencapai kecepatan
MHMI'?GLQWHMt akuras: dalam mean Average Precision
gl SEDFTONN, peninghaifiEl e

patannys vang signifikan
membuatnya ideal untuk aplikasi deteksi objek real-time, Kegepatan ini
memungkinkan YOLO uniuk diterapkan dalam skenario di mana respons cepat
{hpﬂhkm.mwmim keseimbangan antara kecepatan dan ahxraﬂj'lﬂgmsum
untuk ml'l_mktis {Sanchez et ul., 2020).

Kategori berkutnys adalah algoritma sstn tshap dan  jaringan
perwakilannya, seperti seri YOLO (You Only Look Onge). YOLO adalsh algoritma
network untuk deteksi objek. YOLO terkenal karena kemampuan kecepatan dan
akurasinya dalam mendeteksi objek. Karena Yﬂ[ﬂmnpu mendeteksi objek
dalam sekali jalan, kemampuan ini membuat YOLO cocok digunakan untuk

akan jaringan saraf konvolutional neural

pendeteksian obek secara real-time. Penelitian yong dilakukan oleh Upesh Nepal
dan Hossein Eslamiat menunjukkan bahwa kemampuan YOLOw3l mampu
mengungguli YOLOw4 dan YOLOw3 dalam hal akurasi deteksi dan mampu

mempertahankan kecepatan mferensi yang sedikit lebih lambat (Eslamiat, 2022,



Dari desain jaringan. perbedaan antara jaringan seri YOLO dan R-CNN
adalah sebagai bertkut: (1) pelatihan dan deteksi. ekstraksi fitur dan klasifikasi
regresi YOLO, sermuanya dilakukan dalam satu jaringan. Ini adalah jeringan end-
to-end yang terpisah: (2) YOLD menganggap deteksi objek sebagai masalah regres
Setelah gambar dimasukkan ke dalam jaringan, posisi semua objek dalam gambar,
kategorinya. dan Pmtuhilila.s kgmmmmum dapat diperoleh. Hasil
pendeteksian rangkaiin RCNN dapat dibagi menjadi dus bagian yaitu kategori
objek (klasifikasi), lokasi objek dan kotak pembatas (Meen etal nd ).

. Pﬁdutelmun Eﬁ:ﬂ: menghadapi Iw Eﬂiﬁ taﬂcmt dengan
ketersediaan data pelatihan yang mencukupi. Dalam upaya untukmengatasi
masalah ini, peneliti telah mencoba menggunakan sugmentasi data untuk

anyak dataset yang ada Namun, dissdari bahwa augmentasi data tidak
selalu m'HMH peningkatan akurasi. Dalam beher,upa kasus. penggunaan
augmentasi dapat menyebabkan penurunan skurasi deteksi. Oleh karena itu, penting
untuk memahami sejauh mana angmentasi data mewﬂ'ﬂnedlmudel

M_ﬂn solusi M'ﬁmﬂkm pada mﬁﬂﬁ.h adalah mengambil
sebogian dar dataser ﬂnu'mﬂﬂlﬂin}l-.w-liga kal hipat untuk
meningkatkan variasi dalam data. Hal tersebut bertujusn untuk mencari pengaruh

dari - augmentasi data, ﬂpﬂklﬂl dengan data yang lebih sedikit kemudian di-
augmentasi, hasil deteksinya dapal menyamai dats vang tidak di sugmentssi.
Berdasarkan latar belakang vang dijabarkan di atas kontribusi penelitian ini dapat

dirangkum sebagai berikut:



1. Melihat penuruan akurasi sugmentasi pada | tipe augmentasi, gabungan
2 tipe augmentasi. gabungan 3 tipe augmentasi. dan gabungan 4 tipe
2. Mengetahui apakah dengan 13 data yang di augmentasi dengan

1. Dataset menggunakan data berupa gambar drone dengan menggunakan
| kelas saja sehingga penelitian ini berfokus pada deteksi drone.

2. Dataset dapat berupa foto asli ata objek yang dibuat menggunakan
komputer.

3. Pada setiap skenario yang dijalankan dengan menggunakan 100 Epech.



4. Hasil penelitian yang dilakukan adalah perbandingan akurasi
berdasarkan augmentasi yang dilakukan.

5. Tipe augmentasi yang digunakan pada penelitian ini adalah Rotation,
Brightness, Blur, Noise.

6. Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini menggunakan

deteksian menggunakan Google

K ] ='s +
i algortma
S

endekati datoset asli yang tidak

di augmentasi;
L5 Manfaat Penclitian
Manfaat yang dapat diharapkan dari penefitian ini adalah sebagai berikut:
1. Model pendsteksian drone i dapat discmatkan ke dalam perangat
manual.



2. Penelitian ini memberikan kontribusi ilmiah dalam mengetahui
pengaruh gabungan augmentasi data terhadap deteksi objek drone:

dataset yang lebih sedikit dapat dilakukan augmentasi agar




BABII
TINJAUAN PUSTARA

mungkin juga hadir, b
Penelitian tersebut dilakukan oleh 3 tim yang masing masing menggunakan

algoritma berbeds. Gradian Team menggunakan R-CNN dengan hasil AP B0%,
Eagle Drone Team menggunakan Faster R-CNN dengan hasil AP 66.8%, Aleis
Team menggunakan YOLOv3 dengan hasil AP 79,8%. Tantangan pada penelitian
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ini adalah kemampuan pendeteksian objek sulit mengenali objek drone apabila
ukuran drone kecil (Coluccia et al., 2021).

Penelitian yang dilakukan oleh Subroto Singha, dkk. Mendeteksi drone
secara otomatis menggunakan YOLOvA4, alasan menggunakan algoritma YOLOv4
karena memiliki kemampuan deteksi secam rea

tian yang dilakukan oleh Shorten.
ful "A survey on data augmentation fo

teknik augmentasi data dapat membantu meningkatkan kualitas dan kuantitas data
pelatihan, sehingga meningkatkan performa model. Artikel ini membahas tentang
berbagai teknik augmentasi dota yang dapat digunakan dalam decp dearnimg,
terutama untuk klasifikasi gambar. Penulis menyajikan berbagai teknik augmentasi
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data, seperti Mip, retation, brightness adfusiment, dan lain-lain, serta memberikan
evaluasi performa dari masing-masing teknik.

Penelitian yang dilakukan oleh Bochkovskiy A, Wang C dan Liso H
membahas mengenal YOLOv4 sebagai versi terbaru dari YOLO | Fou @nfy Lok
Once), sebuah model deep learning untuk deteksi objek pada gambar dan video.
YOLOv4 menawarkan peningkatan dﬂmm don akurasi dibandingkan
dengan model sebelurnnya, YOLOV3. Artike! ini memaparkan beberapa fitur dan
inovasi dalam YOLOvA, selain itu artikel ini jugs membahas berbagai teknik
augmentasi data yang digunakan untuk meningkatkan kualitas dan kuantitas data
pelatihan. Misalnya. teknik CutMix, di mana dus gambar yang berbeda
digabungkan dengan memotong dan menggabungkan in gambar

ters EM ﬂﬂ*ﬂ ini juga membiahas penggunaan teknologi masaic wm

dan Iukmhﬁ H.H:Up augmentution uniuk meningkatkan varigsi data pelatihan dan
mﬂmﬁ overfitting. Secara kesehiruhan, artikel ini Im:l]m bahwa
YOLOwA memperlihatkan peningkatan signifikan Mmkmpamn dan akurasi
deteksi objek dibandingkan dengan model sebelumnya, dan teknik sugmentasi data
dapat meningkatkan kualitss dan Kuantitas data pelatihan untuk model deep
fearning (Bochkovskiy ctal, 2020)

Berdasarkan penjelasan dari pene!iiim‘t—peneiiijnn yang telah dijelaskan
sebelumnyn, didapatkanlah kesimpufan bahwa untok dapat meningkatkan
kemampuan pendeteksian objek. perlu adanya sebuah metode yang dikembangkan,
salah satunya adalzh sugmentasi data. Augmentasi dats dapat meningkatkan jumlah

data yang tersedia untuk pelatihan, sehingza model pembelajaran mesin dapat lebih



akurat dalam
| nmmtﬂkm hasil. Augmentasi juga dapat mengurangi resiko
.. r 3 : .‘ I n-.. - - I I ] Iﬂ N . B Fe D
pelatihan yang an biaya
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Keaslian Penelitian

Tabel 2.1 Perbandingan Matriks Review dan Posisi Penelitian

PENGARUH AUGMENTASI DATA PADA DEEP LEARNING

y

Judul

Augmentasi Data
Pengenalan Citra
Maobil
Menggunakan
Pendekatun
Rondom Crop,
Rotate dan Mixup

Hoseph
Sanjoyn,

Mewati Ayub [aup

erlimdap a:rsﬂcl:u:
IResNet dengan
dan tanpa teknik
augmentusi data
vang diusulkan

yang dihasilkan,
didapatkan kesimpulan
bahwan dengan
memanfastkan
augmentssi data random
crop, rottion dan mixup,
maodel CNN dengan
arsitektur ResNet dapal
bekerja dengan performa
nkurasi vang lebih batk.
Augmentasi dengan
Mixup meningkatkan
nkirrash tetapi
menimnghkatkan loss!

Perhandingan

model, dan kecepatun

m&ﬂn m pengenalan
mobil

Persamaan pada
penelitian tersebut
sama-sama bertujuan
untuk melakukan
skenario terhadap
Augmentasi Datn.

Eﬂrhﬂdmn}'ﬂ pada
lgoritma yang
idigunakan dan objek
vang di deteksi.




Tabel 2.1 {Lanjutan)

] e _
b Judul andnn Tujunn P:ﬂlﬂlﬂ - Sarun nten Kelemaban Perhandingan
T i r
2 Random Erasing [Zhun Zhong, (Dalam penelition  [Dalum makalsh mi, [Paida penelitian im Persamaan pada
Data Liang Zheng, |ini, peneliti penelit mengusulkan penelitl telah menerapkan |penelitian tersebut
Augmentation  |Guoliang Eﬂmpcrkaulhn pendekatan sugmentasi, [banyak metode peneliti mengguakan
Kang Shaor [melodes dats biara bernama " Penghapusan Acak” teknik yang sama yakni
Li, ¥i ¥ang' |ougmentssidats  ["Penghapusan Acak® NN, Sarzn pada  |"Penghapusan Acak”
lbaru untuk melatih juntuk melatih jaringan. elition berikutnva, pada proses
The Thirty-  |farmpan saraf saraf convolutional "Penghapusan |Augmentasi.
Fourth AAAL jeanvaolutional (CNN). Mudah Acak” dapat difakukan  |Perbedaannya peneliti
(Conference pn|(CNN). Dalam  [diimplementasikan: pada model Deep tidak hanya
\Artificial prosesnya tindakan|Penghapusan Acik Learning dan dilihat menggunakan
securn acak menutup peningkatan performanya. ' Penghapusin Acak”
Intelligence kan wiloyih arbitrer dari betapi juga berbagai
HAAALZD Lsan gambar input selama metode Augmentasi
2020 itk dengan(settap iterasi pelatthan. lain.
ilth wilayah |Eksperimen yang
persegi panjang  |difakukan pada
dalam gambar dan [CIFARLO, CIFAR O,
menghnpus Fashion-MNIST dan
pikselnys dengan (ImageNet dengan
milas acak. berbupai arsitektur
mermvalidasi keefektifan
metode peneliti.




Tabel 2.1 (Lanjutan)

m Peocli Ve |~ _
: Judul Pnhli;:u;]dun Tupuan Penelitian - Kenmpulan Sarun oy Kelernaban Perhandingan
T o
3 |Augmentation for [Cornell Masih terdaput  [Hasil penalitian mi Dari penelition yang Persamaan pada
smiall object University _|perbedion hasil  (menyimpulkan, salah  (dilakukan, saat peneliti  |penelitian mi memiliki
detection 2019 objel deteksi yang [satu foktor dibalik presisi mengganti setiop gambar [lujuan dan cara yang
signifiken pads [rate-rota yang bunik idengan objek kecil sama untuk
objek kecil dom  Juntuk objek kecil adalah [dengan salinannya yang  |meningkathan
bosar. Peneliian  [kurangnya represeotasi  |[berisi Jebihvbanyak objek |kemampuan deteksi
mi bertujuan untuk|objek kecil dolam data  kecil. kinerjanya menurunjobjek untuk mendeteksi
pelatihan. Kemudian derastis. Disarankan objek yang berukuran
penelitt mengusullan duajuntuk penefitian kecil. Perbedaannya
metode untuk menambah |berikutnys menggunskon I::d:a!.:lh pada objek yang
database MS COCO, teknik oversampling don  (diteliti serta beberapa

yakni dengan
oversampling dan
algoritnmg augmentasi
berdasarkan copy-paste
pbjek kecil selama
ipelatthan.

Eugmentasl sajs yang
lebih efekuf.

metode yang
digunakan, seperti

irarsling Siraiegies

oversampling dan capy-

=1



Tabel 2.1 (Lanjutan)

] Peacli, Media i _
bt Juahal Publikasi, don Tujunn Penelitian Sarun wiey Kelernahan Perhandingan
Tahun ]
4 |Albumentations: [Alexander  (Penelitian in Albumentosi bertujuan  [Dibarapkan untuk Pada penelitian ini
Fast and Flexible [Buslaew, menghesilkan untuk menyeimbangkan  |penelitian berikutnya, memiliki kesamaan
Image Vladimir I |open source bary’ |bebernpa persyvartan, - |proses sugarentast in perelitian tentang
Aungmentations  |lglovikow,  |dalum sugmenisi memberikan kinerja yang [dapat berjalan di GPU,  |proses Augmentasi
Eugene data, ungeul pada berbagai igambar pada data yang
Kivedchenym, A lbumentations  [transformasi, ditambah digunakan.
Alex Pannov; {adalsh opensource |[dengon API yang ringkas
Mikhal yang cepat dan  |dan struktur vang dapat Perbedaannya pada
Druzhinin and |leksibel untuk  |diperpanjang penelitian ini membuat
Alexandr A {sugmentasi sebuah sistem yang
Kalimin dengan mudah digunakan untuk
berbagm operas) melakukan Augmentasi
Information  |fransformuasi idata gambar yang
MDPIL 2014 gambar yang digunakan, bernama
tersedia. Albumentations.

Sedangkan yang akan
peneliti lakukan adalah
menguji Augmentasi
idatn terhadap akourasi

gambar.




Tabel 2.1 (Lanjutan)

] Peacli, Media i _
bt Juahal Fublikasi, don | Tuyuon Penelitian Sarun wiey Kelernahan Perhandingan
AT F
5 |Low-Light Image (Wengi Ren.,  (Dalam penelition  [Hasi] ekspenimen Saran dar penelitizn ini  (Pada penelitian ini
Enhancement via |Sifel Liv, Lin i berbujuan untok menunjukkan bahwa [adalih mencoba untuk  [memiliki kesamasn
@ Deep Hybrid ~ [Ma. Qiangian jmembuat jaringan |jaringan ving dissulkan: |menguji algoritma denganfyakm menggunakan
Network Xu, Xingyu (hybod yang dapat [bekerjn dengan baik inputan gambar vang nlgoritma untuk
Xu, Ximochun [difatih untik dopat {terhadap algontme lebih gelop logi denpan  |meningkatkan kualitas
(Cao, Junping [menmgkatkan peningkatan gambar hasil vang baik. deteksi gambar.
Du, and visibilitas gambar |cahaya rendoh yang Proses yang
Ming-Hsuan |yang rendsh dan  |canggih. membedakonnya adalzh
Yang igelap. perelitian ini
menggunakan teknik
IEEE mencerahkan gambar
ITransaction sertn peneliti mencoba
jon Imiage untuk augmentasi data
Processing berupa merotasi,
2019

memotong dan menuup
sehagian gambar

dengan wama hitam.
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Tabel 2.1 {Lanjutan)

Pencliti, Medin
Budul Fnhlﬂ;l;dln Tujuan Penglitian Sarun winy Kelernahan Perhandingan
Ti e )
DA-ActNN- Guowei Dai,  |Peneliti melakukan{Hasil penelitian Saran untuk penelitian ini [Persamaan pada
YOLOwvS: Hybrid |Lin Hu, peningkstan modeljmenunjukian bahwa dalih. penelitian ini penelitian ini adalah
YOLO v5 Model |fingchao Fan [YOLO vivang  |padaskensno beberopas \dapat diperluas untuk S:AITIA SAMma
with Data DA- ditmgkathan faktor kompleks vang L mencakup beberapa menggunakan algoritma
ActNN- Hindawi dengan DA- saling berinteraksi ipenyakitpada  [YOLO v5 dan objek
YOLOvS: Hybrid |[Computationally ceNN- YOLOVS |akurasi identifikasi individu dan khusus untuk dilakukan
YOLO v5 Model |Intelligence  dan digunakan  |penvakit hawar kentang wempurmaan lokalisasi (deteksi. Penggunaan
with Data and k mempelajart jawal don akhir padoa penyvakit dan estimasi [rugmentasi data juga
Augmentation  |Neuroscience IEZ:;'.J]&H kentang. |penelittian i mencapai  tingkat keparahan idijelaskan dalam
end Activation of (2022 Tigs belas teknk |99, 81%, Tekmk penyakit, pengembangan |penelitian ini.
Compression {augmentasi data  |augmentss: dota vang  [sistem pemantauan real-  |Perbedaannya adalah
Mechanism for digunakan untuk  telah diperkenalkan time berbasis foT, objek deteksinyn serta
Potato Disease memperhuas data |meningkatkan okurasi pembangan situs web [pada penelitian tersebut
Identification untuk rata-ratn sebesar 9,22% rilis di aplikasi menggunakan DA-
meningkatkan uler, ActNMN-YOLOWS,
generalisas: model penelil menggunakan
idan mencegah base model dan
overtting YOLOvE.




Tabel 2.1 (Lanjutan)

Peneliti, Medin
Juchul Pnhli;:i;]dun Tujuan Penglitian Sarun e Kelermahan Perhandingan
T (- -~
! [Effect of data-  [Ramaprasad |Padapenelitian iniHasil percobasn ||:n|1=1 penelitian ini kurang|Persamaan pada
augmentation on  [Poojary, melakukan metode menumjukikan babwa damyn variasi terhadap  [penelitian ini sama-
fine-tuned CNN  [Roma Raina, entesi datn  jmodel VGG 6 dan ipenelitian yang sama mengujicoba
model Amit Komar  {untuk mengatasi  [ResNet50 mencapm iditaloukam, visualisosi  jpogmentasi data
performance Mondal kebutuhan data Jakurasi pengujisnyang  |dats juna terkesan kurang fterhadap performa
pelatihan dalamy  |lebih baik saat ibaik. alurdan proses [algoritma deteksi objek.
IAES inmlah besar auFmentasi data ipenelitian masih barvak  |Perbedaannya terdapat
International k digunakan, dan model  [vang tidak dijabarkan,  [pada algoritma yang
Hournalef  imenghasilkan vang dibangun seperti bagaimana proses |digunakan, vakni pada
Artificial merjs tinggl mengounakan ResMNet50 [sugmentasinga, don penelitian ini
Intelligence mengungguli model langkah sugmentasinya. [menggunakan ResMNet
(- AT} Vol berbxsis VGGLD dengan 30 dan VGG 16,
10, No. 1, akurasi pengujmn 90% sedangkan yang akan
March 2021 dengun augmentasi datn penulis lakukan
& B2% tanpa augmentasi menggunakan algoritma
datn. YOLOvS
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Tabel 2.1 (Lanjutan)

Penehity, Medin LI
Jushul Publikasi. don [ Tujunn Penelitian Festmpul n Sarnn utay Kelermahan Perhandingan

Suppressing Ruicheng Peneliti Dengan menggabungkan [Penelitian ini mencoba  [Padn penelitian ni
Model Overfitting |Feng. Jinjin _|memperkenalkan |komponen ini - MixUp  [untukmelakukan sAMA- SAma mengatasi
for Image Super- |Gu, Yu (Jiao, [prinsip dan datn pelatihan nurmentas data masalah overfitting
Resolution (Chao Dong |pembelajaran (sintetik, model besar menzgunakan MixUp,  jdengan data
Networks sederhana MixUp |dapat ditatih tanpa namun tidak ditunjukkan [sugmentation,

CVER 2009 lantuk mengatss)  [overfitting di bawah eagmimana busil dari Perbedaannya pada

Long Beach  jmaslaah sampel dota yang sangat fsugmentasi datayang penelitian ini Hdak

(California pverfitting pasa  |terbates dan mencapal  jumum seperti (random | menggunakan teknik

Hune 16-20,
2004

super resolution

performa gencralisasi
yang memuaskan.

lcrop, rotation, and
flipping) dibandinglan
dengan MixLip,

pugmentasi data yang
digunokan secara umum
seperti (random crop,
rotation, and flipping)
melaimnkan
menggunakan MixUp,
Peneliti mencoba untuk
melakukan penelitian
idengan augmentasi data
vang umum digunakan.
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23 Landasan Teorl
231 Drone

Drone awalnya merupakan istilah resmi yang digunakan Angkatan Darat
Amerika Serikat, drone didefinisikan sebagai "kendaruan darat, laut, atou udara
yang dikendalikan dari jarak jauh atau otefmatis” (Chamayou, n.d.), Drone tidak
hanya terdiri dari of

aktiknva mmﬁﬂiml ”""'l"_.':.

dibedakan menjadi 3 jenis, diantaranya adalah sebagai berikut:

i Fived-wing Drone

Fived-wing drone adalah jenis drone yang model sayapnya tidak berputar.
Drone jenis ini berbenfuk seperti pesawat komersial dan digunakan untuk terbang
dengan kecepatan tinggi dan memiliki daya jangkavan lebih luas. Pada umumnya
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drone jenis ini digunakan untuk keperluan pemetaan (mapping ) atau keperluan area
scanning. Drone jenis ini pada umumnya memiliki baterai yang lebih hemat karena
memanfastkan aliran udara, sehingga membutuhkan energi vang lebih sedikit.
Kekurangan yang dimiliki oleh drone jenis ini yaitu tidak dapat bergerak secara
bebas dan hanya dapat bergerak maju dan keata
drane dapat di lihat di/ Gamb

atau kebawah. Nustrasi fived-wimg

5 k melayang ( hover), drone
jenis i cocok digunakan ruang |t dan banyak rintangan, misalnya
pekerjaan inspeksi seperti pemantauan mesin dan pabrik industri. Namun rotar-
wing drane memiliki kekurangan pada daya tahan terbang mereka dibandingkan
dengan fived-wing drone serta, memiliki jarok ferbang yang pendek dan kecepatan
terbang vang rendah. Tlustrasi rotar-wing drome dapat di lihat di Gambar 2.2,



Gambar 2.2 Bentuk Ratermewing Drone

e. Hybrid vone

Hybrid drone mempakan gebungan antara fxed-wime (/rome dengan rotar-
wing deone; Drone jenisant memiliki keunggulan dar kedua jems drone tersebut,
yakni cepal dan stabil, memiliki daya tahan penerbangan yang lama dan
memungkmkan lepas londas dan mendarat secara vertical {Sonkar &t al, 2023).
Hihrid drone tidak didesain untuk melayong. Hustrast fvbind deope dapat dilihat di
Giambar 2.3,

Gambar 2.3 Bentuk Hyvbeid Drone

231 Roboflow
Roboflow adalah platform berbasis web vang menyedinkan berbagai fungsi

terkait dataset. Platform ini dirancang untuk memfasilitasi pekerjaan dalam bidang



compuier vivion, khususnya yang berkaitan dengan deep learming, dengan
menyederhanakan tugas-tugas terkait (Ciaglia et al. 2022). Kemampuan dari
Roboflow adalah dapat memberikan annotasi pada datasel, preprocessing dataset,
mengpabungkan projek atan dstaset. mengecek kondisi dataset. mengeksport
dataset dan melatih model (Theophilus, 2021, lustrasi Roboflow dapat dilihat di

Gambar 2.4,

Build Better Computer Vision Models Faster
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Gambar 2.4 [ustrasi Rnbﬂﬂﬁ#

133 Google Colaboratory

Colaboratory, atau singkatnya “Colab”, adalali produk dari Google
Research. Colab mmungﬁukm;shpn:sdn.m!ﬂ:kmﬁﬁ dan mengeksekusi kode
python arbitrer melalui browser, dan sangat cocok untuk mechine fearning, analisis
data, dan pendidikan. Secara lebih teknis, Colab adalah layanan notebook Jupyter
yang dikosting yang tidak memerlukan penyiopan untuk digunakan, sekaligus

memberikan akses gratis ke sumber daya komputasi termasuk GPU {Google, n.d.).



2.3.4 Deep Learning

Deep learming merupakan salah satw cabang dan Machine Learning vang
terdii dari algoritma pemodelan abstraksi timgkat tinggi pada data yang
menggunakan kumpulan-kumpulan fungsi transformasi non-linear yang ditata
berlapis-lapis dan mendalam (A. Zhang etal, nd.). Deep learming sangat cocok
diterapkan dalam supervised learning, wnsipervised {earning dan semi-supervised
Jearning rrml.lptln untuk ml:qﬁvmmlfm:m, (Gigron, n.d.) dalam berbagai
aplikosi seperti pengenalan citra, suarm, klosifikasi teks, dan sebagainya.

Model dalam dJeep lewrning pada dasarmya dibangun berdasarkan jaringan
slnf ﬁm_:_lﬂu Newral Netwark, riset ini sudah ada sejak tahun 80an, namun kini
peningkatannyy lebih advance, hak ini disebabkan dari perkembangan komputer
modem yang semakin cepat (Alzubaidi et al, 2021). Juringan saraf tiruan yang
memiliki lebih dari 3 laver termasuk kedalam Deep Network. Hustrasi hidden laver

yang terdapal pada deep learning dupat dilihat pada Gambar 2.5 berikut.

Gambar 2.5 Hidden Layer pada Deep Leamning
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2.3.5 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan jaringan saraf tiruan
yang dapat divisualisasikan sebagai kumpulan neuron yang tersusun sebagai graf
tanpa adanya loop di dalamnya. Cin khas dalam CNN adalah adanys lapisan
tersembunyi yang terhubung ke subset mewron di lapisan sebelumnya, karema
konektivitas tersebut €]

2019). CNN migmiliki empa pertamn difokuskan pada identifikasi

2.3.0  Algoritma You Only Look Once {YOLO)

Pendekatan baru untuk deteksi objek disebut You Only Look Once (YOLO)
yang berarti bahwa sebuah gambar dapat diprediksi objek apa dan di mana mereka
berada dalam satu pandangan. Sebagai metode pertama yang sepenuhnya



membuang jalur pipa. YOLO membingkai deteksi objek sebagai masalah regresi
ke bounding boxes vang terpisah secara spasial dan probabilitas kelas terkait, yang
diprediksi dengan jarmgan saraf tunggal dari gambar penuh dalam satu evaluasi
{Jiang et al.. 2021). Selain itu. YOLO memilih GoogleNet tetapi bukan VGG-16
sebagai jaringan dasar, karena kecepatan penghitungan transportasi penerusan
versus presisi jauh lebih eepat danpﬂh\_fm.hﬁ,‘lﬂi_ﬂ dirancang dengan cepat
YOLQ dimulai dari YOLOVI, hingga penelitian ini dibuat YOLO telsh mencapai

You Only Look Once (YOLO) merupakan algoritma yang dikembangkan
untuk  pendeteksian objek secara real-time. YOLO menggunakan sistem
pendeteksian dengan repurpose classifier stuu localizer untuk melakukan deteksi.
Sebuai model diterupkan pada sebush citra di beberapa lokasi dan skala, daerah
yang diberi score paling tinggi akan dianggap sebagai sebuah pendeteksian (Unsky.
.'!IJI?]. Y OLO menggunakan jaringan saraf tiruan uniuk pendeleksian objek pada
sebuah citra, langkahnya dengan membags citra tersebut menjadi beberapa wilayah
kemudian memprediksi setiap hownding hoxes ataw kotak pembatas dan probabilitas
untuk setiap wilayah. Kotak pembatas ini kemudian dibandingkan dengan setiap
probabilitas yang diprediksi, Sistem prediksi pada YOLO tidak sama dengan R-

CNN yang membutuhkan ribuan kali selective search untuk sebuah citra. sehingga
membuat YOLO lebih cepat dibandingkan R-CNN, llustrasi don arsitektur

YOLOvS dapat dilikal pada Gambar 2.7 berikut.
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a. Rotation (Perputaran)

Rotation adaloh memutar gambar searah atau berlawanan dengan
jarum jam, besaran sudut putaran dapat bervariasi, pada penelition ini
menggunakan nilai 15"
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€. Brivhtness (Kecerahan)
Brighiness  berfungsi untuk  meningkatkan  ataw’ . mengurangi

kecershan dari keseluruhan eftra.




d. Noise {Kebisingan)
Nerive mengacu pada pepambahan elemen-clemen acak pada eitra.

sehingga dengan menggunakan modse citra yang dihasilkan akan terlihat

lehih kasar atau lebih alami.

23.8 TemsorFlow 2.0

TensorFlow 2.0 adalah library yang menyedidkan ekosistem lengkap alat
untuk developer, peneliti, dan organisasi vang ingin membangun aplikas) Mechine
Learning dan Deep Learning. TensorFlow adalah pustaka sumber terbuka populer
yang dirilis pada tahun 2015 oleh tim Google Brain untuk membuat pembelajaran
mesin dan model pembelajoran mendalam (Biswal, 2022), TensorFlow 2.0
didasarkan pada bahasa pemrogramen Python dan mefakukan perhitungan numenk
mengpunakan grafik aliran data untuk membangun model,

Selama beberapa tahun terakhir, komunitas developer telah menambahkan
banyak komponen ke TensorFlow. Komponen-komponen imi akan dikemas

bersama menjadi platform komprehensif yang mendukung alur kerja pembelajaran



[
(B ]

mesin mulai dan pelatihan hingga penerapan. Arsitektur baru TensorFlow 2.0 dapat

dilihat di Gambar 2.8 (Biswal, 2022).

Road & Preprocass Dats
if.data, feature columne

TensorFlow Serving
Cloud, on-prem

TonanfFlow
Hull

~ Tirnsor Flow Lite
H.koras Frafabce Androld, 105, Raspbarnry P
Extimators
TensorF bowe. s
Browsar and Mode Server

Lomguage Bindings
C, Java, Go, Cif, Rust, B, ..

DHsdrilbathon Siraleqy

Whar

Cambar 2.8 Arsitektur TensorFlow 2.0



BAB 111
METODE PENELITIAN

3.1 Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
Penelitian yang dilakukan meruopakan penelitian komputasi eksperimental
yang bertujuan untuk menguji & gabungan augmentasi terhadap

penelitian i, skenario

dibandingkan dengan

kuantitatif, dimana hasil
penelitian dinyatakan dalam bentuk angka yang dapat diukur, seperti Mean Average
Precision (mAP), Precision (P), Recall (R), dan FI Score. Pendekatan ini
memungkinkan peneliti untuk secara objektif mengevaluasi performa kedua model

33
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Penelitian ini bersifat verifikatif, bertujuan untuk menguji kebenaran
hipotesis atau teori yang telah ada. Dengan melakukan eksperimen mengujicoba
32  Metode Pengumpulan Data

Data yang digunakan pada penelitigin.ini merupakan jenis data sekunder
. Kacule gl diskses melalii
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mengolsh dataset yang didapat menjsdi sebush informasi. Untuk melakukan hal
tersebut langkah pertama adalah melakukan seleksi terhadap area yvang merupakan
objek drone, seleksi tersebut dapat berupa pemberian area kotak /bounding boxis)
terhadap area drone dalam gambar Kemudian data dilakukan pre-processing data,
yakni dengan mengubah duta gambar vang terdini dari berbagai ukuran menjadi

seragam yakmi 640x640 pixel Selanjuinya dats akan dibagt menjadi data latih



R i}

ftraining set), data validasi (validation set) dan data uji fresting sed). Dataset yang
digunakan dibagi menjadi 70% data training, 20% data validasi dan 10% data

3 nario 2
Mugmeniasi 113 dala unoak
that perwrunan akeras

Irmplemanmas
Model

B e I R S S R I I R TR R R
Analiss, :
Parmbahasan dan Analisis dan #  Kesimpuian

B L P P ] s P R PR s A g s E g s g

.
T A E R R e B A B Bk B Rk B R R kR kR s R

Gambar 3.3 Alur Penelitian
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I Studi literatur

Tahap studi literatur bertujuan untuk membangun dasar teoretis,
mengidentifikasi gap penelitian, dan merumuskan kerangka konseptual
untuk penelitian. Studi literatur yang peneliti bual didasarkan pada
pendalaman materi tentang tshap pengolahan citra. serta pengklasifikasian

pﬂlﬁ:ﬂlﬂnﬂnﬂujtvﬂlxha-LDﬂlaynugdxgunnknnMMPEhﬁlun}rﬂme
validasi 20% dan data uji 10% dari total sehuruh data.
5. Augmentasi data

Tahap augmentasi dots adalash proses menghasilkan varas:
tambahan dari dataset yang ada dengan cara mengubah atau memanipulasi
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data yang ada. Tujuannya adalah untuk meningkatkan keanekaragaman dan
jumilah data yang digunakan untuk melatih atau menguji model. Augmentasi
data berguna terutama dalam situat dimana jumlah data yang tersedia
terbatas. karena dapat membantu mencegah overfitting dan meningkatkan
kemampuan model untuk mengenali pola yang beragam.

Pada_penelitian ini, _lﬂl:j macam skenaric sugmentasi data yang
digunakan. Seknane ]:ﬁ'llml )«ﬁni mengmunikin, semus data untuk
dilokukan  augmentssi, kemudian  dilakukan — pengujian  dengan
menggabungkan | tipe sugmentasi, 2 tipe W,Ebpg augmentasi dan
4 fipe augmentasi dengan mengounakan 100 epoch pada setiap perlakuan

Skenario kedua dilakukan dengan melakukan augmentasi terbadap
1/3 data dari dataset vang digunakan, dengan generalisasi mode] sebanyak
3x. Kemudian dilakuksn pengujian dengan menggabungkan | tipe
‘pugmentasi. 2 tipe sugmentasi, 3 tipe augmentasi dan 4 tipe augmentasi
dengan menggunakan 100 epoch pada setiap perlakuan yang diberikan. dan
dibandingkan hasilnya dengan dataset ushi tanpa saugmentasi Pembagian
terkait scenario yang dilakukan dapat dilihat pada Tabel 3.1.

Tabe! 3.1 Skenanio Penclitian

Skenario 1 Skenario 2
{Augmentasi terhadap (Augmentasi terhadap 1/3
Ferinkunn keseluruhan data) data dengan generalisasi
sebanyak 3 kali)
| Augmentasi | Rotate Rotate
2 Augmentasi | Rotate + Brightness Rotate + Brightness
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Tabel 3.1 (Lanjutan)

Skenario 1 Skenario 2
{Augmentasi terhadap { Augmentasi terhadap 173
redsknn keseluruhan data) data dengan generalisasi
sebanyak 3 kali)
3 Augmentasi | Rotate + Brightness + Blur E?ul?!.e * Hrighinges +

4 Augmentasi | Rotate + Brightness.+ Biur + | Rotate + Brightness +
Noise Blur + Noise

6. Implementasi YOLOVS
Pada penelitian ini. metode yang digunakan untuk mendetcksi dan
mengklasifikasi objek drone adalah metode YOLOwSs dengan batch 16 dan
mengeunokan generic COCO pretrained  sebapal pembobotan  awal,
lemudinn model didapat dari ultralytics YOLOvS.
7. Evaluasi Model
Evalunsi model deteksi objek adalah proses untuk mengukur sejauh
mana model tersebut mampu mengidentifikas) dan mengklasifikasikan
ohjek dalam gambar dengan benar. Ada beberpa metode yang umum
digunakan untuk evaluasi model detcksi objek:
o Meink deteksi objek standar
|. Precision digunakan mengukur seberapa akurat model dalam
mengidentifikasi objek positif. Ini dihitung sebapia jumlah
objek vang benar terdeteks) dibagi dengan total objek yang
terdeteksi.
2. Recall digunakan untuk mengukur seberapa akural model

dalom mengidentifikasi objek positif. Imi dihitung sebagm



jumlah objek yang benar terdeteksi dibagi dengan total ohjek

yang sebenarmya ada.
b. Fl-Score adalsh ukuran gabungan dari precision dan recall,
yang membantu mengukur trade-off antars kedua metrik

pada gambar-gambar dari dataset validasi atau uji dapat
memberikan pemahaman visual tentang sejauh mana model
bekerja dengan baik.



BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Pada bab imi akan dijelaskan tentang asnalisa dan implementasi dan
rancangan tahapan alur penelitian. Terdapat b

penelition diantaranya I,'M-Qulﬂl]rdln et al,, 2022a), lar
yang digunakan pada penelitian ini dapat dilihat padn Gambar 4.] berikut.
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Cambar 4. | Tampilan Dataset

4.1  Anolasl Data

Anotas) data dilakukan dengan membuat garis disekitaran area yang ingin
ditndnai sebagai drone. Kemudian gombar tersebut ditandni sebagai drone dan area
diluar kotak akan secara otomatis ditandai sebagai backgrounid. Proses ini diakkan
secars berulang terhadap seluruh data gambar drone, Anotes dato yang dilakukan
pada penelitian ini mienggunakan Roboflow sebagai salah sutu platform yang
digungkan untuk melakukan penggabungan anotasi terhadap gambar vang
digunakan. Penganotasian yang dilakukan memungkinan untuk menganotasi lebih
dari satu objek dalam satu gambar. Tampilan anotas: data dapat dilihat pada Gambar

4.2 berikut.



(1) (b)
Gambar 4.2 Anotasi Data. (a) Anotesi data satu objek; (b) Anotasi dals dua objek.

4.3 Fembagian Data

Pada penelitian ini dalam tahap pembagion dota dilakukan di Roboflow
dengan membam dataset menjadi 70% untuk rain set, 200 untuk yalid set, dan
0% untuk fest set. Dengan pembagian ini, model memiliky cukup data untuk
melatih dinnya sendiri {train set), mengukur kemampuannya dan mencegah
overfitting {valid set), serts monguji kinorjanys pada data yang belum perah dilihat
sebelumnya (test sef). Tampilon pembagian dotaset yang digunakan dapat dilihat

pada Gambar 4.3 berikat.
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{5 Augmentation Options "
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4.5 Skenario Pertama

Skenario pertama melibatkan penggunaan augmentasi dengan empat variasi
yang berbeda. Augmentasi pertama adalah Rotasi, di mana gambar-gambar dalam
dataset diputar untuk menciptakan wvariasi  posisi.  Augmentasi  kedua



menggabungkan Rotasi dan Brighiness, yang melibatkan penvesusian tingkat
kecershan pada gambar. Augmentasi ketiga memasukkan gabungan Rotasi.
Brightness, dan Blur, di mana efek blur diterapkan untuk menciptakan variasi yang
lebih lembut. Augmentasi keempat adalah kombinasi dari Rotasi, Brightness, Blur.

dan Noise, di mana noise ditambahkan untuk menciptakan variasi dengan detail

Augmentasi rotasi adalah teknik augmentasi data yang melibatkan
memutar gambar-gambar dalam dataset pelatihan dari sumbu 0° hingga 45°
untuk menciptakan variasi tambahan dalam data. Pada penelitian ini, sumbu

rotasi yang digunakan adalah 15°. Alasan mengapa augmentasi ini dipilih
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adalah saat drone terbang, drone mengalami perubahan sudut keminngan,
saat drone terbang kedepan., bagian belakang drone teranghat sedikit ke atas,
apabila drone bergerak ke kir, bagian kanan drone terangkat sedikit keatas,
dan sebaliknya. sehingga augmentasi rotation diharapkan dapat menambah
model pelatthan terhadsp drone gmng sedang bergerak. Tujuan dani
augmentasi rotasiacalah unmk membust mode! lebih ahan terhadap variasi
orientasi objek dolam gambar. Contoh augmentasi rotation dapat dilihat

Gambar 4.5 Gabungan Augmentasi

b. Rotation dan Brightness
Gabungan augmentasi vang mungkin terjadi di skenario dunia nyata,

adalah rotation dan brightness, alasan mengapa brightness dipilih adalah
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karena dalam pendeteksian objek drone, seringkali kamera menghadop ke
langit, langit memungkinkan terjadinya perubahan cahaya, seperti menjadi
lebih terang pada siang hari atau menjodi lebih gelap saat sore stau
mendung. Augmentation brightness memungkinkan karena  dapat
menurunkan dan menaikkan pencghayaan dalam gambar sebesar -10 atau
+10. Augmentasi ini diharapkan dapat melatih mesin untuk dapat mengenali
objek drone dalam kondisi ed:uj'njrmg lebily terang atau lebih gelap. Hasil
itraming dalam pendeteksian drone dengan gabungan sugmentasi rotation
dm brightness dapat dilibat pada Gambar 4.6,

Gambar 4.6 Tampilan Augmentasi Rotation dan Brightness
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a. Rotation, Brightness, dan Blur
Gabungan sugmentasi berikutnya adalsh rotation, brightness dan
blur. Rotation dan Brightness telah dijlaskan dalam penjelasan sebelumnya.
Augmentasi blur digunakan dalam skenario ini karena blur memungkinkan
terjadi di dunia nyata. Pada pendeteksian objek drone, memerlukan kamera,




Gambar 4.7 Tampilan Augmentasi Rotation, Brightness dan Blur

b. Retation, Brightness, Blur, dan Noise

Gabungan augmentasi bertkutnys adalah miation, brghtmess, blur,
dan noise. Noise merupakon kondisi dalam gambar, mengalami pixel-pixel
warna vang berubah, hal ini dapat terjndi karena kemampuan kamera dalam
menangkap cahaya, umumnya terjadi dalam kondisi cahaya yang kurang,
sehingga processor pada komera bekerp ekstra untuk menambahkan
cahaya, mengakibatkan gambar menjadi noise. MNoise memungkinkan
terjadi di dunia nyata, terutama saat pendeteksian objek drone dalam kondisi
mendung atau gelap. Sehingga dengan penambahan augmentasi noise

diharapkan dapat membuat model lebih terfatih mengenali drone dalam
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kondisi noise. Ilustrasi penggabungan augmentasi tersebut dapat dilihat

pada Gambar 4. 8Gambar 4.8

Gambar 4.8 Tampilan Augmentasi Rotation. Brightness, Blur dan Noise

40 Skenario Kedua

Skenorio keduoa dahm.ekspmmm ini melibatkan penerapan augmentasi
pada 1/3 bagian dari dataset yang digunakan, dmgml fujuan utama meningkatkan
generalisasi model hingga 3 kali lipat. Dalam konteks ini, sebanyak sepertiga dari
dataset akan mengalami proses augmentasi, di mana variasi yang dihasilkan
diharapkan dapat membantu model untuk lebih efektif dalam menangani berbagai
situasi.

Proses selanjutnya melibatkan pengujian model yang telah disugmentasi

dengan menggabungkan berbagai variasi sugmentasi. Ada empat variasi vang diuji.



yaitu menggunakan | jenis augmentasi, 2 jenis augmentasi. 3 jenis augmentasi, dan
4 jemis sugmentasi secara bersamaan. Sehap vanasi perlakuan diuji sebanyak 100
epoch, mengacu pads jumlah iterasi latthan model. untuk memastikan model
merniliki culup wakte untuk menyesuaikan din dengan data vang telah diubah.

Hasil dari pengujian ini kemudian dibandingkan dengan model yang dilatih
menggunakon dataser ashi tanpa ww membandingkan performa
model pada dataset yung telah mengalami augmentisi dengan mode! pada dataset
asli, dﬂpﬂl_-..ﬁlﬂﬁut .wjmlb. mana augmentos) mempengaruhi kinerjs generalisasi
model. Hal ini memberikin gumbaran yang lebili komprehens
efektif sugmentasi terhadap peningkatan kemampuan model dalam menangani data
baru atau tidak terlihat sebelumnya. Benkut merupakan skennrio sugmentasi yung
digunakan pada skenario kedua:

if tentang seberapa

47  Implementasi YOLOvS
a.  Menginstal Kebutuhan

WWHMWmﬂm dalam w'.fnlub sehingga kita
perlu mengklon repository (clone reps) YOLOVS dari GitHub ke dalam direktori
saal ini, Kemudisn menginstall dépendeicis m;ﬁpﬂﬁukan oleh YOLOWS, dan
menjalankan paket-paket yang diperlukan untuk meénjul:mknn YOLOwS. Kemudian
menginstall roboflow. kali ni menggunakan versi roboflow 1.0.1. Impori torch
untuk mengimport modul ‘torch’ vang merupakan library PyTorch, vang berfungsi
untuk pelatihan dan inferensi model YOLOvS. lmport os digunakmn uniuk

berinteraksi dengan sistem berkas dan direktori. Display import Image berguna
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untuk menampilkan gambar dalam notebook. Print berfungsi untuk mencetak pesan
ke layar, yang memberi tahu bahwa pengaturan awal telah selesai.

#olione YOLOWS and
git claone h!‘.tps;r'.-"github,cm.’ultml;ﬁ:i:&f}r\nlzﬁrﬁ f clon= repo
fcd yolowd

ipip imstal] -gr reguirements.txt # (ostal! dependencles

fpip install roboflows=1.0.1

import torch
import of

berinteraksi dengan APl Roboflow. Kemudian membuat objek 'f' dari kelas
'Roboflow’. Objek ini digunakan untuk berinteraksi dengan API Roboflow. Kunci
API Key memberikan akses ke proyek dan dataset di Roboflow. Project berfungsi
untuk mengakses proyek tertentu di Roboflow. Proyek yang diakses adalah proyek
dengan nama “drononly-xq7bl" di dalam ruang kerja "ariel-9dvi8". Nama proyek



dan ruang kerja dapat berbeda-berda. Baris terahkir mengunduh dataset dari proyek
yang telah diakses sebelumnya. Dalam kode ini, versi dataset dengan nomer 3 dari
proyek "droneonly-xq7hl" diunduh dengan nama "yolovs".

# Fof up snvircnmant
o= environ [ "DATASET DIRECTORY¥"] = "/content/datasets"

pip install roboflow

from roboflow
rf = Roboflo

project - i
xgThl™)
dataszts

pelatihan. Nama argumen ini adalah alamat dari file 'data.yaml’ yang kemudian
berisi informasi tentang dataset, jalur ke gambar pelatihan, jalur ke gambar validasi,
jumlsh kelas, dan parameter lain yang diperlukan untuk pelatihan. —-weights
mengscu pada beral awal yang akan digunakan untuk pelstihan. Dalam hal ini,
model awal yang digunakan adalah ‘volovSspt. —cache digunakan untuk
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diproses dalam memori, schingga dapat membantu mengurangi waktu yang
dibutuhkan untuk membaca gambar dari disk selama pelatihan.

python train.py —img 418 —batch 16 ——epochs 25 —dats
[dataset.location]/data.yam]l ——weights yolovds.pt ——cache

d. Mengevaluasi Ki ja Detekto
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fokasi berat model tetinga tersebut. Berat snodel ini diplih berdasarkan metrik
yang mengukur kinerja model. —img 416 mengatur resolusi gambar input yang
akan digunakan selama inferensi, gambar input akan dirubah menjadi resolusi
416x416. —conf 0.1 mengatur ambang batas (threshold) kepercayaan (confidence
threshold) untuk deteksi objek_ Ini berarti hanya deteksi dengan kepercayaan lebih
besar dari atau sama dengan 0.1 akan disimpan dan ditampilkan. —source mengacu
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model. Path |dataset location| /test/images adalah lokasi dari folder yang berisi

gambar-gambar uji.

!python detect.py --weights runs/trainfexp/weights/best.pk —
img 416 ——conf 0.1 ——source [dataset.location}/test/images

i mertfuk kepada kelompok pertama



Gambar 4. 10 tmin_batch
Val batch pred sdalah istilah yang merujuk kepada hasil prediksi
{pweddictions) yang dihasilkan oleh model machine learning atsu deep leaming pada

dota validasi (validation data) dalam bentuk batch _m:_him'm_nk data. Ini



berhubungan dengan proses pengujian atau evaluasi Kinetja model pada dataset
validasi.

"Val" singakatan dari "validation”, yang mengacu pada dataset validasi,
"Batch"” merujuk kepada kelompok data vang diambil sekaligus dan dataset validasi
untuk dievaluas: oleh model. tujuannya untuleefisiensi komputasi. "Pred” singkatan
dari "predictions”, yang merupakan hasil prediksi yang dihasilkan oleh model untuk
setinp smpelhhmhntuhlmﬂwﬁ yang leriihat pada Gambar 4.1 berikut.

Gambar 411 val batch? pred

4.8 Evaluasl Model

Confusion Matrix adalah alat evaluasi vang digunakan untuk mengukur
kinerja model deteksi objek. Confiision matriv digunakan untuk menghitung sejauh
mana model berhasil dalam melskukan klasifikasi objek wyang benar dan
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menganalisis jenis kesalahan yang dibuat oleh model. Umumnya confusion matrix
digunakan untuk deteksi objek vang menggunakan multi-kelas. Gambar confusion

matrix dapat dilihat pada Gambar 4.12.

Cambar 4.12 Confusion Matrix Tanps Augmentas:

F1-Score adalah metrik evaluasi yang menggabungkan Precision dan Recall
uniuk memberikan pambaran tentang kerja model deteks: objek. F1-Score adalah
vkuran'keseimbangan antara presisi (tingkat objek positif yang terdeteksi dengan
benar) dan recall (tingkat objek positif yang terdeteksi dan total objek positif yang
scharusnya terdeteksi). F1-Score digunakan untuk mengukur sejauh mana model
dapat mengidentifikasi objek dengan benar tanpa menghasilkan banyvak false
positif. Confidence score adalah nilai yang diberikan oleh model YOLOVS untuk
setiap prediksi deteksi objek, yvang mengartikan seberapa yakin model dalam

prediksinya. Pada umumnyva, tingkat keyakinon digunakan untuk memfolter hasil
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deteksi objek: objek dengan tingkat keyakman dibawah ambang batas tertentu
dianggap debagai false positif

Fl-Confidence Curve mengacu pada grafik yang menggambarkan kinerja
model deteksi objek dengan variasi smbang batas confidence score, maka grafik ini

confidence score H*I‘L ing terlihat pada Gambar 4.13.

ives, TP + FP).
Precision-Confidence Curve menggambarka
berubah ketika ambang batas confidence scare diubah. Grafik ini menyajikan trade-
off antara tingkat presisi yang dihasilkan oleh model pada berbagai tingkat tingkat
keyakinan. Pada Gambar 4.14 dapat dilihat bagaimana tingkat presisi berfluktuasi
seiring dengan peningkatan atau penurunan ambang batas confidence scorv.
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kinan (confidence scorc) yang
yang digunakan dalam banyak tugas deteksi objek. 0.5 mengindikasikan bahwa
objek yang diprediksi dengan tingkat keyakinan di atas 0.5 dianggap sebagai
deteksi yang benar. Grafik Precision-Recall Curve dapat dilihat pada Gambar 4.15.
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{confidence scorep. Grafik Recall-Confidence Curve dapat dilihat pada Gambar

4.16 berikut.

Gambar 4. 16 Recall-Confidence Curve

4.9 Analisls dan Pembahusan

Hasil dari pengujian terkait augmentasi data | yang dilakokan dapat dilihat

pada Tobel 4.1 berfiut
Tabel 4.1 Hasil Pengujion Skematio |
Skenario |

Precision Recall Fl Score mAP
Tanpa Augmentasi 0.927 .94 0.92 0,932
| Auamentasi (Rotation) 0938 .24 (.93 0,937
ZB.-‘}ugnwnIES! {Rotation. 0.956 0.94 0.93 0.64]

rightness)

5 Augmentasi (Rotation, = A
Brightness, Blur) a3 095 0,93 0.95
4 Augmentasi {Rotation. P - .
Brightness. Blur, Nome) 0.357 0.9 s 0.935

Pada Tabel 4.1 diperlihatkan hasil pengujian dari skenario | yang dilakukan
pengujian dengan menggunakan penggabungan beberapa augmeninsi, dengan

tujuan untuk melihat seberapa besar penuruan terhadap nilai presisi yang terjadi
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pada | tipe augmentasi, gabungan 2 tipe augmentasi, gabungan 3 tipe augmentasi,
dan gabungan 4 tipe augmentasi. Masing-masing tipe augmentasi yang digunakan
pada skenario | adalah tipe augmentasi yang mungkin terjadi di dunia nyata,
seperti: Rotation (-15° dan +157), Brightness (-25% dan +23%), Blur (Upto 2.5px),

Noise (Up to 3% of pixels).

dapntnmnghﬂﬂkmhsﬂymgbﬂlhﬂﬂ:smmuuinnynm



il

Tabel 4.2 Hasil Pengujian Terhadap Augmentasi Data 2

Skenario 2

Precision Recall Fl Score mAP
Tanpa Augmentasi {Hasil 0.977 0.04 0,07 0012
dari skenario 1) S ; e e
| Augmentasi (Rotation) 0.659 0.99 .98 {0.985
2 Augmentasi {Rotation, =
Brighiness) 0.429 | 0.98 9.994
3 Augmentasi (Rotation, i
Brisiness, Bl 0.375 0.99 0.97 0,984
4 Augmentasi {Rotation. :
Brightness, Blur, Noise) 0622 v.v8 Y s

Pada Tabel 42 diatas diperlibatkan hasil pengujisn skenario 2 dengan
mengeunakan arsitektur YOLOvS, Tabel tersebut memmjukan hasil pengujian
dengan menggunakan 359 data tonpa sugmentasi. dengan mengambil 1/3 dstanya
kemudian dilakukan augmentasi dengan | tipe augmentasi, 2 tipe augmentasi, 3 tipe
augmentast dan 4 tipe sugmentasi, dengan masing-masing di generalisosi sebesar 3
kali.

Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan pads skenario 2, dapat dilihat
bahwa pengujion dengan menggunakan 2 tipe augmentasi memliki hasil terendah
dengan nilal yang dihasilkan adslah 0,429 don nilai tertingg didapatkan oleh
skenario dengan menggunakan | tipe sugmentasi dengan mlai vang didapatkan
adalah 0.6349. Hal tersebut dapat terjady karens beberapa alasan, diontaranya adalah
karena ketika hanya sebagian data di yang diaugmentasi, model akan kesulitan
dalam menemukan pola vang konsisten di-seluruh dataset sehingga menghambat
proses konverpensi ke solusi optimal atau ketika ukuran sampel yang di-augmentasi

terlalu kecil, variasi tambahan dari augmentasi mungkin tdak cokup untuk
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membantu model, Sebaliknya, menggunakan seluruh dataset bisa memberikan
representusi yang lebih baik.

Terlihat penurunan yang cukup besar terhadap nilai yang dihasilkan pada
kedua skenario vang dilakukan. Dimana pada skepario 1. nilai tertinggl vang
berhasil didapatkan adalah dengan menggunakan 4 tipe augmentasi, dengan nilai
presisi vang dihasilkan sebesar Uﬂjhwm pada skenario 2, nilai yang
menggunakan. 4 fipe augmentasi. mendapatkan Iﬁhi pesisi sebesar 0.622.
Perbedaan nila tersebut terjadi karens pada skenario kedia, jumish data yang
disugmentasi relutif lebih sedikit atau tidak merata dibandingkan dengan skenario
pertama. Hal ini bisa menyebabkan kurangnya variasi vang cukup tntuk membantu
model mempelajari pola-pola yang kompieks.

Berdasarkan hasil pengujian dari kedus skenario yang telsh dilakukan,
maks didapatiah kesimpulan bahwa pada skenarie | yang menggunakan
:'lmmui secara menyeluruh pada setiap datanya, ﬁﬁmhﬁﬂl yang
ebih baik dibandingkan dengan skenario 2 yang hm_j_tm:t augmentasi pada
113 datanya saja. Hal tersebut dapal terjadi karena dengan menerapkan augmentasi
pada mﬁ.mﬂﬂimdmuﬂm akan mempelajari lebih banyak
variasi data. sehingga model yang digunakan dapat lebih mempelajari fitur khusus
yang ada pada gambar.

Dengan demikian, penelitisn yang dilakukan mengkonfirmasi pentingnya
penggunaan augmentasi pada dotaset dalam pengembangan model untuk
melakukan deteksi. Hal tersebut sejalan dengan temuan-temuan sebelumnya vang

pemah dilakukan dalsm bidang serupa. Hal ini membenkan landasan yang kuat
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untuk penggunaan augmentasi data sebagai bagian dari strategi pemrosesan data
dalam tugas-tugas deteksi yang melibatkan dataset vang minim. Untuk
mempermudah perbandingan dengan penelitian serupa yang pernah dilakukan
dapat dilihat pada Gambar 4.17 yang merupakan grafik perbandingan dengan

penelitian terdahulu yang pemah dilakukandalam bidang deteksi objek.
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Gambar 4.17 Perbandingan dengan penelitian sebelumnya

Berdasarkan hasil dari 4 penelitian vang ditampilkan pada Gambar 4.17
diatas, pengounaan augmentasi pada dataset yang digunakan memiliki pengaruh
terhadap hasil deteksi objek yang dihasilkan. Peneltian vang dilakukan
mengungguli nilai presisi dari peneliban sebelumnya yang hanya menggunakan

satu atau dua jenis augentasi saja.
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Pengembangan dan penelitian ini menggambarkan kemajoan penelitian
dalam deteksi objek terutansa drone, dengan fokus pada pengaruh dan penerapan
augmentasi data terhadap hasil deteksi. Beberapa penelitian vang telah disebutkan,
yaitu (Dai et al, 2022), (Wan et al, 2023) dan (Al-Qubaydhi et al., 2022b),
memberikan pandangan yang yang lebih lums terkail bagaimana augmentasi data
dapat memengaruhi hasil deteksi ubj&lmﬂmhu

Dalam penelitian perinma (Dai et al, 2022), fokus utama adalah
menmgiﬂi:mr kemqm._w ut:rjet dengan menerapkan berbagan tekmk
Sagamenas schg salh st parameteny. Penelian esebat b mencapi
tinglat presisi yung sangat tinggi sebesar 97.60"%. Hasil tersebut menunjukkan
hahwa pesggunaan augmentasi dalam skenario pengujiun telah menghasilkan
peningkatan yang signifikan dalam akurasi deteksi objek. Hal ini berarti hahwa
pengaunaan teknik augmentssi mampu meningkatkan. keandalan sistem deteksi
objek, menghasilkan hasil yang lebih konsisten dan mmmhmamﬂlk:
potensi. besar dalam berbagni aplikasi. termasuk pmgmnlm abjek otomatis,
pengawasan keamanan, dan lainnya, yang memerlukan fingkat ketepatan yang
tinggi dalam deteksi objek.

Penelitinn berikutnya, yang dilakukan oleh {Wan ct al.. 2023) pada tahun
2022, berhasil mencapai tingkat presisi tertinggi sebesar 75.01%. Namun, angka ini
ternyata lebih rendah dibandingkan dengan penelitian sebelumnya. Perbedaan ini
disebabkan oleh fokus penelitian yang berbeda, yakni pada peningkatan kecepatan
deteksi objek. Dalam usahanya untuk meningkatkan efisiensi wakiu proses.

penelitian ini mengorbankan sebagian tingkat presisi deteksi objek. Hasil yang



diperoleh menunjukkan bahwa dalam konteks penelitian ini, kecepatan proses lebih
diutamakan danpada presisi mutlak, dan hal ini memberikan wawasan berharga

dalam pengembangan sistem deteksi objek yang mempertimbangkan berbagai

kelas yang banyak. Penge n ten jadi sebuah tantangan yang
sulit dan masih menyisakan ruang untuk pengembangan lebih lanjut kedepannya,
mengingat bidang deteksi drone merupakan salah satu tugas yang rumit,
dikarenakan bentuk, serta jenis drone berkembang tiap tahunnya.
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52  Saran
Adspun beberapa saran yang dapat direkomendasikan untuk penelitian
selanjutnya pada topik penelitian yang sama adalah sebagai bertkut
1. Harapan untuk penelitian berikutnya adalah adanya peningkatan jumlah
dan keragaman dari data yang digunakan, yang nantinya akan
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