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INTISARI

Penelitian ini bertujuan melakukan analisis komparatif empiris yang
komprehensif terhadap performa lima arsitektur deep fearming untuk deteksi objek
drome, vaitu VGGL6, ResNet30, MobileNetV2, Efficient™NetB0, dan YOLOwE-
nanc. Fokus penelitian adalah mengukur dan membandingkan akurasi deteksi,
efisiensi komputasional. serta sigmfikansi statistik perbedaan performa masing-
masing model dalam konteks tugas deuﬁiwr :..l'u:.r Metode penelitian berupa
eksperimen kuantitatif ndekutan ferel sistematis, mengounakan
dataﬁp?g 1.359 citrd wmﬁ!wpﬂ multi-dimensi {metrik regresi, detﬁgl dan
efisiensi), mﬂnmﬂﬁﬁ MWA i u-ai:,#u;._r}

Hasil penclitian ment ukkan superioritas signifikan. dari arsitektur
YOLOVE-nano ymmkmﬂm unggul dalam semua metrik akurasi inti,
sﬂ_pﬂ e Average Frn‘cr:igﬁ ﬂml]. dan Mean
w&mr{ﬂ_ﬂﬂ?i ‘dengan kecepatan inferensi 11 2 FPS. !m.plms statistik (p-
value < 0001, effect sizen’ > 0.99) mengkonfirmasi bahwa perbedaan performa
ﬂwﬂﬂ bersifat sangat signifikan dan bermakna secara praktis. Di sisi lain,

lercatat sebagal model paling efisien w:ﬁﬁﬁ ﬁqhhan

m %ﬂm’n EfficientNetB0 menawarkan kesermbangan optimal a
akurasi dan efisiensi. Temuoan juga mengungkap ketidakeocokan arsitektural pa

model yang diadoptasi dari tugas klasifikasi (ResNetS0, VGG16) untuk tugas

detckst drone.
penelition mensgaskan bahwa YOLOwvE-nano mempakan
amsitektur paling optimal untuk deteksi drone, menﬂﬂ,‘m.#thm akurasi

lﬁlﬂ( kecepatan inferensi real fime, dan ukuran wm itian ini
bukti empiris dan panduan berbasis sade aff yang hlhl:mhf’kas:

mmrmlekm model dalam berbagai skenario aplikasi praktis, mulai dari sistem

Kata kunel: ﬂETEETIﬁ‘ﬁH‘E. deer Tearming. mlﬂmhf YOLOwE, efisiens
komputasi
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ABSTRACT

This resenrch aims to conduct a comprehensive empirical comparative.
deteciion: VGGTE, ResNeti0, MobileNetl2, EficientNerBO, and YOLOWS-mano.
The study focuses on measuring and comparing defection accuracy. cemputational

efficiency, and the statistical significanc armance differences among the
models (v g single-closs detection ha fr method i o guantitaiive
LXperiment using o s tier B j h, emploving o dofoxet of
1,339 draone 5i

scenarios, from crifical secimrity

YOLOhs,



BAB I

PENDAHULUAN

ed derial Vehicles (UAVs) telah

wifikan dan revolusioner dalam

berpotensi disalshgunakan unfuk pengintaian ilegal, penyelundupan barang
terlarang, hingga serangan fisik pada instalasi sensitif. Dalam konteks Indonesia,
dengan luas wilayah dan banyaknya infrastruktur strategis, ancaman ini menjadi
semakin relevan dan mendesak untuk diatasi. Oleh karena itu, pengembangan
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sistem deteksi drone yang andnl, akurat, dan responsif bukan lagi sekadar
kebutuhan akademis. melainkan menjadi sebusah keharusan operasional fmission
critical requivemrent) untuk menjamin keamanan wilayah vdara, Dibalik manfaat
drone yang sangat membantu, tetapi juga merimbulkan kekhewatiran yang valid
tentang keselamatan, keamanan, dan privasi. Pemantavan berbasis darat (futermet
of Things) dapat mencapai branyakhl dltl potensi ini tanpa risiko terhadap
keselamatan danrisiko yang dirasakan lebil rendah terhadap privasi dan keamanan.
Drone dengan qu.mm:mdlhmmgjim akan terbatas pmﬁ_,wﬂi_tyﬂh geografis
yang jelas secara spasial dan altitudinal, sementara drone dengan ketinggian yang
lebih tinggi kemungkinan besar akan diterima karens alasan keamanan (Mathews
et al, 2003).

Deteksi drone telah menjadi fokus penelitian yang signifikan. Metode-metode
dalam deteksi terdupat berbagai macam. mulai doni penggunanmn teknologi mdar.
sensor optik hingga pendekatan menggunakan machine learming dan ¢omputer
visiom, teloh dikembangkan umuk mengenali, melpeak dan memonitor aktivites

eperti analisis data eitra, deteksi pergerakan, dan
mtegmmmm ‘pengennlan objek telah wcll fokus dalam wpaya
deteksi drone yang handal. Pengembangan sistem deteksi drone yang handal dan

efektif menjadi sangat penting dalam menjaga keamanan, privasi, dan menghadapi

potensi ancaman yang berkaitan dengan penggunaan drone (Agarwal, Kumar and
Singh, 2019).
Di antara berbagai pendekatan deteksi (radar, akustik. RF). deteksi berbasis

visi komputer foomputer visien) menawarkan keunggulan signifikan: biaya relatif



rendah, sifatnya yang pasif (tiidak memancarkan sinyal schingga sulit dideteksi),
kemudshan pengembangan, dan kemampuannya memberikan  informas
kontekstual visual {jenis drone, arah, perilaku). Kemajuan teknologi komputer dan
pengolahan data secara besar telah mendorong perkembangan pesat dalam bidang
artificial intelligence dan machine learping, termasuk penggunaan algoritma-
algoritma kompleks seperti neural setwenks, degp dearning. dan reinforcement
learnimg telah-membawa perubahan signifikan dalam pemrosesan data. pengenalan
pola, dan pengambilan k:putm. Dalam  konteks detcksy objek. artificial
intelligence dan maching learming telah membuka peluang baru adopsi secara luas
dalam deteksi objek pada citra visual, termasuk penggunasn metode Comvolutional
M.-mrmw fCNN), dan Yau Chnlyv Lok Ohoe rfﬂlﬂ?m'w'ﬂ;!iek
e sistem untuk belajar dan mengidentifikasi objek-objek dengan

ﬂ!ums?mﬂﬁm tingai (Khan and Al-Habsi. 2020).

Namiin, implementasi praktis sistem deteksi drone berbasis deep Jearning
mmaud:!pi sejumlah problem utama yvang Immpliiz?ﬁn.gmiﬁhﬂﬂm citra
objek yang sangat kecil, terkadang hanyn mencakup puluhan piksel, schingga
menyulitkan ekstraksi fitur yang dukﬂnmﬂm dapat terbang di depan
berbagai latar seperti langit, awan, punca]; gedung. atau dedaunan. Kemiripan
tekstur dan warna dengan latar belakang menyebabkan tingginya false positive dan
false negative, Sistem deteksi yang praktis seringkali perlu dijalankan pada
perangkat edee dengan kendala ketat pada dava komputasi. konsumsi daya, dan

kapasitas memori, Dataset drone yang besar, bervariasi (semua kondisi cuaca,



waktu, sudut), dan memiliki anotasi vang akurat masih terbatas, menjadi tantangan
dalam melatih model yang generalis dan robust.

State of the art dalam deteksi objek telah menunjukkan evolusi berbagai
paradigma arsitektural. FGGNer dan ResNer mewakili era arsitektur dalam yang
ientNet memperkenalkan desain

ik efisiensi P, retor seperti YOLO (You Only

fokus pada akurasi klasifikasi. MobileNet di

pentingnya pemilihan metode yang tepat dalam transfer learning untuk mencapai
hasil yang optimal dalam pengenalan dan deteksi gambar UAV. Dalam penelitian
{Lee, Jeong and Jung, 2023}, penggunaan drone dan metode MobileNer digunakan

untuk analisis citra guna mengembangkan sistem deteksi kebakaran hutan yang



responsif dan efektif. Melalui proses pelatihan dan validasi metode, penelitian im
menunjukkan penurungn kesalahan dan peningkatan okurasi seiring dengan

kemajuan pelatihan. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa metode MobileNer VI

memiliki akurasi validasi tertinggi sebesar 0.9466. Metode EfficientNer (Tan and

rata-rata pada video |080p dari 50 FP'S dan untuk metode yang telah disempumakan

mempertahankan inferensi kecepatan dan mencapai mAP30-93 yang lebih baik dari
0.%35.



Analisis literstur yang mendalam mengidentifikasi beberapa research gaps
vang kritis sekaligus menjadi masalah utama yang mendorong urgensi penelitian
ini: Pertama, kurangnya evaluasi komparatif sistematis dan komprehensif antar
berbagai paradigma arsitekiural deep fearming yang merepresentasikan evolusi
desain menral petwork dalam konteks spesifik deteksi drone dengan kondisi
evaluasi yang konsisten. Studi-studi yang ada cenderung berfokus pada satu atau
o arsitektuSehingn tdak metmberikan pardusn yangjelas mengensi rude o
yang tefilkur aniara ikurasi, kecepatan. dan kompleksitas model kefika dihadapkan
pada knrakteristik unik objek drone. Kedua, terbatasnyn pertimbangan trade off
antara akurasi dan efisiensi komputasional dalam mml:pmkhs
Ketign, ketidakhadiran validasi statistik rofust dalam menguior signifikansi
perbedaan pﬂfﬁ:ma antar model, yang sering mengakibatkan kﬁw yang
tidak robust dan berpotensi menvesatkan dalam seleksi model untuk penerapan
praktis. Keempat, belum ady panduan evidemce based umtuk seleksi model
berdssarkan  korakeristik  spesifik  aplikasi  deteksi  dfone  dengan
an kendals sumber daya kompatusi yang beragam, mulai dari
SEIVET '&u;hmp.m ﬁmmght cilge dmkmnmpum terbatas, serta
pemilihan varian/model spesifik yang sen ﬁﬂ;iuemu Justifikasi ilmiah

vang kuat terkait kesesuaiannya dengan karskteristik dataset dan kebutuhan
aplikasi.

Berdasarkan identifikasi gaps tersebut, penelitian ini hadir untuk mengisi
celah melalui evalussi komprehensif lima  arsitektur  representatif dengan

metodologl yang rofwse. Pemilihan kelima arsitektur didasarkan pada prinsip



representasi perkembangan paradigma arsitektural: FGGI6 sebagai representasi
arsitektur konvolusional klasik, ResNet30 mewakili arsitektur modem dengan
residual connections, MobileNetV? merepresentasikan arsitektur efisien untuk
perangkat edge, EfficientNetB0 menunjukkan pendekatan compound scaling yang
n YOLOWS nano sehagai arsitektur

Kimusts: yang dioptipgiiysecars ¢ oksi objek real time pada
s secara khusus
......

'ummwmupek

pengembangan task architecture alignment theory dalam domain computer vision,



1.2, Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang vang telah diuraikan. rumusan masalah penefitian
|. Bagaimana performa komparatif lima arsitektur deep learning (VGGI6,
ResNetSt, MobileNetV2, EfficientNetB, dan YOLOvS-nano) dalam

Ir deep learming (VGGG

ResNetS0), MobileNetV2, EfficientNetBll, dan  YOLOvS-nano) yang
merepresentasikan perkembangan paradigma arsitektural wtama dalam
computer vision.

2. Dataset yang digunakan terbatas pada 1.359 gambar drone dengan anotasi
bounding bay, yang meskipun memadai untuk evaluasi komparatif namun



tidak mencakup semua variasi kondisi nyata yang berasal dari sumber
Kaggle: Drone Dataset LRERY
hittps:'www. kagole com/ dmasets/dasmehdixtr' drone -datnset-uay,

3. Evaluasi performa dilakukan dalam konteks deteksi single class (drone)
tanpa mempertimbangkan multi class detection yang melibatkan kategori

statistik komprehensif dan visualisasi hasil deteks empiris.

2. Menganalisis irade off antarn akurasi dan efisiensi komputasional pada
berbagai skenario penempatan, termasuk aplikasi real fime, edge
computing, dan sistem berakurasi tinggi, dengan dukungan uji signifikansi
statistik dan justifikasi ilmish pemilihan varian model.
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3. Mengidentifikasi karakteristik arsitektural yang optimal untuk tugas deteksi
drone berdasarkan bukti empiris yang dikumpulkan dari eksperimen
komprehensif dan validasi statistik serta menjelaskan hubungan kausal
antara desain arsitektur dan performa vang dihasilkan.

4. Menyusun rekomendasi evidence faved untuk seleksi model berdasarkan

teroptimasi berbasis bukti untuk implementasi sistem deteksi drone nyata
dengan pertimbangan frade off yang terkuantifikasi dan divalidasi secara
statistik. serta rekomendasi konkret untuk deplayment di berbagai skenario.



dengan berbagai sumber daya yung dibatas yang dihadapid apangan. seta
kontribusi pada pengembangan standar teknis untuk sistem deteksi drone
yang efektif dan efisien, didukung oleh analisis statistik yang




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka
Hasil litrature review terhadap

berbasis drone menggunokan algoritma MobileNet, memumjukkan bahwa metode
MobileNer V1 memiliki akurasi validasi tertinggi sebesar 0,9466 di antara metode
MubileNet VI, V2, dan V3. Selain itu, metode MobileNer Vi juga menunjukkan

akurasi tertinggi sebesar 0,967,

12
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Penelitian (Tan and Le, 2019) mengusulkan pendekatan penskalaan komposit
untuk mencapai keseimbangan optimal antara akurasi dan efisiensi. Dengan
menerapkan rasio penskalaan komposit yang meratakan lebar jaringan, kedalaman,
dan resolusi gambar. EfficientNet berhasil mencapai kinerja superior dengan jumiah

patan inferensi yang lebih cepat. Hasil

menunjukkan bahwa CNA
mencapai 8% dan Nearest Neighbor s¢

Penelitian (Aydin and Singha, 2023) menggunakan penambahan teknik
augmentasi data untuk mengatasi kesulitan kelangkaan data secara artifisial, serta
pencegahan overfittims menggunakan pembagian train test acak  70:30.
penyempurnaan dari FOLOwWS asli berdasurkan kumpulan data khusus yang di
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kumpulkan, pengujian metode pada berbagai macam latar belakang dan pengujian
tampilan gambar vang berbeda. Menghasilkan Precision sebesar 0.918, Recall
sebesar 0,875, dan mAP50 sebesar 0,904 untuk semua kelas objek. Untuk kelas
"Bird", metode mencapai Precision sebesar 0.860, Recall sebesar 0.766, dan

mAP3i) sebesar 0.820. Sedangkan untuk kelas "Drone”, metode mencapai Precision

telah disempurnakan mempertahankon inferensi kecepatan dan mencapai mAPS0-
95 yang lebih baik dar 0,835

Berdasarkan hasil tinjauan pustaka terhadap penelitian sebelumnya mengenai
deteksi objek menggunakan metode kecerdasan buatan dan pembelajaran mesin,
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terdapat berbagai metode vang telah dikembangkan, mulai dani Convelutional
Neural Network (CNN) hingga metode You Oniy Laok Once (YOLO). Penelitian
yang menggunakan metode fransfer learning untuk klasifikasi dan deteksi gambar
UAV menunjukkan bahwa fnception 1’3 mencopai okurasi tertinggi dalam

klasifikasi, sementara Faster B-CNN iliki akurasi deteksi yang tinggi.

(VGG16, ResNetSt, MobileNetV2, EfficieniNetB, YOLOWS) untuk deteksi drone
dengan pendekatan evaluasi multi dimensi dan statistik robust. Penelitian ini
bertujuan mengisi gap tersebut melalui snalisis empiris komprehensif yang
mengintegrasikan aspek akurasi, efisiensi, dan signifikansi statistik. sekaligus
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1.2, Keasllan Penelltinn

Tabel 2.1. Matriks T iteratiir Review dan Posisi Penelitian

Anallsts Komparatif Empiris Lima Amnﬂpwﬁqm Deteksl I'.lrn;w: Superiloritas Yolov Dan Trade OfF
Akuras Efisienst

No Judul

| U'nmanned Wei Meng,
Aenal Meng Tian,
Vehicle Imtellie
Classification Cnmm
and and :
Detection Human-
Based on | Computer
Deep Transfer | Interaction
Learning (ICHCI,
iMeng  and | 2020
Tia, 2020)

K

Melakukan klosifikasi dan

deteksi  gambar  UAV
berdasarkan tranyfer
learmimg, dengan  fokus
pada - meningkatkan

Aceuracy, recall, dan presisi
pengenalan  gambar UAV
menggunokan metode deep

leurnin pada sampel data
o keeil  melalui

saral konvolusi (Inception
V3. ResNMet
VGGI6) dan dua metode

furﬁw
101, dan |

Dalom  penelitian  yang
dilakukan  menggunakan
metode transfer  learnime
untuk  klssifikasi  dan
deteksi gambar UAV, hasil

akurasi  yang w
menunjukkan

keberhasilan 'm
signifikan. Metode
Klasifikasi lﬂlﬁn
Inception V3 me pai
tiga | akurasi sebesar
'mm:m:njukh:r_ kmmn
yong batk dalam
me TUAY.
D sisi lain, metode ResNet

Perbandingan

Perlu Amplementasi
pada “metode-

metode  lainnya,
mengembangkan

dataset yang lebih
‘hesiir dan beragam,
timgkat | mengoptimalkan

parumeter mekode,
mempertimbangkan
penerapan  metode
dalam waktu nyata
untuk aplikasi
keamanan yang
efektif. Kelemahan

yang perlu

Metode ResNet dan

VGG belum
menghasilkan
akurasi yang baik
sehingga masih dipat
dilakukan
optimalisasi
parameter dan

penambahan  dataset
yang beragam serta
pelatihan yang lebih
efektif agar nantinya
dapat menmgkatkan
nifsi  mAP  padn
metode ResNet dan
VGGG,
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deteksi  jaringan  saraf | 101 mencapai - akurasi | diperhatikan adalah
konvolusi (Faster R-CNN | sebesar 57,58%, sedanglan | keterbatasan dalam
danSSD). | metode - VGGG | variasi dataset yang
menunjukkan | digunakan,  yang
vang lebih rendah dan | dapat
kurang  efektif  dalam ruhi
klasifikasi gambar UAV] gmuﬂﬂm metode
Aerhadap  kondisi
ﬂslmm yang
2 | Development | Jihee Lee | Mengembangkan  sistem | Dalam penelitian, hasil dari Ferhl Metode MobileNet
of a Forest | Keesin deteksi kebakaran hutan | penggunaan ‘melode | pe bangan telah  menunjukkan
Fire Detection | Jeong,  secirn reaf-timre | Convolutional Neural | terhadap  metode | hasil  vang  baik
System Using | Haiyoung | menggunokan metode | Network (CENN) | selam = MobileNet, | namun belum dapat
i Drone- | Jung, Convolutional Negral | MobileMet V1 | seperti ResNet, | memberikan  waktu
based Internationa | Nefwork (CNN)  beérbasis | menunjukkan Inception, atau | proses sehingga
Convolutional | | Journal of | drone. Metode penelitian | yang sangal baik dalam | EfficientNet berpengaruh  pada
MNeural Fire melibatkan  pengumpulan | deteksi kebakaran hutan. | sehingga dapat | evaluasi metode
Metwork Science and | dan awgmentasi  dats | Metode  MabileNet V1 | memberikan yang digunakan
Metode (Lee, | Engineerin | gambar, analisis strukiur | mencapai akurasi walidasi | wawasan tambahan | untuk  menganalisa
Jeong  ond | g 3023 metode CNN. - dengan | tentinggi  sebesar  0.9466 | tentang metode | efesiensi
Jung, 2023) menggunakan  algoritma | dan akurasi uji schesar | mana yang paling | penggunaan metode
MobileNet yvang dirancang | 0.9667. MobileNet V1 | cocok untuk | tersebut.
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bend: apisan | menuliki akurast r.i:rtmm deteksi. Tidak
konvolusi  yang  fterpisah | dengan nilai sekitar 9675 adonya  informasi
untuk cksekusi rewffime | untuk deteksi kebakamn. | tentang waktu yang
dan inferens) metode vang | 87% untuk’ detelksi mq:, diperlukan  untuk
efisien poda  perangkal [ dan 61% untuk deteksi [ proses  pelatihan
mi'lﬂudnn drone, non-kebakaran. Md:m dmn evaluasi
V2 memiliki akurasi vang | metods dapat
sedikit  lebih  rendah. | menjadi  kendala
sementarn MobileNet V3 | dalami
memiliki akurasi terendah | mengevalinsi
di antar ketiganya. efisignsi dan kinerja
metode.

3 | EfficientNet: | Mingxing | Memperbaiki akurasi dan | Dengan  memperhatikan | Perfu Metode EfficientNet
Rethinking Tan, Quoe |efisiensi ConvNets dengan Leseimbang:m antarn lebar | mempertimbangkan | telah  menunjukkan
Metode Y. Le, | memperhatikan Jaringan, kedalaman, dan | faktor-faktor  lain | hasil yang  baik
Scaling  for | arXiv, 2020 'mtnnhmpn antar lebar | resolusi  gambar,  serfa | yung dapat | namun perlu adanyn
Convolutional juringan. kedaloman. dan | menerapkan  pendekatan | memengaruhi penggunaan  Teknik
MNeural rﬁu&m ~gambar | penskalaan komposit, | kinerja  janngan, | optimasi  dan g
Netwaorks meng - EfficientMNat mampu | seperti regulansasi, | dataset yang lebih
{Tan and Le, penskalaan kumpﬂs:l '.rnng mencapai  mkurast  dan | optimisasi,  atau | beragam dan
2019 meratakan ketiga dimensi | efisiensi yang lebih baik | arsitektur jaringan | kompleks untuk

tersebut  dengan  masio | docipada ConvNets | vang lebih | menguji generalisasi
konstan sehingga | sebelummnya Matniks | kompleks. EfficientNet  pada
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menghosilkan serangkaion | akurasi EfficientNet [ Ketergantungan berbagai tugas
metode EfficientNet (Bl | menunjukkan balwir | pada metode | pengenalan gambar.
hingga B7) yang berhasil | metode-metode ' penskalaan
melasmpaui  akumsi dan | EfficientNet (Bl hingga | komposit tertentu
‘elisiensi ComvMets | BT)  berhasil mﬁ mungkin tidak
sebelumnya. nkurasi yang signi fkon da optimal
efisiensi yang  tinggi unfuk  semoa Jenis
Sebagai contoh, | ugas atau dataset
EfficientMNet-B7 mencapai | terzmtu.
pkurasi  top-l1  sebesar
B43% padn  dataset
ImageMet, sementars
memiliki jumlah 12t
yong 8.4x lebih kecil dan
kecepatan  inferensi  yang
plelx lebih cepat
dibandingkzn dengan
ConvNet terbaik
-sebelumnyn
4 | Drone Fatemeh Mendeteksi dan melacak | Hasil melitian | Perlu  melakukan | Metode CNMN vang
Detection Mahdavi drone yang sedangmqg menunjukkan balwn CNN | eksperimen  lebih | digunakan
Using dan menggunakan - memiliki performa  yang | lanjut dengan | menghasilkan
Convolutional | Roozbeh Sfisheve,  Metode }rnng lebih baik dalam | dataset wang lebih | akurasi yang tingmi
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Meural Rajabi, dmhndnhmpmaﬂ-m ‘membedakan bagian- | besar dan beragam | namun  kebutuhan
Networks [ranian ini melibatkan penggunaan | bagian yang mirp antara | untuk menguji | resolusi yang tinggi
{Mahdavi and | Conference [tign metode  klasifikasi. | drone dan burung | keandalan dan | dapat  berpengaruh
Rajabi, 20200 | on  Signal [yt Comvlurional Newral | dibandingkan dengan | generalisasi  don | pada  hasil  deteksi.
Processing | Metward (CNN). Metode | metode  Support . Fector | model CNN. | Penelitian daput
and klasifikasi digunakan untuk | Machine  (SVM) dan | Ketergantungan dikembangkan
Intelligent . | memproses data dari video | Neares: Neighhor, | pada kualitas dan | dengan
Systems yang berisi gambar drone | Meskipun CNM | resolust  pambar | menggunakan
(ICSP1S), | danbumung. yang kemudian | memerlukan waktu | dari kamera fisheye | dataset yang lebih
2020, dithah, menjadi  frame- | pelatihan yang lebih lama, | dupat banyak.
frame  dipisahkan untuk | pamun  skurasinya  yang | mempenganhi
analisis lebih: lanjut, tinggi membiiatnya | akirasi deteksi
menjadi  metode  yang | drone,
efektif dalam mendeteksi |
drone.  CNN iliki
| ahurasi total sebesar 95¢
SVM sebesar S8%, lﬂn
Nearest Neighbor sebesar
80,

5 [ Drone Burchan Mengatasi tantongan dalam | Dengan mnakan | Perlu  memperluas | Metode  YOLOwS
Detection Aydin  dan | mendeteksi drone di-ruang | YOLOvS PNet | dotaset  pelatihan | telah  menunjukkan
Using Subroto udara menggunakan | menghasilkan output yang | dengan lebih | milai  presisi, F-l
YOLOvS Smgha. YOLOwS dengan CSPNet | lebih efisien danpada versi | banyak varasi | Score, dan  mAP
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{Aydin  and | MDPI, untitk ST -sebelumnyn vakni | drone  dan  objek | yang  baik. Pada
Singha, 2023) | Basel, kompleksitas ‘metode. | YOLOv4  dengan  nilal | yang mirip drone | penelitian yang akan
Switrerland | YOLOW3 memberikan | presisi, F-1. Score, dan | untuk dilakukan memcoba
. 2023, mingkatan  kinerjy vang | mAP, mencapai 0.918 dan | meningkatkan menguji penggunuan
ﬁkm dibandingkan | 0.875. masing-masing | generalisasi metode YOLO yang
dengan versi YOLOwA, | bernilai 0,896 dan 0904, | metode:.  Metode | lebih  baru  yaitu
dengan peningkatan sebesar | Nilai tersebut mengungguli | deteksi drone yang | YOLOWS untuk
0% kanerja metode sebelumnya | membutuhkan melihat  perubahan
dengan mencepai | perangkal ~ keras | capaian.
perolchan  yang  lebih | yang  canggih
tinggi, skor F-1. dan nilai | seperti GPU untuk
mAP meningkat sébesar | deteksi  real-time
21.571%, adapat menjadi
kandala dalam
implementasi  di
6 | Drone (ianging | Menggunakan kinerja | Hasil output  signifikan | Efektifitas dari | Metode  YOLOwd
Detection Cheng, metode  YOLOvE MCA | dapst mencapai  akurasi | metode  YOLCOw4 | belum  memberikan
Method Xiuhe Li, | yang ‘merupakan | 92.51%  unfmuk  nilai | belum dapat | waktu  komputasi
Based on | Bin  Zhu, | pengembangan dari | tertingei. YOLOW4 MCA | memberikan untuk menghasilkan
MobileViT Yingchun | YOLOw4 dengan hasil yang | dapat berkinerjs baik pada | akurasi vang baik | nilai yang tinggi.
and CA- | 5hi, dan Bo | lebih efisien. kumpulon data Drone dan | pada  citra kecil | Pada penelitian yang
PANet Xie, MDPL, kumpulan data PASCAL | meskipun telah | akan dilakukan




perbandingan  yang
konkret pada
metode kera
lninnya.
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{Cheng et al., | Basel, VOC (7412 pada berbagai | memperoleh  nilai | dengan metode
2023) Switzerland skala target akurasi yang tinggi. | YOLOvE akan
. 2023, mengoptimalkan
nilai  akurasi dan
komputasi
yang lebih baik.

7 | MUSAK: A | Sunxiongyn | Memperkenalkan inovasi | MUSAK cenderumg | MUSAK MUSAK  berfokus
Multi-Scale | Liu, Guitao | metode terbaruksn yakni | mengarsh pada arah baro | merupaksn inovas: | pada objek bergerak
Space Li, Yafeng | MUSAK dalam Deteksi | untuk mendeteksi  objek | pengembangan dori | sedangkan penelitian
Kinematic Zhan dan [objek yang  bergerak | bergerak  atan  kabur | metode kerja CNN | yang akan dilakukan
Method for | Peng GGan, | menggumakan Drone. MUSAK juga membangun | den  ¥OLO yang | lebih mengarah pada
Drone MDPL. kumpulan data drone yang | berfokus pada objek | deteksi objek drone
Detection Basel, bersifat bergerak,  namun | yang bersifat statis.
{Liu e af, | Switzerland publik dan lebih | dalam  penelitian
2022 , 2022 komprehensif  uniuk | tidak  diberikan

penclition di  masa | persentase yang
mendatang. Y | jefes untuk
memberikan
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& | Real-Time Dillon Rris. Mengembangkan  metode
Flying Object | Jordan deteksi objek terbang secara
Detection Kupee, real-time  yong  dapal
with Jacqueline | digunskan untuk. tramsfer
YOLOvE Hong, Aearming dan |mp|e-menl.nsi
{Reis o af,| Ahmad  praktis dengan penggunaan
2023) Daoudi, metode  YOLOVE  vang
arXiv, 2023 | disnggap memiliki kinerja
lebih baik dalam

‘mendeteksi objek udarn

Saran stau Perbandingan
Kelemahan
Hasil dari  penggunaan | Perlu adonya | Metode ~ YOLOvS
metode YOLOWE an | pptimisasi lebih | telah  memberikan
melatih  metode pin‘linm. lomjut terhadap | nifai  akurasi yang
pada data set yang berisi 40 | parameter dan | baik npamun  masih
kelas objek terbang yang | arsitektur  metode | dapat  ditingkatkan
berbeda untuk | sertn uji coba dan | dengan  melakukan
mengekstrak  representasi | validasi  ometode | eksperimen  pada
fitur abstrak dan transfer | deteksi objek | parameter dan
fearning  dilikukan pada | terbang dalam | pembelajran  agar
dota set yang  lebih | sk o lapangan | dapat lebih
mewakifi lingkungan. | vang lebih luos dan | meningkatkan  nilai
Hasil penelitian | beragam. Meskipun | akurasi,
menunjukkan bahwa | penelitian
metode yang | menggunakan data
dikembangkan memp} set yang beragam,
tingkat akurasi yang finggi jlmlﬁh data  set
dengan mAP50-95 sebesar | yang terbatas
0.835.  sementarn tefap | (seperti pada data
‘mempertahankan st transfer
kecepatan  inferenst yang | learning) dapat
baik poda video 1080p | mempengaruhi

dengan 50 fps.

genreralisasi metode
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ideteksi ohjek
terbang,

9 | MohileNets: | Andrew G. | Merancang arsitektur CNN | MobileNets berhasi] | Rencana nlis mode! | Dibandingkan
Efficient Howard, |yang  efisien = untuk | mencapai efisiensi | dalam TensorFlow | dengan  GoogleNet
Convolutional | Menglong | perangkst mobile  dan | komputasi  dan ukuran | untuk memudahkan | dan VGGG,
MNeural Zhu, emheddyf dengan | model vang sangat baik | adopsi.  Akurasi | MobileNets  lebih
Metworks for | Bo Chen, [ menggunokan deptiise dengan  hanya  sedikit | menurun signifikan | kecil, lebih cepat,
Mobile Dmitry Feparabile comalution SEMta | penurunan akurasi. | sant model | dan tetap kompetitif
Vision Kalenichen mmtpmi:m.nlknn dun | Arsitekfur  fni terbukti | diperkeci]  terlalu | dalam akurasi,
Applications | ko, hpprevparameter fwidith | efektil padn berbagai tupas | agresif (a=0.25). Dibandinghan
(Howard et | weijun mlﬂpu'fm-dnnmwﬂuﬁm seperti klasifikasi, deteks SqueezeNet dan
al., 201T) Wang, netedtiplier) urtuk | objek, face attributes, dan AlexNet,

Tobias menyeimbangkan  akurssi | geo-localization. MobileMets  lebih
Weyand, | dan Intensi. akurat dan efisien.
Marco

Andreetto,

Hartwig

Adam,

arXiv, 2017

1} | Very Deep| Karen Untuk menyelidiki Fﬂnmglmn kedalaman | Waktu  pelathan | Model VGG tunggal
Convolutional | Simonyan | pengaruh kedalaman  jarimgan 16-19 | sangat  lama (2-3 | (7.1% ermor)
Networks for | & Andrew | (depth) jaringan konvolus: | lapisan lmud-e] D & E) | minggu) pada | mengungguli GoogL
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Large-Scale | Zisserman, akurasi  dalam
Image ICLR, 2015 | pengenalan  gambar skala
Recognition besar, dengan
(Simonyan menggunakan arsitekiur
¥ yang konsisten dan filter
Zisserman, konvalusi yang sangat kecil

20185) I‘ml

-secnra

Saran stau
Kelemahan

Perbandingan

. signifikan
meningkatkan akurasipada
dataset ' ll.SHER.C.
Penggunaan tnmpuk.m
imeggu}ﬂ terbukti  lebih
unggul daripada fi I"hufbﬂh
karena meningkatkan non-
lmearitas dan mengurang]
parameter. Scafe fittering,
selama pelatihan
meningkatican

ketangguhan mode|
tethadap  variast  skala
objek. Model VGG memih
posisi ke-2  dalam

‘kdasifikasi dan posisi ke-1

dalam  lokalisast  pada
ILSVRC-2014. F‘ItIII'VGG
yang telah dilatih Juga
menunjukkan kemampuan
generalisasi sangat
baik pada m lain
seperti PASCAL WOC dan

Sistem 4-GPLL

‘Membutuhkan

sumber
-tpmgula:si

daya
Ang
! Kinerja
jenuh  pada
kedaluman 19
1 untuk
mm ImageNet.
Modsl  yang lebih
dalom mungkin
akan  hermanfaat
untuk: datased

vang lebih  besar.
n‘rlﬂggablmgkau
tekmik peningkatan
resolusi dari
(hverFeat unfuk
meningkatkan
kinerjs  lokalisasi.
Inisialisasi  yang
lebih baik pelatiban

eMet unggal  (7.9%
BrToT). Ensembde
Fiir (6.8%  ermor)
sebanding  dengan
ensemble
GoogleNet  (6.7%
error). VGG (25.3%
erToT)

mengungguli GverF
eat (29.9% arror)
dan GoogLeNet (26.
7% emor). Fiur
VGG (Net-I & Net-
E) mengungguli
model  vang  lebih
dangkal {seperti
AlexNetZF  Net)
pada berbagai tugas
seperti  Klasifikasi
VOC, Caltech, dan
action recognition.
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Chaltech, mencapai hasil | dar awal tanpa pre
state of the arl, fratining.

Il | Companson | Mataliya Membandingkan YOLOvE ; Ferlu  peningkatan | YOLOwvE lebih
aof CNM- | Bilous, agai  arsitektir CNN | model  terbaik  dengan | dalam menangani | unggul dalam semua
Based Viadyslaw gfﬂul.ﬂ\#—vﬂ, Faster R- [ mAP@0.5 0.88, Fl-Score | objek: yang | metrik utama
Architectures | Malko, . SSD, EfficientDet) [ 0.88. dan FPS 48. Model tumpang-tindih dan | dibandingkan Faster
for Detection | Marcus unfuk deteksi orong dan | i ungoul dalam akurasy, | kondis yisibilitas | R-CNN, S8D, dan
of Different | Frohme, objek teknis dalam situasi | kecepatan, dan ketahanan | rendah. Disarankan | EfficientDet, Faster
Object Alina Jkritis seperti bencana alam | tethadap kondisi | untuk ' R-CKN cocek untuk
Classes Nechs dan militer. dengan | | (IMgmn kompleks | men an data | aplikasi  non-waktu
{Bilous er al, nkﬂ_m fn&m% akurasi ﬁn mmgk E::-:mmian alrpdm pelanhan tambahan, n?ntu yang
2024) 2024 uxpum pemrosesan | pencahayaan berubah. | teknik membutuhkan

wakt fyata. Faster R-CNN akurat tetapi | reinforcement akurasi Linggi,
lambat, 85D dan | lcarning. dan | sementare S50 dan
EfficientDet  seimbang | arsitektur yang | EfficientDet  cocok
‘ngmun  kurang  akurat | lebih kompleks | untuk sistem dengan
(dibanding YOLOvE. untk mengurangi | sumber daya
kesalzhan terbatas.

klasifikasi.




2.3. Landasan Teorl
2.A.1. Cltra Udara
Citra Udara adalah kumpulan foto dengan menggunakan kamera udari.
Foto pada dasarnya asdalah representasi dari karakterstik reflektansi
sering diambil sebagai folo pankrom il (hit

M M D Ar I]“il mm P gunsan

verilaku manusia. Artificial intelligence

s, dida pat bidang-bidang lain

seperti Sistem Pakar, Natur unge Provessing, Speech Recognition,

Compuier Fision, Machine Learning (ML), dan Deep Learnimg (DL). Al

sebagai bidang yang mencakup berbagai aspek kecendasan buatan, mulai dari

logika, probabilitas, dan matematika kontimu hingga persepsi, penalaran,
pembelajaran, dan tindakan (Huang, 2010),

R



2.3.3, Deep Learning

Decp learnimg merupakan subbidang pembelsjaran mesin yang
melibatkan pelatihan jaringan saraf tiruan untuk belajar dari data dalam
jumlsh besar. Jaringan saraf ini terdiri dari beberapa lapisan node yang saling

t‘dq]bm]ﬂ' m memung| dnkannyasmempelajo rcpm -lh,h _i]:l,l:l,[l_
!IIHE cemakin i l oks [‘w . . AT mmwkmsiﬂm’n}mng

Gambar 2.1, Artificial intelligence, machine learning, dan deep

learning{Won, 2018)
Gambar 2.1. menunjukkan bagaimana deep learning adalah sejenis

pembelajaran representasi yang merupakan jenis pembelajaran mesin,



digunakan untuk banyak pendekatan untuk Al Setiap bagian dani disgram
venn menyertakan contoh teknologi AL

2.34. ONN {Comvolutional Newval Network)

Comolutional Nearal Network adalah jenis Jarmgan Syaraf Tiruan

Crambar 2.2. Konsep Metode CNN (Sultana, Sufian and Dutta, 2018)
Gambar 2.2. Menjelaskan tipikal metode AW, terdin dari satw atau



3

2.3.5, ResNet (Residual Network)

Residual Network merupakan salah satu jenis arsitektur Comvolutional
Neural Network (CNN) yang dikembangkan untuk mengatasi masalah
wawishing gradient pada CNN yang terjadi ketika metode menjadi terlalu

- H(x)= Flx)
(e (b}

Gambar 2.3, (a) Pemetaan di dalam blok Residual, (b) Pemetaan langsung
‘sederhana (Ghosh er al, 2019)



Gambar 2.3, Menjelaskan dua jenis pemetaan yang umum digunakan
dalam ResNed, Blok Residual dan Pemetaan Langsung Sederhana.
206, VGG (Visual Geametry Group)

Visual Geometry Group merupakan salah satu arsitektur yang populer
dalam pengenalan gambar. Memiliki, keunggulannya dalam pengenalan
gambar dan kemampuannya mﬂukmnmga.m dataset yang kompleks.
Arsitektur FE6 terdiri dori beberapa lapisan konvolusi yang dalam, dengan
penggunaan ﬂh’ﬁiﬂ yang berulang. Kesederhanaan arsitektur dan
pengmnaan filter berukuran kecil untuk operasi konvolusi mengurangi
jumlah parameter jaringan, sehingga membuatnya fﬂbﬂi efisien secarn
komputasi {Simonyan and Zisserman, 2015). Hal i memungkinkan FGG
untuk mempelajari representasi fitur yang lebih kompleks dari gambar, 1 GG
Juga menggunakan fungsi aktivasi mon lineuritas rectified linewr unit (ReLU)
setelah setiap lapisan konvolusi dan terhubung penuh. Jaringan ini juga
menggunakan beberapa trik regularisasi seperti diopont dan penambahan
data untuk menghindari over firring, arsitektur VGG-14 ditunjukkan pada

Gambar 2.4, Arsitektur VGG-16 (Simonyan and Zisserman, 2015)



Gambar 2.4. Menjelaskan arsitektur FGG-16. Arsitektur FGG-16
terdiri dari 16 lapisan, 13 lapisan konvolusi dan 3 lapisan densitas penuh
(fuully conmected).

2.3.7. Efficientnet
EfficientNet merupakan sebuah jarngan saraf konvolusional CVV yang

dikemban o

Pendekatan ini memungkinkan untuk memilih varian metode yang sesuai
dengan batasan sumber daya dan kebutuhan performa, arsitektur EficientNes
ditunjukkan pada Gambar 2.5,



g

metode dan hanya mempengaruhi akurasi minimal. Dasar dari Arsitektur
MohiteNet adalah dua jenis lapisan konvolusi yang berbeda dari standar
proses konvolusi. Lapisan-lapisan ini dapat dipisahkan berdasarkan
kedalaman konvolusi yang dapat dipisahkan menurut kedalaman dan lapisan



konvolusi yang dapat dipisshkan menurut arah. Lapisan deptiwise
menggunakan filter funggal untuk setiap saluran input. berbeda dari
konvolusi standar yang menggunakan input dengan dimensi saluran untuk
satu filter. Untuk lapisan pointwise, kemudian melakukan operasi perkalian
filter Ix1 untuk menggabungkan hasil peta fitur dari depiwise fayer (Zhao

et al., 2017), MabileNes memilike jumish operasi yang kecil meskipun

tapisan komvolusi yang dapat dipisahkan depthwise comvolution dan
pointwise convelution,
2.3.9. YOLO (You Only Look Once)

Yau Only Loak Cnce merupakan sebuah metode deteksi objek berbasis

Comvalutional Newral Network (CNN) yang dikembangkan menggunakan
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pendekatan deteksi objek end to end, di mana metode CNN secara langsung
memprediksi kotak pembatas (hounding bax) dan kelas objek dalam satu

langkah. Pendekatan ini memungkinkan YOLO untuk secara efisien dan
akurat mendeteksi objek dalam gambar dengan waktu inferensi vang cepat.

Gambar 2.7, Arsitektur YOLQ (You Only Looks Once) (Redmon ef ol 2016)
Gambar 2.7. menjelaskan arsitektur YOLO. terdiri dari 24 lapisan
konvolusi yang diikuti oleh 2 lapisan yang terhubung sepenuhnya, Setiap



k)

lapisn.konvolusi menerapkin. lapisn’ comvalutions! dengan: ukunn, 11
untuk mengurangi ruang fitur dari lapisan sebelumnya.
2310, YOLOwE

YOLOwS menggunakan klasifikasi foss BCE vang berasal dari regresi
CIOU Loss + DFL, bagian hackbome,dari YOLOV pada dasarnya sama
dengan YOLOwE, dan modul €3 dig

Gambar 2.8. Arsitektur YOLOvE,
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Gambar 2.8. menjeloskan diagram arsitektur YOLOWS, YOLOvS
menggunakan dua modul wpsampling dan beberapa modul C2f bersama
dengan struktur kepala decoupled akhir untuk menyusun modul neck.

Varian YOLOwS-nano (YOLOwEn) merupakan arsitektur inti vang

membandingkan performa model desp learning untuk tugas deteksi objek.
Menurut (Fadilla, Netto and Da Silva, 2020), pemilihan matriks evaluasi yang

tepat harus mempertimbangkan tiga aspek fundamental: relevansi dengan
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aplikasi, sensitifitas terhadap pengembangan, dan kemudahan interpretasi.
Dalam konteks deteksi objek drone. matriks evaluasi perlu  mampu
menangkap kompleksitas tugas yang meliputi akurasi lokalisasi. keandalan
klasifikasi, dan efisiensi komputasional datam Tabel 2.3.

Tabel 2.2. Klasifikasi matriksevaluasi untuk object detection

Ratczon : Matrks Fokus Litamn
Repression Melrios MSE MAE R* Akurasi  boumding  box
prediction

Detechon Metrics Precivion, Recall, Fl-5core, | Kesbumtan  detcks:  dan
mdr Klasifekasi-

‘Effciency Meimies Trnining Timiz, Inference Spead, | Kcbatuben komputassonal
: Paromefcr Count
Sintvstica] Meines Confldence  Tmtervals, pidaing | Sigeifikanst don reliabilitas
Efficit Size thastl

2.3.10.1. Metrik Regresl untuk Evaluasl Bounding Box
o MAE
Mean Absolute Error (MAE) adalah metrik eviluasi vang
mengukur rata-rata dan sefisih absolut antars prediksi model dan nilai

sebenamya dalam dataset. Rumus untuk menghitung MAE adalah
sebagai berikut:
. 18
MAE=—Y"" [y—3|
=3
D mana;
n adalah jumfsh sampel dalam dataset.
¥, adalah nilai sebenarnya dan sampel ke-i,

¥, adalah nilai prediksi model untuk sampel ke-i.



MAE menghasilkan nilai yang positif dan mengukur kesalahan
sbsolut antara prediksi dan nilai sebenamya. Semakin rendah nilai
MAE, semakin baik kinerja model dalam memprediksi nilai.

b. MSE

Mean Squared Error (MSEjadalah metrik evaluasi yang mengukur

datn yang dapat dijelaskan oleh model. R® > 0.6 dianggap sangat
baik dalam tugas deteksi objek, sementara nilsi di bawah 0.3
mengindikasikan model vang tidak cukup (M and M.N, 2015).
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2.3.11.2. Metrik Deteksl untuk Klasifikas! dan Lokallsasi

Precision dan Recall membentuk dasar evaluasi sistem deteksi
objek. Precision mengukur akurasi deteksi positif, sementarn Recall
mengukur kemampuan mendeteksi semua instamce positif. Fi-Score

inference speed menentukan kelayakan penempaton read time. Sistem

deteksi drone harus mencapai minimal 30 FPS untuk aplikasi real time,
dengan fatency di bawah 33 ms (Wu e al, 2018).
Number of parameters berkorelasi langsung dengan kompleksitas

model dan jejok memori. Namun, parameter connt bukan san-satunya



indikator efisiensi, sebagaimana dibuktikan oleh arsitektur EfficientNer
‘vang mencapal performa tinggi dengan parameter relatif sedikit (Touvron
et al., 2021),

Efficiency Ratio yang didefinisikan sebagal Fi-Seore per unit
wakiy training merupokan metsik komposit yang berguna untuk

onsep Compuiational Pareto

berpasangan ini (Northcutt, Jiang and Chuang, 2021). Dalam penelitian
komparatif, penggunaan uji statistik yang robust sangat penting untuk
memastikan bahwa perbedsan performa yang dismati benar-benar
signifikan dan bukan disebabkan oleh variasi acak (Dror, Shlomov and




Reichart, 2020). Effect size anabysis (Cohen's d) mengkuantifikasi
magnitudo perbedaan:

«  d=02:Small effect

. d=0.5: Medium effect

_ﬂ = n‘g:' 11




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Penelitian ini merupakan penelit Ehpernuent:l komparatif dengan
uk menguji dan membandingkan

pendekatan  kuaantital

model. Desain penelitian mengimple N cross validation yang diulang
untuk meminimalkan varians estimasi performa dan memungkinkan perhitungan
interval kepercayaan yang bermakna untuk semua metrik evaluasi. Penelitian ini
tidak hanya berfokus pada aspek akurasi tetapi juga mempertimbangkan dimensi
efisiensi komputasional dan signifikansi statistik, sehingga memberikan perspektif
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holistik dalam evaluasi performa model. fntegrasi analviical statistics (ANGVA, i-
test, effect size) memastikan bahwa kesimpulan yang diambil didukung oleh bukti
statistik yang robust

Dalam penelitian ini, peneliti memanfaatkan citra drone untuk deteksi objek
menggunakan beberapa model klasifikasi yang berbeda, termasuk FGG16, ResNer,

merepresentasikan skenario deteksi drone dalam kondisi nyata. Proses kurasi
dataset dilakukan melalui beberapa tahap jaminan kualitas yang rofust, termasuk
anotasi howsding bov, validasi konsistensi format di seluruh dataset. dan

pengecekan integritas data. Seavisticed pewer analysis dilakukan untuk memastikan
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bahwa ukuran dataset cukup untuk mendeteksi ukuran efek yang bermakna dalam
analisis perbandingan.

Pipeline preprocessing terintegrasi yang diimplementasikan dalam penelitian
ini meliputi tahapan-tshapan sistematis berikut: pertama. memuat gombar mentah

menangani data korup: kefig ; mbar ke dimensi 224x224

1- ke rentang [0, 1]

Statistical testing dilakukan emverifikas 1 tidak ada perbedaan yang
signifikan dalam distribusi data lintas berbagai folds.
3.3. Metode Analisis Data

Framework evaluasi yang dikembangkan dalam penelitian ini bersifat
multidimensional dan komprehensif, mencakup tiga kategori metrik utama dengan
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justifikasi teoritis yang kuat dan integrasi analytical statistics. Dimensi Evaluasi
Regresi menggunakan metrik Mean Squared Ervar {MSE) untuk mengukur akurasi

prediksi koordinat bounding pox, Mean Absolute Error (MAE) untuk membenkan

estimasi kesalahan absolut yang lebih robust terhadap nila penyimpangan. dan

untuk  mengevaluasi
sebugai Fi-Score per
unit waktu pelatihan. Statistik jamin melalui prosedur analisis yang ketat.
Uji normalitas menggunakan Shapiro-iWifk test diterapkan pada distribusi semua
metrik untuk memverifikasi asumsi distribusi. Uji homogenitas varians dengan
Levene's test memastikan asumsi kesamaan varians terpenuhi sebelum analisis

komparatif. Analysis of Variance (ANOVA) digunakan untuk menguji perbedaan



signifikan antar semua model secara simultan. Analisis perbandingan berpasangan
menggunakan independent e-tests dengan koreksi Bonferroni untuk mengontrol
Samily wise ervor rate, dan ukuran efek dihitung mengounakan Cohen'’s o untuk
mengkuantifikasi magnitudo perbedaan performa. Confidence imtervals padn
tingkat 95% dihitung untuk semua metrik.ntuk memberikan estimasi keandalan

valida TR iran] et ramieies

ukuran sampel yang memadai. Tahap 4: Implementasi Model Paralel meliputi
implementasi kelima arsitektur dengan pendekatan vang sesuai untuk masing-
masing karakteristik: VGGT6 menggunakan transfer learning dengan regression
head, ResNet30 dengan fine tuning dan bounding box regression, MobileNetV2

dengan optimasi arsitektur efisien. EfficientNetBO dengan adaptasi compound
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scaling, dan YOLOWS dengan end o end detection training. Tahap 5: Pelatihan dan
Validasi meliputi eksekusi protokol pelatihan yang konsisten. pengumpulan metrik
komprehensif, dan pelaksanaan cross validation dengan pemantauan yang ketat,
dilengkapi pemantavan statistik secara real time untuk mendeteksi anomali. Tahap
6: Analisis Komprehensif meliputi evaluasi y

CGambar 3.2, Alur Penelitian



4.1.

BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Analisis Komparatif Kuantitatif dan Statistik Lima Arsitektur

Analisis komparatif kuantitatif menyajikan evaluasi empins  yang

komprehensif terhadap lima arsitektdr deep fearning yang digunakan dalam

konteks deteksidrone. Penelitian ini tidak hanys berfokus pada metrik akurasi

konvensiomal, tetapi jugn mempertimbanckan aspek efisiensi komputasional,
stabilitas performa, dan signifikans: statistik. Hasil eksperimen vang diperoleh dari

pengujian pads dataset 1.359 gambar drone memberkan wawasan mendalam

mengenal kekuatan dan kelemahan masing-masing arsitekiur: serta true off yang

perln dipertimbangkan dalam seleksi model untuk aplikasi praktis, Hasil evaluasi

kuantimtif dar setiap model ditampitkan dalam Tabel 4.1

Tahel 4.1. Performa Komparatif Lima Model Deep Learning untuk Deteksi

Dirone
Model MEE = MAE R? Pre | Rex Fl Trmmn: | Parmme | mAP FPS
Sud e[ all | Score | pTme [ fes S0 | (Infer
! on s | i)
YOLO | D0n7eET | 0040 | 0604 | 002 [ o2 | o022 [ 15050 13
vH i 450 LTED 0 ¢ ] 1] 2 nenl 112
0000960 |
YVGEGIo | 0012750 | 0.080 | 0348 | 075 | 075 | 0,757 | 33038 138.0
- - 778 03 79 ] o F 0.735 4
0.002014 !
ResMet | 00020496 | (LDDE | 0224 072 0072 | 07297 16500 256
50 + il iy 40 46 [ 4 070z 18
D01 153
Mobile | DLOI26RE | O.0B4 | 0336 | 070 [ OF1 | 0710 [ A7R350 35
MNelVl % 12 330 o9 g 2 [LG60E o3
(0D E04D
Efficie | (LO15751 | 0086 | 0332 [ 0074 | .74 | 0,743 | 14890 5.3
niketB + 590 141 D 30 L] | T2 63
L] (L0010 135




B |

Berdasarkan Tabel 4.1, analisis komparatif terhadap kelima arsitektur deep
fearning, teridentifikasi pola performa jelas vang dapat dikategorikan ke dalam
empat kelompok utama. Pola performa imi dapat dianalisis lebih lanjut melalu
faktor arsitektural masing-masing model. Pertama, YOLOWS menampilkan
superioritas yang luar biasa dalam hal nkurasi dan stabilitas dengan mencapai MSE
sebesar 0.007017 yang Secara signifikan 45% lebib renduh dibandingkan model
. cunggulan ini secara lungsung dapat diatribusikan kepada
desain arsitekturn] m-_ﬂmidﬂmﬁun specific Mn‘dkmqa akurasinya,
termasuk pencapaisn Fi-Score 0921 dan mARS0 0901 m secara signifikan
lebih tinggi (sekitar 22% pada £/-Score) dibandingkan VGG 16, adalah bukti dari
keefektifon mekanisme seperti Path Ageregation Network (PANet) untuk fusi fitur
multi skals dan anchor free detection head yang presisi untuk objek kecil seperti

terbaik kedua, FGGIA.

drone. Keunggulan ini konsisten dengan temuan (Talastand ZainEldin, 2023) yang
mienyoroti efisiensi arsitektur anchor free din integrasi Path Agerezation Network
PANey dalam YOLOVS uniuk meningkatkan aliran informasi fitur multi skala,
2016) terbukti tetap relevan dan semakin dioptimalkan dalam versi terbaru.
memberikan kecepatan inferensi yang hwwziﬁikm real time. Hal i
menjawab rumusan masalsh tentang faktor arsitektural vang berpengaruh, dengan
menunjukkan bahwa arsitektur yang dirancang khusus untuk deteksi objek (YOLO)
secara inheren lebih unggul untuk tugas ini dibandingkan arsitektur klasifikasi vang
diadaptasi. Konsistensi prediksi yanp superior terlihat dan nila standar deviasi

yang rendah sebesar H).000960 melintasi berbagai data folds. sementara
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pencapaian Fi-5core §.9220 dengan kesermbangan sempumna antara Precision dan
Recall menunjukkan kemampuan model dalam memmimimalkan fifve positives dan
Sfalse negarives secara simultan, Koefisien determinasi R sebesar 0,693
mengkonfirmasi bahwa model mampu menjelaskan hampir 70% varians dalam

data, suatu pencapaian yang luar biasa da nain deteksi objek.

parameter, model ini berhasil mencapai trade off vang optimal antara akurasi dan
efisiensi, sebagaimana tercermin dari rasio efisiensi (F//Time) sebesar 0.001061
vang tertinggi di antara semua model. Karakteristik ini menjadikan MobileNet 12
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sebagai kandidat ideal untuk penerapan pado perangkat dengan sumber daya
terbatas dan aplikasi rea! ime yang memprioritaskan kecepatan inferensi.

Ketiga, VGG I6 yang merupakan arsitektur paling awal justru menempati
posisi terbatk kedua dengan FI-Seere 0.7579, menunjukkan ketangguhan yang
mengesankan. Performa robusr ini dapat.diatribusikan kepada desain arsitektur
yang sederhana dan konsisten, yung:mﬁn stabilitas pelatihan yang tinggi
pada dataset yang terhalus. Eﬂ i sejulan dengan temuan (Simonyan and
Zisserman, 2015) yang menunjukkan bahwa pemingkaton kedalaman dengan filter
konvolusi kecil (3x3) pada VGG mampu meningkatkan akurasi secara signifikan,
mgﬁipwdﬂngnn biaya parameter yang besar. Nmmﬂﬂhﬁmunjukk:m
inefisiensi komputasional yung signifikan dengan menggunakan 138 juta parameter
dan membutubkan waktu pelatihan 389382 detik. menjadikannya kurang praktis
umtuk :ﬂnifmg membutuhkan efisiensi sumber daya.

Keempal, ResNetS0 menunjukkan kinerja yang kurang memuaskan dengan
AfSE tertinggi 0.020496 dan F7-Score terendah 07246 di antaa model deep
i, Anliss terhadsp ResNetS) mengungkap ketidakcocokan arsitckiurl
untuk  tugas deteksi objek drome. Meskipun residual connections efektif
mengatasi vanishing gradient pada janingan nn# dilam untuk klasifikasi,
adaptasinya untuk tugas regresi hounding har yang membutuhkan presisi spasial
tinggi kurang optimal. Hasil ini mengindikasikan adanya ketidakcocokan arsitektur
potensial antara residial connections yang pada dasarnya dioptimalkan untuk wigas
klasifikasi dengan persyaratan bewnding box regression dalam deteksi objek.

meskipun ResNer dirancang khusus untuk mengatasi masalsh degradasi pada



jaringan yang sangat dalam (He et al., 2016), arsitektur bottleneck nya (1x1, 3x3,
1x1) kurang optimal untuk tugas regresi hounding box yang membutuhkan presisi
spasial tinggi, berbeda dengan tugas klasifikasi dimana ResNer unggul, Fenomena
ini juga diamati dalam studi (Reis er af, 2023) yang menunjukkan bahwa single

shot detector seperti YOLO lebih unggul untuk deteksi objek terbang. Temuan ini

itingnya fask architeciure

stic > 2000, p-valuie < 0.001). Hasil ini meng
aan 99.9% bahwa variasi performa yang diamati by

. - reliabilitas performa yang tergam :

002poize = gy ™01

TS ey

Gambar 4.1, Confidence fntervals Models
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Berdaserkan hasil yang didapat dalam Gambar 4.1, YOLOwY memiliki
Confidence  Intervals  sempit (0.006-0.008) mengindikasikan stabilitas dan
konsistensi prediksi yang luar biasa. VGG/6 memiliki interval yang lebih lebar
(0.011-0.015) merefleksikan variabilitas performa yang lebib tinggi. MobileNer}2
dan EfficientNetBi), menunjukkan konsistensi moderat dengan interval menengah.
Temuan ini memiliki implikasi M-MMmMEE dolum aplikasi deteksi
drone. Untuk aplikasi keamanan kritis, YOLOS dirckomendasikan untuk skenario
vang memprioritaskan akurasi maksimum. sebagaimana diinlp]ﬂtnuﬂinsikan dalam
sistem comnier drone. MobileNerV2 optimal untuk perangkat dengan sumber daya
lm_ﬁﬁ!.fmmn’fﬂﬂ'ﬂ menawarkan keseimbangan vang ﬂmml dan
efisiensi yang memvalidasi teorl compownd scaling yang dinsung oleh {Tan and Le.
2019}, Penelitian (Zhang and Kusrini, 2021} yang mengintegrasikan Efficient Net
sebapai backbone untuk YOLO jugs mendemonstrasikan pengurangan parameter
yang drastis ditkuti mempertahankan akurasi, selaras dengan femunn keseimbangan
pada EficientNetB0 dalam penclition ini. Dan VGGI6 tetap berhargs untuk

4.2 Anallsis Efisiens] Komputasional dan Tmﬁ#

Analisis efisiensi komputasional mmhuwd‘. kritikal dalam evaluasi
model deep learning untuk aplikasi deteksi drone, khususnya dalam konteks
penerapan pada perangkat dengan sumber daya terbatas don kebutuhan real time.
Bagian ini mengkaji secars komprehensif frade off antara akurasi deteksi dan
kebutuhan komputasional, mencakup waktu training, konsumsi memor, jumiah

parameter, serta rasio efisiensi. Pemahaman mendalam menpgenal karaktenstik
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efisiensi masing-masing arsitektur menjadi fondasi penting dalam proses seleksi
model vang optimal untuk berbagal skenano aplikasi praktis. Hasil analisis
komputasional dan resources reguirement setiap model sebagaimana tercantum

dalam Tabel 4.2,

Tabel 4.2. Analisis Efisiensi Komputasional dan Resource Requirements
i |7 Miemory E ficicncy ;
Model Trmming PRSI | Footprn Ratin Relative

I (x) | MB) | (FiTime | P
MobilcNet V2 07550 3.5 453 T 1 (g
EfficientMNetBi [ELEET] 53 68.7 [ 0140
YOLOwE 1803 47 vy 524 [ [ETTY
_ResMetS0 165094 254 3 ETTED 0.41%
VGGLG e [ 3.0 s LU0 15 0.17x

Analisis komparatif efisiensi dalam Tabel 4.2, menunjukkan bahwa
MobileNef¥2 unggul dalam efisiensi komputasional. MabileNetF2 mensmpati
posisi terdepan dalam hal efisiensi dengan wakiu rraining tercepat sebesar 678.59
detik. yang merupakan 5.7 kali lebih cepat dibandingkan F'GGT6 dan 2.8 kali lebih
cepal daripads YOLOwS. Keunggulan ini didukung olel desain arsitektur yang
mengimplementasikan deptinvise separable convolutions, yang secarn sipnifikan
mengurangi  kompleksitss  komputasional tanpa mengorbankan  kemampuan
representasional secara berlebihan, hal int sejolam dengan sebunh optimasi yang
didokumentasikan oleh (Sandler s of, 2018). Prinsip desain mobile first yang
diusung (Howard er af, 2017) terbukti efektif, dimana inper parameter width
muftiplier dan resolution medtiplier memungkinkan penyesuaian model yang
fleksibel terhadap kendala latemcy dan akurasi yang berbeda. Memary fooipring
vang hanya 452 MB dan rasio efisiensi 0.00106] menjadikannya solusi ideal
untuk penerapan pada perangkat edee dengan sumber daya terbatas, sebagaimana

dibutuhkan dalam aplikosi drone sipil (Jankovic er ol 2025). Disisi lain YOLOWE
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didapati memiliki efisiensi parameter yang unggul, meskipun membutuhkan waktu
pelatihan moderat (1895.92 detik), YOLOW menunjukkan efisiensi parameter yang
luar biusa dengan hanya 3.2 juta parameter yang terendah di antara semua model,
Pencapaian ini mengindikasikan optimasi arsitektural yang sangat efektif, dimana
model berhasil memadatkan kapasitas pembelajaran ke dalam parameter yang

minimal tanpa mengorbankan ;

Visualisasi trade off menampilkan trade off Analvsis: Akurasi vs Efisiensi
yang ditampilkan pada Gambar 4.2,
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sesuai untuk sistem enterprise dengan sumber daya komputasi mencukupi. yang

memvalidasi - pendekatan compound  scaling (Tan and Le, 2019). Analisis
komprehensif ini mengungkapkan bahwa tidak ada solusi one size fits alf dalam
seleksi arsitektur untuk deteksi drone. Pemilihan model harus mempertimbangkan
batasan spesifik setiap lingkungan penerapan, termasuk ketersediaan sumber daya
komputasional, kebutuhan akurasi, dan batasan fatercy. Temuan ini memberikan



panduan evidence fased untuk optimasi alokasi sumber daya dalam implementasi

sistem deteksi drone skala produksi.

4.3. Analisis Signifikans] Statistik dan Rellabilitas Ferforma

Analisis statistik komprehensif dilakukan untuk memvalidasi signifikansi
perbeduan performa yang diaman ontor kelima sesitekiur deep fearning. Bagian inj
menyajikan hasil uji statistik roféss yang mencikup analisis variasi, effect size, dan
confidence: fnfervals, yong secara kolektil memberikan bukti kuat mengenai
reliabilitas temuan penelitian. Pemahaman mendalam menpenni signifikansi
statistik tidok hanya mengkonfirmasi keabsahin perbandingan yang dilakukan,
tetapi juga memberkan dasar itmish untuk pengambilan kepitusan dalam seleksi
model berdasarkan tingkat kepercaynon yang terkuantifikasi yang ditampilkan pada
Tabel 43.1.

Tabel 4.3.1. Analisis Statistik Komprehensif

Metnk F-stutishic p-valne Tingknt “Effect Siee Tnierpretas:
Signifikansi s - Effect Size
MSE 207135 [LO0GO00 L DBaTE Sangat Besar
MAE [E N = 0097 | Tangat Bosar
g 136267 | oo00000 = 00054 Sangzat Bosar
FI-;Sl:l:Irc 694 53 0, D000 b .09315 Sangat Besar
Tramme 137152 [ERCEETE] 5] (0.9967 Sangat Besar
Teme

*#23 p <0001 (sangat signifikan)
Tabel 4.3.1 menyajikan analisis statistik komprehensif yang mengukur
signifikansi perbedaan performa antar kelima arsitekiur degp fearning, Nilai F-
stotistic yong sangal linggi untuk semua metrik (mulai dard 699.53 hingga

2071.35) mengindikasikan bahwa variasi performa antar kelompok model jauh
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lebih besar daripada variasi yang tefjadi di dalam masing-masing kelompok.
Sementara u. povafue = 0.000000 (< 0.001) untuk semua pengukuran
mengkonfirmasi bahwa probabilitas perbedaan ini terjadi secara kebetulan adalah
sangat kecil. kurang dari 0.1%. Pendekatan statistik vang rebucst ini sejalan dengan
penyampaian (Bouthillier et al, 2021) untuk meningkatkan riger metodologis
dalam evaluasi deep f@arming.

Effect sige (1%} yang diperoleh berada pada rentang 0.9935 hinggn 0.9978.
Nilai_{ﬁﬂjﬁ'munjnﬁ‘nnhhﬂ_nkiiﬂr 99 3% hingga 49, 8% varans dalam hasil
performia model (seperti akurasi, error, dan waktu pelatihan) dapat dijelaskan secara
langsung oleh perbedaan arsitektur deep learning yong digunakan. Dalam konteks
penelitian eksperimental, effect sice dengan magnitudo sebesar ini dikategorikan
sebagai sangat besar, yang menegaskan bahwa pemilihan arsitekiur model memiliki
pmgmﬂl yang sangat dominan dan determinatif terhadsp performa yang
dihasilkan.

Tabel 4.3.2. Interpretasi Effect Size dan Implikasi Prakiis

WAN-100 | Samgat | Perbodaan sanpat myata dan | Rekomendas  kusl  ummik
- Besar. | bermakna ~ | seleksi model
4.50-070 Besar Perbednon siendfikan seear | Rekoemendas modernie

0,20 - (149 Scdang thhn&wuhm | [ Pertimbangun konbekstual
Tabel 4.3.2. memberikan kerangka interpretasi untuk effecr size yang
diperoleh, mengklasifikusikan n ke dalam liga kategori dengan implikssi praktis
yang berbeda. Effect size di atas (.80 mengindikasikan bahwa perbedaan performa
tidak hanya signifikan secara statistk tetapi jupa bermakna secara praktis,

memberikan dasar yang kuat untuk rekomendasi seleksi model. Klasifikasi ind
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membantu menempatkan temuan penelitian dalam konteks yang lebih luas dan
dapat ditindaklanjuti.

Untuk mengukur besamya perbedaan atau pengaruh yang diberikan oleh
model ¥OLOw8 dibandingkan dengan model dan metode baseline lainnya,
analisis ¢ffect size menggunakan Cohen's ddilakukan. Hasil perhitungan Cohen's d
untuk perbandingan ¥GiE Baseline terhadap metrik disajikan

n's d vang lercamtum
dalam Gamber 4.3, tecRRHBE wagnifudo. perbedaar kinerja yang
bermakna antar kelima model deep :m@ YOLOWS secara konsisten
menunjukkan offect size yang besar terhadap semua model lainnya, dengoan nilai
Cohen's d tertinggi tercapai pada perbandingan dengan ResNetS0 (d = 12.70) dan
EfficientNeiB (d = 8.31), yang mengindikasikan keunggulan yang dominan dalam
konteks deteksi drone.



Perbandingan ¥OLOWE dengan MobileNetV2 (d = 6.66) dan FGGI6 (d =
3.64) menunjukkan gradasi offect size yang menarik. Nilai effect size yang besar
terhadap MobifeNer?2? mengkonfirmasi bahwa FOLOWS tetap mempertahankan
keunggulan performa yang signifikan bahkan dibandingkan dengan arsitekiur yang

dioptimalkan untuk efisiensi. Sementara itug offect size medium tethadap VGG 16

& [—
ikan bahwa model m
gan FOLOWS. Temuan
ini sejalan  dengan terbe is et al, 2023) yang
mendemonstrasikan keunggulan YOLOwS dalam deteksi objek terbang secars reaf
time, di mana arsitektur single shot detector seperti YOLOWY terbukti lebih unggul
dalam menangani variasi skala, kecepatan, dan oklusi objek dibandingkan arsitektur

yang awalnya dirancang untuk tugas klasifikasi seperti ResNer. Sementara VGG16



dengan effect size terkecil (d = 3.64) terhadap ¥OLOw¥ menunjukkan bahwa
meskipun lebih rendah, model ini masth memiliki relevansi tertente dalam konteks
aplikasi yang membutuhkan arsitektur yang lebih sederhana,

Temuan effect size imi membenkan panduan kuantitatif vang jelas untuk
seleksi model berdasarkan pertimbangan magnitudo perbedaan yang bermakna
secara praktis, dimana FOL w8 muncul sebagai solusi optimal untuk aplikasi vang
memprioritaskan akurasi, sementarn MobileNer) 2 din Efficien: NetB() mennwarkan

alternatif yang seimbang antara performa dan efisiensi

44. Analisls Signifikansi Statistlk Komprehenslf Integrast ANOVA dan
Pairwise T-test

Analisis statistik komprehensif dilakukan melalui pendekatan bertahap yang
mengintegrasikan metode ANOVA Analvsis of Variance) dan pairvise t-festuntuk
memvalidasi signifikansi perbedaun performa antar kelima arsitektur deep fearning.
Tahap pertama menggunakan uji 4ANOF4 sebagni uji omnibus untuk menentukan
apakah terdapat perbedaan signifikan secara kescluruhan. Karena hasil 4¥oT4
signiﬁhn. analisis dilanjutkan dengan pest-hoc test (pairwise +test dengan koreksi
Bonferroni) untuk mengidentifikasi pasangan model mana vang secara spesifik
berbeds. Koreksi Bonferroni diterapkan untuk mengontrol family wive error
rate (FWER) akibat banvak perbandingan. Hasil tahap pertama jANOVA) vang
menghasilkan temuan sangat signifikan, ditunjukkan dalam Tabel 4.4.1

Tabel 4.4.1. Hasil Analizis ANOVA untuk Semua Metrik Evaluasi

Metrik F-stntistic p-vahie Timgkat Signifikans
MESE 207133 el e
MAE 139416 [ e
R 1262.67 L] et




**% p < 0.00] (sangat signifikan)

Sebagmimana ditampilkan dolam Tabel 4.4.1. Hasil analisis ANOFA
menghasilkan temuan yang sangat signifikan secara statistik untuk semua metrik
evaluasi. Nilai Fostatisric yang sangat tinggi dan nilai p-valie yang identik yaitu
(0.000000 (p < 0.001 ) secara tegas mengkonfirmasi bahwa terdapat perbedaan yang
sangat signifikan dulam performa setidaknya satu dori kelima mode! dibandingkan
dengan vang lainmys. Konsistensi ngknt sionifikansi yang sangat tinggi imi di
semuametnk membenkan dasar yang koot untuk metanjutkan ke analizis pasca hoc
tpost-hoe aralysiz) pung mengidentifikasi perbedaan spesifik antar setiap pasangan
model.

Berdasarkan sipnifikansi vanp teridentifikasi melalsi ANGEFY, analisis
dilanjutkan dengan pairvise (-test dengan koreksi Bonfermoni, Gambar 4.4

menyjikan matriks signifikansi statistik yang merinci perbandingan berpasangan

dntar semi model,
WOOIS T 5,600 bB0E G
s bt i Ll BBk G500 ain
Wbd|skleiy} o, 00 DO 0,00 & 0 oo
CHizipmiNet . T, (B . 0D T, S o Ty .06
oL [EERETE] e B.500..0. 0 2,04
Rsndum .03
Cantar 0 D e R TEET BO00 Q.o
Minbarical Bapn 00 0000 .0 GOO 0000 0.000 0,000

Gambar 4.4. Matriks Sipnifikansi Pairwise T-fest (p-valies)
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Matriks dalam Gambar 4.4, mengungkap pola menarik dimana FOLohs
secara konsisten menunjukkan perbedaan sangat signifikan (p < 0.001) terhadap
semua model lainnya. Sebaliknya, hubungan antara MGG 6 dan MobileNet V2 tidak
menunjukkan perbedsan signifikan (p = 0.436), mengindikasikan keselaraan
statistik meskipun perbedaan arsitektur yang mendasar. Pola im memperkuat
termuan sebelumnya tenting nmhrw;di.m-\?ﬁ(}iﬁ mencapai akurasi moderat
dengan biaya: komputasi tinggl, sedangkan AoPileNetV2 mencapai efisiensi
tertinggi dengan akurasi yang secara statistik setara dengan V'GGI6,

Untuk memperkaya pemzhaman tentang magnitudo praktis dari perbedaan
yang teramati, dilakukan analisis effect size menggunakan Cohen's d yang
tercantum pada Tabel 4.4 2.

Tabel 4.4.2 Analisis Effect Size (Cohen's d) Lima Model Deep Learming

Perhandingss Cohen's d Katcgori Effect | Interpretusi Praktis
: Size 1 -.-

b 1270 Hicsar Superioritus jclas

TTre—— =

mﬂ 34 i Pichiednn wandcrnt

Tabel 442, effecr size di atos mengkunntifikasi magnitudo praktis dari
perbedaan performa antar model. melampaui sekadar signifikansi stanstik. Nilai
Cohen's d ymng berkategonn “"Besar” untuk sebagian besar perbandingan
mengindikasikan bahwa perbedaan vang teramati tidak hanya signifikan secara
statistik tetapi juga memiliki implikasi praktis yang penting, yang pada penelitian
sebelumnya dianjurkan pads  standar pelaporan oleh (Bouwthillier e ol

2021). Terutnma, kevnggulan YOLOWS terhodap ResNer50 dengan effect size 12.70
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menunjukkan perbedaan yang sangat substantial dalam konteks aplikasi deteksi
drone.

Integrasi multi analisis ini memberikan bukti statistik yang refust untuk
rekomendasi pemilthan model. YOLowS muncol sebagai pilihan unggulan untuk
aplikasi yang mempnoritaskan akurasi fertinggl. sementara MobileNet?2 dan
I'GG 16 dapat dipertimbangkan untuk aplikasi dengan kendala komputasi tertentu
mengingat kesetarsan statistik di antarn kedun model. EfficienVeB0 mennwarkan
alternatif kescimbangan antara performa dan efisiens), sedangkan ResNer30)
meskipun secary statistik unggul. tetap relevan untuk kasus penggunaan tertentu
yang meémanfaatkan karaktenstik arsitekiumya.

4.5, Ranking Komprehensif dan Klasifikasl Model Berdasarkan Anallsis
Arsitektural

Evalunsi komprehensif terhadap lima model deep learning dilakukan
dengan pendekatan multidimensional yang mempertimbangkan lima metnk kntis,
Analisis ini tidak hanya melihat performa numerik tetapt juga mengeksplorasi rride
off fundamental dalam desain arsitektur newral n_dmyi,-h‘l::nplekﬂtu komputasi,
dan kesesuaiannyn untuk penerapan dalam sistem deteksi drone. Hasil evaluasi

terukur disajikan dalam Tabel 4.5
Tabel 4.5, Matriks KJIH:r_]EI. Komparatif Model Deep Learning
Model Deleciion | Localeabon | Trammg Model Inference
Accuracy Precision Efficiency | Stabliby Specd
VGGIe 0R22 0.821 L) 0.934 0.822
Reshetsi 0. TR 0.THer 0570 0843 0.T86
M leMegy'2 0.THI 0.THI (L8268 0.923 0781
EfficieniNetB0 (B 0.8l naly .54 0806
YOLOvE 1. [RLE) 0513 1000 (KL
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Berdasarkan hasil yang didapat dan dilaporkan dalam Tabel 45,

YOLOvE mencapai  dominasi  melalui  pendekatan umified  architecture yang
mengintegrasikan deteksi objek sebagai masalah regresi tunggal. Dari perspektif
ilmu komputer, optimasi loss function yang terbaru menggabungkan clasvification

bags, bax regression loss, dan r : fraxs mﬂl]gllﬂ.l]gl. masalah vanishing

compvelutional lavers BW)
soaling yang IIEI]E soa ;g n: q

simultan (Tan and Le, 2019). Pendekatan ini menghasilkan optimal trade off antara

ral H'fdtb_.dﬂn.l"ﬂ‘ﬂ.{l’.ﬁﬂﬂ soCara

akurasi dan efisiensi, yang tercermin dari nilai kescimbangannya (0,806 accuracy,
0.617 efficiency). Dan perspektif teori kompleksitas, EfficiemtNet mencapal Pareto

Optimality dalam ruang pencarian arsitektur, V'GG76 menunjukkan kinerja kurang



optimal dalam efisiensi (0.000) akibat inefisiensi arsitektur. Dengan |38 juta
parameter dan dominasi comvelutional layers 33 tanpa mekanisme optimasi
terbaru, model ini mengalami pertumbuhan kuadrat dalam kompleksitas komputasi
relatif terhadap dimensi input Meskipun mencapai acewracy 0822, inference
time dan memary footprint yang besar membuatnya tidak praktis untuk penerapan

an and Zisserman, 2013)

Berdusarkan analisis visual redar eharr poda Gambar 4.5, YOLOWE
Pola simetrisnya menunjukkan pendekatan end to end optimization yang menjadi



ciri khas arsitektur YOLO series. MobileNetV2 dan EfficientNetB0 menunjukkan
pola triangular dengan penckanan kuat pada efisiensi pelatihan, mengungkap
strategl desain fardware aware optimization melalui implementasi fightweight
convolutional operatars. Sebaliknya, VGGI6 dan ResNer50 menampilkan profil
tidak teratur dengan defisit mencolok dicefisiensi pelatihan, mengindikasikan

Rnkommdﬂi imp --l;.h'-i-i:. |

YOLOwE untuk skenario penyebaran akurasi tinggi dengan kendola komputasi yang
dilonggarkan, MobileNeeV2 dan EfficientNetB0 untuk penerapan lingkungan
terbatas di scenario edge compuring. serta ResNei50 untuk integrasi sistem lama

dengan sistem yang ada yang teroptimasi untuk arsitektur residual. Klasifikasi ini
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memberikan framework sistematis berbasis prinsip dasar arsitektur komputer dan
teori kompleksitas komputasi untuk pengambilan keputusan yang terinformas

dalam pengembangan jalur sistem computer vision,

4.0, ANALISIS VISUAL DETEKSI DRONE
Uniuk memperkuat validitas temuan kuantitatif den memberikan perspektif
visual yang komprehensif, penélitian inl menggunakan sistem visualisasi
terintegrasi yang menghasilkan empat komponen vissal utamo. Visualisasi ini
berfungsi sebagai empirical proaof yang mengonfirmasi temusn statistik sekaligus
membertkan wawasan miutif mengenai performa deteks drone dani kelima model
deep learning
4.6.1 Visualisasl Perbandingan Deteksl pada Gambar Tunggal
Visualisasi pertnma ditunjukkon pada Gambar 4.6 menampilkan hasil
deteksi drone pada gambar sampel “0074.jpg” dari kelima model secara

bersehalahan.
P r— 58 A . el
— —
P i (Y P e eer Y PR

¥ B W

Gambar 4.6, Perbandingan Deteksi Drone
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Analisis visual yang dihasilkan mengungkapkan beberapa temuan :
EfficientNetBO mencatat performa deteksi dengan confidence score tertinggi
vaitu .83, menunjukkan tingkat keyakinan yang sangat tinggi dalam identi fikasi
objek drone. Hal ini mencerminkan efektivitas arsitektur yang dioptimalkan

uniuk  akurasi  tanpa efisiensi  secara  signifikan

confidence score 0.80, dan

Secara keseluruby nenonjol sebagai model
dengan keyakinan deteksi sementara MohileNer¥2 tetap menjadi
pilihan yang layak untuk aplikasi yang memprioritaskan efisiensi sumber daya.
4.6.2 Anallsls Distribust Confidence Score

Visualisasi kedua ditunjukkan pads Gambar 4.7 menvajikan analisis

statistik confidence score melalui bax plot dan violin plot.



kedua model ini mentmjuk

#).079 dan +0.071) dibandingkan ¥'GGI6. Pada visualisasi, hal ini tercermin
dari hox plor dengan IQR yang lebih lebar atau violin plot dengan tubuh yang
lebih melebar, mengindikasikan bahwa keyakinan model lebih tersebar. Hal imi
adalah karakteristik yang wajar dari arsitektur dalam dan kompleks, yang
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mungkin sangat cenfidence untuk sampel tertentu namun kurang untuk vang

lain.

Efisiensi  akurasi  srade  off  terlihal  jelas  pada
kinerja MobileNeti2 dan YOLOVS. MobileNetV'2 memiliki rata-rata confidence

keyakinan yang lebih rendah, terutama pada YOLOWS yvang menunjukkan
variabilitas tertinggi. Pemilihan model akhir harus mempertimbangkan trade off
antara stabilitss confidence ini dengan kebutuhan kemputasi dan kecepatan
inferensi.
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4.0.3. Dashboard Kinerja Komprehensif
Visualisasi ketiga ditampilkan pada Gambar 48 yang menyajikan
dashboard kinerja enam panel yang mengintegrasikan berbagai metrik evaluasi.

"'m.'_:.'!ﬂ" . it R A B

onfirmast
ari data tabel,
an model terbaik kedua

VGG 16 (0,758) tidak he onifikan sec stik tetapi juga sangat nyata

secara visual, nmwgastau puﬂsm}'i sebagai model terunggul.
Panel kedua (Precision-Recall Trade off) mengungkapkan karakteristik

unik masing-masing arsitektur. YOLOvS menempati Pareto optimal point di
sudut  kanan  atas (Precision=0.922,  Recalt=0422), mengindikasikan
keseimbangan ideal antara kemampuan mendeteksi objek yang relevan ( Recall



75

tinggi) dan akurasi deteksi tersebut { Presisi tinggl). Sementara itu, model-model

lain terkonsentrasi di area yang lebih tengah, menunjukkan trade off yang kurang

optimal, dengan MGG 16 (keduanya 0.758) menempati posisi terbaik kedua.
Panel ketiga (Averoge Confidence Scores with Standard Deviation)

keunggulan performanya yang menyeluroh dibandingkan model-model lainnya
(VGGI, ResNet3l, MobileNetV2, EfficientNetBi)),
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4.0.4. Visuallsasl Deteksi Emplris

Untuk memperkuat validitas  temuan  kuantitati§f dan  memberikan
perspektif visual yang komprehensif tentang kemampuan myata masing-masing
model, penelitian ini melakukan analisis visual mendalam terhadap hasil
deteksi. Visualisasi ini berfungsi sebagaiempirical proof yang mengkonfirmasi
temuan statistik sekalipus membenkan wawasan intuitif mengenai performa
deteksi drone dalam kondisi yang bervariasi Gambar 4.9 menampilkan
perbandingan hasil deteksi kelima model pada empat sombar wji representatif
yang mencakup tiga skemanio: kondisi ekstrem dengan kompleksitas latar
belakang tinggi dan vanasi pencahayaan, kondisi pencabaysan menantang, dan
kondisi ingkungan terkontrol (lIdeal | dan Ideal 2).

axy an -
b S =

F— 1"

R .

i

- .

Gambar 4.9. Visvalisasi Empat Data Uji Hasil Deteksi
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Berdasarkan hasil uji terhadap empat kondisi lingkungan yang berbeda,
menunjukkan variasi performa yang signifikan antar model. dengan pola yang
konsisten teramati dalam respons masing-masing arsitektur terhadap perubahan
kondisi ingkungan,

Pada kondisi ekstrem dengan kempleksitas latar belakang tinggi dan

c performa (0.87),

omena ini

metwork (FPN) dan parh

lisi fow contrast dan high

chnamic ronge. Sementarn itu, ResNet50 mengalomi degradasi performa

signifikan (0.65), mengindikasikan sensitivitas arsitektur terhadap variasi
iluminasi yang ekstrem.
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Dalam kondisi lingkungan terkontrol (Ideal | dan Ideal 2), hasil
eksperimen mengkonfirmasi bahwa tidak ada model yang dominan seeara
absolut, EfficientNerB0 menunjukkan performa stabil (0.85 dan 0.66), sementara
MohileNed2 menunjukkan wariabilitas tinggi (0.65 dan 0.86). YOLows
mempertahankan  konsistensi  dengar
menunjukkan trade aff yang terukur antara akurssi dan stabilitas.

;_'_ confidence 080 dan 0.75,

. YOLEWS memiliki
I =m : -_,:__ s =(]{]g]. obilal _.-_ EfficientNes-

19), Koefisien variasi FOLOwY sebe

b

3 'mlﬁkynnglnhiht'dﬂmchnipuch_ N

n ResNet3()), terutama
training.
4.7. Pembahasan Temuan dan Implikasl Ilmlah
Secara keseluruhan, penelitian ini tidak hanya melakukan perbandingan
performa empiris, tetapi juga memberikan kontribusi substantif terhadap
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perkembangan ilmu komputer, khususnya dalam ranah arsitektur deep learning dan
gistem cerdas. Melalui analisis  komprehensif.  peneliian  ini berhasil
mengidentifikasi dan memvalidasi prinsip-prinsip desain arsitektural yang kritis
dalam menyeimbangkan trisd trade-off: akurasi, cfisiensi komputasional, dan

| Hﬂl (MSE = standard deviation 121
ik sangat kuat (» < 0.001). Temuan ini menfadi

2. Kontribusi ilmizh di
sini terletak pada pemetaan cksplisit antara clemen desain arsitektural spesifik,
seperti  konfigurasi simgle  detection  heod dan  integrasi focal foss  dengan
peningkatan kinerja yang terukur dalam tugas lokalisasi objek kompleks.

Kedus, penelitian ini memperdalam pemshaman  konseptual
mengenai komputasi trade off sekaligus menawarkan kerangka kerja yang terukur



untuk  optimasi  sumber daya komputasional.  Analisis  mendalam
terhadap MobifeNetV2 dan EfficientNetB0 tidak  hanya mengonfirmasi  profil
efisiensinya, tetapi jugs mengungkap prinsip-prinsip desain yang mendasarinya.
Kecepatan pelatihan MobileNetV'? yang 2.8 kali lipat lebih cepat daripada YOLOWS
menjadi bukti empiris keefektifan depaliw

dalam studi terkini (Wang et al., 2

Ketiga, penelitian ini menegaskan urgensi integrasi stotistical rigor dalam
evaluasi model deep  Jearning, Dengan mengadopsi  pendekotan  statistik
multimodal, meliputi ANOVA, pairwise t-fest, dan analisis effect size (7 dan
Cohen's d) terhadap batasan metodologis dari perbandingan performa berbasis rata-



rata yang rentan terhadap misinterpretasi. Nilai effect size yang sangat besar (° >
0,99) secara definitif menyatakan bahwa variabel arsitektur model merupakan
proposisi yang kini memiliki dukungan statistik yang solid. Temuan ini menetapkan
preseden metodologis bahwa pelaporan hasil eksperimen dalam penelitian
kecerdasan buatan hariis disertai denggan bukti signifikansi statistik dan magnitudo
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dan kensistensi visual bounding box.

2. Dikotomi dan  konfirmasi  kuantitatif ofas irede  off akurnsi-efisiensi
komputasional. Penelitian ini secara empiris dan statistik memvalidasi dikotomi
yang tidak terhindarkan antara akurasi dan efisiensi. Di satu sisi, YOLOwS varian
nano mencapai puncak akurasi (FI -Score: 0.922) dengan tetap mempertahankan

82



efisiensi kompetitif (FPS: 112) dan ukuran model kecil (3.2M parameter),
menempatkannys  sebagai  pilihan Parete  optimal untuk depioyment di
lingkungan sumber daya terbatas. Di sisi lain, MobileNetV2, melalui

penerapan depthwise separabie convolutions, menjadi arsitektur paling efisien

k) dan FPS 95, namun dengan

ketahanannya dalam kondisi sulit.
4, Ketidaksesuaian  arsitektural  pada  moedel  yang  diadaptasi  dari
klasifikasi. Arsitektur klasik seperti ResNet50, meskipun siate of the art dalam

klasifikasi gambar, menunjukkan keterbatasan dalam tugas deteksi objek drone



(Fi-Score terendah: 0.7246). Hal ini mengindikasikan ketidakcocokan antara
mekanisme residual  connection yvang  dirancang  untuk  mitigasi vanishing
gradient pada jaringan klasifikasi terdalam dengan persyaratan presisi spasial
tinggi dalam regresi hownding box. Di sisl lain, FGGI6 menunjukkan

ketangguhan relatif lebih baik b

kuantitas, letapi juga secara kualitatif mencakup skenario-skenario edge
case yang kritis dengan variasi visual yang signifikan. Ini termasuk drone dalam
skala sangat kecil (kurang dari 50 piksel), kondisi cuaca buruk (hujan, kabut,
salju) yang mengaburkan fitur visual, pencahayaan ekstrem (silau matahari,




kondisi malam), serta latar belakang yang sangat ramai dan menipu (pola
berulang. tekstur kompleks). Variosi jenis drone {multi rotor. fived wing) dan
sudut pandang (bird's eve view, oblique angie) juga akan sangat meningkatkan
ketangguhan model. Analisis visual vang dilakukan dalam penelitin ini
(Gambar 4.9) mengindikasikan bahwa performa model sangat bergantung pada

el secary visuol menjodi

ntNet s MobileNetV2 m
unmthpdldm YOO dmgm alisis

diperfuas untuk
pasca kompresi.

. Penelitian  mendalam  tentang  generalisasi  lintas  domain
dan robustness terhadap adversarial attacks dengan validasi visual, penelitian

selanjutnya perlu menguji kemampuan generalisasi model dengan pelatihan

lisis visual kualitas deteksi



pada satu dataset dan pengujian pada dataset yang sama sekali berbeda (crass
damain  generalization), dilengkapi dengan analisis visual terhadap pola
kegagalan, Selain itu, mengingat aplikasi keamanan yang kritis, evaluasi
ketahanan model terhadap adversarial attacks perlu mencakup analisis visual

terhadap ;H:I‘I.lb:lh.m bonrnding ardan canfidence  score di bawah
Ciare {G’ﬂ]l]har -“-.?] (hl:“l

. Pemantauan dan sdaptasi model secara herkelanjutan dengan dashhoard visual
real time, mengingat evolusi teknologi drone yang cepat dan perubahan
lingkungan, sistem deteksi idealnya memiliki kemampuan untuk belgjar dan
berkembang secara  terus-menerus. Penelitian i bidang continuous
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learning atau lifelong learning untuk  deteksi  drone perlu
model secara real time, deteksi concept drift, dan visualisasi proses adaptasi
model. Kerangka dushboard kinerja yang dikembangkan dalam penelitian ini
(Gambar 4.8) dapat menjadi dasar untuk, pengembangan sistem pemantauan
model yang lebih dinamis dan adaptif:

6. Stundar u.-.:_“_:. .-'__':.'.-_u.1
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