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INTISARI

Penelitian ini berfokus pada pengembangan dan evaluasi algoritma deteksi
objek yang superior untuk menmdentifikasi target pesowat militer pada citra
penginderaan jarak jauh yang memiliki latar belakang kompleks. Inovasi utama
yang divsulkan adalah integrasi empat buah modul Global Attention Mechanism
(GAM) ke dalam msrtekh.u' YOLOIL, W ‘bertujuan untuk meningkatkan
kemampuan ekstraksi ﬁhr dan. m mdﬂn latar belakang yang
kompleks. h-hhhﬁﬁmngkm eksperimen dan rnmﬁ!g'mler yang sistematis,
kurtl"gumuqﬁlml berhasil Mulﬂngan menggnnﬂ.knu qﬁlmﬁ NAdam dan
w rate ﬂml*ﬂ*mﬂmghasllkm kinerja puncak Pﬂdh data pengujian
m'lﬂll mAPS0-95 sehesar 80.6% dan mam sebesar 98,6%. Hasil ini
nmukﬁm peninglatan presisi lokalisasi yang sipﬁihumn
Y(ﬁj}i! (mAPS0-95 704 dam mAPSD 98.4%) du Hm Illmlu.t
MW sebelas metode pembanding state-of-the-art lamnya. Tm lagi.
model usulan menunjukkan efisiensi komputasi yang luar biasa dengan kecepatan
infercnsi 159 FPS, lebih dori dua kali lipat Ruepamn ratn-raty metode
pembandingnya. Meskipun terdapat trade-off berupa pentinunan Kecepatan
dwmgknn model asli (250 FPS), analisis kuu{iﬂhf Mcunﬁlﬂm matrix
mugcmﬂnmﬂ. ketangguhan model, dengan tintangan utama yang fersisa pada

misidentiikasi antara sub-tipe pesawat yang visualnya sangat mirip. Secara
keseluruhan, peneliion ini membuktikan bahwa arsitektur YOLOI1 yang
dimodifikasi dengan GAM merupakan solusi yang ssngst efektif dan seimbang,
menawarkan presisi deteksi ‘yang. superior. Sﬂm uﬂhk penclition mendatong
berfokus pads eksplornsi mekanisme atensi Vang lebih ringan dan pengembangan
metode untuk meningkatkan akurasi klasifikasi fine-grained.

¥

Kata kunel: YOLO1], parameter tunning, deteksi pesawat militer, penginderaan
jarak jauh, Global Attention Mechanism.



ABSTRACT

This research addyesses the challenge of developing and evaluating a
superior object detection afgorithm for identifiing military aircraft in remote
sensing imagery characierized by complex backgrounds. The primary innovation
proposed i e ,l.ureznﬂ‘hn of four Glaba ation Mechanism (GAM) Modules
imie the YOO | archilechire. o ature ectraction capabilities

@ ‘series af systematic

i, mafﬂﬂﬂ'}' lding a peak performance
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ljﬁ} gualitative and confusion matrix |

‘graimed classification gocuracy.

Keyword: YOLO1I, pavameter tuning. military airerafl detection, remote sensing
images, Global Attention Mechanism.
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BAB 1

PENDAHULUAN

[2][4][5][6]. Perkembangan teknologi ini membuka kemungkinan baru dalam
peningkatan keselamatan serta efisiensi operasional di bandara.

Namun deteksi target pesawat pada citra penginderaan jarsk jauh
menghadapi sejumiah tantangan signifikan, terutama ketika berhadapan dengan
target obyek yang kecil, kompleksitas latar helakang, dan berbagai kondisi



(B

penerbangan. Keterbatasan akurasi dalam mendeteks1 pesawat sering kali
disebabkan oleh noise latar belakong dan kesulitan datam mengekstraksi fitur dari
citra yang berkualitas rendah. Dengan pesawat yang semakin kecil dan bervariasi,
serty fingkungan operasional yang kompleks, pendekatan tradisional tidak lagi
memadai untuk memenuhi kebutuhan mendeteksi target dengan efisiensi dan
keakuratan yang Iinggl.'\?ermljtimmm menunjukkan bahwa banyak
algoritma deteksi, seperti vartasi YOLO (You Only Lok Once), telah diterapkan
urtuk-meningkathkon presisi, meskipun masih terdapat ruang untuk perbaikan dalam
il skisrasi dun computational efficiency | 7][S[2J[10]

Masaloh ini penting untuk diselesaikan ksrena ketidnkakuratan dalam
deteksi pesawat dapat mengakibatikan konsekuensi serius, terutuma dalim konteks
militer dan keselsmatan penerbangan sipil. Pilthan untuk tidak meningkatkan
sistem deteksi dapat membawa risiko peningkatan kecelakaan dan pengawasan
yang tidak efektif terhadap lalu lintas dan keamanan udura, Oleh karena itu, inovasi
dalam algoritma deteksi menawnrkan potensi untuk meningkutkan keselamatan
' smbilan kcpmw lebih baik dan lebih

Motivasi dari penelitian ini adalab untuk mengembangkan algoritma deteksi
yang lebih akurat dan efisien, yang mampu manﬂ.ngarii tantangan-tantangan yang
ada dalam mendeteksi pesawat, bahkan dalam kondisi lingkungan yang sulit.
Dengan mempertimbangkan kemajuan teknologi terbaru dalam deep learning dan
arsitektur jaringan. penelitian ini bertujuan untuk menciptakan model yang tidak

hanya meningkatkan akurasi deteksi tetapi juga efisiens! komputasi.



Tujuan penelitian ini adalah untuk mengeksplorasi dan mengembangkan
model deleksi yang inovatif berdasarkan algoritma vang sudah ada, dengan fokus
pada kerangka YOLOI! yang telah terbukti efektif dalam deteksi objek [11].

Penelitian ini bertujuan untuk menyempurnakan algoritma yang ada dengan

_._Ilr w_‘ o _;'-1. Eﬁﬂim, Sﬂ'h “‘!_'_:_.
lamn citra penginderaan jarak juuh, yang dapat mernl
L I ] . I _.I-.\{ .-. -. ".-_-I..-..-dm nertahanan

masalah dafam proposal tesi h sebagai berikut:

I. Bagaimana cara mengembangkan algoritma deteksi berbasis YOLO

vang mampu meningkatkan akurasi dan efisiensi dalam mendeteksi

pesawat militer di citra penginderaan jarak jauh, terutama dalam kondisi
lingkungan dan latar belakang yang kompleks?



2. Bagaimana model YOLOIl yang telah dimodifikasi meningkat
dibandingkan YOLO1 1 asli dalam hal akurasi dan nilai mAP?

= epoch: 80 dan 500

* hatch size : 16
*  momentum ; (0.9

+ loU-threshold : 0,7



* Weight decay : 0.0005
+ modifikasi struktur penambahan 4 buah modul Global
Attention Mechanism (GAM).
Modifikasi ini sebagai langkah inovatif untuk meningkatkan akurasi
dan efisiensi. Mencakup pengenalan modul perhatian dan fusi fitur

----------

_":1 i
--':- . nstjbﬂlﬂ-ﬂ

* Visual Studio Code v.1.99.3

2404 LTS

pertanyaan-pertanyaan yang telah diromuskan dan memberikan kontribusi terhadap
pengembangan algoritma  deteksi yang lebih bermanfaat dalam bidang
penginderaan jarak jauh khususnya untuk deteksi target pesawat militer.



1.4 Tujuan Penelitian
. Menemukan formulasi parameter tuning terbaik untuk deteksi target
pesawat dari beberapa percobaan berikut:

yang penting untuk memperkuat sistem pertahanan dan strategi nuliter.
2. Inovasi dalam Pengembangan Model Deteksi

deteksi objek dengan mengeksplorasi struktur model YOLO11 yang

baru. Dengan memodifikasi dan mengoptimalkan arsitektur yang ada,



diharapkan dapat menciptakan model yang lebih baik dalam menangani
tantangan deteksi pesawat, khususnya dalam kondisi yang sulil.
3. Optimalisasi Parameter

Melalui penelitian hyperparameter tuning. hasil  yang

leaning. Temuan dan inovasi yang dihasilkan dapat menjadi referensi
bagi peneliti lain yang mengeksplorasi teknik dan algoritma baru dalam
penginderaan jarak jauh dan bidang terkait

6. Kontribusi terhadap Bidang Pertahanan dan Keamanan MNasional



berkontribusi langsung terhadap pertahanan dan keamanan nasional
Pengembangan algoritma yang mampu bekerja dengan baik dalam




BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Tinjauan Pastaka
Penelitian Luo et al. [12] me

Kullback-Leibler diverge:
dalam proses ekstraksi fitur,
Hasil eksperimen menunjukkan bahwa YOLOvS-Aircraft berhasil

meningkatkan akurasi deteksi hingga 85,25% dan kecepatan deteksi mencapai
48,85 FPS, yang menunjukkan peningkatan signifikan dibandingkan dengan model
sebelumnya, Selain itu, model ini menunjukkan ketshanan yvang batk dalam
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menghadapi kondisi kompleks, seperti pencahayaan yang bervariasi dan objek yang
terhalang, yang sering menjadi masalsh dalam deteksi target kecil. Penelitian ini
memberikan kontribusi penting dalam pengembangan algoritma deteksi target

pesawat, dengan hasil yang menjanjikan untuk aplikasi dalam pengawasan dan
manajemen lalu lintas udara, serta meningkatkan kemampuan deteksi dalam situasi

ying sebenarnya antara dua target vang diprediksi dan meninglatkan kinerjo
deteksi multi-target. Hasil eksperimen yang dilakukan pada dataset DOTA
menunjukkan bahwa model jaringan vang ditingkatkan mencapai mAP (mean
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Average Precision) sebesar 70.75%, yang merupakan peningkatan sebesar 2.08%
dibandingkan dengan model asli

Penelitian ini juga melakukan eksperimen ablation dan perbandingan
dengan algoritma deteksi target utama lainnya, yang menunjukkan bahwa metode
yang diusulkan efektif dalam meningkatkanakurasi deteksi objek, terutama dalam

kategori objek yang padat, Meskipun dem nuilis mencatst adanya tantangan

relevan. Selain itu, model : id Pooling-Fast (SPPF)
«dengan modul konstruksi tandem di lapisan yang lebih dalam, serta strategi pooling
stokastik untuk menggabungkan informasi fitur kunci multi-skala dari lapisan
rendah hingga tinggi, yang mengurangi jumlah parameter model sambil
meningkatkan kecepatan inferensi.



Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model CA-YOLO mengungguli
YOLOvS dalam hal akurasi detcksi objek multi, dengan peningkatan rata-rata
mAP@0.5 sebesar 4.8% dan mAP@E0.5:0.95 sebesar 3.8%. Model ini joga
menunjukkan kecepatan inferensi yang luar biasa, rata-rata mencapai 125 FPS,
yang menegaskan keunggulannya dalam akurasi deteksi, kemampuan generalisasi,
dan efisiensi keseluruhan. Dmgmwﬁnlkm mekanisme anchor box dan
memodifikasi  fungel loss’ memjadi Sol’ loss, CANOLO  meningktkan
kemampuan model untuk mendeteksi objek dengan berbagn ulmmdnn skala, serta
mt knnuagmﬁm pelatihon. FeMMntan kontribusi
signifikan dalam pengembangan algoritma deteksi objek untuk aplikasidi berbagai
bidang, termasuk pemantauan lingkungan, perencanaan kota, mw&
dengan hasil yang menjanjikan untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi dalam
lkwksld@km citra pengindersan farnk jauh.

Penelitian Zhang [15] mengusulkan algoritma YOLOWS yang ditingkatkan
untuk deteksi target pesawat dalam citra penginderaan jarak jauh. yang bertujuan

ketidakakuratan akibat pengaturan pesawat yangpdﬂ,-inuﬂisj latar belakong yang
kompleks, sudut sikap yang beragam, dan hﬁj'ghj;a targel keecil. Dalam
pengembangan model ini, Beberapu.inm'as.i diterapkan, termasuk penambahan
modul mekanisme perhatian  koordinat pads  jaringan  backbone  umtuk
meningkatkan kemampuan ekstraksi fitur dan mengurangi pengaruh informasi yang
tidak relevan. Selain itw, lapisan fusi fitur multi-skala diperbaiki untuk

meningkatkan kemampuan persepsi global dan ekstraksi fitur dari target pesawat.



Fungsi kerugian Eloll juga digunakan untuk meningkatkan akurasi regresi lokasi,
yang berkontribusi pada peningkatan kinerja model secara keseluruhan.

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa algoritma yang diusulkan berhasil
meningkatkan nilai Average Precision (AF) pada berbagai metrik, termasuk AP50
dan AP75, masing-masing sebesar 3,1% dan4,9% dibandingkan dengan algoritma
YOLOVS asli. Selain ifus model ini mencapai kecepatan deteksi 34.5 FPS, yang
menunjukkan. keseimbangan yang baik antars skurasi dan kecepatan. Pengujian
dilakukan menggunskan dataset gabungan dari DOTA dan DIOR. yang mencakup
8306 gambar dengon 25897 insance pesayly yang. menurjukkan buha
algoritma ini efektif dalam meningkatkan akurasi deteksi dan mengusangi tingkat
kesalahan deteksi dalam kondisi yang menantang.

Secarn keseluruhan, penclition ini memberikan kontribusi signifikan
terhadap pengembangan teknologi deteksi objek dalam citra pengindersan jarak
jauh, dengan menunjukkan bahwa perbaikan dalam struktur model dan fungsi
kerugian dapat secara substansial meningkatkan kinerju deteksi pesawat. Temuan
mi memiliki nilai praktis yang finggi untuk aplikasi di bidang sipil dan militer,
seperti pengelolasn lalu lintas udars dan pengintaian militer. Penelitian ini juga
membuka peluang untuk pengembangan Mhﬁ}lﬂﬁﬂam optimasi kecepatan
deteksi sambil tetap mampﬂmjluﬁkﬂn skurasi, dengan mempertimbangkan metode
elstraksi dan fusi fitur yang lebih efektif di masa depan.

Penelitian Huang et al. [16] mengembangkan model deteksi target pesawat
dalam citra Synthetic Aperture Radar (SAR) yang dikenal sebagai EST-YOLOv5s,

yang dirancang untuk mengatasi tantangan deteksi pesawat dengan skala yang



beragam dan gangpuan lator belakang vang kuat. Model ini mengintegrasikan
mekanisme Efficient Channel Attention (ECA) ke dalam modul C3 dari jaringan
backbone YOLOv5s, vang meningkatkan fitur pencitrasn pesawat dan menekan
informasi latar belakang yang tidak relevan tanpa menambah jumlash parameter.
Selain itu, model ini menggantikan modul bottleneck di modul C3 terakhir dengan
Swin Transformer Block, ].rang mhl pmdnkat:l.n pembagian jendela
uan persepsi global dan mengurangi masalah
deteksi nb;&kﬂiLlhmkﬂihmmghtkun kinerja, model ini juga menerapkan
ific Context Decoupling (TSCODE) hﬁﬂ, MMQ tugas deteksi
nw dua sub-tugas: klasifilazi objek dan regress bmn:ﬁng box; sehingpa
memungkinkan pemanfaaton konteks yang lebih baik.

' Hasil eksperimen memumjukkan bahwa model EST-YOLOv3s mencapai
_ﬁnglxﬂl ‘reeall &b&m 04,29, presisi 97.3%, dan mean Awmgt Frecm (mAFP)
@S0 sebesar 97.8%, yang masing-masing lebih tinggi 2.3%, 1.7%, dan 1.7%
diﬁhﬂpgknﬂ dengan model baseline YOLOw3s0 M.’hi juga memenuhi
persyaratan real-time dengan kecepaton deteksi yang baik dan menunjukkan
kemampuan anti-gangguan yang Kuat, yang sangat penting dalam konteks
pengawasan militer dan pemantauan lingkungan. Penclitian ini memberikan
kontribusi signifikan dalam pengembangan nl-gc;ﬁﬁ'na deteksi target pesawat,

dengan hasil yang menjanjikan untuk aplikasi di bidang keamanun dan pemantauan,
serta meningkatkan kemampuan deteksi dalam kondisi yang kompleks.
Penelitian Liu et al. [10] memperkenalkan algoritma Y OLO-Extract, yang

merupakan pengembangan dari model YOLOvS, untuk meningkatkan akurasi



deteksi dan klasifikasi target pesawat dalam citra penginderaan jarak jauh. Citra
satelit sering kali menampilkan target vang kecil dan padat, serta lator belakang
yang kompleks, yang menyulitkan proses deteksi. YOLO-Extract mengoptimalkan
struktur model YOLOvS dengan menghapus lapisan fitur dan kepala prediksi yang
memiliki kemampuan ekstraksi fitwr yang buruk, serta mengintegrasikan extractor
fitur baru yang lebih kisat ke dnla_mmm itw. penelitian ini mengadopsi
mekanisme _pérhation Iml;!kﬁnl! tﬂhkmlngkathn gkurasi deteksi dengan
memfokuskan perhatian pada ares yang lebih luns, sehingza mengurangi beban
oo esingkatka emampusn model dality el trget pssva
dimhhhng yang rumit,

Dalamy eksperimen  yang  dilakukan, YOLO-Extract  menunjukkan
p:umﬂ:lhlm signifikan dalam kecepatan konvergensi, dengan penghirmngan
Mahw&ebﬁm 10,526 juta dan pengurangan bebnn kmnplihﬁ'ﬂbesm
453 GFLOPs, sambil meningkatkan mean Average Precision (mAP) sebesar 8.1%
dan kecepatsn deteksi hingga tign kali lipat d:hum.denp YOLOVS.

iga mengimplementasikan Focal-u EloU Loss sebagai fungsi loss
untuk - mempercepat regresi bounding box, yang terbukti efekiif dalam
meningkatkan akurasi defeks target kel du padat.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa YOLO-Extract tidak hanya lebih cepat

dalom konvergensi tetapi juga lebib akurat dalam mendeteksi targel pesawat dalam
berbagai kondisi, termasuk cuaca buruk dan latar belakang yang kompleks. Dengan
demikian, penelitian ini memberikan kontribusi yang signifikan terhadap

pengembangan algoritma deteksi target dalam citra penginderaan jorak jauh,
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dengan potensi aplikasi yang luas dalam pengawasan militer dan manajemen lalu
lintas udara.

Penelitian Liu [8] mengembangkan model YOLO-Class yang bertujuan
untuk meningkatkan deteksi dan klasifikasi torget pesawat dalam citr

Eksperimen menunjukkan bahwa mode! yang diusulkan dapat mendeteksi target
pesawat dalam berbagai kondisi latar belakang yang kompleks. cuaca berkabut, dan
pencahayzan yang berbeda, serta menunjukkan kinerja vang lebih baik dalam
mendeteksi target kecil.



Secara keseluruhan, penelitian ini membenkan kontribusi signifikan dalam
pengembangan metode deteksi dan klasifikasi tarpet pesawal dalam citra
penginderaan jarak jauh, dengan hasil yang menjanjikan untuk aplikasi di bidang
pengintaian militer, manajemen lalu lintas udara, dan navigasi otomatis. Namun,
penulis mencatat bahwa meskipun ada peningkatan yang signifikan, masih terdapat
ruang untuk perbaikan lebih Lunjuuhhmm deteksi.

n algoriima detelisi target pesawat yang
ghﬁ;ln ‘berdasarkan model YOLOvE, vang dirancang uniuk mengatosi
tantangan deteksi pesawal dalam citra penginderaan jarak jauh, terutama terkait
dmuhmm target yang kecil dan kompleksitas latar belakang. Model ini
EW" C2f Former sebagai pengganti modul G2 ﬂl,m MM
beckbone, yang memanfaatkan kenvolusi kemnel besar untuk meningkatkan
kemampuan ekstraksi fitur dari citra resolusi tinggi- dan mengurangi jumiah
pammeter model. Selain i, modul EMA (Efficient Multi-Scale Attention)
ditambahkan pada bagian Neck untuk memperkuat informasi semantik dan posisi
dalam fitur, sehingga meningkatkan kemampuan fusi fitur model Penelitian ini
juga mengoptimatkan fungsi loss dengan memperkenalkan Wise-loU, yang
memberikan strategi pemmﬂnﬂmmkﬂ& baik, schingga meningkatkan
kinerja regresi bounding box.

Hasil eksperimen menunjukkan balvwa model vang ditingkatkan mencapai
tingkat recall sebesar 93,1%, vang lebih tingg 0.9% dibandingkan dengan model
sebelum perbaikan, dan rata-rata akurasi deteksi (mAP) sebesar 75.2%, meninghkat

|.8% dari model sebelumnya, Selain itw, jumlah parameter model berkurang
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‘sebesar 0,430G, menunjukkan bahwa model ini tidak hanya lebih efisien tetapi juga
lebih efektif dolam mendeteksi pesswal dalam citra pengindersan jarak jauh.
Penelitian ini memberikan kentribusi signifikan dalam pengembangan algoritma

deteksi target pesawat, dengan hasil yang menjanjikan untuk aplikasi dalam
ckatkan kemampuan deteksi dalam situasi

dilakukan pads dataset VisDrone202] menunjukkan bahwa moedel yang
dimodifikasi mencapai nilal mAP (mean Average Precision) sebesar 393%,



meningkat 4.4% dibandingkan dengan pendekatan dosar, serta mengungguli
algoritma mainstream lainnya seperti S50 dan seri YOLO.

Penelitian ini juga melibatkan eksperimen ablation untuk mengevaluasi
kontribusi masing-masing modul yang ditsmbahkan, yang menunjukkan bahwa
penambahan modul STC dan GAM secamw'signifikan meningkatkan akurasi dan
recall deteksi target kecil. Meskipun dunﬂim,__penu]is mencatat  bahwa
peningkatan jumlah parsmeter yang signifikan dapal mempengaruhi kecepatan
deteksi, sehingga pmlﬁm hﬁh lonjut: diperlukan  wntuk menemukan

seimbangan antara akurasi dim efisiensi model: Dengmn demikian, penelitian ini

nmh:hn kontribusi penting dalam pergembangan algonima deteks: tarpet
UAV yang lebih efektif. terutama dalam konteks deteksi targetkeeil.

Penelitian Chen et al. [19] memperkenalkan model DET-YOLO, sebuah
Inovusi dalam detelsi pesawat militer (MAR20) pada citra penginderaan jarak jauh
{RS1), ving berujusn untuk mengatasi tantsngan rr_m;ﬁngkﬂ deteksi dan
tingginyn tingkat kesalahan deteksi pada data penginderman jarak jauh yang
kompleks, Model ini mengimplementasikan kompanen ekstraksi fitur baru yang
dmutﬁirjm,:mmwm semua komponen C2f dalam YOLOvEn,
sehinggn meningkatkan I model dilam menge
latar belakang yang rumit. Selain itu, DET-YOLO dlmi'l-l:lailg untuk menjadi lebih

ringan dengan menyederhanakan struktur jarngan dalam rangka memenuhi
kebutuhan penerapan model yang mudah dan cepat. Penelition ini juga
menyematkan modul DAT  (Deformable  Attention  Transformer) untuk

meningkatkan akurasi deteksi dalam lingkungan yang padat dan kompleks, serta



20

mengoptimalkan fungsi loss dengan menggunakan Wloll-v2 untuk mempercepat
konvergensi model tanpa menambah jumlah parameter.

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa DET-YOLO mencapai mean
Average Precision (mAFP) sebesar 94.7% pada dataset MAR20, yang merupakan
peningkatan signifikan dibandingkan dengan model-model sebelumnya, dengan
hanya 80 epoch pelatihan. Mudeljni‘:w-umnpjukkan kmerja yang baik dalam
hal kecepatan:deteksi, mencapai 68,97 FPS, yang mememithi persyaratan deteksi
waktunyata yang dm'dllmhnleks militer. Ehnlilim-himlgknnﬂrmnii
WIDET—YDLD tnclﬁhnyu efektif dalam mmm militer dalam
citra penginderaan jarak jauh, tetapi juga memiliki potensi aplikasi yang duas dalam
penglihatan komputer dan pengenalan pola.

]Hhmu penelitian di atas, peneliti tkan berfokus pada pengembangan
model deteksi target pesawat menggunakan YOLO! |, yang merupakan perbaikan
dari model-model schelumnya seperti YOLOW3, YOLOVS, yang telnh terbukti
memiliki keterbatasan dalam mendeteksi objek kecil dalam citra penginderaan jarak
jauh [];'.'iT Penclitian ini menekankan pentingnya pemingkatan akurasi dan
pengurangan tingkat kﬂﬁﬂmmmg’mﬂm yang kompleks
dan latar belokang yang rumit, yang merupakan tantangan utama dalam deteksi
pesewat militer [19]. Dengan mengimplementasikan parameler tuning dan
modifikasi arsitektur dengan modul Global Attention Mechanism (GAM) usulan
dari penelitian Wang et al. 18], penelitian ini diharapkan mampu meningkatkan

ekstraksi fitur dan fusi informasi, yang berkontribusi pada peningkatan akurasi,



21

recall dan mAP (mean Average Precision). Dengan demikian. penelitian ini tidak
hanva berkontribusi pada pengembangan algoritma deteksi yang lebih efisien dan
akurat, tetapi juga relevan dalam konteks aplikasi nyata di bidang pengawasan dan
keamanan nasional, yang sangat penting untuk memperkuat sistem pertahanan dan
strategi militer,

nyva terkait deteksi pesawat

batasan tertentu, mengindikasikan adanya mang untuk eksplorasi lebih lanjut dalam
optimasi arsitektur jaringan dan fungsionalitas loss yang lebih adaptif. Keterbatasan
dalam mengekstraksi fitur dari objek kecil dalam lingkungan yang padat dan
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kompleks juga menjadi perhatian, terutama ketika berhadapan dengan citra resolusi
rendah atan noise pada citra SAR [16].

Selain itu, kebutuhan akan efisiensi dalam pengolahan data secara real-time
menjadi semakin penting dalam konteks aplikasi militer dan pertahanan keamanan,
dan meskipun penelitian-penelitian terdahulu  seperti DET-YOLO telah

aik catan lebih lanjut dalam hal ini




2.2 Keasllan Penellttan
Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penelitian
Inovasi YOLOI Untuk Deteksi Target Pesawnt Militer Poda Citra Pénginderaan Jarak Jauh

1 Atremft Chemgium i Mengusulkan (LETIIS! YOLOwS-0OLS {akumsi
Detection m Zhang, Ji Li, oth: YOLOVS-OLS, vang | keselumban’ T0.4%) jaub mengungeuli
Armport Remoie International memhag) citr mput | mendnghat den S50 (46.2% ) R-CNK
Sensing [mages | Conferenoe on- bemukumn besar i (1% 81 (33.2%), dam YOLOwS
hased on Dhigatal Home menjodi bumian- (YOLOwS il | stmndar | H6.094).
YOLOVS (ICDHL 3022 bagian kecil vang sinnadar) resolusi

turmpany tindih menjudi 79.4% . Kele
antuk dideteksi, Y OLOwS- Proses deteksi
BT MCNEUEAngT DLS) memerfukan
turget kecil {pemisalun: don
| penzrabamzzmn ).

2 | CA-YOLO: Lmgyum Shen RS0OD Menpusulkom CA- Peningkotnn | Keunggubom- CA-YOLD [mAPR0,5
Model Baihe Lung, ¥OLO, perbatkun mAPENS Efisignsi tingzi 24 2% behizh baik dari
Optimization for | Zhenmxm Senp. dun YOLOvS vang | schesar 4. 8% wkumsi detcks YOLOw -tiny (84.5%),
Remote Sensing | IEEE Aetess, menambalkin dun, | multicebjek vang YOLOE [86.5%),
Image Object 2023 ‘madul Coordinase mAPROE00S | |chih bak. dan YOLOvSs (80.4%), dan
Detection Attention (CA) dan | sabesar 3.8% Emnfim;i yang dYaGLD\-S {89.2%) padn

Spatial Pymmid dlibandinzkan Mt tan tasel RSOD,
Pooling=Fust (SPPF) | YOLOvS asli mmm'lrh
denran konstruks pusils e kompleksitas
- |
Tmasl 3 Kel n: Th
funchon. inferenst rat- dischutkan sccara
rain 125 fps. chsplisit.




Mo [ Judul Penclition | Nama Penclitl, | Dataset Keunggulan dan Perbandingan
3 | YOLO-Class: Fhigoo L, RarcPhmes Keonggulan: YOLO-Class (mAP 0.704)
Detection and Yuan Gao, dan DOTA Menngkatkan secara siznifikon
Classification of | Quanguan Du, = phurns klasifikas: | mengungguli model YOLO
Aircraft Targets | IEEE Access, (B0 (Y OLO= | don detekst sccarn. | zimmyva sopertn Y OLOwd
m Saiellite 023 Mengpmakan Exiract) bersumann smhil | (0:548), YOLOVS {0.573),
Remote Sensing Representutive Batch rnm,i@#lﬂ'ﬂﬂr. tetap YOLOvT (0,581, dan
Images Based on Nogmalization, (YOLO-Class), | mempertahonkan YOLOvE (06l6),
YOLO-Extract aktivasi Mish, dan FPS kecepanan.
VariFocal loss.don | meningkatdar | Kelemahan:
modul RepV' GG 3o bt mengad | Peninglontun
untuk memngkstkan | 39508, ks musih
akurasy klasiftkase memiliks raung
Ichih lanjut
4 | YOLO-cxtmct Ao L, DOTA Mengusulkan Dibandmgzkan Krungenlan: * Terhadop YOLOwS
Improved Yumn Gao, {Datosict for | dlponima YOLO- dengan * Socam sgmifikon | (baschine): YOLO-cximct
YOLOVS for Chunginn D, ¥hiject extmel yang YOLOwS meninzkatkan. secarn sizmifikan lehih
Aireraft Object Meng Chen, ‘Detection in | memodifikasi standiar; aharasi {mAP) dan | ungeul di semua metnk:
Dtection m Wurﬁm;_: Lw, Acrinl YOILOVS dengan 1. mAP kecepatan (FPS) mAP (0.959 vs (LATH), Recall
Remote Sensing | TEEE Aecess, Images) beberupa perbaikmn | meninglt sevzrn bersamann, | (0,925 v 0.794), FPS (322
Images 023 it sebesir 8. 1% * \inﬁ febih ws 11.9), don memliks
1. Oyptumisn (doni#TR | rmzan fparometer | parmmeter ying bebsh sedika
Struktur: mmjnli 0.959), | lchah sedikin), {35.59M vs 26,1 1M},
Menghnpus 2. Keoepatan | schingga Ichih + Terhadop Model Lam
{eature layer don .Jqulu: {FPS) | efisicn secarn {YOLOWI, YOLOvE,
prediction hend. | meningheat 3 komputasi. YOLOvVT, 55D, Faster
mng kumng kahi lipat (dari » Sangzut efekul RCNN): D4 lingkungan
efisien dun ~12FP5 umtuk mendetcksi | pengujian yang sama,
menginicgmakan | menjedi <32 tarret pesywat vang | YOLO-extroet mememukkan
feature extmctor | FPS)L 3, keoil, padat, dan milni mAP dan FPS tertimggi,
baru vang lebih | Ukurm moedel | terhalang dalam membuktkan kescrmbangan
kol lebih mngan
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23 Landasan Teorl

231 Arsitekmr YOLOT1

Dari artikel Khanam [20] dan Alif [11] dijelaskan tentang analisis arsitektur

dari YOLOL 1, versi terbs : k dalam seri YOLO (You Only

Gambar 2.1 Arsitektur YOLO1 |
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YOLO!! menunjukkan peningkatan signifikan dalam mean Average
Precision (mAP) don efisiensi komputasi dibandingkan pendahulunya, dengan
fokus pads keseimbangan antsra jumlsh parameter dan akurasi. Selain itu,
YOLO11 dirancang untuk berbagai ukuran model, dari nano hingga ekstra besar,
sehingga dapat digunakan di berbagai mulai dari perangkat edge hingga

Gambar 2.2 Perbandingan modul C2F pada YOLOvS dengan modul C3K2 pada
YOLOI1
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Sementara itu, YOLO!| memperkenalkan inovasi dengan penggunaan
C3K2 (Cross Stage dengan kemel 3x3), yang memiliki keunggulan dalam
menyaring dan mengolah informasi dengan lebih efektif. C3K2 mengkombinasikan
beberapa blok C3K dan menghilangkan operasi split. yang memungkinkan
penanganan data lebih baik dan menghasil yang lebih informatif. Selain

odul-Spa Mﬁﬂmﬂ?ﬂﬂhﬂﬂﬁlﬂ

Gambar 2.3 Modul Spatial Pyramid Pooling Fast (SPPF)

Gambar 2.3 menjelaskan konsep Spatial Pyramid Pooling Fast (SPPF)
dalam pengolahan citra. Di sisi kiri, terdapat sebuah matriks yang menunjukkan
sejumiah nilai numerik yang adalah hasil dari operasi konvolusi Dari matriks ity
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menunjukkan pemrosesan dengan menerapkan Max Pooling, yang merupakan
teknik untuk mengurangi dimensi data sambil mempertahankan fitur pentingnya.

0 kembali ke konvolusi 1x1

untuk menghasilkan representasi akhir. Proses ini mempercepat pengolahan citra
sambil mempertshankan informasi penting, meningkatkan kemampuan model
dalam mendeteksi objek.



33

Gambar 2.4 Modul €2 Position Sensiive Attention Block (C2PSA)

Gambar 2.4 menggambarkan dua blok arsifektur dalam pengolahan citra
vaitu Position Sensitive Attention (PSA) dan Convolutional Position. Sensitive
Attention (C2PSA). Proses pada blok PSA dimulai dengan pemerapan mekanisme
Attention, yang bertujuan untuk menonjolkan informasi penting dari data fnput.
Setelaln itu, hasil duri mekunisme Attention di concat dengan informasi tambahan,
dilanjutkan dengan feedforward network (FFN), dan diakhinl dengan dua tahap
konvelusi 1x]. Blok ini bertujuan untuk mengoptimalkan representasi fitur sebelum
‘Sementara itu, pada blok C2PSA, proses dinulai dengan konvolusi 1x1
untuk menyiapkan data. Selanjutya, data dibagi (split) untuk memproses informasi
secarn paralel. vang kemudian melalui dua I.ﬂi'l.l]p PSA berturut-turut, masing-

e

masing bertujuan untuk memperkuat perhatian pada mformasi vang relevan. Hasil
dari kedua PSA ini kemudian concatenated dan dilakokan konvolusi 1x] sebagai

langkah akhir. Pendekntan C2PSA inl memberikan keunggulan dalam efisiensi

pemrosesan dengan memanfaatkan dua attention (PSA), vang dapat menmgkatkan
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kemampuan model dalam mendeteksi fitur dan mengurangi kemungkinan
kehilangan informasi penting.
2.3.2 Hyperparameter Tunning

Hyperparameter tuning merupakan proses yang krusial dalam
pengoptimalan model machine learnin arsitektur YOLO (You Only

dalam hyperparameter tuning. Dalam studi mengenai deteksi kanker payudara,
berbagai metode pengoptimalan, termasuk Adaptive Moment Estimation { Adamy),

Stochastic Gradient Descent (3GD), dan Root Mean Square Propagation
(RMSprop), dieksplorasi. Hasil menunjukkan bahwa SGD memberikan kinerja
terbaik dalam hal waktu pelatihan dan nilai mAP [23]. Selain itu, dalam bidang



deteksi drone, eksperimen iteratif pada tingkat pembelajaran dan pengoptimalan
ukuran batch dilakukan untuk meningkatkan kinerja model tersebut [24].

Augmentasi data merupakan teknik lain vang sering digunakan bersamaan
dengan hyperparameter wning untuk menmgkatkan ketahanan moedel. Dalam
konteks deteksi drone, metode sugmentasi seperti rotasi, penskalaan, dan
penyesuaian warna diterapkan, di-mana rotasi memunjukkan peningkatan kinerja
vang tertinggi Rﬂ Begitu juga datam detcksi bahaya jalan raya, strategi
augmentasi elah digunakan unfuk mengoptimalkan kineja model dalam berbagai

- Hyperparameter tuning telah diterapkan dnngnm#h# berbagai
aplikasi, yang menunjukkan fleksibilitas dan efektivitas YOLO, Dalam deteksi
julur pips bawah air, penyetelan ukuran baich, epochs. dan leaming rate
‘meningkatkan akurasi deteksi dalam kondisi yang menantang [26], Selain itu,
dalam deteksi bahaya jalan raya, penyesuaian tearning rute dan wkuran batch
meningkatkan kemampuan model untuk mendeteksi berbagai bahaya secara efisien
|25]. Dalam sistem deteksi senjata, pengoptimalan hyperparameter secaru itoratif
juga terbukti efektif dalam meningkatkan presisi dan pecall, menggambarkan
potensi YOLO dalam aplikasi keamanan [27].

Hyperparameter tuning adalah aspek penting dalam memaksimalkan kinerja
madel YOLO di berbagai domain. Dengan menyesusikan parameter seperti ukuran
batch, learning rate, epoch dan menggunakan teknik augmentasi data secara cermal,
penelit dapat meningkatkan akurasi, presisi, dan recall model secara signifikan. Ini

menjadikan YOLO sebagai alat vang ampuh untuk berbagai tugas deteksi objek.



2.3.3 Optimizer

Berbagai algoritma optimasi seperti Adam, AdamW, Nadam. RAdam.
Adamax, dan S3GD telah dievalunsi secarn luss dalam berbagai aplikasi deep
hmmhg,ﬂmﬁmwmplhnnhﬂhnCmuuhﬁmmlMmmlNﬂuuiiﬂﬂﬂlﬁm
model-model lain seperti YOLOvE dan T er. Beberapa jenis optimizer pada

YOLOL1:

mengadaptasi leaming rate secara otomatis, membuatnya efektif untuk
masaloh dengan data besar dan parameter yang kompleks serfa lahan
terhadap gradien jarang (sparse gradients). MNamun, Adam memiliki
kelemahan seperti sensitivitas terhadap pilihan hyperparameter dan
berpotensi menyebabkan konvergensi dini ke solusi suboptimal, serta
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kadang kurang optimal untuk generalisasi dibandingkan optimizer lain
dalam beberapa kasus [29]. Oleh Karena itu, meski sangat populer dan
banyak dipakai, penggunaan Adam tetap memerlukan penyesuaian yang
hati-hati untuk mencapai hasil terbaik.

biasa, schingga sering kali mempercepat pelatihan dan meningkatkan
performa  model. Namun, kelemohannya termasuk peningkatan
kompleksitas perhitungan vang sedikit lebih tinggi dan potensi sensitivitas
terhadap pemilihan hyperparameter yang sama seperti pada Adam. Tidak
semua permasalahan menunjukkan peningkatan signifikan dengan NAdam,
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sehingga pemilihan optimizer tetap bergantung pada konteks dan
karakteristik data,
3. Rectified Adam (RAdam)

Optimizer Rectified Adam (RAdam) merupakan modifikasi dari

pnthﬁdumhum.ﬂilmlmemhunllmdlmmgﬂmmklmmk berbagai
tugas pembelajaran mesin dengan konfigurasi hyperparameter yang lebih
sederhana.

Namun, kekurangannya adalah tambahan perhitungan untuk
rectification yang sedikit meningkatkan kompleksitas komputasi, dan dalam
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beberapa kasus spesifik, peningkatan performa dibanding Adam mungkin
tidak signifikan, sehingga pemilthan optimizer tetap harus disesuaikan
dengan problem dan data yang dihadapi.

RAdam, yang memperbaiki masalah adaptasi learning rate pada

lebih murni dan stabil [33].

Keunggulan utama AdamW adalah kemampuannya memberikan
regularisasi yang lebih efektif dan meningkatkan generalisasi model,
khususnya pada joringan saraf dalam yang sangat dalam don kompleks.
Selain itu, AdamW mengurangi kebutuhan untuk tuning hyperparameter



secars ekstensif dibanding Adam dengan weight decay konvensional.
Kelemahannya adalah kompleksitas tambahan dalam implementasi
dibanding Adam biasa, meskipun secara komputasi tidak signifikan, dan

Selain itu. Adamax lebih tangguh terhadap problem dengan gradien sparse
atsu noise tinggi. Namun, kekurangannya adalah Adamax cenderung
menggunakan langkah update yang lebih konservatif sehingga potensi
konvergensi bisa lebih lambat dibanding Adam. Selain itu, Adamax kurang
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populer dan kurang banyak dievaluasi secara luss dibanding Adam,
ingga terkadang kurang pilihan utama untuk aplikasi umum.
Adamax, schagai ekstensi Adam berbasis infinity norm, juga
konsisten menunjukkan performa tinggi pada berbagai tugas klasifikasi
gambar dan diagnosis kanker serviks, sering kali menjadi pilihan utama

| R 5
REAEAS] S e M MR e N g Do e
hanya memproses sebagian keeil data di tiap iterasi, sehingga sangat
scalable. Namun, kekurangannya termasuk sensitivitas terhadap pemilihan
learning rate dan konvergensi yang kadang lambat aau tidak stabil karena
fluktuasi gradien aldbat sampel acak. Selain itu, SGD tanpa modifikasi
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momentum bisa tersangkut di minimum lokal dan memerlukan penjadwalan
learning rate yang hati-hati untuk mencapai performa optimal.

SGD, sebagai optimizer klasik. tetap relevan dan sering digunakan
sebagai baseline. Meskipun umumnya membutuhkan lebih banyak iterasi

dan SG) termasuk vang terbaik [38].

Secara umum. pemilihan optimizer sangat bergantung pada karakteristik
data, arsitektur model, dan kebutuhan spesifik tugas. Adam, Adamax, dan Nadam

sering menjadi pilthan utama untuk tugas-tugas klasifikasi dan deteksi, sementara
SGD tetap menjadi opsi handal dengan tuning vang tepat. AdamW dan RAdam
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menawarkan keunggulan dalam efisiensi waktu dan stabilitas, namun hasil akhirnya

sangat dipengaruhi oleh pengaturan hyperparameter dan aplikasi.

2.3.4 Glohal Attention Mechanlsm (GAM) Moduole

Global Attention Mechanism diperkenalkan oleh Lin et al. [39] dalam
artikel berjudul Global Attention ’blaqlmﬁnn: Retain Information to Enhance

Channel-Spatial Interagtons.

f

Lhwt featuras i

Gambar 2.5 Global Attention Mechanism
Arsitektur GAM ditunjukkan pada Gambar 25, GAM dirncang untuk
meningkatkan  interaksi lintas  dimensi  dalam  jaringan  saraf  dengan
mempertahankan informasi dari aspek Channel Attention dan Spatial Attention.
GAM menggunakan submodul channel attention ymgmﬂmlhu permutasi 3D
dun mullilayer perceptron (MLP) untuk memjjﬂhﬂ spatial attention. Dalam
submodul spatial  sttention, dus  lapisan  komvelssi  digunakan  untuk
menggabungkan informasi spasial tanpa mengounakan pooling, vang dapat
mengurangi informasi penting.
FIeRC=H=W (2.1}
F2=Me(F1)QOFI (22}
F3=Ms{F)QF2 (2.3)



Persamaan untuk Global Attention Mechanism (GAM) dapat dijefashan
sebagai berikut. Diberikan peta fitur input Persamaan (2.1), di mana C adalah
jumiah saluran, H adalah tinggi, dan W adalsh lebar, proses GAM terdiri dari dua

langkah utama:
1. Channel Attention

[} LA .I-i- 111 |-!-.-.' 5]]' {hﬂ.

i pada dataset CIFAR-100
dan ImageNet-1K menunj arn konsisten mengungguli
attention mechanism lainnya, seperti Squeeze-and-Excitation Networks (SENet),
Bottleneck Attention Module (BAM), don Convolutional Block Attention Module
(CBAM), baik pada arsitektur ResNet maupun MobileNet. Hasilnya menunjukkan
parameter, menjadikannya solusi vang efektif untuk tugas pengenalan gambar.



235 Modifikasi YOLOL dengan Penambahan Medul GAM

Penerapan Global Attention Mechanism (GAM) dalam arsitektur YOLO
merupakan inovasi penting yang bertujuan untuk meningkatkan akurasi deteksi
objek, khususnya pada target kecil yang. ali sulit dikenali dalam citra vang

ang et al. [18], GAM

memperbaiki kemampuh Hodel alien mengenali targe kecil secara sigifikan.
Dengan demikian, penerapan GAM dalam YOLOWS tidak hanya meningkatkan
kinerja deteksi tetapi juga memberikan kontribusi terhadap pengembangan
algoritma deteksi objek yang lebih efisien dan akurat dalam konteks pengawasan

dan pemantouan berbasis LAV,



—

Qt_:_i_gbar 2.6 Letak Modul GAM pada Arsitektur YOLO!
Gambar 2.6 menunjukkan empat modul GAM berada dalam struktur Neck
YOLO! ! yang diimplementasikan dalam penelition ni. Keempal modul GAM
tersebut ditempatkan setelah modul CIK2 di beberaps fahap alran data
Penempatan 4 modul GAM dalam Neck berbeda dengan yang diterapkan pada
penelitian sebelumnya. Modul ini berfungsi untuk menekankan fitur global yang
relevan dengan menyesusikan bobol channel dan spasial, sehingga memperbaiki
kemampuan deteksi objek kecil atau kompleks,
Pada struktur Neck. GAM diintegrasikan setelah operasi Upsample, Coneut
dan C3K2, memungkinkan jaringan untuk mempertahankan informasi kontekstual
dari backbone sambil memfilter noise. Setelah CIK2 pada resolusi 40x40 atau

20x20, GAM membontu menyempurnakan ftur sebelum diteruskan ke Detect
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BAB 3

METODE PENELITIAN

3.1 Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

dengan YOLO1 | yang telah

Gambar 3.1 20 tipe pesawat militer (A 1-A20)
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MAR20 adalah dataset untuk penelitian dalam pengenalan pesawat militer
pada citra penginderaan jarak jauh. vang sangal penting dalam aplikasi seperti
pengintaian, peringatan awal, dan analisis intelijen. MAR2(0 membantu mengatasi
kekurangan dataset yang ada sebelumnya vang relatif sedikit menyediakan label
tipe pesawat militer yang detail dan posisi yang akurat, serta menyediakan anoiasi
berbentuk orientasi yang bermanfaat untuk objek dengan sudut rotasi pesawat. Data
diperoleh dari web hitps./ geheng-nwpu. github io.

Dlhu‘l ini terdiri dari 3.842 citra dan mencakup 0 tipe pesawat militer
fﬁlﬁl Gambar 3.1), dengan total 22 34| mstance; M’M—mgiﬂg dilengkapi
dengan dua jenis anotasi vaitu bounding box horizontal dan boumding box
berorientasi. Dataset MARI0 (Gambar §) dikumpulkan dari 60 pangkalan militer
i berbagai negarn melalui Google Earth, sehingga mencakup varias: kondisi cuaca.
LS i, pur.lhqrn.n dan occlusion yang meningkatkan kompleksitas pengenalan

pesawat.

Gambar 3.2 [':mh:lh tiga gambar dari dataset MAIU!]

Dalam penelitian Yu et al. [40]. dilakukan evaluasi performa berbaga
metode algoritma pengenalan objek pada dataset MAR20. Untuk tugas pengenalan
dengan bounding box hortzontal, metode TSD menunjukkan performa terbak.

Sedmngkan untuk bounding box berorientasi, Rol Transformer memberikan hasil
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terbaik. Dari hosil benchmark, pada metode TSD mencapai nilai mean Average
Precision (mAP) sekitar 827% untuk bounding box horizontal, dan Rol
Transformer mencapai mAP sekitar 82,72% untuk bounding box berorientasi.

mAPs
g 655

54 ge ' 91.3-91:192:35

(Zhou et al., 2023) dan } _
rendah di kisaran 94-91,1%. Grafik ini menggambarkan bahwa beberapa model
Iehih unggul dalam mengenali objek secara akurat pada dataset MAR20, dengan
variasi yang cukup signifikan antar metode yang diuji.

Namun, masih terdapat beberapa gap yang menjadi tantangan penelitian

lebih lanjut, yaitu: (1) tingkat kemiripan yang tinggi anfar tipe pesawat militer
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karena semua tipe merupakan kelas turunan dari pesawat sehingga fitur pembeda
antar tipe sulit ditangkap; (2} varias intrakelas yang besar akibat pengarub faktor
lingkungon seperti cuaca, musim, dan pencahayaan vang menyebabkan perbedaan
signifikan visual antar instance tipe yang sama; serfa {3 ketidakseimbangan jumlah
data antar tipe pesawat tertentu yang berdampak pada performa pengennlan
beberapa tipe yang memiliki jumlah data lebih sedikit,

Tabel 3,1 Modifikasi Nama Kelas

Ol Class Al AL A3 A4 AT A AT, ABY A0  AlD
CHNewClms: 5U-33 (480 ©-17 (-5 F-lb JikiD B3 B35 P3C B-IB

DRICIms  All  AIZ A1 Al AIS A6 AIT  AIN  Als A0
WewCls | E§  TU22 F25 KOS F22 ElR TUSS | KCI0 SU34 BU2d

Utli‘ﬂk mengatasi hal tersebul, mokn dalam penelitian im l:mlhthﬂp'nses
preprocessing dan sugmentasi agor dataset menjadi lebih bervariasi dan seimbang.
Dataset 'di-preprocessing dengan bantuan aplikasi Roboflow yang di-resize ke
uktiran 640x640 dan dilakukan modifikasi nama kelas sesuai dengan nama jenis
pesawat sehenamya. Tabel 3.1, menunjukkan dafiar kelas pesowat beserta nama
pengoanti atsu penamaan ulang yang digunskan untuk masing-masing kelas.
Misalnya, kelas Al d.i.heﬁ nama SU-35 yang merupakan pesawat tempur canggih
buatan Rusia. Ada berbagai jenis pesswal vang fercantum, mulai dari pesawat
tempur seperti F-16 dan F-22, pesawat angkut besar seperti C-130 dan C-17, hingga
pesgwat pengintni dan tanker seperti E-3 don KC-135. Penamaan ulang ini
digunakan untuk merujuk pada tipe atau model pesawat tertentu agar lebith mudah

dikenali dan diklasifikasikan berdasarkan fungsi dan kemampuan masing-masing.
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Data ini penting untuk mempermudah identifikasi dan komunikasi dalam
‘operasional maupun strategi militer.
Setelah tahap preprocessing selanjutnya data disugmentasi dengan proses




]

33 Metode Analisis Data
Dataset dilatih menggunakan YOLO1! tipe n (nano) dengan berbagai
perameter sepertic learning rate, optimizer dan epoch wang berbeda-beda.




Tabel 3.4 Tabel Analisa untuk Learning Rate 0.00417
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Tabel 3.5 Tabel Hasil berdasarkan mAP Terbaik
Peringkat Model Oetimizer LR “""{‘;if"]‘r”i “’i’;P:" FPS
1
2
3
4
5
]

Tabel 3.5 menunjukkan hasil pililan eksperimen dari berbagal kambinasi

optimizer dan leaming rate dalam melatih model, dengan fokue pada nilai mAP

terbik. Kolom-kolom tabel mencakup model, jenis optimizer. nilaj leaming rate,

metrik evaluasi seperti mean Average Precision (mAPS0-93 dan mAP30), serta

kecepatan pemrosesan (FPS). Tabel mi membantu membandingkan performa

mode] dan segi akurasi don efisiensy, sehingoa memudabkan pemilihan konfiguras:

training yang optimal untuk mendapatkan hasil terbaik.

Tabel 3.6 Tabel Hasil berdasarkan Kecepatan Terbaik

MNo Model

Optimizer

LR

FPS

mAP50-95

[%ed

mAPH

iul

L | i | =—
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Tabel 3.0 menyajikan hasil eksperimen dengan fokus pada kecepatan
pemrosesan terbatk (FPS) dan berbagai kombinasi optimizer dan leamning rate.
Setinp baris mencatal konfigurasi training beserta performa model daltam metrik
mAP (mAPS0-95, mAP30), dan kecepatan (FPS). Tabel ini berguna uniuk
mengevaluasi trade-off antara kecepaton inferensi dan kualitas prediksi, sehingpa
membantu memilih parameter vang mﬂnﬂhm madel dengan respons paling
cepat tanpa mengarhankan performa secara signifikan

Tabel 3.7 Tabel Hasil Peningkatan (Gain) Terbaik pada mAF 50 don mAP50-95

setelah dimodifikasi

S mAPSO () | Cam | mAPS0-95 Gaim
H‘ﬁnﬂ Ciptmmizer LR (Schelum — | mAPSD | (%) {Sebelum: | mAP0-
oy Sesuduh) (") — Sesudah) | %5 (")

1

3

3

Fi

%

Tabel 3.7 menampilkan hasil eksperimen yung membandingkan kinerja
model schelum dan sesudah modifikasi dengan jumbahoen teknik GAM pada
arsitektur YOLOI In. Setiap baris menunjukkan konfigurasi optimizer, learning
rate, dan nilai mAP dari YOLOL Inasli dan setelah ditambabkan GAM, diikuti oleh
persentase peningkatan (Gain %) dan L.nep:atm pemresesan (FPS). Tabel ini
memberikan gambaran efektivitas modifikasy GAM dalam meningkatkan akurasi

model sekaligus mempertimbangkan dampaknya terhadap kecepatan inferensi

34 Alur Fenelltian
Gambar 3.4, menunjukkan alur penelition yang dimulai  dengan

pengambilan data citra untuk digunakan dalam analisis deteksi objek. Setelah itu.



proses preprocessing dilakukan yang mencakup langkah resize 640x640 untuk
menyesuaikan ukuran gambar agar sesuai dengan input model serta modifikasi
kelas menjadi 20 nama pesawat tempur untuk mengubah label dalam dataset.
Selanjutnya, teknik augmentasi diterapkan untuk memperkaya variasi gambar
noise, dan menggunakan Gaussian

8 bagian: 72% untuk pelatihan,

Gambar 3.4 Alur Penelitian



Model yang digunakan adalah YOLO!! tipe n, yang dilatih dalam dua
pendekatan: pelatihan menggunakan model YOLOIL asli dan pelatihan yang
dimodifikasi. Dalsm dua pendekatan ini, beberapa pengaturan penting seperti
‘optimizer {Adam, Adamax, AdamW, NAdam, RAdam, SGD) dan learning rate
bervariasi dari 0,001; 0,00147 dan 0,00417matu

b target, yung dihitung
ymaan (3.1). Presisi mewakili
proporsi farget yang lerdeteksi dengan benar dari total target yang diprediksi,
seperti yang ditunjukkan dalam Persamaan (3.2).

TP

R =5y * 100% (3.1)
_Tr

P = s x 100% (3.2)

7



1
ap= [ PR, (33)

mAP =%‘£f.x 100% (34)

1000
processing time pi

FPs =

inference fime, postprocess time.
351 Penggunaan mAF dalam Deteksi Pesowat dengan YOLO

Dalam mendeteksi pesawat menggunakan YOLO, mean Average Precisian
(mAP) digunakan sebagai metrik utama untuk mengukur kinerja model. mAP
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memberikan gambaran menyeluruh tentang seberapa baik model mendeteksi dan
mengklasifikasikan objek (pesawat) pada berbagai kondisi dan skala, serta
membandingkan performa antar model secara objektif.

Alasan Penggunaan mAP dalam Deteksi Pesawat dengan YOLO:

[19][8][10][45].

352 mAl

Mean Average Precision (mAP) adalah metrik evaluasi standar emas (gold
standard) untuk mengukur performa model deteksi objek pada YOLO. Nilai mAP
tidak dihitung secara manual, melainkan dihasilkan oleh script evaluasi dari



framework pelatihan YOLO setelsh model selesai dilatih dan diuji pada validation
set atau test set. Metrik ini secara komprehensif mengukur seberapa baik model
dalam melokalisasi (menemukan) objek dan mengklasifikasi (mengidentifikasi)

dan sebagainyn. Persamaan intersection over union sebagai berikut:

loll == VY. m— (3.6)
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Persamaan Intersection Owver Union dapat diilustrasikan dalam gambar

_aregirisan @
" area gabungan @—]

Berdasarkan ilustrasi_di atas,. terihat bahwa rumus untuk
menghitung nilai 1oU merupakan rasio antam lias orea irisan dengan luas
area gabungan Mhhﬂﬂnﬂiﬂghm. Skor Intersection:aver Union (Toll)

diperoleh dengan membogi luas irisan tefsebut deogon huas gabungan
kedusnya. Setelah skor loU didapatkan. kualitasnya dinilai berdasarkan
sebertpa besar tumpang tindih atau seberapa dekit pasish antars Bounding
box hasil prediksi dan bounding box ground truth: semakin besar irisan fatau
semakin dekat keduanya), semakin baik skor IoU yang dihasilkan.
Berikut adalsh contoh ilustrasi skor loU yang cﬁlm'kan baik, lumayan
dan buruk.

herikut:

loll

(3.7)

Baik Lumayan
Gambar 3.5 lustrasi skor [OU

Berdasarkan Gambar 3.5, dapat disimpulkan bahwa skor akan semakin

tinggi seiring dengan semakin dekatnya posisi bounding box prediksi



keduanya juga semakin luas,
3, Menentukan True Positive (TP), False Positive (FP), dan False Negative
(FN)

Untuk setiap prediksi, kila menilainya berdasarkan ambang batas Ioll

o Precision (Presisi): Mengukur akurasi prediksi. “Dari semus deteksi
o Ruomus: TP /(TP + FP)



» Recall (Cakupan): Mengukur seberapa banyak objek asli yang berhasil
ditemukan. “Dari semua objek yang seharusnya ada, berapa persen yang
berhasil saya temukan"

o Rumus: TP /(TP + FN)
4. Kurva Precision-Recall (P-R Curve)

ir képercayasn (confidence score)

adalah singkatan dari mean Average Precision yang dihitung pada satu ambang

batas [ol, yaitu 0.50, yang berarti sebuah deteksi dari model akan dianggap benar
jika kotak prediksinys memiliki tumpang tindih minimal 50% (loU = 0.50) dengan
kotak sebenarnya. ToU (Intersection over Union) adalah metrik yang sering dipakai
dalam computer vision, terutama pada tugas deteksi objek dan segmentasi, untuk



mengukur seberapa baik prediksi (bounding box atau mask) cocok dengan ground
truth (kebenaran dasar). Metrik ini lebih fokus pada kemampuan model untuk
mendeteksi keberadaan objek. Selama kotaknya cukup tumpang tindih (50%),
model sudah disnggap berhasil. Ini adalah standar yang lebih longgar dan biasa

mmmmdﬂmi oD ek S ha ‘mhjhmﬂdﬂmmdelﬂksi

_ 5 menjowab pertanyaan
objeknya”" [46][47][48]49)]



3.5.4 Kennggulon YOLO dalam Deteksi Pesawat:

I. Deteksi Real Time

YOLO dirancang untuk deteksi objek secarn cepat dan efisien. sangat
penting untuk aplikasi yang membutuhkan respons waktu nyata seperti




BAB 4

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengumpulan Dataset

Dataset yang digunakan nda_]__;:lh._m-lj__hlilimm Aircraft Recognition)
yang terdiri dari 20 kelas pesawat militer (40]. Penggunaan dotaset ini
mmunw,penelmwwmﬂm knmmptumm pesawat militer
mm helakang yang beragam dan kompleks. Ditaset ini terdiri dari 3.842
citra dan mencakup 20 tipe pesawal militer, dmm'[ﬂ'.ﬂi instance, yang
sing-masing dilengkapi dengan dusa jenis anotasi yain bounding box horizontal
dan bounding box berorientasi. Dataset MAR20 dikumpulkan dari 60 pangkalan

a : ] Z s
Gambar 4.1 Contoh dataset MAR20

4.2 Perangkat yang digunakan
Berikut ini adalah spesifikasi perangkat keras dan perangkat lunak yang
digunakan untuk melakukan penelitian.
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L. Spesifikasi perangkat keras:
a. CPU AMD Ryzen 5 5600
b. Memory DDR 32 GB
¢. NVIDIA GeForce RTX 3050 8 GB
2. Spesifikasi perangkat lunak:

a. 05 Ubuntu 24.04;

: I,i.ﬁll]..ﬁl]*- 1 : - ﬁﬂmm ||1||.'::' ]

17, hingga pesawat pengintai dan tanker seperti E-3 dan KC-135. Penamaan ulang
i digunakan untuk merujuk pada tipe atau model pesawat tertentu agar lebih
mudah dikenali dan diklasifikasikan berdasarkan fungsi dan kemampuan masing-
masing. Data ini penting untuk mempermudah identifikasi dan komunikasi dalam
operasional maupun strategi militer.



68

Tabel 4.1 Modifikasi Nama Kelas

Kelas Lama | Kelos Baru
Al SL-35
Al C-130
A3 C-17
Ad C-3
AS E-16
Ab Thi-1 60
AT E-3
Al B-52
AD P-ac

Al B-18
All E-&
Al2 TU-23
Al3 F-I5
Ald K(C-135
AlS F-22
Alb F-18
ALT TU-45
All KC-In
Alo Si-3H
AMY SU-24

44  Aogmentasl dan Split Data

Augmentusi data adalah teknik dolam pembelsfoan mesin  uniuk
memperiuas dataset pelatihan dengan membuat versi modifikasi dan gambar vang
sudah ada. Tujuannya adalab untuk meningkatian jumlah data, membantu model
belajar variasi alami. dan mencegah overfitting: Augmentasi dopat dilakukan
dengan menerapkan transformasi seperti membalik (flip), merotasi (rotate),
mengubah skala, menggeser, memotong, atau menyesuaikan warna dan kecerahan
pada gambar asli. Pada penelitian ini, tekmk augmentasi vang digunakan adalsh
shear [51]. salt & papper noise [32], dan Gawssian blur [33], Tiga augmentasi ini

menint kondisi nyata pada proses deteksi pesawal militer menggunakan citra
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penginderaan  jarak jauh, seperti distorsi perspektif (shear), gangguan

sensor/transmisi (sall & pepper). dan blur (defocus/perak ).

e -l't |1 1]
Shear - 15, saltand pepper
“moise 5%, mndom gaussionnome 5%, mpdom gaussian

Bhar 0-2 pixels Blur -2 pixels
Gambar 4.2 Hasil sugmentasi yang menghasilkan dug eftr bar dengan beberapa
keadaan

Shear =15, salt and pepper

Conteh visual Gambar 4.2 menunjukkon bagaimana safu citra dapat
menghasilknn banyak citra baru dengan posis: dan keadaan vang beragam. Dengan
mengombinasikan beberapu jenis sugmentasi dengan proses shear -15/+15
{horizontalvertical), salt and pepper noise 3%, dan Random Gaussian blur 0-2
pixels, satu eitra dapat menghasilkan banyak variasi bard, Implementasi sugmentasi
data dalam tesis ini menggunakan Roboflaw,

Setelah tahap augmentasi akhimya didspatkan data sebanyak 9.173 data
gambar, Kemudian data dibagi sesuai proporsi penelitian Chen [19] menjadi data
latih 72% (6.604 gambar), data valid 8% (733 gambar) don data tes 20% (1836
gambar),

Ukuran dataset sangat mempengaruhi proporsi data yang dialokasikan
untuk training. validation, dan test. Pada dataset yang besar. proporsi data untuk

validasi dan test bisa lebih kecil karena jumlah absolut sampel tetap cukup untuk



kadang perlu diperbesar agar hasil evaluasi lebih terpercaya dan tidak bias [41][42].

Sehingga untuk penelitian ini yang memiliki 9.173 data gambar, proporsi
train 72%, sangat cukup data untuk dilatih dengan baik. Validasi 8%, memberikan
ukuran yang cukup untuk tuning tanpa mengerbankan data training yang banyak.
Test 20%, cukup untuk i

i
il

elos memiliki representasi yang sangat tin
gai contoh, kelas FA-18 memiliki 5.863 ano

i !
LA @I IS ,{_L- ﬁﬁ%b’*.g!*@;;y‘@gb#&ﬁ
Gambar 4.3 Jumlah Anotasi per Kelas

Pendekatan ini sejalan dengan praktik dalam penyusunan dataset berskala
besar yang menjadi tolok ukur dalam penelitian deteksi objek. Studi kasus yang
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paling relevan adalah dataset Microsoft COCO (Common Objects in Context), vang
secara sengaja dirancang untuk memiliki distribusi kelas yang natural dan tidak
seimbang. Para pengembang COCO berargumen bahwa distribusi kelas vang
mengikuti frekuensi alami objek di dunia nyata (long-tail distribution ) memberikan
tantangan yang lebih realistis bagi algoriimia deteksi objek, karena model harus
belajar untuk mendeieksi objek \'aug,whg ‘muncul mraupun yang jarang muncul
[54]. Oleh karema itu, ketidakse ‘pada dataset penelitian ini dapat
dipandang sebagai representasi yang lebih akurat dari frekuensi kemunculan
berbagai jenis pesawat militer dalam citra pengimderaan jamk jauh, sehingga
melatih mode! agar mampu berkinerja baik dalam: @ﬁw dunia nyata yang

Selain argumen bahwa distribusi kelas yang tidak seimbang mencerminkan
frekucnsi target di dunia nyata, ketidakseimbangan pada dataset ini dapat diterima
secarm metodologis karena volume datn yang besar dam pencrapan sirategi
Mnn data vang cermat. Dmgan total 9.173 gambar yang menghasilkan
kelas minoritas seperti KC-10 memiliki ratisan sampel (763
mas‘hjﬂﬂiﬁmm untuk dipelajari oleh jaringan neural modern. Kunci

utamanya lerletak pada mmmmi’l% untuk pelatihan, 8%
untuk validasi, dan 20% untuk penguj.i.un yang dilakukan secara stratified

{berstrata). Metode stratified splitting ini memastikan bahwa distribusi kelas yang
tidak seimbang dari dataset asli dipertahankan secara proporsional di ketiga subset
data. Hal ini sanpat krusial karena subset pelatihan yang representatif

memungkinkan model untok belajar fitur dori semua kelas tanpa bias yang
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berlebihan, sementara subset validasi dan pengujian yong representatif memastikan
bahwa evaluasi kinerjn model benar-benar mencerminkan kemampuannya untuk
menggeneralisasi pada semua kelas, batk yang mayoritas maspun minoritas.
Praktik ini sejalan dengan studi sistematis mengenal masalah ketidakseimbangan
kelos pada Convolutional Neural Networks.(CNNs), vang menekankan bahwa
evaluasi yang andal padasct penglguqmrqmmlifndahh fundamental untuk
monark kel yang valid tetang pesers odel {55, Dengan deikia,
pendekitan ini memastikan bahwa ketidakscimbangan data menjadi tantangan yang
hruhmhimn kelemahan metodologis.

45 Pelailhan Model

Metodologi eksperimen yang digunakan dalam penelitian ini melibatkan
mhshh‘nﬂjumhf varan YOLO! In (nano) untuk mengevalussi trade-off kinerja
antara kecepatan dan akurasi, Gambar 4.4 mengilustrasiken hubungan antara
katensi dan skor mAPS0-95 pada dataset COCO [20]. YOLOIn dicirikan oleh
latensi yang lebih rendah, beroperasi sekitar |5 ms, dengan skor mAPS0-95 sekitar
39%. Sebaliknya, YOLO! Is, meskipun menunjukkon latensi yang sedikit lebin
tinggi sekitar 2,5 ms, menunjukkan peningkatan akurasi yang signifikan dengan
skor mAPS0-95 sekitar 47%. Dari gambaran penilatan komparatif ini menunjukkan
bahwa YOLO! In digunakan untuk aplikasi yang memprioritaskan kecepatan, dan
YOLO! s dipakal untuk keakurasian yang lebih tinggi tapi savangnyn kurang
efisien. Dari alasan tersebut maka kami memilih tipe n karena lebih
memprioritaskan kecepatan namun berusaha tetap mempertahankan akurasi yang

tinggi dengan melakukan parameter tuning dan modifikasi arsitektur.
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Gambar 4.5 Alur pelatihan menggunakan YOLO11 varian n
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Gambar 4.5 (a) menerangkan tentang alur menggunakan YOLO! | varian n.
Alur dimulai dengan inisialisasi, diikuti dengan pengaturan optimizer (Adam,
Adamax, AdamW, NAdam, RAdam, atau SGD), leaming rate 0,001; 000147 dan
0.00417. serta 80 epoch. Model YOLOIIn kemudian dilatih dan hasilnya
dievaluasi. Proses ini berulang untuk setiapreptimizer yang dipilih hingga semua

Rmun '!'IIIE

dimodifikasi.

nqmiGAM Attention, selff. :|:|ut L ()

self.chomnel_attennon = nn.
nnLimearicl, intic] { mie)),
nn ReL U inplaceTruc),
nnLmearimticl / mte). cl),
)

selispatial attention = nn Sequentml|
anConv2d(cl, cl /' mie. kemel_sire=7, padding=3, groups=ratc)
if group
r.h: nn.ConvXdicl, mtfcl ( rte), kemel see=T7. padding=3),



i)

m_muhﬁmmzﬂ{nqﬂ e},

Rel Ufinplace=Truel,
mcuwhl:l M rate, €2, kemel_size=7, padding=3, proups—mate)
if group
clse nn, Conv2dimibjc] / mbel, 02, kernel_sire=7, podding=3),
) nnBatchNorm2d{c2),

def forwardzelf, x):
Iht:.hw uhlp:

| pada struktur YOLO! 1:

# YOLO 1 +GAM neck-head

head:

- [-1, 1, nn.Upsample, [None. 2. "nearest"]]

- [I-1, 6], 1, Conca, [1]] # cat backbone P4

-[-1,2, €3k2, 512, False]]# 13

- [-1. 2, GAM_Attention. [512.512]] # modul GAM 1

= [k, |, nn.Upsample. [None. 2. "nearest™]]

= [I-1. 41 1, Concat, [1]} # cat hackbone P3
-1-1,2, C3k2, [256, False]} # 16 (P3/8-small}
-[FL 2, GAM_Anention. [236.256]] # modul GAM 2



Th

- [}, 1, Conv, [256, 3, 2]]
-MI-1 131 1. Concat, [1]] # cut head P4

- [-1. 2, C3k2. [512, Falsc]] # 19 [ P4/ | 6-medium)
-[-1. 2, GAM_Anention, [312,512]] # modul GAM 3

-1, 1, Canv, [512, 3, 2]

- [I-1, 10} 1. Concat, [1]] # cat head P5
- [-1, 2, C3k2. [1024, True]] # 22 (P5/32-arge)
-1, 2, GAM_Asention, [1024,1024]] # modul GAM 4

runs80n/AdamW-001/"

Berikut adalah penjelasan script perintah melatih model YOLO!1 untuk

nugas deteksi objek:



= yolo task=detect: Ini menentukan bahwa tugas yang akan dilakukan adalah
deteksi objek. YOLO (You Only Look Once) adalah keluarga model deep
learing yang populer untuk tugas deteksi objek real-time.

»  mode=train: Ini mengindikasikan bahwo model okan dilatih (bukan

digunakan untuk inferensi atau vali

k20,131 yolov] data yam!": Ini menuniuk ke ek

misal: Adam, RAdam, & 1

Ir0=0.001 ; Ini menetapkan initial learning rate (tingkat pembelajaran awal)
ke 0,001. Learning rate adalah hyperparameter yang mengontrol seberapa
besar kita menyesuaikan bobot model dalam kaitannya dengan gradient
loss. L0 bisa diganti sesuai rencana pelatihan, misal 0.001; 0,00147; atau
0,00417.



* epochs=80: Ini mengatur jumlah epoch untuk pelatihan. Sutu epoch berarti
seluruh dataset pelatihan telah dilewatkan maju don mundur melalui
jaringan saraf satu kali. Epoch dapat disesuaikan dengan rancangan
pelatihan mulai dari 80, atau 500,

iy menjadi 512x512 piksel sebelum

dari varian "n" (nano) model 1._-men@ﬂnﬂkmn optimizer SGD
dengan learning rate 0,001
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Jalannya proses pelatihan:

Pada sast menjalankan proses pelatihan akan muncul pada layar proses alur
pelatihan secara terstruktur seperti yang tertampil pada Gambaer 4.6 dan Gambar
4.7. Perbednan fundamental antara arsitektur vang ditampilkan pada Gambar 4.6
dan Gambar 4.7, terletak pada modifikasi strategis untuk meningkatkan
kemampuan representasi fitur moded Gambar 4.6 menampilkon arsitekiur dasar
atau ashi dari ¥OLO s, vang terdin dan modu!-modul standar seperti Conv, C3k2,
dan head deteksi, Sebalilknys, Gambar 4,7 menunjukkan srstekiur yang telah
dimodifikasi dengan mengintegrasikan modul GAM_A#ention | Global Attention
Mechamsm). Fenambahan ini tidak dilokukan secara-acak, melainkan.disisipkan
secar strategis pada bebernpa titik kunei di dalam jaringan {Sesmai dengan seript
yolo H-GAM-Attention.yaml yang telah dibuat), khususnya setelah blok-blok
C3k? pada bagian neck dan hesd arsitekctur, seperti yang ditunjukkan pada lapisan
14, 18, 22, dan 26

CGambar 4.6 Tangkapan layar proses pelatihan menggunakan YOLO1 | asli



Gambar 4.7 Tangkapan'layar proses pelatihan mengmmakan YOLO | | yang telah

4.0.2 Pelotihan YO LO1In

Setiap  pelatihan

dicataf

dimodifikasi

hasilnya  sesusi  dengan fabel (yamg telah

direncanakan dalam Tabel 3.2, Tabel 3.3 dan Tabel 3.4 hingga didapat hasil akhir

sebagai berikut.

Tabel 4.2 Hasil pelatthan dengan leammng rate 0,001

Tead Tmil 188 a
LTS eemme | Cmad| LR M i _I.::II.. “rlll,l = 1.1 T = r:I“._I "_:'II. _.I = =.|,Tn. I_:,:'r e
L nj Ak o L A | TR eDRRNA | e ] W
WILIE i | Ay . En " o it
VERLOE b s T w R " I
VOILADH [nf B Adam - @ o AR ax .
L L M i BT | Hal| WLE THE | 1T ARBE| W7 | M| WHE TN I
Ll InjSesn) L o ARS e L 4.1 4
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Tabel 4.2 menyajikan hasil pelatihan model YOLO1 In dengan leaming rate
0,001 selama B0 epoch vang menunjukkan kinerja vang bervariasi antar oplimizer
ying berbeda. Dampak dari penambahan modul perhatian GAM (Global Attention
Mechanism) terlihat signifikan. Secara umum. optimizer dar keluarga Adam
{Adam, AdamW, RAdam, NAdam) menupjukkan performa yang jauh lebih unggul
dibandingkan dengan’SGD. Sebelim modifikasi, optimizer NAdam mencapai
akurasi tcnnwﬁlgnn nildi Precision 97,1%, Recall 96.2%, mAPS(0 98 8%, dan
mAP50-95 78,5%. Di sisi lain, optimizer SGD menunjukkan kinerja paling rendah
secam signifikan dengan mAPS0 hanya 66.3% dan mAPS0-95 sebesar 42%.

Penambahan modu! perhation  GAM secara komsisten memberikan
penmgkatan pada metrik akurasi i semua optimizer yang diuji. Peningkatan paling
substansial terlihat pada optimizer SGD, dengan adanya gain mAPS0 sebesar 4.3%
dan mAP30-95 sebesar 2 4%. Hal ini mengindikasikan I:u.hwa mkmumgh!hmtmn
lﬁkﬂf membantu model untuk lebih fokus pada fituﬁ-ﬁ:ﬂt'tﬂm, terutama pada
konfigurasi optimizer yang kurang optimal. Kombinasi NAdam dengan GAM
menghasilkan model dengan performn terbaik, mencapai mAPSD sebesar 98,9%
dan mAPS0-95 sebesar 79.9%.

Aspek penting lainnya yang perlu diperhatikan adalah adanya trade-off
antara akurasi dan kecepatan inferensi (FPS). Sebelum modifikasi GAM, model
mampu mencapai kecepatan inferensi antara 294,1 hingga 3125 FPS, Namun,
setelah penambahan modul GAM, kecepatan inferensi menurun secara signifikan
menjadi 2083 FPS untuk semus konfigurasi optimizer. Penurunan ini

menunjukkan bahwa peningkatan akurasi yang dipercleh dari mekanisme perhatian
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GAM harus dibayar dengan beban komputasi tambahan yang memperlambat

kecepatan deteksi model secara real-time.

Tabel 4.3 Hasil pelatihan dengan leaming rate 000147

Fim | Pl Cmm amn
R LT T ik Armo | marm
Pl | AP fArT | G, P | BAPS fmarinf |
Pe | mrw [ L] s il et
votoiinlAdmn | @ [oooeer| o7 |oas| mae | o | uaEloaase| o7 [osa| sas m |z | ms 2.7
VLo in{Adenes | = (oooparfees June| e | s [ WIES | SEnasE] e | uas| omag  |zer| aa in
VEILADE b | kit | il [ rl' wrs| wich | v [ miza | coani| on By WA | mim | -he i

T
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Berdasarkan Tabel 4.3, hasil pelatihan model YOLO!In dengan learming
rate yang lebih tinggi, yaitu 0,00147, selama 80 epoch menyajikan perbandingan
kinerja berbagai optimizer serta dampak dari implementasi modul perhatian GAM.
Sebelum penambahan modul GAM, optimizer dari keluargs Adam (Adam,
amw,m ‘NAdam) secarn konsisten menunju.ﬁahpufpnmm sangat
kompetitif dan jauh mengungguli SGD. Secara khusus, optimizer RAdam dan
NAdam mencapai nilai mAPS0 fertinggi sebesar 987%, dengan RAdam
mencatatkan mAPS0-95 teratas sebesar 79.2%. Sebaliknya, optimizer SGD
menunjukkan kinerja yang jaul lebih rendah dibandingkan kelompok Adam,
dengan mAPS0 hanya 78,6% dan mAPS0-95 schesar 50.5%, mengindikasikan
kesulitan dalam konvergensi pada learning rate ini.

Implementasi modul perhatian GAM membenkan dampak yang bervariasi
antar optimizer. Peningkatan kinerja paling dramatis terlihat pada optimizer SGD,
ying mengalami kenaikan mAPS0 sebesar 3,6% dan mAP50-95 sebesar 2,0%, yang

menegaskan bahwa GAM efektif membantu mode] untuk fokus pada fitur relevan,



terutama saat optimizer dasamya kurang optimal. Untuk optimizer lain,
peningkntannya lebih marjinal. Menariknya, pada optimizer AdamW dan RAdam,
penambahan GAM justra mengakibatkan sedikit penurunan pada metrik mAPS0,
meskipun mAP50.95 mereka tetap stabil atau sedikit meningkat. Kombinasi

asilkan performa terbaik secara

L

YOLOv!In dengan A HOE sar 0,00417 selama 80
epoch menunjukkan pola kinerja yang menarik. Sebelum adanys modifikasi,
optimizer dari keluarga Adam (Adam, AdamW, RAdam, NAdam) kembali
menunjukkan superioritas dibandingkan SGD, meskipun dengan leaming rate yang
lehih tinggi ini, performa SGD (mAPSO 95,3%) terlihat jauh lebih kompetitif
dibandingkan pada pengujian leaming rate yang lebih rendah. Di antara optimizer



Adam, RAdam menjadi yang paling unggul dengan mencapai mAPS0) sebesar
983% dan mAPS095 sebesar T87%, wyang mengindikasikan kemampuan
adaptifnya yang baik pada laju pembelajaran yang agresif.

Penambahan modul perhatian GAM secara konsisten memberikan dampak
positif terhadap akurasi, lterutama pada metrik mAP50-95 yang lebih sensitif
terhadap presisi lokalisasi. P'nnmghﬂmpﬂﬁ!‘!igmﬁkun pada mAP50-95 tercatat
pada optimizer Adam mmw dengan ghaﬂmsnr 2.2%, Hal i
menunjukkan  bahwa mekanisme GAM  efektif dalam  membantu model
imemperbaiki akurasi penempatan bounding box, bahkan ketika dilatih dengan
leaming rate yang tinggi. Kombinasi optimizer ﬂuhuﬁ’dmpnmdld GAM
menghasilkan performa terbaik secars keseluruhan, dengan mencapai nilai mAPS0-
95 tetinggi yaity 79.7%. Sejalan dengan hasil-hasil sebelurmnya. peningkatan
akurasi ini diiringi oleh penurunan kecepatan inferensi yang substansial. Kecepatan
model dasir yang berkisar antara 286 hingga 312.5 FPS furun secam seragam
memjadi 208 FPS setelah penambahan modul GAH.Wnshmhl adanya
mdaﬁmw m peningkatan wmelﬂlﬁ mekanisme
perhatian dan biaya komputasi yang ditimbulkannya.

4.6.3 Analisa Hasil Kemparanf

Analisis komprehensif terhadap hasil eksperimen yang disajiken dalam
Tabel 4.2, Tabel 4.3, dan Tabel 4.4 mengungkapkan tingkat robustisitas vang tinggi
dari arsitektur YOLOLlln dalam mendeteksi target pesawat militer. Secora
konsisten di ketiga tingkat leaming mte (LR) yang diwji 0,001, 0,00147, dan

000417, model yang menggunakan optimizer dari kelvarga Adam (Adam,
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AdamW, RAdam, NAdam) berhasil mencapai kinerja deteksi yang sangat baik
[5T][58][59]. dengan nilai mAPS0 melampaui 98%. Hal ini menunjukkan bahwa
kemampuan dasar model untek mengidentifikasi keberadaan target pesawat tidak
terlatu sensitif terhadap variasi learning rate dalam rentang vang dievaluasi. Kinerja
puncak absolut tercatat pada LR terendah (8,001}, di mana kombinasi optimizer
NAdam dengan modul GAM berhasil mencapai mAP30 tertinggi sebesar 98.9%.

M&*W penambahan modul GAM hanya mlm;hﬁnk:u:t peningkatan
marjinal pada mAPS0 untuk optimizer yang sudah berperforma finggi (seringkali
hanya 0.1-0.2"), dsmpaknya menjadi sangat s:&niﬁtp&dumuzet SGD. Pada
LR 0,001, GAM mampu meningkatkan mAPS0 SGI sebesar 4,3%, dan pada LR
0.00147, pemngkatannya mencapai 3.6%. Hol i mengindikasikan babwa
‘mekanisme atensi secara efektif membantu model dalam mengekstraksi fitur-fitur
dasar kurang efisien dalam mendeteksi obyek.

Pada metrik mAP30-95 yang merupakan indikator kunei uatuk kepresisian
ez, mengunghapkan peran penting dar tuning legeiog ratc (LR) dan inoves
modul Mﬂmwm pesawat militer. Dari ketiga skenario LR,

dicapai pada LR 0,00147

performa puncak untuk presisi lokalisasi:

{Tabel 4.3), di mana kombinasi optimizer NAdam dengan modul GAM berhasil
mencatatkan nilai mAPS0-95 tertingg sebesar 80.2%. Tingkat LR imi terbukti
menjadi itk optimal (sweet spot), yang cukup besar untuk memastikan
konvergensi yang efisien namun cukup kecil untuk memperhatikan minima lokal

yang krusial untok penyesuaian bounding box yang sangat presisi. Sebagai



perbandingan, LR vang lebih rendah (0.001) menghasilkan performa sedikit di
bawahnya (79,9%), sementara LR yang lebih tinggi (0.00417) juga menunjukkan
sedikit penurunan pada puncak presisi (79,7%), mengindikasikan bahwa laju
pembelsjaran yang terlalu agresif dapat menghambat kemampuan model untuk
melakukan penyesuaion lokalisasi vang halus [60][61].

Faktor paiing.-ﬁpifikm Mmpmngknmﬂ presisi lokalisasi
adulah implementasi modul GAM. Di semis kanfgursi, penambahan GAM
secora konsisten memberikan gain positif pada meink mAPS0-95, dengan
peninghstan pling subsiansial vt pada Tabel 43 (4278 untok Adu) dan
Tabel 4.4 (+2.2% untuk Adam dan SGD), Hal in1 secara empiris membuktikan
hatrwa modul GAM secara efektif memaksa model untuk Iehih fokus pada fitur-

fitur detil dan batas-batas definitif dari target pesawat, yang seringkali merupakan
objek kecil dengan varissi bentuk dan bersda di tengah latar belakang yang
k':-_i_:ﬂzk's dun beragam. Efektivitas mekanisme atmtmmnhidldukung
oleh penelition mutakhir di bidang penginderaan j#ﬂljmi.-ﬁ'mg:nrnmjukk:m
bahwa modul stensi secars signifikan dapat menekan interferensi dari latar
belakang yang W{tﬂmﬁn meningkatkan representasi fitur dari target-
farget berukuran kecil. Oleh karena itu, d# ﬂiﬁm;rulkun bahwa inovasi
YOLO! In melalui integrasi modul GAM, yang dikombinasikan dengan optimizer
adaptif seperti NAdam dan leaming mte yang terkalibrasi denpan baik pada
0,00147. merupakan konfigurasi superior yang mampu menjawab tantangan utama
dalam deteksi torget militer, yaitu mencapai presisi lokalisasi vang sangat tinggi

[62][63][64][65].



4.6.4 Hasil Performa Terbaik berdasarkan mAP { Training)

Tabel 4.5 Hasil performa terbaik berdasarkan mAP (Training)
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Peringhat Model Optimizer | LR '2‘_:’:,,{[; m[’:ff“ FPS
[ YOLOIn +GAM NAdum 000147 | 802 0ET | 2128
2 YOLOLIn +GAM Adom 000147 80 ok | 2174
3 YOLOLIn +GAM NAdam {0001 70.9 059 | 2083
4 YOLOn {Aski) B Adam 0po147 | 702 57 | 31%8
3 YOLOLEA (Asi) W Adam 0,001, THA oRE | 3128
o YoLD I (Al NAdum aoole || ges oy 7 303
Tabel 4.5 memnghkom dan memerngkatkan enam konfigurisi model teratas

berdasarkan metrik mean Avernge Precision {mAP) tertinggi yang berhasil dicapai
dari seluruh rangkaizn eksperimen. Terlihat jelas balwa tiga performa terbaik

secara konsisten dirath oleh model YOLO!In yang telah dimodifikisi dengan

modul GAM. Konfiguras: teranggul adalzh penggunaan optimizer NAdsm dengan

learning mte 000147, yang berhasil mencapai mAP50-95 sebesar £0,2%. Hal ini

megﬂﬁm bahwa penambahan mekanisme otensi secars signifikan meningkatkon

kemampunn model untuk melokalisasi target dengan presisi finggi. Di sisi lain,
model ashi berperforma terbaik (Peringkat 4) mnmpi_mﬁl‘frﬂ-ﬁ sebesar 79.2%,
Meskipun model modifikasi unggul dalam hal akurssi, terdapat trade-off yang jelas
pada kecepatan inferensi {EPS ). di mana model asli mampu beroperasi sekitar 45%

lebih cepat dibandingkan model yang telah ditambahkan modul GAM.
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I, yang kemudian melandai
dan ferus menurun secara stabil hi | elatihan. Pola ini merupakan
indikator kuat dari proses konvergensi vang sehat. di mana model dengan cepat
mempelajari fitur-fitur penting dari data dan kemudian secara bertahap
menyempurnakan pengetshuannys  Yang terpenting. kurva loss wvalidasi
{valbox_loss, valicls_loss, val/dil_loss) menunjukkan tren penurunan vang serupa
dengan kurva loss pelatihan. tanpa ada tanda-tanda kenaikan atau divergensi. Hal
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ini secara meyakinkan menunjukkan bahwa model tidak mengalami overfitting dan
memiliki kemampuan generalisasi vang baik terhadap data yong belum pernah
dilihat sebelummya.

Sementara itu, grafik di sebelah kanan menampilkan metrik evaluasi. Kurva
precision dan recall (baris atas) serta mAP50 dan mAPS0-95 (baris bawah)
menunjukkan kenaikan yang cepat dan stabil. yang kemudian mendekati titik jenuh
pada epoch-epoch akhir. Secara khusus, kurva metriesmAP30-95(B), yang
merupakan indikator paling: kritis untuk presisi lokalisasi, - menunjukkan
peningkatan yang mulus dan berkelanjutan sepanjang 80 epoch. Ini menandakan
bahwa model secarn progresif terus belajar untuk menempatkan bounding box
dengan lebih akural. Kestabilan pada semun kurva metrik ind, dipadukun dengan
penurinan. loss yang konsisten, mengonfirmasi bahwa  arsitektur  model
YOLO1ln+GAM besertn hyperparumeter yong dipilih-zangot efekiif dan robust
untuk tugas deteksi target pesawat militer, menghasilkan sebuah model yang tidak

hanya akurat tetapi juga terlatih dengan baik.

4.0.5 Hasil Performs Terbaik berdosarkan mAl | Testing)

Tabel 4.6 Hasil performa terbatk berdosarkan mAFP (Testing)

Peringiat Model Optimizer | LR | P{%) | R ';‘;‘fé“i’ "ﬁs” FPs
| YOLDIn+GAM | NAdmm {00147 @05 L il 8.0 |50
2 YOLOIIn=GAM | Adom DO0I4T| w4 962 B3 Q8.5 159
El YOLO! in+GAM | NAdam LRI B gs5a Bl 9806 156
4 YOLONIR RAdam 00147 T g5.1 T2 984 250
5 YOLOUEn N Adom 00047 ¢hE 95.7 74 o84 230

L] YOLOIEn ™ Adom 0001 | 04 | 955 8.7 084 250




Tabel 4.6 menyajikan rangkuman enam koenfiguras: model dengan performa
terbaik yang dievaluasi pada data pengujian (testing), divrutkan berdasarkan metrik
presisi lokalisasi (mAP30-95). Analisis dari tabel ini mengungkapkan beberapa
temuan krusial. Pertama dan yang paling utama sdalah dominasi absolut dan model
YOLO! In yang telah dimodifikasi dengan Global Attention Module (GAM), yang
menempati tiga peringlkat teratas. wmwﬂ adaloh YOLO! In+GAM
dengan optimizer NAdam dan learning rate 0,00147, yaing berhasil mencapai
m%FjB_.ﬁ:aéhcﬂr-ﬂﬂi_dm mAPS0 sebesar 'lﬂ.{lﬁ:_Has:ﬂjni secara definitif
imembuktikan bahwa movasi penambahan modul GAM secam signifikan dan
konststen meningkatkan kemampuon model, tiq:luk.hhnyl.-'lﬂﬂmmmksi target
(seperti yang ditunjukkan oleh mAPS0 yang tmggi). tetapi juga secara substansial
dalam menyempurnakan presisi penempatan bounding box (seperti yang
ditunjukkan oleh mAP30-95).

Temuan penting kedua adalah adanya h'ade—,nfmmgut}ehs antara
akurasi don kecepatan inferensi (FPS). Tiga model terstas yang menggunakan
modul GAM menunjukkan kecepatan inferensi di kissron' 156-139 FPS.
Sebaliknya, tiga model berikuinya yang merupakan versi asli YOLO!In (tanpa
GAM) mampu Immpemsi'mtmmjmﬁlﬁrhugg;, yartu 250 FPS. Ini
berarti, untuk mendapatkan peningkatan pmsisi.lnk'nl'isasi dan sekitar 79% menjadi

BO.6% (sekitar 1.6% absolut). terdapat konsekuensi berupa penurunan kecepatan
pemrosesan sekitar 36-37%. Pilihan antara model ini akan sangat bergantung pada
skenario aplikasi: untuk anolisis pasca-misi atan intelijen Ji mana akurasi maksimal

adalah prionitas utama, model YOLO1Int+GAM adalah pilihan vang superior.
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Namun, untuk aplikasi pengawasan real-time di mana lotensi rendah dan throughput
tinggi lebih krusial. model YOLOLIn asli menawarkan keseimbangan yang lebih
baik antara kecepatan dan akurasi yang masih sangat tinggi.

Terakhir, data juga menyoroti bahwa optimizer NAdam dan RAdam.
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4.6.6 Confusion Matrix Performa Terhaik { Testing)

EEEE s NE

menunjukkan efektivitas dan robustisitas vang sangat tinggi, yang dibuktikan oleh
konsentrasi nilai yang dominan di sepanjang diagonal utama matriks. Nilai-nilai
yang tinggi pada diagonal, seperti pada kelas FA-18 (983 prediksi benar), C-130
(874 prediksi benar), dan F-15 (741 prediksi benar), menandakan kemampuan
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mode! untuk mengidentifikasi sebagian besar kelas pesawat dengan akurasi yang

Meskipun demikian, analisis pada sel-sel di luar diagonal (off-diagonal)
memberikan wawasan krusial mengenai tanizngan yang dihadapi model. Kasus
misidentifikasi yang paling signifikan tecjad

]]'El'l]ﬂlki kemiripan. ¥isug i:-*

Positive) juga minimal. Hal ini menegaskan bahwa mode
membedakan antar kelas pesawat, tetapi juga sangat andal dalam membedakan
antara objek target dan lotar belakang. Secara keseluruhen, confusion matrix ini
mengonfirmasi bahwa model yang diusulkan telah mencapai tingkat akurasi yang



sangat tinggi, dengan keterbatasan utama terletak pada pembedaan antara sub-tipe

pesawat yang visualnya hampir identik.

4.6.7 Perbandingan Hasil Test Visual Label dan Prediksi

(a) Label asli (b} Prediksi mode!

Gambar 4. 10 Visual label asli () vs hasil prediksi model (b) berdasar hasil testing
' terbaik (mAP50-95) : '

Visualisasi hasil deteksi pada data pengujian, seperti yang disajikan pada
perbandingan antara Gambar 4.10 label asli (a) dan prediksi model (b}, memberikan
kunﬁ]!g':_&ﬁ_: lwﬁﬂiffmghul mdnp pﬂfnmm:upﬂmf dari model terbaik
(YOLOv1 In+GAM). Secara keselurihan. terdapat tingkat kesesuaian yang sangat
tinggi antara prediksi model dan ground truth, @i mana model secara Konsisten
berhasil mendeteksi dan mengklasifikasikan mayoritas target dengan benar di
berbagai skenano, termasuk citra dengan kepadatan objek vang tinggi (contoh:
panel dengan banyak pesawat FA-18 dan F-22), variasi latar belakang yang
kompleks (tarmac, vegetasi, dan struktur bangunan), serta orientasi pesawat vang

beragam. Mayoritas deteksi yvang benar juga disertai dengan skor kepercayaan
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{confidence score) yang tinggi. seringkali di atas 0.8 atau 0.9, yang menandakan
kevakinan model vang kuat terhadap prediksinva.

Mamun, analisis yang lebih mendalam pada prediksi juga menyorot
tantangan yang sebelumnya teridentifikasi dalam confusion matrix. Secara khusus.
pada panel yang berisi campuran pesawat S8U-34 dan SU-35 (baris kedua dan
ketiga, kolom kedua ) model mnu[ﬂﬁhnmkebmgungnn terkadang salzh
mengl:!asiﬁl:'.ﬂm sntu jenis sebagai jenis linnya, meskipun dengan bounding
box ]rmﬁm]L Mmmlaﬂﬁkﬂm ini seringkali disertsi dengan
skor keporcayaan yang lebih rendah (misalnya; SU-34 dengan skor (.3), yang
SECHRE msi! menunjukkan bahwa  model mmﬁm;i_ !ﬂiﬁ:ﬁgﬂﬁlm sa4
menghadapi kelas yang visuninya sangat mirip. Selain itu, terdapat bebernpa kasus
deteksi false pasitive yang minor, seperti deteksi SU-35 dengan skor 0.5 pada panel
baris ketiga kolom kedus Meskipun demikion, kegagalan ini rnrgckng jarang
ﬁﬂﬂ: Secara keseluruhan, bukti visual ini beca:a.'-_'_'"" 16

termuan kuantitatif, mengilustrasikun bahwa model yang diusulkan fidak hanya
sangat akurat secarn statistik, tetapi juga praktis dan andal dakm mengidentifikasi
target di lingkungan yang kompleks dan beragam, dmhterbﬂmaﬂ yang dapat
dipahami pada objek yang ha ra vistal,

4.6.8 Hasil Performa Terbaik berdasarkan Kecepatan Inferensi (FPS)

Tabel 4.7 menysjikan perbandingan tiga konfigurasi model dengan
kecepatan inferensi (FPS ) tertinggi. Pemilihan ini bertujuan untuk mengidentifikasi
model yang paling efisien secara komputnsi dan membandingkan tinghat
akurasinyd.



Tabel 4.7 Hasil performa terbaik berdasarkan FP'S

3 : mAPS0- | mAPS0
Peningkat Model Ciphmizer LR FP5 05 (%) el
1 YOLOLIn { Asli) MAdnm .00l 1125 TRR QR K
2 YOLOLIn { Asli) Adam .00l 1125 TEA OR.s
3 YOLOn { Asln R Askam 0.ooi47 31135 M2 RRT

Dari Tabel 4.7, terlihat secara tegas bahwa ketipa konfigurasi dengan
kecepatan inferensi tertinggi selurubiya berasal dari model YOLO! In asli (tanpa
modifikasi GAM). Modol-model mi mampu mencapai kecepatn hingga 312.5
FPS, menjadikannya sangat ideal untuk aplikasi yang memerlukon deteksi real-time
idengon fatensi mimimal, Meskipun unggul dalam keecepatan, model-model ini
nummjukhn akurasi mAP50-95 yang sedikit lebih rendah (berkisar antara 78 4%
hingga 79,2%) dibandingknn model terbaik yang mengmunakan GAM (yang
mencapsi 80.2%). Hal ini secarn jelas mengilustrasikan odinya trade-off
fundamental dalam desain model: mode! asli menawarkan kecepatan pemrosesan
yang superior, sementara modifikasi GAM meningkatkan presisi Jokulisasi dengan

mengorbankan efisiensi komputasi.

4.6.9 Hasil Poningkatan (Gain) Terbaik dengan Vodul GAM

Tabel 4.8 mermngkum lbma konfigurasi model yang menunjukkan
peningkatan (gain) paling signifikan pada metrik mAPS0 dan mAP50-95 setelah
penambahan  Global Attention Module (GAM). Datn imi bertujuan untuk
mengidentifikasi skenario di mana modul GAM memberikan dampak paling

transformatif.
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Tabel 4.8 Hasil peningkatan performa {Gain) terbaik menggunakan modul GAM

Peringkat mAPSH (%) Giam mAPSI-5 () Gain
Gaia Optimuzer LR {Schelom — | mAPSD {Seholum — mAPS-

Sesudah) {"*a) Sesudsh) 95 ")

1 SGD oo 66,3 — To 43 20— 444 24

2 sGD 000147 TR — K2 X 5(.5 — 5215 2

k! Adam 000147 QF.6 — O K 0z 173 — RO.O 17

4 Adam 0017 07.9 — SHL40 0.5 TH.7 — 7RO 2

5 s0G0D 0,017 033 <054 4.1 693 — TLS 22

Tobel 4.8 secara jelps menunjukkan bahwa modul GAM memberikon
peningkatan paling dramatis pada kanfigurasi yang menggunakan optimizer SGD,
terutama pads learning rate yang lebih rendoh  Peningkman mAPS0 tertinggi
sﬂm&}h dan mAPS0-95 sebesar 2.4% terjadi pada SGD dengan LR 0,001 Hal
it mengmdikasikan bahws mekanisme gtensi sangat cfektif dalam membantu
model yang menggunakan optinizer yang kurong adaptif untuk fokus pada fitur-

fitur vang relevan, sehingga secarn signifikan mengangkat performa dasamya.

Sefmin itu, tabel imi juga menyoroti fokta penting lainnya: meskipun pada
optimizer seperti Adam, peningkatan pada mAPS0 (kemampuan defeksi) bersifat
marjinal (terbatas}), namun peningkatan pada mAPS50-93 (presis: lokalisasi) tetap
sangat signifikan. Confohnyn adalah padn konfigurasi Adam dengan LR 0.00147.
di mana modul GAM berhasil meningkatkan presisi lokalisasi sebesar 2,7%. Ini
membuktikan bohwa nilai utama dard inovasi modul GAM padn arsitektur
YOLO!ln adalah kemampuannya untuk secara substansial menyempurnakan
akurasi penempatan bounding box. vang merupakan aspek krusial untuk aplikasi

deteksi target pesawat militer.
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4.6. 10 Hasil Perbandingan Performa dengan Penelitian Sebelumnyn
Tabel 4.9 menampilkan hasil perbandingan performa dengan beberapa
penelitian sebelumnya. Analisis komparatif antara metode yang dsulkan (Owrs:

YOLO11+GAM) dengan sebelas metode state-of-the-art lainnya yang mencakup

vartan YOLOwS, YOLOv6, YOLOvE, sera modifikasi arsitektur seperti Ghost,

RmfnLdnnSwin'[m@wr. lem ka iritas absolut dan inovasi yang
dikembangkan. %Im mhﬂ. yang dikontrol secamn ketat menggunakan
pn:auw-pem:!mqufhnmg rate 0,00417, optimizer AdamW. dan 50
epoch), metode usulan berhasil mencatatkan kinerja tertinggi di seluruh metrik
cvaluasi. Sementara metode kompetitor terkuat, DET-YOLO, mencapai mAP0.5
sebesar 94,7% dengan Precision 91,2%, metode YOLO!I+GAM melampauinya
secara signifikan dengan mencapai mAP0.5 sebesar 98,2%, Precision 95.4%, dan
Recall 95.2%. Lebih jauh lagi, perbandingan ini menyoroti inefisiensi dari
arsttektur kompleks lainnva; misulnya, vanan ?ﬂlﬂiﬂ&ngm ;Iéuckhune
usukin [tm!.? :ﬁkhmm;l,w juga mmltﬁihmtﬂmpu{uﬁ vang beral.
Keunggulan pafing mencolok terletak poda efisiensi inferensi, di mana metode
usulan mencatatkan keceputan pemrosesan Juar bissa sebesar 159 FPS, lebih dari
dua kali lipat kecepatan r-nlﬂ—m!n metode pembanding lamnya yang hanya berkisar
antara 39 hingga 72 FPS. Hal ini membuktikan bahwa arsitektur YOLOL] yang
diintegrasikan dengan modul GAM tidak hanya menawarkan presisi deteksi yang

belum tertandingi dalam eksperimen ini. tetapi juga memberikan terobosan efisiensi



komputasi yang masif, menjadikannya solusi paling optimal untuk aplikasi deteks:

real-time.
Tabel 4.9 Perbandingan performa dengan penelitizn Chen [19]
Group Metode Pi%i | R{%) '“:‘T’I“q FPS

| Yolovin 0.9 Lk o4 Tl
2 Yolovin-lnspired Y OLOvE Vanank B 434 k4 6711
3 Yolovin-po-inspired: ¥ 0L OwE Varant oo 41 Sih.b Bl B
4 Yolovim-inspred Y OLOVE Vanant Th M4 24| Ty
5 Yolovtn-Ghos:- lnspred YOLOVS Varmn: 374 338 EliE 5082
b Yolovin H74 = 13 6E.03
7 YolovEn-Ghiost BT Tl i) 6536
B YolovEn-RevCol B30 TR:2 272 44,05
] YolovEn-SwmTmnsform 553 %11 0.3 68D
10| ¥olewEn-RepViT mo 9 T ¥s ®05 | 3043
I DET-YOLO [19] 912 ko3 047 BEGT
13 YOLOLL-GAM AdamW {Curs) 854 952 L e 5%

Tabel 4.10 Perbandingan performa dengan penelitinn Wang [66] dan Chen [19]

Mathods Epoche | Pyl | Rl “"?:_:15 "%‘E,&f‘ EPS

Wang [66] 30} 912 | @3 | 952 : 246
DET-YOLO[19] 206 952 | mad a7 = | 6807
YOLO I =GAM AdmW (Ous) | B 054 |foE2 | gsa1 | ToE | 150
YOLOTHGAM NAdum {Ours) 30 R i 032 4.5 [ 54

Tabel 4.10 secara definitif menunjukkan bahwa metode YOLOII+GAM
vang diusulkan secara signifikan melampani penelitian sebelumnya oleh Wang [66]
dan Chen [19]. Tidak hanya dari segi akurasi, di mana model usulan dengan
pelatihan 500 epoch berhasil mencapai mAP 0.5 sebesar 99.2% dan mAP 0.5-0.95

sebesar 84,5% jouh melampaui DET-YOLO (97%) tetapi keunggulan paling
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menonjol terletak pada efisiensi. Bahkan dengan hanya 80 epoch, model
YOLO11+GAM dengan optimizer AdamW sudah mampu mengungguli DET-
YOLO yang memerlukan 200 epoch untuk pelatihan, Lebih impresif lagi adalah
keunggulan dari segi kecepatan inferensi; metode usulan mencatatkan kecepatan
159 FPS, yang lebih dari dua kali lipat lebihcepat dari DET-YOLO (68,97 FPS)

npurna  dalam mendeteksi
| b pmd:]k;m}rn tumpang
tindih minimal 50% dengan kotak asli dan kelasnya benar, itu

sudah dianggap sukses. Ini membuktikan model sangat

tangguh dalam menemukan target.
o+ mAP 0,595 = 84.5%: Angka ini adalah metrik yang jauh lebih ketat dan
lebih representatif. Perhitungannya adalah dengan mencari nilai mAP
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pada 10 ambang batas IoU yang berbeda (0.5, 0.55, 0.6, ..., 0.95) lalu
merata-ratakannya.

o Analisis: Nilai 84.5% menunjukkan bahwa model tidak hanya
pandai menemukan objek, tetapi juga sangat baik dalam
melokalisasi objek_dengan presisi tinggi. Penurunan dari

: i adalsh hal yang wajar don menunjukkan
mukan pesawat,
i

memenuh] ambang batas ol yang sangatketat (seperti 0.95)

Precision (P) dan Recall (R), yang nilsinya juga muncal di tabel hasil penelitian.
A s
s Precision (F)=TP / (TP + FF)
o Recall (R)=TP /(TP + FN)
Nilai P dan R ini dihitung oleh script evaluasi pada threshold kepercayaan
dun loU tertentu untuk memberikan gambaran performa.
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Contoh hasil penelitian: YOLO11+GAM NAdam (500 epoch): P=98.8%, R=98%.
o Precision (P) = 98.8%:

o Analisis; Tingkat presisi 98 8% berarti dari seluruh prediksi

pesawat yang dibuat oleh model, 98 8% di antaranya adalah

celas benar dan lokasi cukup akurat). Ini

Jika dalsm satu citra ada beberapa objek.
identifikasinya?

Metrik mAP, Precision, dan Recall secara inheren dirancang untuk
menangani skenario multi-objek dan multi-kelas per citra. Perhitungan tidak
dilakukan per citra, melainkan per deteksi di seluruh dataset,

Cara Menghitungnya dan Analisisnya:
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+  Ground Truth: | citra berisi 2 pesawal F-16 dan 1 pesawat C-130.
*  Prediksi Model:

1. Prediksi I: Kotak di F-16 pertama, kelas F-16, loU=09 >

16 kedun, kelas F-16, IoU=0,85 > TP

+ . dan seterusnya untuk semua kelas.
Dari total inilah Kurva P-R dibuat untuk setiap kelas, AP dihitung untuk
seliap kelas, don akhirnya dirata-ratakan menjadi mAP.



Analisis: Akurasi identifikasi dalam skenario multi-objek dihitung secara
agregal, bukan per citra. Metrik mAP secara elegin merangkum performa model
dalam tugas kompleks ini. Jika model sering salah mengidentifikasi C-130 sebagai
SU-35 di banvak citra, maka nilai AP untuk kelas C-130 dan SU-35 akan turun,
yang pada giliranmya akan menurunkan skor mAP keseluruhan, Oleh karena itu,
skor mAP wyang ting@. (seperti R4.5% pada. mAP30-95) secara langsung
membukitikan bahws model sangat andal dalam menangani gt yang berisi hanyak
objek dengan kelas yang berbeda-beda.

4.6.13 Analisis Superioritus Pelatihan 300 Epoch Berdnsarkan Bukti Eksperimental
Berdasarkan hasil eksperimen yang disajikan pada Errer! Not a valid
bookmark self-reference., dapal dibuktikan secara empiris dan meyokinkan
babw mmudr.l YOLO| | +GAM dengan berbagai optimizer selama 500 epach
mghuﬁiin kinerja yang secara signifikan lebih superior dibandingkan model
yang dilatih hanya selama 80 epoch. Bukti ini dapat diuraikan melaln analisis
kuantitatif dan pemahaman konseptual tentang proses pembelajaran mesin.

Tabel 4.11 Perbandingan hasil tes performa dengan epoch 500

Methods Epochs | )| RS ”’:‘._': :15 m.,;IE”u‘I | Fps
YOLOLI+GAM AdamW (Oues) | M0 | 05% | 952 | os2 | 708 | 150
YOLOI+GAM AdomOurs) | so0 | 970 | e73 | eoq | se4 | 154
YOLOI1+GAM Adsmax{Ours) | 00 | os7 | o070 | w2 | 3 161
YOLOI1+GAM AdimW (Ours) | So0 | o075 | o72 | o | w24 | 150
YOLO11+GAM RAdsm (Ows) | 500 | o2 | 976 | w01 | 837 | 150
YOLONI-GAM NAdam (Ours) | 500 | oRg | o8 | o2 | w45 | 150
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|. Bukti Kuantitatif dengan Perbandingan Langsung Metnk Kinerja

Tabel 4.12 merupakan perbandingan langsung antara model terbaik dar tes

&0 epoch (AdamW) dan model dari tes 300 epoch (NAdam). Tabel ini menunjukkan

keunggulan epoch 500 di seluruh metrnik akurasi.

Tabel 4.12 Perbandingan model terbaik darihasil tes 80 epoch dengan 500 epach

Metnk Al?;lj‘l'mléﬂ Eﬂﬂ m;gmﬁpxhl Penngkatan
Precisuon (P 05 4% DERY, +3.4%
Recall (R) 95.2% GBI +28%
mAP 03 08 2% 00 3% +F.0%
mAP 555 TouY, &4, 5% 1%
FPs 15% 159 Tidak ada perubahon
Anahisis Kuantitatif:

*  Peningkatan paling signifikon  pada mAP 0595 (+#4:7%)
h&ni.ngkﬂlﬂn terbesar dan paling krusial terjady pada metrk vang
paling ketat, yaitu mAP 0.5-95. Ini adalah bukti terkuat bahwa

loma  memungkinkan, model untuk
menyempurnakan kemampuan lokalisasinya secara drastis. Model
tidak hanya belajar menemukan objek, tetapi belajar menempatkan
bounding box dengan sangat presisi, yang merupakan tantangan
utama dalam deteksi objek.

pelatiban  yang  lebih

*  Peninglkatan Komprehensif: Penimgkatan tidak hanya terjadi pada
satu metrik, fetapi pada semua metnk akurasi (Precision, Recall,
dan mAPLS). Ini menunjukkan bahwa model secara keseluruban
menjadi lebih baik. baik dalam mengurangi deteksi salah (False
Positive) maupun dalam mengurangi target yang terlewat (False

Megative).
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«  Efisiensi Inferensi Tetap Terjaga: Peningkatan akurasi yang masif
ini dicapai tanpa mengorbankan kecepatan inferensi (FPS). Model
50) epoch tetap beroperasi pada 159 FPS. Ini membukitikan bahwa
model yang dihasilkan menjadi lebih pintar dan akurat, bukan lebih

akan untuk prediksi. Biaya yang dibayar

.u i jmmwmmﬂl lerus m

» Pembelajaran Fitur yang Lebih Ha
= Epoch Awal (misal, 1-80): Model belajar fitur-fitur yang
umum dan kasar, seperti bentuk umum pesawat, sayap,
dan ekor. Inilah sebabnya mAP0.5 sudah sangat tinggi di
80 epoch.
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= Epoch Lanjutan (misal. 81-500): Model mulai belajar
fitur-fitur yang jouh lebih subtil dan diskriminatif. Ini
adalah tshap di mana model belajar membedakan
perbedaan kecil antara SU-34 dan SU-35, atau antara

eda. Pembelajaran fiter fine-

inferensi dan tanpa overfitting 1 konse urasi pelatihan yang lebih
panjang ini memungkinkan model untuk mencapai konvergensi yang lebih matang.
Maodel mempelajari fitur-fitur fine-grained vang krusial untuk membedakan antar
kelas yang mirip, yang pada akhimya menghasilkan sebuah model dengan
kemampuan deteksi dan identifikasi yang jauh lebih superior dan dapat
digeneralisasi.
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51  Kesimpulan

metode pembanding lainnya, membuktikan bahwa peningkatan akurasi
dapat dicapai bersamaan dengan efisiensi komputasi yang tinggi.

2. Model YOLO1! yang telah dimodifikasi dengan modul GAM menunjukkan
peningkatan kinerja vang signifikan dan terukur dibandingkan dengan versi
YOLOII asli Peningkatan paling krusial terlihat pads metrik presisi

108
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lokalisasi (mAP50-95), di mana model modifikasi terbaik., meningkat
menjadi 80.6% dibandingkan sebelumnya 79%. naik 1.6% dari model asti.
Peningkatan ini mengindikasikan bahwa modul atensi secara substansial
menyvempurnakan kemampuan model dalam menempatkan baunding
box secara akural, yang merupakaib aspek vital untuk aplikasi militer.

Meskipun demikian, peningkatan akurasi ini diiringi oleh trade-off pada

berpengaruh pada metrik mAPS0-95,
b. Proses pelatihan kemudian menjadi krusial, di mana pemilihan

optimizer  adaptif  seperti  NAdam  terbukti  mampu
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mengonvergensikan model secara lebih efektif dibandingkan
metode konvensional.

c. Di samping itu, learning rate bertindak sebagai parameter paling
sensitif; nilai yang terlalu tinggi dapat menycbabkan instabilitas,
sehingga penemuan laju pembelajaran yang optimal menjadi kunci

ilntaset, di mana

| '-_ilr: 31 e . -.-_I ﬁl dalam
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52 Saran

Berdasarkan temusn yang diperoleh dan keterbotasan yang ada dalam
penelitian ini, beberapa saran untuk pengembangan di masa depun dapat diajukan
sebagai berikut:

_ SU-34 dan SU-35).
Penelitian di masy depan dapat secars khusus menargetkan masalah
Klasifiknsi fine-grained [69] mengimplementasikan  modul
tambahan yang dirncang untuk mengekstraksi fitur-fitur subtil atou dengan
menggunakan strategi data augmentation yang secara spesifik menonjolkan
perbedaan kecil antar kelas yang serupa.

3. Pengujian Generalisasi pada Datoset yang Lebih Beragam
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Meskipun model menunjukkan performa yang sangat baik pada dataset
yang digunakan, pengujian lebih lanjut pada dataset vang lebih luas dan
‘dari sensor satelit yang berbeda, dalam berbagai kondisi eusca dan
pencahayaan, serta di wilayah fis yang bervariasi akan lebih

mem’
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