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INTISARL

Sepmentasi Citra Spektrogrum Spektrum Frekuensi Radio Menggunakan
Attention U-Nei. Penelitian ini bertujusn mengembangkan model segmentasi
berbasis dptenrion LU-Ner untuk mendeteksi don melokalisas: area sinyal pada ciira
spekirogram hasil pnmm:tmmspekmm ﬂvelm:ns: radio serts menguji efektivitas

radio, pretraining—fine-tuning.



ABSTRACT

Radio Frequency Spectrogram Image Segmentation Using Attention U-Net.
This study aims to develop an Attention U-Net-based segmentation model to detect
and localize signal areas in radio frequency spectrum monitoring  spectrogram
images and 1o test the effectiveness of the pretraining-finetuning tramning strategy.

of 1-3 pixels 1o wide
ined on a real dataset

Keyword: Areniion U-Net, signal segmentation, spectrogram, radio frequency
spectrum, pretraining—fine-funing
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BAB1

PENDAHULUAN

dﬂmﬂnuhhispdmm
padﬁtmm spul:lrum akibat b

2024: Bhardwaj, Kim, dan
sistem pemaniauwin spekinum yang mampu bekerju secars oromatis dan akurat,
Perkembangan deep learning telah membuka peluang untuk mengotomasi
tugns pemantauan spektrum dengan memfvrmulasikannys sebagai permasalahan
pengenalan pola pada gambar spekirogram. Sejumlah penelitian terdahulu
menunjukkan hasil yang menjanjikan dalam arah ini. Deep learning digunakan



[

uniuk memformulasikan deteks: sinyal sehagm permasalahan deteksi objek dengan
mengonversi data deret waktu spektrum radio frekuensi RF ke gambar spektrogram
dan menerapkan Fuster R-CNN untuk mendeteksi serta melokalisssi sinyal nirkabel
secara olomatis pada spekirogram pit lebor { Prasad, D'souza, dan Bhargava 2020).
Pengembangan kerangka kerju berbasis deep learning dengan model CNN juga

ctropram pita lebar di pita figh

n sinyal puda spekirogram pita lebar, mel

sis deep leaming untuk o

.......

learning end-to-end berbasis YOLOVS untuk deteksy, lokalisasi, dan klasifikasi
jenis modulasi sinyal, dengan mengombinasikan dataset sintetis dan strategl
# r learning untuk meningkatkan kinega deteksi pada kondisi data lapangan
yang terbatas (Vagollari, Hirschbeck. dan Gerstacker 2023). Penilitian vang

mengembangkan kerangka kera deteksi sinyal berbasis degp learnimg lainnya,



yang dirancang khusus untuk mengatast keterbatasan metode deteksi tradisional

maupun arsitekiur decp fearming sebelumnya pada pita HF yvung  memiliki
karnkteristik lingkungan sangst kompleks, menunjukkan peningkatun akurasi
dengan efisiensi komputnsi vang lebih baik (W. Li et al. 2022). Pengembanzan

basis decp fearning yang mampu

berperforma bunk pada lingkungan nyata yang kompleks dan ber-SVR rendah,
sementara pendekatan berbasis deep fearning yang adaptif memberikan hasil jauh
febih baik pada kondisi tersebut (Alammar dan Lopez-Benitez 2023 W. Li et al.
2022), Karéna itu, pembedaan sinyal-dersu pada penelitian ini dipelajari secara

kontekstual dari data, alib-alih mengundalkian aturan ambang vang baku.



Namun demikian, pada gambar spektrogram yang dihasilkan dari perangkar
pemantauan nyata, ditemukan tiga permasalahan yong belum terjuwab. oleh
penelitian-penelitian terdaliulw. Pertama, sinyul-sinyal vang dipantau menampilkan
kermgiman morfologi yang sangat luas, mulsi dari sinyal maerowband vang tampil
sebagai jejak verikal sangat tipis hanya selebar | hinggn 3 piksel dengan pola

sanynl lebar seperti siaran FM

A, Huang, dan Zhong 2024; W. Li et al. 2022, Vi
¢ jalur model dan secara alami juga m

dataset yang tersedia penelitian terdaholu dan Lbpez-Benitez
2023; W, Li et al. 2022; H. N. Nguyen et al. 2024; Vagollari, Hirschbeck, dan
Gerstacker 2023) sehingga diperlukan dataset riil yang dikumpulkan dari berbagai
perangkat, lokasi, dan pitu frekuensi secars bersamaan. Ketiga, dataset il yang

representatif tersebut pada kenyatnannys terbatus jumlshnys untuk digunakan



sebagai satu-satunya sumber pelatihan, sementara dataset sintetis vang tidak
dikulibrasi terhadap distribusi riil menimbulkan kesenjangan domain  yang

berpotenst menurunkan generalisasi mode (Kar et al. 2019; Shrivastava etal. 2017

sehingea diperlukan metodologm generasi dataset sintetis yang diselarnskan secarn
statistik terhadap data riil untuk digunakan pada whap presraining sebelum model

- ARa——
frekuensi radio pita lebar, mulai dari sinyal narrowband tipis 1-3 piksel
hingga sinyal lebar 7

2. Bagaimana efektivitas strategi pelatihan dua tahap yang menggabungkan
pretraining padn daiaset sintetis berbasis distribusi statistik data riil dan
Sfine-punimg pada dataset riil multi-band, multi-perangkat, dan multi-lokasi



padi kondisi pemantauan spektrum frekuensi radio vang heterogen?
13 Batasan Masalah

Untuk menjaga fokus dan kednlaman analisis penelitian, ditetapkan
bmmn-bmmsuhgﬁ berikut

atl Attention U-Net dengan

4. Format gambar spekiroy ibatasi pada representasi dua dimensi dengan
sumbu horizontal - frekuensi, sumbu vertikal — waki, dan imensitas piksel
= level daya.

5. Tugas model dibatasi pada deteksi dan lokalisasi area sinyal pada gambar
spektrogram, dengan konversi hasil sepmentasi tingkat piksel pada model
Anention U-Net melalui pose-processing menjadi representasi boundimg box



sebagai keluaran akhir lokalisasi.

6. Segmentasi vang dilakukan bersifar biner pada tingkat piksel, diman model
memprediksi piksel-piksel yang merupakan bagian dari sinyal dan
memisahkannya dari latar belakang (roise floer), tanpa mengklasifikasikan

melokalisas: sinval dengan keragaman morfologi, dari sinyal sarrowhand
tipis 1-3 piksel hingga sinyal lebar seperti siaran FM dan siarun DVB-T2,
melalui prediksi tingkat piksel yang mempertahankan resolusi spasial penuh
sepanjang jalur model.

2. Menguji efektivitas strategi pelatihan dua tahap yang menggabungkan



pretraining pada dataset sintetis berbasis distribusi statistik data riil dan
fine-tuning pada dataset riil multi-band, multi-perangkat, dan multi-lokasi
dalam meningkatkan kemampuin generalisasi model segmentasi sinyal
pada kondisi pemantauan yang heterogen.

Manfast Penclitian

LU-Ner di Juar domain biomedis, khususnya dalam deteksi dan lokalisasi

1.5.2 Manfast Praktis

I. Menghasilkan model deteksi dan lokalisasi sinyal berbasis segmentasi yang



spekirum frekuensi radio otomatis, khususnya untuk kondisi pemontauan
dengan perangkal dan lingkungan yang heterogen.
2. Menyedinkon landasan teknis bagi pengembangan sistem analisis spektrum




BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

ira domain sinyal RF dan model deep
 informasi temporal, frekuensi, dan level diy
mm&mwnn 2024, mem

ktikan bahwa sinyal LPD (Low Prababifify of Detection) berdaya
sangat rendah padn kondisi SNR ckstrem pun dapar diidentifikasi melalui
landasan argumentatif bahwi pertanyain penelitian yang relevan tidak lagi berkisar
pada apakuh deep learning dapat diterapkan, melainkan arsitekwur dan strategi
pelatihian apa yang paling tepat untuk mendeteksi dan melokalisasi area kehadiran
sinyal dengan keragaman morfologi yang tinggi pada spekirogram.

1



il

Beberapa penelitian yang dominan dalam literatur menjowab pertanyaan
tersebut dengan memformulasikon deteksi sinyal sebagal tugas ofject detection, di
mana lokasi sinyal direpreseninsikan sebagai boundling box pada citra spektrogram,

Penilitian {Prasad, DVsouzs, dan Bhargava 20200 dan (Yuan et al. 20019) menjadi

pelopor arah ini melalui penerapan FasterR-CNN dan arsitektur konvolusional

.......

(Lin, Dai, dan Wang 2024) merespons tantangan yang sama dengan mengusulkan
MDNN  (Multi-Signal Detection  Neural Network) berbasis multi-resolution
spectrograms (MRS yang menggunakan beberapa spekirogram beresolusi berbeda
secara serentok untuk menangani renting morfologi sinyal vang lebar, dilengkapi

mekanisme prototype learning untuk menangani sinyal tidak dikenal fopes-set),



Secarn kolektf, kedua penilition tersebut memberikan bukti bahwa keragaman
morfologi dan variasi kondisi spektrum adalah hambatan fundamental vang harus
diatasi secars eksplisit, yvang menjadi salah satu landasan wtima penelitian ink.
Pengembangan parndigma object detection lerus berlanjut, dengan penilitian
{Vagollari, Hirschbeck, dan Gerstacker 2023) dan (Su et al. 2023) masing-masing

memperiugs pen ANy, ke skena idat dan identifikosi sinyal ToT

si sinyal VHF, (]

gan modul LFS-0H dan EOMFE antuk

| Zhang dan Wan 2026) mengusulkan SigDetNet d
1) Jiﬁ'gﬂ MH dirancan

bertahap, sehingga informasi detail sinyal vang hanya menempati 1-3
piksel padn dimensi frekuensi terkikis sebelum prediksi dibuat. Keluaran bounding
box yang dihasilkan pun secara geometris tidok dapat merepresentasikan area
kehadirmn sinyal secarn gronular pada level piksel. Keterbatasan ini diidentifikasi

secira konseptual pada penilinan (Alammar dan Lopez-Benitez 2023) dalam
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konteks Signal Area Extimation (SAE), di mana mereka mendefinisikon Signal Area
sebagai area persegi panjang pada spekiropram yang ditempati sinyal dan
mengeviluast estimasinya menggunakan metrk JolU dan Fl-score. Penelition i

membuktikan bahwa deep fearning mampu menpekstroksi lokasi sinyal dari

spdmugmmdlhmmmnnganiymgnmpmgdm&immilmmﬁm
{Burzyfiskn, Abratkiewicz, dan Mendecki 2025) menunjukkan  kelayakan
metodologis segmentasi berbasis U-Ner pada spektrogram sinyal bervarias: dalam

konteks geofisika, membuktikan balwa arsitektur ini menghasilkan lokalisosi

sinyal yang jauh lebih presisi dibandingkan thresholding konvensional pada



14

representasi spektropram 2D, Temuan ini sekaligus menegaskon keterbatasan
pendekatan berbasis ambang dalam memisahkan piksel sinyal dari noise floor:
ketika sinyal lemah dun tipis berdekatan dengan derau, thresholding konvensional
tidak mampu membedakannya securn konsisten, sehingga pembedaan sinyal-derau

tersebut perlu dipelajari model secara kon

i dari penelitian segmentiusi yang dikafi te

Mengenai  peran Attention peningkatan  presisi
segmentasi, penilition (Vignesh dan Renukedevi 2025) menunjukkan secara
empiris bahwa integrasi Attention gare pado jalur skip connection arsitektur

RusUNet (AnUNet) secarn  konsisten meningkatkan  nilai Dice dan  folV

dibandingkan tanpa Atention, dengun peningkatan paling signifikan justry pada
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objek dengan variasi ukuran dan morfolog paling ekstrem. Relevansi lintas domain
temuan inl sangat tinggi karénn variasi morfologi umor dalam citra medis secara
struktural analog dengan variasi morfologi sinyal pada spekirogram 8F, dari sinyal

narrowhand 1-3 piksel hingga sinyal widebaned siaran DFB-T2 puluhan piksel.

Selain itu, mekanisme Atfention gate memi

enam kesenjangan penefitian yang secarn bersama-sama mendefinisikan ruang
kontribusi penelitian ini. Pemama, paradigma object detection mengandung
downsampling agresif sehingga sinval narronband 1-3 piksel tidak dapat dideteksi
secara granular dan bownding box tidak mampu merepresentasikan area kehadiran

sinyal pada level piksel. Kedus, dataset sintetis dan simulasi yang dominan
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digunakan tidak merepresentasikan noise floor riil, anefuk perangkat penerima
{pemantausn frekuensi), dan variasi kondisi propagasi lingkungan nyata. Ketiga,
cakupan single-band pada mayoritas penelitian tidak memungkinkan pengujian
generalisasi model lintas pita frekuensi dengan karakteristik morfologi sinyal yang
Khas. Keempat, tidak ada penelitian yang mengeunakan strategi pre-training data
sintetis berbasis disuibusi statistik:duta riil untuk model segmentasi sinyal RF.

penglitian yang dikaji tidak

epedti siaran DVB-T2 dalam sutu kerangka model da
Keenun kesenjangan ini dijawab secara kolekiif oleh pes
oo [RE ¢

nyal multi-morfologi pads spekirogram RF, da

ita fiekuensi, 3 perangkat SDR, 21 lokasi). dan metodologi da

{4

m svnthedic
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[ Penslitian ini
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ienghasilkan deteksi area
kehadiean sinyal packs
level piksel yung herbeds
secarn fundamental dari
bunnding box. Dataset
diperiuga ke 4 pita
frehuensi, 3 persngdat
SDR, dun 21 lokasi
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231  Pemantuuan Spekirum Frekuensi Radio
Pemantauan spekirum frekuensi radio (spectrum mopitoring) menpakan
salah satu fungsi esensial dnlnmiish&nmspdﬂrum_ Menurut ITU

datn tersebut mencakup informasi tentang keberadaan sinval, frekuensi pusat, lebar

pita, dan level daya, yang secara kolektif membentuk karakteristik morfologi sinyal
yang dopat dinmati pada representasi spekirogrom. Dalam konteks penelitian in,
dataset riil yung dikumpulkan pada hakikatnya merupakan kumpulan data spectrum
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occupancy yang direpresentasikan dalam format spektrogram 2D, di mana sinyal
yang hadir membentuk aren terang di atas podse foor pada matriks waktu-frekuensi.

Sistem pemantaunn spektnum modem menggunakan monftoring receiver
mmmgkumﬁmnymgﬁmmﬁandkﬂi&m&mukhmmﬂ
standar ITU-R untuk kebutuhan pemantaumn spektrum. Berbeda dari penerima

dimodelkan sebagai superposisi dari sejumlah emisi yang akfif secara bersamaan
dalam suatu pita frekuensi, ditambah noise penerima. Mengacy pada (Vagollasi,
Hirschbeck, dan Gerstacker 2023), sinyal yang diterima 7p.(t) diformulasikan
sebapai:
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K
rre(t) = ;n‘;cz} +n(t) (2.1)

di mana ry merepresentasikan sinyal ke-k dengan karakterisiik uniknya
masing-masing. dun n() sdalah noise aditit penenima. Model ini menunjukkan

bahwa sinyal yvang diterima

kompleks. Melalui STFT, rekuensi
setiap interval waktu, sehingga perubahan spektral sinyal dapat direpresentasikan
dalam domain wakmu-frekuensi, (Qian dan Chen 1999) menjelaskan bahwa
pendekatan ini memungkinkan pengamatan spektrum yang bergantung pada wakiu,
sehingga lebih sesuai untuk sinyal nyata yang bersifat nonstasioner.

(1) « menyatakan konjugat
al diamati secarm lokal pada
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Spektrogram didefinisikan sebagai kuadrat magnitudo dari STFT, yaitu:

5t ew) = |.5'TFT,.”{r,m}|: (2.3)
Representasi ini menghasilkan cira dus dimensi pada bidang wakiu-
frekuensi, di mana intensitns pada setfap ttik mereprescatasikan level daya atau

energ sinyal pada kombinas: waktu dan § 181 vang bersesisainn {Qian dan Chen

enunjukkan frekuensi,

1999). Dalam E

alingan yang

g visunl masing-masing
emisi ditentukan oleh K ity bersangkutan. Sinyal
naryewband tampak sebagai area terang yang sempit pada dimensi frekuensi yang
dalam kondisi ckstrem hanys menempati | hingga 3 piksel, sementara sinyal
widehand menempati arex yang jauh lebih lebar dengan morfologi vang cenderung
rectangular. Keberagaman morfologi yang ekstrem ini menjadi tantangan teknis
utama bagi model segmentasi, karena model harus mampu mendeteksi aren
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kehadiran sinyal secara akurst untuk seluruh rentang morfologh tersebut secara
serentak (Vagollan, Hirschbeck. dan Gerstacker 2023),

1.3.3  Jaringan Saraf Konvolusional, Deteksi Objek, dan Segmentasi

Semuantik

ville 2016). Seperti pada gambar 2.1, CNN bekerja m
wolusi yang menerapkan filter berbobot untuk 1

Dalam  konteks iy mantik yang menjadi dasar
penelitian ini, CNN berperan sebagni backbone ekstraksi fitur pada bagian ércoder.
Konsep residunl compection yang diperkenalkan oleh (He et al, 2016), dengan
mendefinisikan keluaran blok sebagai fungsi residual ditambah identitas masukan
yang memungkinkan pelatihan jaringan CNN yang sangat dalam tanpa degradasi
akurasi akibat vanishing gradient, dan menjadi fondasi arsitekur backbone yang



umum digunakan pada model sepmentast berbasis spectrogram (Huynl-The et al.
2025),

menjadi grid § « § sel, di mana setiap sel memprediksi B kotak pembatas dan N
probabilitas kelas bersyarat secara simultan. Setiap kotak pembaoias dicirikan oleh

skor kepercayaan:

C = Pri0hject) - Joll 124
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di mana Pr{Object) adalah probabilitas keberadaan objek dan Jol

{Intersection over Union) mengukur kesesunian antara kotak prediksi A dan kotak
wround truth B

=.m!utdnﬂ]
Areal AU B

- _‘"1 Ts .. Ii i. w ! I.hi..-: ;“..:_ .:I:.. ili_k;i
sun keitka objek yang diamati berukuran sangat Kecil, fipis. saling
fhtan mﬂm-lﬂ:bmmymgnm agarm. Pada kondisi tessebut, kotak

k dan belum tentu
konteks sinyal radio
s sinyal dapat muncul
pendekatan berbasis bounding bov dapat mengalami kendala dalam menangkap
detail spasial sinyval secara akurat (W. Li et al. 2022; H. N, Nzguyen et al. 2024;
Vagollari et al. 2021}



C. Segmentasi Semantik

Segmentasi semantik adalah tugas klasifikasi pada tingkat piksel yang
menetapkan label kelas pada setiap piksel citrn masukan sehingga menghasilkan
pets segmentasi beresolusi identik dengan citra asli (Deng, Wang, dan Huang
2024). Berbedn dengan deteksi objek yang menghosilkan kotak pembatas,

segmentasi semantik mendelineasib

er vang membedakan piksel foregronm
Wang, dum M}. Bentuk  bing _

piksel yang menupakan bagian dari sinyal pads
Fully Convolutional Network (FCN) (Long, She

objek akibat hilangnya informasi selama proses downsampling berulang.

Seperti pada Gambar 22, paradigma  encoder-decoder  mengatasi
keterbatasan tersebut dengan memulilkan resolusi spasial secara bertahap pada
Jalur decoder. Skip connection vang menghubungkan lapisan encoder dan decoder
bersesuaian secara level resolusi memungkinkan penggabungan informasi spasial
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lokal dari encoder yang kaya detail batas dengan konteks semantik global dari
decoder, menghasilkan segmentasi vang lebih akurat (Garcia-Gareia et al. 2017).
Dilated convelution (Yu dan Keltun 2015) memperluas receptive field tanpa
mereduksi resolusi spasial dengan menyisipkan celah (dilation rate) di antarn
elemen kemel, sehingga jaringan mampu.menangkap konteks multi-skala tanpa
kehilangan detuil spasial.

i ps s vm egrraad === Jiap Cmmarens

-----

234 Arsitektur U-Net dan Amention U=Ner
L-Net adalah arsitektur encoder-decoder simetris yang diperkenalkan oleh

{Ronneberger, Fischer, dan Brox 2015) untuk segmentasi citra biomedis. Seperti
pada Gambar 2.3 (), arsitektur U-Net terdii atas dua jalur utnma: jalur kontraksi
{encoder) vang mengeksiraksi representast fitur secara hierarkis melalui lapisan

konvolusi dan mav-pocling, sertn jalur ekspansi (decoder] yong memulihkan



resolusi spasial secara bertahap melalui up-convolution. Pada setiap tahap
downsampling jumlsh saluran fitur digandakan, sedangkan pada setiap tahap
upsampling jumbah tersebut dijadikan setengahnya, Lapisan konvolusi 121 pada
keluaran akhir memetakan setiap vektor fitur ke jumlah kelas yang diinginkan.

ung ke lapisan decoder
bersesuaian i woder digal
1| kﬂﬂ?ﬂluﬁi

;_.,:.- ormasi spasial

belakang (Oktay et al. 2018)

Attention U-Net sebagai pengembangannya dapat dilihat pada Gambar 2.3 (b)
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n:l,um
Gambar 2.4 Skema Attention Gare (sumber : (Okray et al. 2018))
AG memanfaatkan dus masukan: pets fitur skip connection %' dan encoder
dan sinyal pating ¢ dari lapisan decoder yang lebily dalam. Formulasi additive

Attention yang digunakan adalah (Oktay et al. 2018) :




qhee = 7 (o (WTxf + W g + by)) + by (2.6)

al =0y (ﬂﬁn(’f-m : Bm)) (&7
di mana oy adalah RelU, g adalah sigmowd vang membatasi a; pada

rentang  [0.1], serts Wy, WG, dan i adalah  transformasi linear yang

1135 ﬂmﬂnm " Tt ':.' B |

Dals sintetis odalah daty yang dibangkitkan secars komputasional
menggunakan model atau simulator, di mana anotasi ground truth diperoleh secara
otomaotis dart proses pembangkitan tanpa memerlukan pelabelan manual (Richter et
al. 2016). Kemampuan menghasilkan data berlobel dalom skala besar secara

otomotis menjadikan data sintetis solusi otas kendala utama pelatihan model
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sepmentasi semantik, yakni binya onotasi tingkat piksel yang sangat mahal { Richter
et al. 2016; Vagollari, Hirschbeck, dan Gerstacker 2023),

Agar data sintetis efektif sebagai pengganti data riil, data yang dibangkitkan
harus memenuhi prinsip distribution matching yaitu distribusi statistik data sintetis

harus mendekati distribusi data riil pada ruang rep

Bilen 2023). (H.

kedua domain (Kimura dan Hino 2024).

Tramsfer learning adalzh parndigma  pembelajaran mesin di  mana
pengetahuan  yang diperoleh dari pelatihan pada suatu  domain  sumber
dimanfaatkan untuk meningkatkan performa pada domain target yang berbeda
namun berkaitan (Pan dan Yang 2010}, Pan & Yang mendefinisikan domain



4%

sehagan pasangan ruang fitur dan distribusi marginal probabilitasnya, dan
mengkategorikan transfer learning menjadi tiga jenis berdasarkan hubungan
domain dan wgas: (1) inductive yaitu tugas berbeda; (2) transductive yaitu tugas
sama. domain berbeda: dan (3) unsupervised yaitu tiduk ada label di kedun domain.

Kondisi di mana domain sumber dan target memiliki tugas yang identik namun

distribusi data yang berbéda termasul dalam Kategari wansductive transfer learning

(Pan dan Yang 2010; Wang 2018). Pada fase pretraining, model dilatih
secara menyeluruh pada dataset sintetis berukuran besar sehingga lapisan-lapisan
jaringan mempelajari representast fiter umum yvang bersifat lintas domain, Pada
fase fime-tuning, bobot hasil prefratning dijadikan titik awal dan disesuaikan
menggunakan dataset riil berlabel yang lebih kecil, sehingga representasi yang



diperoleh dapat diadaptasikan terhadap distribusi spesifik domain target (Wang dan
Deng 2018),

Mekanisme transfer ini efektif karena lapisan-lapisan awal jaringan decp
fearning secarn umum mempelajari representasi fitur yang bersifat umum dan dapat
ditransfer lintas domain, sementar lapisanslapisan akhir mempelajari representusi
yang lebih domain-spéSifik dan dapat diperbarsl elama fine-nuning (Wang dan

al. 2024: Hao, Zhow, dan Guo

Dalam evaluasi biner, beberapa metrik disusun berdasarkan tiga komponen
utama, yaitu true positive (TP), fulse positive (FP), dan false negative (FN). TP
menyatakan objek atau area target yang berhasil diprediks: dengan benar sebagai
objek. FP menyatakan area vang diprediksi sebagai objek, tetapd sebenarmyn bukan



objek target. Sementara itu, FN menyatakan area objek target vang sebenarnya ada,
tetapi gagal diprediksi sebagai objek. Pada evalussi sepmentasi, TP, FP_ dan FN
umumnaya dihitung pada tngkat piksel atau are, sedangkan pada evaluasi berbasis
bounding bor, ketiganya dipahami pada tingknt objek stau lokalisasi (Buda et al.
2024; Zhang dan Wan 2026),

dan Lopez-Benitez 2023).

Secarn umuwmn, fol pada level bounding box dapat diramuskon sebagai:

|8y 1 By
|8, U By

follppax = (2.10)
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Dengan §; dan B; menyatakan dua boreneling box yang dibandingkan. Nilai
follyy,, yang lebih tingsl menunjukkon bohwa kedus kotak memiliki tinghat
kesesuainn lokasi yang lebih baik.

Dalam evaluasi lokalisasi, suatu prediksi dinyatakan sebagai True Positive
jika fol/ bbox-nya melampaui suatu nilai dieshold yang ditetapkan (Everingham

(2.12)

Relasi im memastikan bahwa kedusnya selalu menghosilkan peringkat
performa model yang konsisten. Secara numerik Dice selalu bernilai lebih tinggi
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dari fol’ untuk nilai yang sama, karena pembobotan komponen TP yang berbeda

(Deng, Wang, dan Huang 2024},
Metrik berikutnya adalah Precision dan Recafl, Precision menyatakan

proporsi prediksi positif yang benur terhadap seluruh prediksi positif yang

digunakan Fl-score, yaitu rata-rata harmonik antara Precision dan Recall, Fi-score
akan bernilai tinggi apabila Precision dan Recall sama-sama tinggi, sehingga metrik
ini memberikan ukuran vung lebih seimbang terhadap performa deteksi. Pada

literatur estimasi area sinyal, Fl-seore juga digunakan untuk menilai Kesesunian
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ﬂz_,zxpmmxﬂmﬂ

@1s)

Precision + Recall




BAB 3
METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

1 eksperimental  komputasional.

kuhmntitatif, kerena penelitian ini

pemantauan spekarum fck
merupakan representasi du
menunjukkan frekuensi, sumbu vertikal menunjukkan waktu, dan intensitas warna
merepresentasikan level daya sinyal pada koordinat waktu-frekuensi tertentu.
Dengan representasi ini, keberadaan sinyal dapat diamati dalam bentuk pola visual
pada bidang spektrogram.
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Gambar 3.1 Citraspektrogrun_hasil pemantauin spektrum frekuensi radio

B. Sumber dan cokupan pengumpulan dataset riil

Dattiset riil puds penelition ini diperoleh dari Regiatin pemantiuan spekirum
'ﬁ':hr.nli,l_:l:!ju menggunakon tigas merek peranghat mnnfmriugylpﬁ berbeda pada
21 fokasi pengomaian. Pengumpulan dats mencakup empat alokast dinss dan pita
frekuensi mdio, vaitu siaran FM puda rentung 87108 MH2 (1ébar pita 21 MHz),
berzernk peperbangan HF pada rentang 108137 MHz (lebar pita 29 MHaz),
bergecnk darst VHF pada rentang 150-174 MHz (lebar pits 24 MHz), dan siarun
DVE-T? pada rentang 478694 MHz (lebar pita 216 MH2), Calupan pengambilan
datn pada tiap lokest lidak selalu identik, boik dard sisi jumlah perangkat yang
digunakin muupun pits frekuensi yang dipantin, Kirenn' disesuaikan dengan
ketersediann perangkat don Kondish operasional pemantauen pada masing-masing
lokasi, Meskipun demikian, keseliruban data yang terkumpul telah mencakup
variasi  perangkst, lokasi, dan pitn  frekuens:  yang  diperlukan  untuk
merepresentasikan kondisi pemantauan spektrum vang beragam.
C. Mekanisme Pengumpulan Data

Pengumpulon  doataset il dilokukon  dengan  menjolankan  perangkat

monitoring spektrum frekuensi radio pada pita frekuensi yang telah ditentukan.



Seperti pada Gambar 3.1, hasil pemantatan dan 3 merek perangkat monitoring
ditampilkan pada aplidasi peranghat dalom bentuk grafik level spelktnum dan area
spektrogram, Pada penelitian ind, area spektrogram digunakan sebagai sumber data
karenn merepresentasikan aktivitas sinyal dalam domain wakiu-frekuensi dan jugn
level sinyal dalam warna

Untuk membentuk datoser penelitinn, aren. spektrogram pada aplikasi
perungkal mopiforine dilakukan tangkopan layor secam olomatis dan berkala pada
interval wakin tenento menggunakan aplikasi bantu tangkap layar: Hasil capiure
seperti puda Cambar ¥ 3 t2rsebul berupa kumpulan éitr spekirogram yang menjadi

data mentah awal dalam peryusunan daotaset nil.

M4
S

TIM
1 IRL
it |

Gambar 3.2 Tampalan aphkasi dan 3 perangkatl monitorimg speltrum frekuens
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ia)

b}

fc) ()

Garnbar 3.3 Data eitra hosil tnglapan layer, (4) Berperak dacat; (b) Siaran DVBT-
2% (¢} Bergemk pencrbangan; (d) Siaman FA
. Seleksi Awal Dataser Riil

Hissil capture pada proses pemantauan tidak selunshnya lnngsung digunakan
schagni dotnset penelitian. Karena pengambilon citra didakukan secarn berkala,
sehagitin citra spektrogram dapat memiliki tingkat kemiripan yang sangat Hnggi,
terutamia ketila tidak terjadi perubahan pendudukan singalyang bernmi, Kondisi ini
berpotensi menimbulkon redundansi dow dalam Jdatnset.

Unituk  mengurangi hal jesebut, dilakuksn seleksi awal datset riil
menggunakon pendekatan kemiripan citra berbosis fitur. Setiap citra terlebih dahulu
diserngamkan ukumnnyva menjadi 324 < 224 pikeel, kemudian fitur visualnya
diekstraksi menggunakan model ResNetS0 pralatih, Keminpan antar citra dihitung
mengeunakan cosing similarity, dan citra yang memiliki nilm keminpan di atas
ambang 0,935 dianggap terlaly mirip sehingga tidak dipenahankan, Melalui
lamghah ini, dataset nmil vang digunakan menjsdi lebih ringkas dan lebih

representatif terhadap variasi kendisi spekirum vang diamati.
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3.2 Pembuatan Dataset Sintetis

Dataset sintetis dibangkitkan menggunakan generator komputasional yang
dikembangkan secara khusus sebagai solusi atus keterbatasan data riil berlabel.
Generator datsset sintetis dirancang mengpunakan konfigurasi Y AML dan disusun
berdusarkan karakteristik  dataset riil, sehinges dats yong dihasilkan tdak
sepenuhnya acok, tetapi mengikuti disiribust dan pola visual yang mendekati data
niil.

Alur proses generator datasel sintetis ditunjukkan pada Gambar 3.4 dan
terdini atns lima tahap yang dicksckusi secara berurutan untuk setiap citra yang
dibangkitkan.

Gambar 3.4 Alur proses generator dataset sintetis
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Adapun penjelasan untuk tiap tahapan dari proses generator dataset sintetis,
adalah sebagai berikut :

Tahap 1 — Analisis Dataset Riil. Tuhap swal dilakukan dengan
menganalisis dataset il untuk memperoleh informasi statistik vang digunakan

sebagzai acuan dalam pembuatan dataset sintetis_ Informasi yang digunakan meliputi

i safu citea, sera distribisi lebar

i, sekaligus menjagn proses pembuatan datase

Jisiapkan, proses pemb lakukan oleh synthetic data
gemwmr.ﬁmﬁ'ﬂnrdiiammpuﬂlnlmnggumcmm
mempercepal proses pembuatan gambar. Pada tahap ini, generator mengatur
pemilihan ukuran kanvas, jumlah sinyal, tipe sinyal, background, posisi objek,
proses rendering sinyal, pembuatan anotasi, pembuatan mask, dan penyimpanan
metadat,



Pada proses tersebut digunakan mekanisme Random Number Gencrator
{RNG) dengan nilai seed temtentu. RNG digunakan untuk mengontrol proses
pengambilan sampel secara acak, scperti pemilihan ukuran kanvas, jenis
background. tipe sinyal. jumbah objek. posisi sinyal, warna, noise, blur, serta variasi

pola sinyal. Meskipun proses pemb

menghasilkan variasi tekstur, noise, horizontal banding, garis vertikal samar, blok
warna, dan anefok waterfall. Tahap ini bertujuan agar background sintetis tidak
terlalu seragam dan lebih mendekati karakter visual background pada data riil,
Tahap 6 — Penempatan Objek. Seteloh background dibuat, objek sinyval
ditempatkan pada posisi tertentu i dalam citra. Generator mengaiur agar antar
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sinyal fidak saling wmpang tindih  secarn tidok wajor, sekaligus tetap
mempertahankan varasi jorak antar objek. Pado tipe sinval tertentu, terutama
TWE_WAY, generator juga mengatur kemungkinan sinval berada dekat tept citra
uniuk merepresentasikan kondisi edge-attached vang terdupat pada dataset riil.

Selain itu, generator juga mengatur agar sigyaltipis tidak salah ditempatkan sebagai

serta memnstikan tidak terdapat sinyal yang tidak memiliki  label.
Pemeriksaan ini penting agar dataset sintetis yang dihosilkan tetap konsisten dan
tidak mengandung anomali yang dapat mengganggu proses pelatihan model.

Tahap 9 — Penyimpanan Citra, Anotasi, Mask, dan Metadata. Hasil dari

proses generator disimpan dalam beberapa bentuk keluaran, yaitu citra spekirogram



sintetis RGB, label boumdimg box, mask segmentasi, dan metadata CSV, Citra
sintetis disimpan dalam format PNG dengan back ground dan sinyal RGB yang telah
dirender sesuai konfigurasi. Setlap objek sinyal jugs disimpan dalam format label
YOLO yang memuat informasi bownding box. Dari label tersebut, penerator
membentuk mask segmentasi biner, denganmilai 255 untuk area sinyal dan nilai 0

il e dmage oo dan per_object.osy

validasi 10%, dan rest 10%, dengan masing-masing split memiliki pasangan ciira,
lubel, mask, serta file daftar data yang digunakan pada proses pelatihan dan evaluasi
model,



33 Metode Analsis Data

Data yang telah terkumpul dianalisis menggunakan model deep learning
berbusis segmentasi semantik untuk mendeteksi dan melokalisasi area sinyal pada
citra spektrogram RGB. Model utama vang digunakan adaluh Artention U-Nei, baik
melalui pelatihan langsung pada dataset ridbmaupun melalui strategi prefraining—
finetuning, yoilu préti eiggunakin datsset sintetis dan fine-tuning
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subbab ini penjelasan difokuskan pada komposisi dan karakteristik dataset yang
digunakan pada tahapun penelitian,
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A, Dataser Riil

Setelah proses seleksi awal, dataset nil vang digunakan dalam penelitian ini
terdiri atns 321 citrn spektrogram dengan tolal 15,732 obyek sinval feranotas.
Ringkasun komposisi umum dataset ril disajikan pada Tabel 3.1, Secars wmum.
dataset menunjukkan variasi kepadatan objek per citra yang cukup tinggs, sehingga

mencakup kondis: spekinum dengan pendudukan sinyal yang rendah maupun padat.

Tabel 3.1 Komposisi Unum Datosset Biil

| Jumiah citra spelrogram 521
[ Jumtah objek sinyal teranotas: ] 15,970
Rata-ratn objek per citra 0,7
Minimum objek per citr 1

| Maksimum objek per gitra 123
Reéntany lebar citra 2431583 piksel

[ Rentany tinggi citra 219460 piksel

Dalam penvusunan datiser, sinyal pada pita dinas bergerak darat dan dinas
bew penerbangan digabung ke dalam saiu kalegort, vl wosway, karenn
kedusnya memperdibatkan karakieristik visual yang serupa pada citrs spekirogram.
Berdasarkan pengelompokan tersebut, datsset riil dalam penelitian i terdin atas
tiga jenis sinyal, yaitu reo-way, Siarn £, dan sisen DVB-T2. Distribusi objek
menunjukkan bahwa dataser didominasi oleh sinyal fwo-way, sedangkan sinyal
siaran OFR-T2 memiliki jumlab paling sedikit. Kondisi ind mengindikasikan
adanya ketidakseimbangan distribusi kelas pada dataser ril. Rincian disiribusi

objek berdasarkan jenis sinyal disajikan pada Tabel 3.2,



Tabel 3.2 Distribusi Objek Berdasarkan Jenis Sinyal pada Dataset Riil

Jenis Sinyal | Jumiah Citra | Jumiah Objek | % Objek

Twa-way 483 13.714 B3 BT
Statran FM 191 2.085 13.06%
Sigran DVE-T2 25 171 LO7%,

Selain berbeda dari _sisi jumlah, masing-masing jenis sinyal juga
menunjukkan hri:k[mﬂik.mmfnlﬁgi yang berbeda Fu:tmq‘ltﬂ,gan karakteristik
nuﬂfﬂlﬂgi antar jenss sinyal disajikin pada Tabel 3.3,

Tabel 3.3 Karnkteristik Morfologi Sinval pada Dataset Riil

i g sungat tapis dar emanjang

= vertikal

| Siran FM 1-457 menengah, relatif lebih 1ebal
‘ﬁ”ﬂ L 265 - 456 lebar berbentuk blok

Seperti disajikan pada Tabel 3.4 dataset riil juga menunjulkan keragaman

pola sinyal yang ngg._ khususnya pada kategorl peg-way, vang mencakup pola

kontinu, intermiten, sparse, blur, dan dot. Hal inl menunjukkan adanya variasi

visual yvarg cukup besar bahkan dalam satu jenis sinyal. Distribusi pola sinyal pada

jenis sinyal o way seperti pada Tabel 3.4 menunjukkan jumlah objek pola sinyal

didominasi oleh pola sinyal 2 way intermitten_ponumiform, 2wy contintons,

dan 2 way_intermitien_spoarse.
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Tabel 3.4 Distribusi Pola Sinyal Twe-way pada Dataset Rail

Pola Sinyal Jumiah Objek % Objek
2 way_fmfermitten_nontniform 4124 25.82%
2 wany_contintous 3337 20.90%
2 way_imfermitten_sparse 2688 16.83%
2 way continuoys blus 1.255 T.86%
2 way _fntermiiten bnifurm 10596 f B6%
2 way fnfermiitten bl 921 5.7
2wy do 293 1LB3%

B. Dataset Sintetis

Setelali proses penernst dataset, dipercleh 15.000 cirs spekirogram sinletis
denpan total 462 042 objek sinyal. Jumlah objek pada tap citra bervarasi dari |
hingen 166 objek, dengan rata-ratn 30,80 objek per citra, Varasi im menunjukkan
bahwa dataset sintetis dibentuk dengan tingkat kepadatan objel yang berngam,
sehinggs mencakup citra dengan pendudukan sinyal rendaly hingga eitra dengan
pendudikan sinval vang padat. Ringkason komposisi datiset sintetis disajikan pado

Tabel 3.5,

Tabel 3.5 Komposisi Dataset Sintetis

Komponen Milmi
Jumlah citra spectrogram sintefis 150041
Jumlah objek sinyal teranotasi 462,042
Rata-rata objek per ciira 30,80
Minimum objek per citra I
Maksimum objek per citra 166
Rentang tebar citra B43-1583 piksel
Rentang tingn citra 219460 piksel
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Berdasarkan kategor! akhir yang digonakan dalam generator, dataset sintetis
terdiri tas tiga jenis sinyal, yaitu Two-way, Siaran FM, dan siaran DVB-T2.
Distribusi objek seperti ditampilkan pada Tabel 3.6, menunjukkan bahwa dataset
sintetis didominasi oleh sinyal Twe-way, ditkuti oleh Siarun FM dan siaran DVB-
T

Tabel 3.6 Distribiusi Ob

15.71%

ST iTo
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Tabel 3.7 Karnkteristik Morfologi Sinyal padn Dataset Sintetis

Rentang Rentang

Jems Sinval Lebar (px). | Tinggi () Karakieristuk

sungat tipis dan memanjang

Two-wi -3 1 -436

ot g vertikal
Siaran FM 4-87 | 122-457 menengah, relatif lebih tebal
Siaran DFE-T2 33 -63 265 - 456 lebar berbentuk blok

Dari 55 pola visual, dataset sintetis jugs menunjukkan keragaman yang
tingpd, teruinma pada kategori Two-way, vang mencakup poln contimious,
intermnittent wniform, (olgrmitient nenuniform, spaese, Blur, dan oo Ringkasan

distribusi pala sinyal pada datesel simtetis disajikan pods Tabel 3.8,

Tabel 3.8 Distribusi Pola Sinyal Fvo-wary pada Dataset Sinletis

0 Jenis Sinyal Jumlah Objek iy I’JHE
2 way continuous_blur TI-HT 20.28%
2 Wiy continuous 61955 16,567
2 way_fmpermiten_sparse 60.552 15.92%
2 vy Imeersitten_noppiform 4402 14.31%
2wy dot 46.716 12.28%
2 way_imfermitten, blur 9755 1035%
2 way_imtermisten wniform IBTT4 10.20M%

34.1 Penvuesunan Ground Truth
Penyusunan ground truth dataset rinl duwah dengan anotasi Sowmding fox
persepi panjang secars manual menggEunakan perangkat anotasi Roboflow dalam

format  YOLO, Pendekatan  anotas:  persegn  pamjang  dipilih  berdasarkan
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pertimbangan konseptual pendudukan spektrum frekuensi adio suatu sinyal vang
menempati rentang frekuens tenentu dipandang sebagai satu kesatuan pendudukan
frekuensi, terlepas dan pola temponilnya. Dengan denmikian, sinyal vang bersifat
intermiten  tetap disnnotasi sebagni salu kKotak pembatas yvang melingkupi
keseluruhon rentang keberadaannya,

Dari hasil amotdss tersebut, seluruh label dikonversi menjadi  mesk
sepmentasi biner rectangular sebagal ground truth cksperimen segpmentasi piksel,
dengan mengis selumh piksel di dalam area bourding box, di mina area objek
diben nils 155, sedanghon latar belokang diberi nilal 0. Conloh hasil snotasi

Irerignaling feex din maxk segmentasi rectongular ditunjukkon pada Gambar 3 6.

L3

i

(ch

Gambar 3.6 Pelabelan dan masking (a) gambar input (b) label bounding-box; (¢)
rectangular sasking

Untuk datasel sintetis, bowrding bor dan mask segmentasi rectungular
dibangkitkan  secars  otomatis  oleh  generator  bersamaan  dengan  proses

pembangkitan citra, sehingea tidak memerlukan anotas) manual .
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343 Preprocessing Dataset

Tahap preprocessing dataset dilakukan untuk menyeragamkan format citra
spektrogram dan ground truth sebelum digunokan pada proses pelatihan model.
Tahap ini diperlukan karena data yang digunakan pada penelitian ini memiliki
variasi ukuran citra, jumlah kanal, dan kamkteristik visual yang berbeda. Pada
apan utama, yaitu padding

Metode ini dipilih karena resize dapat mengubah morfologi sinyal, terutama
untuk objek yang sangat tipis seperti pwo-way. Dengan padding, ukuran citra
menjadi seragam, tetapi bentuk dan ukuran utama objek tetap dipertahankan. Proses
yang sama diterapkan pada ground truth mask agar ukuran citra don mask tetap



sama sefa korespondensi piksel tetap teroga, Gambar 3.7 menunjukkan hasil dari

proses padding adaptif tanpa resize.

Paiing tdgpilf enpn Kok

Giambar 3.7 Hasil dari proses padding adaptit [anpa regize

B. Pembagian Dataset

Setelah citrn dan ground truth berada dalam format akhir yodg seragam,
datasel dibagi ke dalam subset pelutibion, validasi, don pengiian.

Pada detaset sintetis, pembagion dilakukan menggonakon stratified split
dengun proponsi 8006 dots Tatih, 10% data validasi; dan T0% dat dirdengan jumlab
citra din objek seperti pada Tabel 3.9, Pada datasel il pembagian dilakukan
menggunakan stratifikasy multi-label dengan alokas) greedy. vaitu setiap citrn
direpresentasikon  oleh  sekumpulan g vang menggambarkan Karakteristik
pentingnya, seperti jenis sinyal yang muncul. keberadaan objek blur, objek vang
menenpel tepi citra, pola sinval, serta karakter visual tertentu dari Kelas sinval vang

ada. Selanjutnya, citra digloknsikan ke subset pelatihan, validasi, dan pengujian
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secara bertahap dengan mempenimbangkan keseimbangan distribusi tag pada
masing-masing subset.

Pendekatan ini digunakan apar pembagian dataser tdak hanya menjaga
proporsi jumbah date, tetapd juga mempertahonkon keterwoakilan variasi visial pada
tinp subset. Dengan demikion, dats pelatiban, validasi, dan pengujion tetap

representatif ferhadapkondisi yangtendapat pada damset penelition.

Tabel 3.9 Pembawion Datose
| oo

Truin 417 12.726
L Falidatieon 52 1.568

Test 5 1.676

Total v | 15970

Train 1201003 430665

Validation 1300 10379
Sintetis

Teext L300, 20 OUR

Total 1500 462.042

344 Pelatihan Model

A, Arsitekiur Model Segimeniasi

Pada penelition ini digunakon arsitektur model sepmentosi Apention U-Net
untuk melakukan segmentas biner area sinyal pada citra spektrogram. Segmentast
dirancang bersifat biner karena tujuan mode] adalah memprediksi keberadaan dan
area sinyal pada tingkat piksel vaitu menandai piksel-piksel yang merupakan bagian

dari sinyal dan memisahkannya dari latar belakang bukan mengklasifikasikan jenis
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sinyal. Karena itu, setiap piksel cukup dipetakan ke salah satu dan dua kelas yaitu
are sinyal atau latar belakang,

Model Attention U-Net memiliki struktue dasar encoder—decoder seperti U-
Net, dengan penambshan mekanisme Attention pate pada jalur skip connection.
Mekanisme ini digunakan agar model lebilvselektif dalam meneruskan fitur dari

encoder ke decoder, tenitama fitug ying berkaitan dengan area sinyal
_ : i sanakiftan i
dird a5 bigrian encoder,
si biner yang

S e iy

1.-’}_.-j.l

3 o S Lol

A wemrsaipg [T =Nl -5
| vwdam g Foay

A s e

Goambar 3,8 Amtdunr Attenttion U-Ner

Berdasarkan Gambar 3.8, model menerima citra masukan berupa citra
spektrogram RGB berukuran 460 = 1583 piksel dengan tiga kanal warna.
Penggunann citra RGB dilakukan untuk mempertahankan informasi warna pada
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spekirogram, karena wama merepresentasikan varasi intensitas atau level daya
sinyal. Meskipun input model berupa citra RGB tiga kanal, keluaran model tetap
berupa mask segmentasi biner satu kanal, yaitu area sinyal dan background,
Attention U-Ner yang digunakan terdivi atas empot tingkol encoder, salu
hotleneck, dan empat tingkat decoder, T
digunakan dua lapis kenvelusi

p tingkat encoder dian decoder

-masing terdin atas konvolusi

di 256 pada bottlencck. Selanjutnya, dece
map menggunakun fransposed convolution 3

) secar bertahap hingga 16, El;halumﬁumm
sk Mﬂlmﬂm BN TLL

keluaran dikonversi menjadi mask biner melalui proses thresholding, sehingga
setip piksel diklasifkasikon sebagai area sinyal atau background.
B.  Skenario dan Konfigurasi Pelatihan Model

Pelatihan model pada penelitian ini difokuskan pada dua skenano wiama
Skenario periama adalah pelatihan Amention U-Net menpgunakan dataset riil.
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Skenario kedun adalah  pelatihan Atiention [-Net secarn bertahap melalui
prefraintng pada dataset sintetis, kemudian dilanjutkan dengan fTne-tuning pada
dataset riil. Kedua skenario ini digunakan untuk mengevaluasi Kinerja Atrention U-
Net dalam melakukan segmentasi biner area sinyal pads citra spektrogram RGB.

serta melihat pengaruh strutegi pretruining—finetuning techadap - peningkatan

pmentasi biner dengan
; ung. Parameter focal loss
yang digunakan adalah « — 0,25 dan y - 2,0, bak pada pelatihan langsung
menggunakan dataset ril maupun pada skenario pretraining—finetuning.

Pada skenario pelatihan langsung, Attention U-Nei dilarih menggunakan
dataset riil. Pada skenario prefraining—finetuning, model terlebih dahuly dilatih
menggunakan dataset sintetis, kemudian bobot terbaik dari tahap pretraining
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digunakon sebagm misialisas: pada twhap fre-tuning mengeunakan dataset mil

Augmentas: vong digunakan pada data latih terdiri atas horizantef fip, vertical flig,

Cratsshan biur, CLAHE, serta perubahan brightmess dan contrast. Sementara itu,

datn validasi dan pengujion tidak diberikan sugmentasi. Seluruh - pelatihan

dilakukan secarn e h-ased, dengan metnik Dice fill sebagm dasar utama

pemilihan model terbaik, sedangkan ol il digunakan sebsgai pembanding

apabila terdapat nilad D yang simi.

Tabel 3.10 Konfigurasi dan Hyperpusimater Pelutihing Model

Purametcr Skemano | Skenario 2
Antengion At tesiriong Artennion

Mod

o LN L-Net LNt

. Pretruining i =

Tahapan Pelatthon il T Fime-funing Rl
Epech 100 40 o
Batch e Frain 4
Hetoh-Sire Validaw | | 1
Chrimizer Llam W
Learming rate le-4 | g4 le-4
Weaght decsy le-4

Lo funciion

Focal BCE + Dice

MNilai alpha ja) 0.2s
MNilm gamma (7} 2.0
Scheduler ReduceL RUmPlaican

Kriteria model
terbark

[ice validase
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345 Post-processing

Output langsung dan model segmentasi berupn predability map satu kanal
yang menunjukkan probabilitas setiap piksel sebagai area sinyal. Meskipun input
model berupa citr spektrogram RGB, keluaran model tetap berupa prediksi biner

[ H .. T R BTN Warieal

= #GUL Hp0MY hhss

Gambar 3.9 Alur algoritma post-processing mash fill all



Thresholding. Setiap piksel pada peta probabilitas dibandingkan dengan
nilai ambang tetap 0,5. Piksel dengan nilai probabilitas lebih besar ntau sama
dengin 0,5 ditetapkan sebagai piksel sinyal, sedangkan yang lebih kecil ditetapkan
sebagai latar belakang. Nilai ambang ini dipilih karena merupakan titik batas alumi
dari fungsi sigmoid yang digunakan
yang dihasilkan masih dapa

bagai-aktivasi keluaran model. Mask biner

ssi fill-all per kolom. Algoritma ini memindal
abila suaty kolom memiliki piksel aktif, selurub §

Tahap ini mengkonversi mask fifl-all menjadi bounding box individual
untuk setiap sinyal. Pipeline dirncang untuk menangani tign jenis sinyal vang
memiliki karkieristik berbeda: Two-way yang sempit secarn frekuensi, Siaran FM
yang lebih lebar, dan siaran DFE-T2 vang rentan mengalomi fragmentasi mzsk
akibat pola modulas: intermalnya, Alur tahapan dapat dilihat pada Gambar 3.10.



lebar minimal 30 piksel, agar tidak menggangpu sinyal Two-way maupun Siaran
FM yang lebih sempit. Celah hingga 15 kolom di antara dua kelompok piksel aktif
yang lebar diisi apabila intensitas gambar pada area celah tersebut melebihi 1.3 kali



8l

energi latar belakang rata-rata, sehingga hanya area yang secara fisik masih
merupakan bagian dari sinyal yang diperbaiki.

Selanjuinys tahap ekstraksi komponen terhubung, Pada mask yung telah
diperbaiki diterapkan algoritma comnected components dengan konektivitas 8-arah
uniuk mengelompokkan piksel-piksel aktif yang saling berdekatan menjadi
wilayah-wilayah terpisah, Cnkiif vang saling terhubung ini

panan sinyal Two-way,
_ penanganan sinyal
‘Siaran FM dan sisran DVE-T2.

Pada cabang thin, blob-blob tipis yang berdekatan digabungkan secara
iteratif apabila memenuhi tiga syarat: celah horizontal antar dloeb tidak melebihi 1
piksel, perbedaan posisi vertikal atas dan bawah antar blob masing-masing tidak
melebihi 3 piksel, dun rasio tinggi antar blob minimal 0,85,



Pada cabang FM, setiap blob diproses melalui empat sub-tahap. Pertama,
dilakukan segmentasi zero-gap untuk memisahkan blod menjadi segmen-segmen
berdasurkan kolom tanpa aktivitas, Kedua, pada setiap segmen dihitung profil
intensitas kolom rata-rata vang dihaluskan, kemodian posisi vaffey di antara dun
puncak dievaluasi menggunakan empat
menentukon apakah vl ey tersebut men

ieria gare (Gate A hingga Gate D) untuk

Tnhnpnkhirndnlnhp-mmihmng vang menghapus deteksi
yang berlebilhan melalui tiga filter berurtan: contafmment filter menghapus
beumedimg bee keeil yang lebih dari 80 persen areanya berada di dalam bowmdling
by yang lebih besar; heavy everlap filter menghopus bownding box yang lebih
kecil duri pasangan yang nilai fol=nya mencapai 0,80 atau lebih; dan tiny residual



filter menghapus bounding bax dengan lebar kurang dari | piksel, tinggi kurang
dari 4 piksel, atau luns area kurang dari 4 piksel. Hasil akhir berupa daftar bounding
bere dalam format koordinat sudut kiri atas dan kanan bawah yang selanjutnys
digunakan dalam proses evaluasi dengan metrik deteksi pada ambang foU 0.3 dan
05




BAB 4
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Bab ini memaparkan hasil penelition yang diperoleh dari rangkoian
cksperimen segmentasi sinyal pada cite, speb
eksperimen adalsh _pengguni enr E-Ner pada dataset risl sera
Attention .

opram RGB. Fokus utama

y, Yaitu pretraining
¢ pada dataset riil.

dengan karakieristik berbeda,

Selanjutnya, hasil-hasil tersebut dibahas secara ilmish untuk menjawab
rumusan masalah penelitian, menjelaskan temuan yang diperoleh berdasarkan
argumentasi yang rastonal, serta menegaskan posisi model utama dan kontribusi
penelitian ini terbadap studi-studi terdahulu yang relevan..
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4.1 Hasil Pelatihan Model

Subbab ini menyajikon hasil pelatihan model utama pada dus skenario,
yatitu Attention L-Ner pada dataset riil RGB dan Anemtion U-Net dengan. strateg]
pretraining—finctunimg, yait pretraining pada dataset sintetis RGB kemudian fine-
nunfng pada dataset riil RGB. An n berdasarkan training losy,

vaitu folf, Dice. Precision, don

Gambar 4.1 Kurva loss pelatihon dan validasi



86

Tabel 4.1 Ringkasan Hasil Pelatihan Mode

Metrik Skenuro | Skenano 2
Model Attention L-Net Attention L-Net Attention L-Net
Tohapun Pelatthan Rul Pretraining Simtctis | Fine-ruming Kul
Epoch Ity 40 16ty
Epoch terbatk ({i11} s a4
Traiming foxs akhir 1108 a7 (1449
Validation loss terhaik i, 1591 0 (ROT {1, 1405
Dice validasi terbaik 0.5030 i, 001320
falf validas: 1erbak 152040 09081 (1.%349
Frecivion validas terbuk (5007 5407 R
Heeall Yalidas terbaik 0.2120 i 9h43 L TR

Pads skenario pertama, Artention U-Net pada dataset rill RGB mepunjukkan
penurinan trafnlng foss dari 09903 pada epoch pertama menjads 4195 pada
époch ke-1000 Nilai validation foss terbaik diperoleh pads epoch ke=290 sebesar
0, 1591, Pada ¢poch terhaik tersebut, metrik validosi pasca-fill all menghasilkan fol!
1.8790. Bice 00030, Precision 09007, dan Recaf 009120, Hasil ol menunjukkan
bahwa Attention U-Ner mampu mempelajar ares sinyal pada citra spektrogrom
RGB dengan baik, dengan keseimbangan yang cukup baik antara Precision dan
fecall.

Pada skenario kedua, Atfeatfon U-Net dengan strateg  prefroining—
finetunimg menunjukkan dia twhap pelatthan. Pada tahap pretrainfne mengeunakan
dataset sintetis RGB, trainingr fosy menunun dan 84477 memadi 0.0716 hingeo

el ke-40, dengnn valication focy terbaik sebesar 00807 pada epach ke-35. Pada
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epoch tersebut, metrik validasi sintetis pasca-fill all menghasilkan fol7 0,9091,

Dice 6,9492, Precivion 9407, dan Recall 0,9643. Hasil inl menunjukkan bahwa

maddel telah mampu mempelajar pola umum sinyal dari dataset sintetis,
Selanjutnya, pada thap fine-tuning mengeunakan datsset rill RGB, training

loss menurun dari 0,3357 menjadi 0,1449 hinpga epoch ke-100, Nilai validation

tar belakang pada citra
terhadap mask hosil

spektrogram RGB. Pada penelition ini. evol s dilakuks
enggunakan metode filf all,
Metrik yang digunakan meliputi foll. Dice. Precivion, dan Recall, sehingga hasil
evaluasi dapat mengpambarkan Kesesuaian orea segmentasi serta kemompuan
midel dalam mendeteksi area sinyal dan mengurangi kesalahan prediksi pada area

thresholding dengan ambang

latar belakang,



Hasil evaluasi segmentasi pada data uji untuk skenane Atiemtion U-Net dan

Attention U-Net pretraining—finetuning disajikan padn Tabel 4.2,

Tabel 4.2 Ringkasan Hasil Evaluasi Segmentosi pada Data Uji

evaluasi pada data nde] Atention U-Net pada

: baik. terutuma poda
n balwa pretraining

§ .
lebih baik sebelum disesuaikan dengan karakteristik dataset riil RGB. Selain itu,
nilai Precision dun Recall pada skenario pretraining—finetming relatif seimbang,
sehingga model tidak hanya mampu mendeteksi area sinyal secara lebih lengkap,
tetapi juga tetap menjaga ketepatan area prediksi.
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Gambar 4.2 menunjukkan contoh hasil prediksi segmentasi model utama
pada data uji. Visualisasi tersebut memperlihatkan perbandingan antars citra input.

ground truth mask, dan prediks: srask setelah proses fall all,

G ambar Inpui

Mask Ground Truth

Mlask Predilsi

Gambar 4.2 Visualisasi hasil prediksi maxt

4.2.2 Hasil Evaluasi Bounding box
Evaluasi lokalisasi bownding box dilakukan pada daga uji untuk menilai
kemampuin model utama dalam merepresentasikan posisi don cakupan area sinyal

pada citra spektrogrom ROGB. Sounding bor vang dievaluasi buken merupakan



output langsung model, tetapi diperoleh dari hasil posi-processing, yaitu konversi

wmask fill-all menjadi bounding box. Oleh karena itu, evalussi ini mencerminkan

kualitas gabungan antara hasil segmentasi model dan proses posi-processing.

Metrik yang digunakon meliputi Prevision. Reeoll, Fil-score, dan miolV

dengan ambang fol! §.3. Ambang ini

karena objek sinyal pada

spekirogram memili insi ik tipis dan saling berdekatan,
sehingga ev WL
138 s B uji
. o
U tatol! 0,3 05771
@lolf i3 | 07551 o,
@lall 0.3 08026 0.7977
aU03 | 07130 0.7362
hosil evaluasi botnding box g fal?
set riil RGB 0,8026,
ol 0,5 Jumlah e
masing-masing sidalah

1195, 294, dan 481,

Sementara itw, model Awention U-Ner dengan strategi pretroining—

finetuning mempereleh Precision 0,7977, Recall 07362, Fl-score (L7637, dan

mial/ 05799, dengan TP sebanyak 1234, FP sebanyak 313, dan FN sehanyak 442

Hasil ini menunjukkan buhwa strategi pretrafning—finetuning  memberikan
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peningkaton pada Recalf, F-score, don mfol, meskipun nila Precivion sedikin
lebih rendah dibandingkan Astention U-Net tanpa pretraining.

Secara  umum, skemane  Attemtion  U-Net pretralming—{inetining
memberikan performa lokalisasi beteefing: bor yanp lebih baik pads data wji.
Peningkatan Recal! menunjukkon bahwa model mampu menemukan lebib banyak
objek sinval, sedangkan peningkatan Fi-seore danmiol’ menunjukkan kualitas
lokalisasi yang sedikit lebily baik. Karenn bowrifing bae dipéraleh melalui konversd
mrcesk fill-all - menjadi boumding. box, hasil evalussi im mencerminkan kualitas

pabungan antirn prediksi segmentasi dan tahap pase-processing:

Gambar Input

Bounding Box Ground Trath

Baounding

Hox Prediksi

Gambar 4.3 Visualisasi hasil prediksi bowneing box



Guambar 4.3 menunjukkan contoh hasil lokalisasi beunding box pada data
uji. Visualisasi tersebut memperlihatkan tahapan dari citra input, ground truth
bounding box, hingga bounding box prediksi yang diperoleh melalui proses
konversi mask menjadi bounding box. Gambar ind digunakan untuk menunjukkan
bahwa bounding box prediksi bukan meggpakan output langsung model, tetapi
merupakan hasil posisfrdeesing dan mask segmentasi.

4.23  Hasil Evaloasi Berdasarkan Karakieristik Sinval

Subbab ini meny
ﬁq.lﬂ]rhh dat uji, meliputi jenis sinyal, lebar sinyal. dan pola sinyal. Analisis ini
hqtqﬂqm_ untuk melihat pada karakieristik mana mudﬂmmhmkm
h.mi] m:mupun mengalami kesulitan.  Pado subq‘mﬁ' i, metrik ﬁ.ug
w_mkuskm pada  Recall dan miol, larena kniu&qh paling
mmm menunjukkan kemampuan model dalam mennw objek

sinyal dan kualitas kecocokan lokalisusinya.

ikan anatisis hasil evalusl berdasarkal karakteristik

Two-way 1415 05444/ 07074 | 05507 0,7428
Siamn FM 243 0,7354 10,7366 0,7326 / 0,6914
Siaran DVE-T2 I8 0,8649 /8889 0.9019 / 08889

Berdasarkan Tabel 4.4, performa model paling menantang terdopat pada
sinyal T WAY, yvang merupakon kategori dominan pada data uji. Sebaliknya,

performa pada sinyal FAM BROADCAST dan OVB_ T2 cendenung lebib tinggi.
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Model Awenton U-Nei  pretraie-finetune memberikan  hasil  terbaik  pada
THWO_WAY dan DVB_T2. sedangkon hasil terbaik pada sinval FM_BROADCAST
diperoleh oleh Adention D-Net pada datset ril, Secara umum, hasal im
menunjukkan bahwa sinyal TWO_WAY lebih sulit ditangani karena lebih sering

munecul dalam bentuk tipis, mpat, dan beryagiasi.

Tabel 4.5 Ringkasan Hasil Evaluasi Berdasarkan Lebar Sinyal

- - - ul i
I : 960 05117/ 0,6740 | 05130, 07177
_ ET 413 05052 /0,786 10,6224/ 0,796
e 4 0.5941 | 0,6005 01,6207 0,7857
A-10px 101 0.7108 | 0,7822 0.6698 107227
1120 px: 77 ,7676 | 08052 0,%254 / 0,7532
NAhpe s 0,7252/0.5345 [0, 0.7226//0,5472
=41 o s (.7R34 [ 0.9200 T DS285 10,9200

Berdasarkan Tabel 4.5, lebar sinyal berpengaruh terhadap hasil evaluasi
heouncling by, Kelompok sinyal paling deminan adalah sinyal sangat tipis, terutama
febar | .p'lklsell dan 2 -ﬁjlewl_ Pada kelllﬂmpnk lnhm.mndel masih lebil rendah
dibandingkan beberapa kelompok sinyal vang lebih lebar. Namun, stritepi
prretraining—finetuning mampu menngkatkan Recal! pada sinyal tipis, yaitu dari
0,6740 menjadi 0,7177 untuk lebar | piksel, don dori 0, 7269 menjadi 0,7966 untuk
lebar 2 piksel.

Poda simyal wang lebih lebar, performa cenderung lebih  bervarizsi.

Kelompok lebar 41 piksel ke atas memperoleh Recoll teringel sebesar 0,9200 pada



kedua skenario. sedangkan kelompok 2040 piksel masih menunjukkan Recall
yang relatil rendah. Hal im menunjukkan bahwa performa tidak hanva dipengarahi
oleh lebar sinyal, tetapd juga oleh bentuk sinyal, kedekatan antar objek, dan hasil
Past-trocessing.

Secars umum, hasil ini menunjukkan.bahwa tantangan utama tetap berada
pada sinyal sangat tipis yang jumiahnye doniinan dilam dataset, meskipun strategi
pretraining—finetiming  membantu  meningkaikan  kemampuan model  dalam
mendeteksi kelompok sinyal tersebut.

Tabel 4.6 Ringkasan Hasil Evalussi Berdasarkan Pola Sinyal Two-way

ol Jmiah -dtentin L-Net
Gr dndol! s Révall)

2w imtermitien_ | 4\ 0.5437 / 0,7403 0,5524  0,7540
o -
2 W e | oy SET6 / 0.7553 05615 / 7
o : bl 0, : 5615 / 0801
1;'_n|'f.|:p_nn|m.‘1'mrmr.m 403 0A430 /0, 7122 ﬂ._ﬁ_l-lﬂ ! ﬂ."ﬂl'l
?ﬁ;“}'—”‘"ﬁm’ e | 119 L 0.5049 / 0,7179 10,5350/ 0,7265
*ﬁ;ﬁ'—w“— 86 0,5023 /0.5232 0,519 / 0,6512
2 wene itermitien " ;
e 12% L3649 (07734 0.5533 / (.EI03
2 way dot 2 0380700625 | 0315800312

Berdasarkan Tabel 4.6, pola sinyal memengaruhi performa lokalisasi
bowneling  box. Pada kelompok TWO WAY, pola yang paling sulit sdalah
E

2 way_det, dengan Recall paling rendah pada kedua skenario, yaitu 83,0625 pada

Attention U-Net dan (0313 pada Aeention U-Net pretraining—finetiining. Hal ini
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menunjukkan bahwa sinyal berbentuk ttik masih menjadi pola yang paling sulit
dideteksi.

Strategl pretraining—finetuning memberikan peningkatan pada beberapa
pola TWO_WAY, terutama 2 way_intermitten_bliur dari Recall 0,5233 menjadi

0.6512, 2 way_tntermitten_sparse  dagie, 0,7553  menjudi 08017, dan

I_W'ﬁl}’_.[u!‘!‘mﬂhn gifiem dari 07734 menjadi 08703, Namun, pada pola

sedunighan strategi pretraining finctuning met
padt beberapa pola intermitiont TWO_WAY.

model dari

biwigan Attention U-Net.

dengan penelition ini, yaitu samai-soma menerapkan pendekatan segmentasi
semantik pada citra spektrogram untuk mendeteksi don melokalisasi area sinyal
SRNet menggunakan arsitekiur encoder-decoder dengan mekanisme atensi

dan ekstraksi fitur multi-skala untuk segmentasi sinyal pada spektrogram. PRMNer



mengembangkan arsitektur resoludion-preserving untuk mempershankan detail
spekiral selama proses segmentssi. Oleh karena itu, ketips model tersebut
digunakin sebagai pembanding untuk melihat posisi performa moedel utams
pencliian ini, yaitu Attention U-Net dan Attention U-Net dengan strategi

prefraining—{inetuning.

. Pengujion ini digunakan
sebagar validasi owal balwa model utama dapat bekerja pada datuser spektrogram
vang memiliki scusn pembanding dari literatur,

Pada evaluasi ini konfigurasi pelatihan, ukuran input, dan metrik evaluasi
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berada dalam konteks yang sebanding. Dataset SENet' menggunakan spektrogram
berwarna berukuran 256 = 256 piksel. terdiri atas 32000 data srainvalidation
dengun spdir 80% @ 20% dan 16,000 dota test. Sementar it dataset PRMNer Vilng
dipublikasikan terdiri atas 200030 data train dan 9275 dota test.

Tabel 4.7 Dataset dan Metrik Evaluasipada Dataset SENer dan PRMNer

Parmmeter A Datasct FRMNer
Jenis data Crtri Spektrogrim Berwwrmn | Citr Spekuogram Berwama
Jenis simyal _ 50 MR dan LTE S0 NR'dan LTE
Uikcuran inpat 256 = 256 piksel 256 256 piksel
Data trmindvalidation 32.000 2030
Split treindvalidation B30 20
[haintest 16, 000 Ry
Kaonfigimsi pelatihan Mengikuti penelition S8 Vet PRANer
i (ol dccwracy, Mean fol/, | Meme deewncy, Mean folf,
M:_ﬁit evaluasi Mean Fldan Parmmeter Mean FI, Mean Precision,

Muodel dun Porumeter Mode]

Metrik evalunsi mengtkuti penclition asal Pada dataset SRNer digunakan
Crlobal decuracy, Mown TolT din Mean Fi, sedungkan pada dataser PRMNet
digunakan Mean Accurdey, Mean fol, Mean Fi, dan Mean Precision. Selain
metrik segmentasi tersebut, ditempilkan pula jumlah parameter model untuk
membenkan  gambaran  kompleksitos arsitekiur vang  digunakan,  Ringkasan

karaktenstik dataset dan metrik evaluasi disajikan pada Tabel 4.7, sedangkan hasil

! bt github com ThieaHuyah The SpectrumSensine 506G
* hintgess U githaib, com HunTeiN g SpectrumSensing PRMNat
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evalunsi Atiention U'-Nei pade dotaset SRNer dan PRMNet disajikan pada Tabel 4.8
dan 49,

Tabel 4.8 Hasil Evaluasi dttentfon U-Net pada Datasel Penelitian SRNer

Cilodal .

Model i : Mean fol! Mean F1 Jumlah Paramieier
Arteation Unet 049957 09916 0.995K T.H51.439
SRNet fhasil _
dalammakalah 00,7206 03505 0, 538585 149,320,000
pemnilition)

Berdasarkan Tabel 4.8, hasil evaluasi pada dataset penelition SN«
menunjukkan balws model Atention U-Ner memperoleh nilas Global Accuracy
19957, Mean loU 0,9916, dan Mean F1 0,995 dengan jumlabi parnmeter
7.E5L.B39. Nilai tersebut lebih tingsi dibandingkon hasil model SRNet poda
m.uln.:hh asal, yang memperoleh Global Aceuracy 0,7296, Mean [oll 0.5505. dan
Meun El 0,538585. dengan jumlsh parameter 19.320,000. Hasil ini menumjukkan
balwa Astention L-Net dapat bekerjn dengan baik pada dataset SRN: ¢ dan memiliki

jumial parnmeter yang lebih kecil dibandingkon SHNer,

Tabel 4.9 Hnﬁll‘.mhuntdtrm-m‘m L-Net paca Dataset Penelitian PRMNer

Model Jumlah Paramieier
Arsention Unet 091446 8620 09255 7851439
PRAMNe fhasil
dalammakalak 09244 08760 01,9335 14,494 241
penilition)

Selanjutnya, berdasarkan Tabel 4.9, hasil evaluasi poda dataset penelitian
PRMNei menunjukkan bahwa Apention U-Nei mempetoleh Mean Accuraey

09146, Mean loll 08620, dan Mean FI 09255, dengan jumlah parameter



7.851 839, Sementara itu, model PRMNes pada makalah asal memperoleh Mean
Avcwracy 09244, Mean foU 08760, dan Megn FI1 09335, dengan jumlah
parmeter 4494241, Hasil tersebut menunjukkan bahwa performa Attention U-
Net pada dataset PRMNet berada cukup dekat dengan PRMNer, meskipun jumlah

parameter Artentfon U-Net lebih keeil,

menunjukkan bahwa dttention L-

amar perangkat pemantavan, variasi ukuran citra, kepadatan sinval vang tidak
seragam, serta bentuk sinyal yang beragam, mulai dari sinyal tipis, sinyal terputus-
putus, sinyal saling berdekatan, hingga sinyal lebar. Kondisi tersebut menjadikan
dataset riil penelitian ini lebih menantung dibandingkan dataset dengan

karmkieristik sinval yang lebih terkontrol.
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Pada evaluasi ini, seluruh model dibandingkan menggunakan dataset wji
yang sama dan metrik sepmentasi yang sama, vailu foll Dice. Precision, dan
Aecall, Dengan  demikian, hasil evaluasi dapat digunakan untuk  melihat
kemampunn masing-masing model dalam melakukan sepmentasi area sinval poda

dataset riil penelitian ini,

Tabel 4.10Hasil Evaluasi Model pada Dataset Riil Penelitian

Juminh
Modcl Parameter
Avsestfiom Unet | 968 86
Attestion Lnet
Pretruiming- 08877 | 0ED45 0, 5800 0HEIEH 1.96Y 561
Finetuning
Lper 08770 | 07887 0 88640 0,781 1947.249
SNt 0, 7846 (L6385 0, 7454 (5466 19.360.814
PEMNet BAETTE | 7800 (80 04763 14484241
i
B et
or
o'
:—‘ oo
g s
Z o
ox
0na
ol
oo
Dol ol Pracision Racall
Mzl

[__ BT ] N lilisl I PR NS
AL LRt FreAren & R iielng (53] W SRN

W = R A s g arrrgd el

Gambar 4.4 Grafik perbandingan performa mode] segmentas per-metrik
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Berdasarkan Tabel 4.10 dan Gambar 4.4, Attenrion L-Net dengan strategi
pretraintng—{inetuning memperoleh performa terbaik pada seluruh metrik, yaitu

Dice 08877, Joll 08045, Precision 08899, dan Recall 08958, Husil ini

menunjukkan  bahwa  prétraining  pads  dotaset  sintetis membantu  model
mempercleh bobot awal yang lebih baik s belun: i

waummryugmlﬁlfﬂmyumodﬁlmmmn}ukm
keseimbangan paling baik antara akurasi segmentasi dan kompleksitas model pada
dataset riil penelitian ina,
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44  Pembahasan
Penelitian ini bertolak dar dus permasalahon vang saling berkaitan yaitu

kemampuun arsitektur Asenion U-Ner dalam menangani keragaman morfolog

sinyal pada spektrogrom frekuensi rsdio pita lebar, dan efektivits strategi

pretraining-fine-runing berbasis dataset sinfetis dalam meningkatkan generalisasi

konvolusional maupun model deteksi objek (Truong, Le, dan Benjapolakul 2022;
Zhang dan Wan 2026),

Berdasarkan hasil evaluasi pada data uji, Attention L-Net memperoleh Dice
08826, ful’ 0,7971, Precision 08894, dan Recall 08864, Hasil ini menunjukkan

bahwa Atteniion L-Net mampu melakukan segmentasi aren sinyal pada citra
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spekirogmm RGH dengan cukup baik, meskipun dataset nil yang digunakan
memiliki karukieristik heterogen, yuitu berasal dari tiga perangkat pemantauan, 21
lokisi, dan empat pits frekuensi. Heterogenitas tersebut membuat dataset penelitian
lebih menantang karena mencakup variasi background. kepadatan objek, serta
juga terlihat pada pengujian terhadap

9 dan Recali 10,8839,
sedangkan pada sinyal FM diperoleh miol dan Recall 0,7366. Hal ini
menunjukkan  bahwa  sinyal . ares visual lebih besar lebih mudah
direpresentasikan oleh model. Selain itu, hasil bounding box juga dipengaruhi oleh
tahap post-processing, karena bounding box akhir diperoleh dari konversi mask fill-

all, bukan langsung duri keluamn model.
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Dan sisi pola sinyal, pola 2_way_ded menjadi kasus paling sulit dengan
mlall 03807 dan Recall 0,0625. Pola ind sulit dideteksi karena objek berukuran

sangal kecil dan tidak memiliki kontinuitas vertikal yang kuat. Dengan demikian,

tantangan utama bukan hanya dipengarubi oleh lebar sinyal, tetapi juga oleh bentuk
dan kontinuitas visual sinyal.

kan  balwa  Arrention  U-Ner

mendeteksi dan melokalisasi s'ui norfologi vang beragam, fetapi
performanya masih dipengarahi oleh ukuron. bentuk, dan kontinuitas visual sinyal

pada spectrogram.
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Rumusan masalah kedua mempertanyakan efektivitas strutegi pelatihan dua
tahap, yiity presraining pada ditaset sintetis berbasis distribusi statistik data riil,
kemudian fine-nuning pada dataset tiil. Berdosarkan hasil evalussi. strategi

pretraintng—finetuning memberikan peningkatan yang konsisten dibandingkan

menghasilkan Recull 0,7362, Fi-score 0

menemukan lebih banyak setelah mask seemeniast dikonversi menjadi
besending bee. Dengan demikion, manfant pretraining tidak hanya terlihat pada
level piksel, tetapi juga pada ahap lokalisasi akhir.

Efektivitas strategi ini dapat dijelaskan melalui konsep transfer leaming.
Dulum penelition ind, dutaser sintetis berperan sebagai domain sumber, sedangkan
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dataset riil berperan sebagni domain target. Keduanya memiliki tugas yang sama,
waitu sepmentasi area sinyval, tetapi memiliki distribusi visual vang berbeda.

Menurut Pan dan Yang (Pan dan Yang 2010), kondisi sepert ini sesuai dengan

konsep transfer leaming, di mona pengetahusn dari domain sumber dapat

mengenali pola fmermistens ;ndn riil. ada pola 2 way_dor, perfonma
justru menurun dar Recall 00625 menjadi 00312, Kondisi i menunjukkan
bahwa pola dot masih menjadi kasus vang sulit, kemungkinan karena ukuran objek

yang sangat kecil, perbedaan korakter visual antarn dot sintetis dan dot 6il, serta
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keterbatasan post-processing dalam mengubah mask kecil menjadi bownding box
yang vulid.

Secars keseluruhan, strategh pretraining—finetining terbukti efektf dalam
meningkatkan kemampuan generalisasi model, terutama pada metrik Jol/, Dive,

Recall, dan Fl-score. Hasil ini menjawab, mum

Jol7 0,7971, sedangkan dtremtio
00,8877 dan Jol’ 0,8045. Hasil ini lebih tinggi dibandingkan U-Ner dengan Dice
08770 dan fol’ 0,7887, SRNet dengan Dice 0,7846 dan JoU/ 0,658, serta PRMNet

dengan Diee 08773 dan Jol7 0,7890. Dengan demikian, model utama, khususnya
Attention U-Net pretratning—finenming, memberikan perfomna terbaik pada dataset

ritl penelitian.



108

Hasil tersebut menunjukkan bahwa model pembanding dori literatur tidak
selalu menghasilkan performa yang sema ketika diterapkan pada dataset ridl yang
lebih heterogen. Dutaset penelitian ini memiliki variasi perangkat, lokasi, pim
frekuensi, background, kepadatan sinyal. dan morfologi sinyal yang lebih kompleks
dibandingkan dataset asal SRNet dan PRANey, Selain it, Atention U-Net memiliki

jumlah parameter sekitar 1.97 jutd, joo

acy 09957, Mean Iol! 09916, dan A
e U-Net memperoleh Mean Accuracy 09136, 4

444 Implikasi, Keterbatasan, dan Arah Penelitian Selanjuinya

Hasil penelition ini menunjukkan bahwa pendekaton segmentasi semantik
berbasis Attention U-Net dapat digunakan untuk mendeteksi dan melokalisasi area
sinyal pada citra spektrogram RF. Keluaran model berupa mask segmentasi, yang
kemudian diproses menjodi bounding box, dapat menjadi dasar awal bagi
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pengembangan sistem pemantauen spekirum {rekuensi radio vang lebih otomatis,
Secarn prakis, hasil Iﬂkllimsiimherpmmsidimmlkmpadnmplanjumnuntuk
mendukung estimasi parameter teknis sinyal, seperti posisi frekuensi, bandwidih,

dan area okupansi sinyal.
Dari sisi kontribusi, penelitian ini memperlihatkan bahwa dataset riil yang

berdekatan, dan penggabungan area sinyal lebar. Kondisi ini masih dapat
menimbulkan kesalshan lokalisasi, terutama pada sinyal yang sangat tipis, saling
bendekatan, terfragmentasi, atau berpola dot.

Kedua, performa model masili rendah pada pola 2 way dot. Pola ini sulit

ditangani karena memiliki ukuran sangat kecil dun tidak memiliki kontinuitas
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vertikal yang kuat, sehingga informasi visualoys mudah hilang dalam proses
ekstraksi fitur maupun pada tahap konversi mask menjadi bounding bor. Ketiga,
evaluasi bounding box pada penelitian ini menggunakan smbang fo07 0,3, Ambang
tersebut dipilih karena sesuai dengan karakteristik sinyal yang tipis dan saling
berdekatan, tetapi interpretasi hasil tetap peru mempertimbangkan bahwa nilai

atif echadap data riil. Evaluasi Lanjutan jug

pengembangan sistem deteks dun lokalisasi s fpckirogram RF yang lebih
akurat, adaptif, dan siap dikembangkan menuju aplikasi
frekuensi radio secara operasional.



BAB S
PENUTUP

piksel pada citra spectrogram; dataset riil multi-band, multi-perangkat, dan
multi-lokasi yang representafif terhadap kondisi pemantauan nyata; seria
metodologi generasi dataset sintetis berbasis distribusi statistik data riil.

4. Kelebihan utama penelition ini terletak pada penggunaan pendekatan
sepmentasi semantik untuk detcksi area sinyal pada level piksel dan pada

111
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penerapan  strategn pelatihan sintetis—nil yang lebih  terarah,  Adapun
keterbatasan penelitian ini adalah lokalisasi bounding box masih bergantung
pada post-processing konversl dari mask  fill-all sehingga  kualitasnys
dipengaruhi oleh kunlitas segmentasi sekuligus aturan post-processing, dan
penelitian belum menerapkan adaptasi demain yang cksplisit

52  Saran

embangkan metode  post-processtng ¥
segmentisi dapat dikonversi sccara lebih akurat merjadi b
rameter teknis sinyal, seperti frekuensi tengah, band

" ﬁﬂnytmnm i s 4 i vang

pusat, bandwidih, durasi okupansi, dan level dayn, Dengan demikion. keluaran
model tidak hanya digunakan untuk mendetcksi lokasi sinyal, tetapi juga dapat
mendukung sistem pemantauan spektrum frekuensi mdio otomatis untuk
analisis kepatuhan dan deteksi anomali.
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