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ABSTRAK

Pertumbuhan jumlah kendaraan bermotor, khususnya mobil, terus meningkat seiring dengan
pertumbuhan populasi dan kebutuhan mobilitas, tidak hanya di kawasan perkotaan tetapi juga
di lingkungan institusi pendidikan seperti kampus. Hal ini menimbulkan permasalahan krusial
terkait keterbatasan ruang parkir. Kendati kampus telah menyediakan area parkir khusus,
kurangnya informasi mengenai ketersediaan slot parkir menyebabkan pengguna kendaraan
harus berkeliling mencari tempat parkir, yang berdampak pada waktu, bahan bakar, dan
kelancaran lalu lintas. Teknologi kecerdasan buatan dan pengolahan citra digital menawarkan
solusi dengan memanfaatkan kamera pengawas dan algoritma pembelajaran mesin seperti
Faster R-CNN. Hasil pengujian model pada berbagai nilai threshold menunjukkan bahwa
penurunan threshold secara konsisten meningkatkan performa deteksi objek. Pada threshold
0.5, meskipun precision sedikit turun menjadi 97,3%, recall mencapai 97,3% dan akurasi
tertinggi sebesar 95%, menghasilkan fl-score sebesar 97,3%. Dengan demikian, penyesuaian
threshold terbukti berpengaruh signifikan terhadap performa deteksi, dan threshold 0.5
direkomendasikan sebagai nilai optimal untuk mendeteksi objek pada sistem monitoring parkir
berbasis pengolahan citra. Implementasi teknologi ini diharapkan dapat membantu pengelolaan
parkir yang lebih efektif dan efisien di arca kampus.

Kata Kunci: Deteksi objek, OpenCV, Tempat Parkir, Faster R-CNN, Resnet50
ABSTRACT

The growth in the number of motorized vehicles, especially cars, continues to increase along
with population growth and mobility needs, not only in urban areas but also in educational
institutions such as campuses. This raises crucial issues related to limited parking space.
Although the campus has provided a dedicated parking area, the lack of information regarding
the availability of parking slots causes vehicle users to drive around looking for a parking
space, which has an impact on time, fuel, and traffic flow. Artificial intelligence and digital
image processing technologies offer a solution by utilizing surveillance cameras and machine
learning algorithms such as Faster R-CNN. The results of testing the model at various
threshold values show that decreasing the threshold consistently improves the object detection
performance. At a threshold of 0.5, although the precision dropped slightly to 97.3%, the recall
reached 97.3% and the highest accuracy was 95%, resulting in an fl-score of 97.3%. Thus,
threshold adjustment is proven to have a significant effect on detection performance, and a
threshold of 0.5 is recommended as the optimal value for detecting objects in image processing-
based parking lot monitoring systems. The implementation of this technology is expected to
help more effective and efficient parking management in the campus area.

Keywords: Object detection, OpenCV, Parking area, Faster R-CNN, Resnet50



BAB1
PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Perkembangan jumlah kendaraan bermotor, khususnya mobil, terus
meningkat seiring dengan pertumbuhan populasi dan kebutuhan mobilitas
masyarakat (Sidik & Ansawarman, 2022). Fenomena ini tidak hanya terjadi di
kawasan perkotaan, tetapi juga di lingkungan institusi pendidikan seperti kampus.
Mobil menjadi moda transportasi utama bagi dosen, staf, dan sebagian mahasiswa
karena memberikan kenyamanan dan fleksibilitas waktu. Namun, peningkatan
jumlah mobil ini juga membawa dampak terhadap ketersediaan dan pengelolaan
ruang parkir di area kampus.

Permasalahan ketersediaan tempat parkir di area kampus merupakan
masalah yang krusial seiring bertambahnya volume kendaraan (Radiuk dkk.,
2022). Meskipun kampus telah menyediakan area parkir khusus, keterbatasan
informasi mengenai ketersediaan slot parkir menyebabkan banyak pengguna
kendaraan harus berkeliling mencari tempat parkir yang tersedia. Hal ini tidak
hanya membuang waktu dan bahan bakar, tetapi juga dapat menyebabkan
kepadatan lalu lintas di area kampus dan ketidakteraturan dalam sistem parkir.

Di tengah tantangan tersebut, perkembangan teknologi kecerdasan buatan
dan pengolahan citra digital menawarkan potensi solusi yang menjanjikan. Salah
satu pendekatan yang banyak digunakan dalam deteksi objek secara otomatis
adalah pemanfaatan kamera pengawas yang digabungkan dengan algoritma
berbasis pembelajaran mesin, seperti Convolutional Neural Network (CNN).
Dalam konteks deteksi objek, algoritma Faster R-CNN telah dikenal sebagai
metode yang unggul karena kemampuannya yang dapat beradaptasi dengan
gambar yang berubah-ubah dan menyesuaikan seluruh jaringan untuk

meningkatkan akurasi pengenalan jaringan (Vijiyakumar dkk., 2024).



1.2

Faster R-CNN adalah jaringan pembelajaran mendalam yang banyak
digunakan untuk meningkatkan kecepatan komputasi dengan menggunakan
teknik Region Proposal Network(Wahjuni dkk., 2023) dan Convolutional Neural
Network (CNN) sebagai jaringan ekstraksi fitur. Metode ini menggabungkan dua
tahap utama, yaitu region proposal dan klasifikasi objek, menjadi satu arsitektur
terpadu yang mempercepat proses deteksi tanpa mengorbankan akurasi. Dengan
memanfaatkan algoritma ini, sistem dapat secara otomatis mendeteksi slot parkir
yang kosong maupun yang terisi berdasarkan citra yang diambil dari kamera yang
terpasang di area parkir kampus.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk
mengimplementasikan algoritma Faster R-CNN dalam mendeteksi keberadaan
slot parkir kosong pada area parkir yang disediakan di lingkungan kampus.
Diharapkan, hasil dari penelitian ini dapat memberikan kontribusi dalam
menciptakan sistem pemantauan parkir yang cerdas dan efisien, yang pada
akhirnya dapat meningkatkan kenyamanan dan keteraturan dalam pengelolaan

parkir kendaraan di kampus.

Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang permasalahan di atas, maka identifikasi
permasalahan akan berfokus pada :
1. Bagaimana cara mengimplementasikan algoritma Faster R-CNN untuk
mendeteksi tempat parkir yang kosong?
2. Seberapa akurat algoritma Faster R-CNN dalam mendeteksi lahan parkir yang

kosong?



1.3 Batasan Masalah

14

1.5

Adapun batasan masalah dari penulisan proposal ini adalah :

. Dataset yang digunakan berasal dari internet dan dokumentasi pribadi yang di

ambil di lokasi tertantu.

. Kualitas gambar dan Resolusi kamera algoritma akan diuji menggunakan

rekaman video dari kamera laptop yang memiliki kualitas resolusi standar

(480p hingga 1080p).

. Penelitian ini akan dilakukan di area kampus dengan fokus pada lahan parkir

yang memiliki marka pembatas.
Penelitian ini berfokus pada deteksi lahan parkir yang memiliki marka

pembatas.

Tujuan Penelitian

1.

Mengimplementasikan metode Faster R-CNN dalam deteksi area parkir.

2. Menganalisis tingkat akurasi metode Faster R-CNN dalam deteksi area parkir.

Manfaat Penelitian

1.

Penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi dalam literatur tentang

model deteksi, khususnya metode Faster R-CNN

. Menjadi inovasi yang bisa digunakan oleh pihak kampus dalam menegakkan

aturan perparkiran area.



1.6 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan yang akan digunakan oleh penulis dalam sebuah

pembuatan laporan tugas akhir adalah sebagai berikut:

Tabel 1. 1 Sistematika penulisan

BAB1 PENDAHULUAN

Bab ini berisi latar belakang pemilihan judul, rumusan masalah,
batasan masalah, tujuan penelitian, serta sistematika penulisan.

BABII | TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

Bab ini memuat penelitian-penelitian sebelumnya dan dasar teori
untuk membantu penulis memahami bagaimana teori yang
berhubungan dengan FASTER R-CNN dan pengimplementasian
menggunakan webcam.

BABIII | METODE PENELITIAN

Bab ini mengungkapkan proses tahapan-tahapan penelitian
dimulai dari mendapatkan data hingga proses pengolahan data
yang ada.

BAB IV | HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

Bab ini penulis mengungkapkan hasil penelitian seperti
pengumpulan data, pengolahan data, dan simulasi sistem deteksi
tempat parkir mobil.

BABV | KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini penulis memaparkan kesimpulan proses penelitian dari

awal hingga akhir serta saran untuk penelitian selanjutnya.




BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

2.1 Tinjauan Pustaka

Penelitian sebelumnya terkait sistem pendeteksi pelanggaran di pinggir
jalan tol menggunakan algoritma Deep Learning Faster Region-based
Convolutional Neural Network (Faster R-CNN) dilakukan oleh (Hamzah, 2022).
Sistem ini bekerja dengan memproses video rekaman dari aplikasi HK TOLL
APPS yang berasal dari CCTV, kemudian mendeteksi kendaraan yang melakukan
pelanggaran. Jika terbukti melakukan pelanggaran, sistem akan memberikan
notifikasi kepada petugas jalan tol melalui Telegram Bot. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa sistem mampu mendeteksi kendaraan pelanggar dengan
baik. Model terbaik diperoleh dari pengujian menggunakan skema pembagian
data latih dan uji sebesar 90%:10%, dengan konfigurasi variabel Learning Rate
sebesar 0,0004, Batch Size 1, dan Epoch 100. Nilai evaluasi yang dihasilkan
adalah akurasi sebesar 77,9%, precision 71,1%, recall 73,6%, dan Mean Average
Precision (mAP) sebesar 77%.

Peneclitian sebelumnya terkait sistem pendeteksi objek menggunakan
metode Faster R-CNN dengan arsitektur Inception V2 dilakukan oleh (Putri &
Fahrurozi, 2022) menghasilkan rata-rata akurasi sebesar 89%. Penelitian ini
menggunakan 2000 citra hewan yang diperoleh secara acak melalui ekstensi
Chrome dan diberi label secara manual. Akuisisi citra mencakup variasi sudut
pengambilan, jarak, serta jumlah objek dalam satu citra. Sistem dibangun melalui
tahap pelatihan model, uji coba, serta pengukuran performa sistem pendeteksian
objek. Berdasarkan hasil implementasi, sistem mampu mengklasifikasikan jenis
hewan karnivora dan herbivora dengan baik. Nilai total loss dari hasil pelatihan
model berada pada angka 0,06. Selain itu, nilai recall mencapai 100% pada

kelompok citra hewan seperti Cheetah, Eagle, Komodo, Shark, Tiger, Bull,



Guineapig, dan Zebra, yang menunjukkan bahwa sistem klasifikasi yang
dikembangkan memiliki performa yang sangat baik.

Penelitian sebelumnya terkait pendeteksian senjata genggam kelas pisau
menggunakan metode Faster R-CNN Inception V2 dilakukan oleh (Pradana,
2022) dan menghasilkan akurasi sebesar 87%. Model dalam penelitian ini dilatih
menggunakan dataset yang terdiri dari gambar-gambar senjata genggam,
khususnya pisau, yang diperoleh dari rekaman bela diri serta berbagai gambar
pisau dengan bentuk dan warna yang beragam. Model yang dikembangkan
mampu menandai objek yang diduga sebagai senjata dengan kotak penanda pada
citra digital. Proses pelatihan dan pengujian model dilakukan menggunakan
platform Google Colab dengan pengujian terhadap 475 gambar digital. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model mampu mendeteksi senjata genggam kelas
pisau dengan tingkat akurasi yang cukup tinggi, sehingga dapat digunakan
sebagai sistem pendeteksi awal untuk objek berbahaya pada gambar atau video.

Penelitian sebelumnya terkait pendeteksian objek sampah menggunakan
metode Faster R-CNN dilakukan oleh (Rahman & Bambang, 2021) dengan
tujuan untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan objek sampah secara langsung
melalui video real-time. Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem
pendeteksi sampah yang dapat diterapkan pada perangkat tertentu sebagai solusi
atas permasalahan sampah yang terus berlanjut. Hasil pengujian menunjukkan
bahwa metode Faster R-CNN yang digunakan mampu mendeteksi objek sampah
dari 100 gambar dengan tingkat akurasi sebesar 74%. Selain itu, sistem juga
mampu melakukan pendeteksian objek secara real-time dengan kecepatan frame
video sebesar 1 frame per second (fps). Hal ini menunjukkan bahwa metode
tersebut cukup efektif untuk digunakan dalam sistem pemantauan sampah secara
langsung.

Penelitian sebelumnya terkait pengenalan jenis burung lovebird
menggunakan metode Faster Region-based Convolutional Neural Network

(Faster R-CNN) dilakukan oleh (Charli, 2020) dengan tujuan untuk



mengidentifikasi spesies burung lovebird berdasarkan motif atau warna aslinya.
Dalam penelitian ini digunakan dataset yang terdiri dari 808 gambar burung
lovebird yang terbagi dalam 8 kelas, yaitu Agapornis Personata, Agapornis
Fischeri, Agapornis Lilianae, Agapornis Nigrigenis, Agapornis Roseicollis,
Agapornis Taranta, Agapornis Pullarius, dan Agapornis Canus. Hasil pelatihan
model menunjukkan bahwa metode Faster R-CNN mampu mengenali spesies
burung lovebird dengan tingkat akurasi sebesar 96% dan nilai loss sebesar 0,2%.
Hal ini membuktikan bahwa metode ini sangat efektif untuk diterapkan dalam
sistem pengenalan objek, khususnya untuk klasifikasi jenis burung berdasarkan
ciri visual.

Penelitian sebelumnya terkait detcksi objek buah apel dilakukan oleh
(Kong dkk., 2024) dengan mengembangkan metode baru bernama Faster
RFormer, yang merupakan penggabungan antara arsitektur Faster R-CNN dengan
backbone berupa moving window transformer serta penambahan fungsi loss
smoothing yang ditingkatkan. Penelitian ini bertujuan untuk mengatasi
keterbatasan model Convolutional Neural Network dalam mendeteksi objek pada
lingkungan yang kompleks. Untuk menguji efektivitas metode yang diusulkan,
peneliti membuat dataset deteksi apel khusus bernama AD-2023. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa model Faster RFormer berhasil mencapai performa yang
unggul dengan nilai mAP sebesar 0,692, AP@0.75 sebesar 0,796, dan AP@0.5
sebesar 0,941, yang melampaui algoritma deteksi objek sebelumnya. Studi ini
juga menetapkan tolok ukur baru dalam metodologi deteksi apel, serta
menunjukkan potensi penerapan yang luas dalam bidang otomasi pertanian dan
robotika.

Penelitian sebelumnya terkait penerapan algoritma Faster R-CNN
dilakukan oleh (Zhang dkk., 2021), yang mengusulkan sebuah skema
implementasi teknis lengkap untuk tugas pengenalan peralatan dan deteksi status
di ruang listrik. Dalam penelitian ini, peneliti mengumpulkan sebanyak 5600

gambar dari 100 kategori peralatan listrik melalui proses survei lapangan dan



pengambilan gambar secara langsung. Seluruh gambar diberi anotasi
menggunakan perangkat lunak open-source Labellmg, kemudian dibagi menjadi
70% data latih, 10% data validasi, dan 20% data uji. Hasil pelatihan model
menunjukkan nilai loss kurang dari 0.01%, serta menghasilkan Mean Average
Precision (mAP) sebesar 91.3% pada pengujian gambar. Selain itu, pengujian
pada video juga menunjukkan performa yang sangat baik, sehingga membuktikan
efektivitas serta implementabilitas dari solusi teknis yang diajukan.

Penelitian sebelumnya terkait pemangkasan daun pada tanaman melon
emas menggunakan metode Faster Region-Convolutional Neural Network
(Faster R—CNN) dengan kamera RGB-Depth dilakukan oleh (Wahjuni dkk.,
2023). Penelitian ini bertujuan untuk membedakan antara daun dan batang
tanaman sebelum dilakukan proses pemangkasan secara otomatis oleh robot.
Gambar yang digunakan dalam penelitian ini diambil dengan berbagai variasi
intensitas cahaya, jarak, ketinggian, dan sudut pengambilan gambar
menggunakan kamera RGB-Depth. Model Faster R—CNN dilatih selama 10
Epoch dengan dua skenario pengujian yang menggunakan nilai ambang
Intersection over Union (IoU) sebesar 30% (Skenario 1) dan 70% (Skenario 2).
Hasil pengujian menunjukkan bahwa Skenario 1 (IoU 30%) memberikan skor
yang lebih baik pada data pengujian agregat, yaitu sebesar 70,02% dibandingkan
dengan Skenario 2. Selain itu, ditemukan korelasi negatif antara intensitas cahaya
dan skor Mean Average precision (mAP), yaitu sebesar —0,292. Tidak ditemukan
pengaruh signifikan terhadap performa model berdasarkan variasi jarak dan sudut
pengambilan gambar. Penelitian ini menyimpulkan bahwa nilai ambang IoU pada
proposal region berpengaruh terhadap hasil deteksi yang diperoleh.

Penelitian sebelumnya yang relevan dengan penerapan algoritma Faster R-
CNN dilakukan oleh(Yang dkk., 2025), yang memperkenalkan sebuah metode
rekonstruksi sumber untuk mendeteksi kegagalan elemen antena array
menggunakan data medan dekat. Dalam penelitian ini, peneliti memanfaatkan

keunggulan konvergensi dan optimisasi pembelajaran mendalam untuk



mengatasi permasalahan ill-posed dari persamaan integral medan listrik (EFIE).
Data citra pola medan dekat dari antena array dikumpulkan dan dibagi menjadi
dataset pelatihan dan pengujian, lalu dimasukkan ke dalam model Faster R-CNN
untuk mempelajari operator invers dari persamaan EFIE tersebut. Empat kondisi
eksitasi yang berbeda dilatih dalam jaringan yang sama untuk mengevaluasi
pengaruh kesalahan eksitasi terhadap ekstraksi fitur dan akurasi klasifikasi.
Prototipe antena array dirancang dan diuji secara eksperimental dengan hasil
deteksi yang baik. Hasil simulasi dan pengukuran menunjukkan bahwa empat
jenis kondisi eksitasi array dapat diklasifikasikan dan dilokasikan dengan Mean
Average Precision (mAP) sebesar 93,57%, waktu pelatihan 24 menit, serta
efisiensi pengolahan 0,14 detik per citra. Metode i1 memungkinkan diagnosis
klasifikasi dan lokasi kegagalan eksitasi antena array dengan kebutuhan
komputasi yang rendah, serta menawarkan efisiensi dan akurasi yang tinggi

dalam evaluasi array gelombang mikro.
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2.2 Dasar Teori

2.2.1 Tempat Parkir

Gambar 2. 1 tempat parkir

Tempat parkir adalah area yang disediakan bagi pengendara untuk
menghentikan dan meninggalkan kendaraannya untuk sementara waktu (Dewi
dkk., 2023; Dwitama dkk., 2025). Keberadaan tempat parkir memiliki peran yang
penting dalam mendukung kelancaran transportasi, baik di area perumahan,
perkantoran, pusat perbelanjaan, maupun fasilitas umum lainnya. Berdasarkan
data dari Badan Pusat Statistik (BPS) pada periode 2021 hingga 2022, jumlah
kendaraan bermotor di Indonesia mengalami lonjakan signifikan, dari
283.985.146 unit menjadi 296.523.634 unit. Lonjakan ini mencerminkan adanya
peningkatan sekitar 12,5 juta unit kendaraan hanya dalam waktu satu tahun, yang
tentu saja membawa implikasi besar terhadap kebutuhan lahan parkir.

Seiring dengan terus bertambahnya jumlah kendaraan, penyediaan
prasarana parkir yang memadai menjadi semakin mendesak. Tanpa infrastruktur

parkir yang memadai, pengendara akan kesulitan menemukan lokasi parkir yang
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aman dan nyaman, yang pada akhirnya dapat menimbulkan permasalahan lain
seperti parkir liar, kemacetan, serta gangguan terhadap kelancaran arus lalu lintas.
Oleh karena itu, pengembangan dan perbaikan fasilitas parkir tidak hanya
berfungsi sebagai solusi praktis bagi pengendara, tetapi juga sebagai bagian
penting dalam upaya pengelolaan transportasi yang lebih efisien dan tertib di
perkotaan.

2.2.2 Computer Vision

Gambar 2. 2 computer vision

Computer-vision adalah cabang ilmu komputer yang membekali mesin
dengan kemampuan "melihat" dan "memahami" gambar serta video. Dengan
memanfaatkan algoritma canggih, komputer dapat mengenali wajah, objek, dan
bahkan menafsirkan adegan kompleks seperti manusia. Penerapan computer
vision sangat luas, mulai dari keamanan, otomotif, lingkungan, hingga medis.
Singkatnya, computer vision memungkinkan mesin untuk memperoleh informasi
berharga dari dunia visual dan mengambil tindakan berdasarkan pemahaman
tersebut(Sutisna, 2023).

Computer vision menawarkan kemampuan untuk memproses data visual
dengan cepat dan akurat, yang tidak hanya mengurangi kesalahan manusia, tetapi
juga memungkinkan pengambilan keputusan secara otomatis. Teknologi ini
mampu memproses ribuan gambar atau video dalam waktu singkat, membuatnya
sangat efisien untuk berbagai aplikasi praktis. Selain itu, keunggulan lainnya

terletak pada fleksibilitasnya, karena dapat diintegrasikan dengan teknologi lain
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seperti kecerdasan buatan, internet of things (IoT), dan sistem berbasis cloud
untuk memperluas kemampuannya dalam memahami konteks visual.me
Kemungkinan perkembangan computer vision di masa mendatang sangat
menjanjikan, seiring dengan kemajuan teknologi komputasi dan pembelajaran
mesin. Diharapkan bahwa algoritma pengolahan citra akan menjadi semakin
canggih, sehingga memungkinkan komputer untuk memahami adegan visual
dengan konteks yang lebih mendalam, seperti membaca emosi manusia atau
memahami situasi yang kompleks. Selain itu, penggabungan teknologi seperti
edge computing dan pemrosesan paralel diprediksi akan meningkatkan kecepatan

dan efisiensi computer vision, menjadikannya teknologi yang semakin esensial

dalam kehidupan sehari-hari dan berbagai sektor industri di masa depan.

2

2.2.3 OpenCV
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U

Gambar 2.3 OpenCV
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Open Source Computer Vision Library atau yang lebih dikenal dengan
OpenCV adalah perpustakaan sumber terbuka yang dibuat pertama kali oleh Intel
pada tahun 1999 dan dikenal sangat populer untuk pemrosesan gambar dan
penglihatan komputer. Kemudahan dan ketersediaan banyak fitur dalam OpenCV
menjadikannya salah satu alat penting yang diperlukan dalam pengembangan
aplikasi penglihatan komputer. Berikut adalah beberapa fitur utama OpenCV:

a. Pemrosesan gambar: Memungkinkan memanipulasi gambar seperti
pemotongan, pemosisian, dan transformasi.
b. Pengenalan Pola dan Deteksi Objek: Mendukung pengenalan wajah, deteksi

objek, dan pengenalan pola.
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c. Pengolahan Citra: Menyediakan algoritma untuk filterisasi, segmentasi, dan
ekstraksi fitur citra.

d. Kalibrasi Kamera: Memungkinkan kalibrasi kamera dan geometri stereo.

e. Pemrosesan Video: Dapat memancarkan gambar dengan lebih baik.

OpenCV sudah tersedia dalam berbagai bahasa pemrograman, seperti C++,
Python, Java, dan MATLAB, yang membuatnya lebih mudah untuk
diintegrasikan ke berbagai platform dan digunakan dalam berbagai
aplikasi(Maulana dkk., 2024).

2.2.4 Machine Learning

Machine learning adalah bagian dari kecerdasan buatan yang mengajarkan
komputer untuk mempelajari informasi dari kumpulan data dan membuat
prediksi atau tindakan berdasarkan interpretasi data tersebut(Chyan dkk., n.d.).
Dengan kata lain, machine learning adalah pemrograman komputer yang
menggunakan data masa lalu untuk mempelajari model, sehingga komputer dapat
belajar dan memiliki- performa terbaiknya(Sidik & Ansawarman, 2022).
Istilah machine learning pertama kali dikemukakan oleh beberapa ilmuwan
matematika seperti Adrien Marie [.egendre, Thomas Bayes dan Andrey Markov
pada tahun 1920 dengan mengemukakan dasar-dasar machine learning dan
konsepnya. Sejak saat itu machine learning banyak yang mengembangkan. Salah
satu contoh dari penerapan machine learning yang cukup terkenal adalah Deep
Blue yang dibuat oleh IBM pada tahun 1996.

Potensi machine learning di masa mendatang sangat besar dan terus
berkembang seiring dengan kemajuan teknologi dan meningkatnya ketersediaan
data. Dengan kemampuan untuk menganalisis data dalam jumlah besar secara
efisien, machine learning berpeluang merevolusi berbagai sektor, mulai dari
kesehatan, transportasi, pendidikan, hingga industri manufaktur. Di masa depan,
machine learning dapat digunakan untuk menciptakan sistem prediktif yang lebih
akurat, otomasi proses bisnis yang kompleks, serta pengambilan keputusan yang

lebih cerdas dan adaptif. Selain itu, integrasi machine learning dengan teknologi
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lain seperti Internet of things (10T), komputasi awan, dan edge computing akan
membuka jalan bagi penerapan yang lebih luas dan inovatif, seperti kendaraan
otonom, sistem deteksi dini penyakit, serta manajemen energi yang lebih efisien.
Dengan terus meningkatnya kualitas algoritma dan daya komputasi, machine
learning akan menjadi pilar utama dalam transformasi digital di berbagai bidang
kehidupan.

2.2.5 Deep Learning

Deep learning atau pembelajaran mendalam adalah cabang dari machine
learning yang mana memiliki metode pembelajaran dengan menggunakan
jaringan syaraf tiruan multi-layer (Ilahiyah & Nilogiri, 2018). Jaringan saraf
tiruan ini dirancang menyerupai otak manusia, dengan masing-masing neuron
dihubungkan bersama membentuk jaringan saraf yang sangat kompleks(Claudia
Rossi dkk., 2024). Deep learning tidak hanya meniru bagaimana otak manusia
bekerja, namun juga berusaha menciptakan jaringan saraf tiruan itu
sendiri(Zamachsari & Puspitasari, 2021).

Potensi deep learning di masa mendatang sangat besar, terutama dalam
mendorong otomatisasi dan kecerdasan buatan ke tingkat yang lebih tinggi.
Dengan kemampuannya meniru cara kerja otak manusia melalui jaringan syaraf
tiruan yang kompleks, deep learning berpeluang menjadi fondasi utama dalam
pengembangan teknologi seperti kendaraan otonom, sistem diagnosis medis
berbasis citra, pengenalan suara dan wajah, serta pengambilan keputusan berbasis
data besar. Seiring bertambahnya data dan meningkatnya daya komputasi, model-
model deep learning akan menjadi semakin akurat dan adaptif, memungkinkan
penerapannya secara luas di berbagai sektor industri, pendidikan, dan layanan
publik. Hal ini menunjukkan bahwa deep learning tidak hanya sebagai alat bantu
teknologi, melainkan sebagai katalisator revolusi digital di masa depan.

2.2.6 Convolutional Neural Network (CNN)
CNN adalah versi resmi dari multilayer perceptrons. Multilayer

perceptrons biasanya merujuk ke jaringan yang sepenuhnya terhubung. yaitu,
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setiap Neuron dalam satu lapisan terhubung ke semua Neurondi lapisan
berikutnya. "Koneksi penuh" dari jaringan-jaringan ini membuat mereka rentan
terhadap overfitting data. Sacara proses regularisasi termasuk menambahkan
beberapa bentuk pengukuran bobot untuk fungsi kerugian. Namun, CNN
mengambil pendekatan yang berbeda terhadap regularisasi mereka mengambil
keuntungan dari pola hierarkis dalam data dan mengumpulkan pola yang lebih
kompleks menggunakan pola yang lebih kecil dan lebih sederhana(Putra
Salawazo, 2019).
2.2.7 ResNet50

Arsitektur ResNVet (Residual Networks) dikembangkan oleh He dan rekan-
rekannya pada tahun 2016 untuk mengatasi masalah vanishing gradient pada
jaringan yang sangat dalam(Bohlol dkk., 2025). Keunggulan utama dari
arsitektur ini terletak pada penggunaan skip connections atau koneksi lompatan,
yang memungkinkan aliran informasi melewati beberapa lapisan dan langsung
mencapai lapisan yang lebih tinggi. ResNer tersedia dalam berbagai varian,
seperti ResNet50 dan ResNet101, yang masing-masing terdiri dari 50 dan 101
lapisan. Arsitektur ini meraih peringkat pertama dalam kompetisi ILSVRC 2015
dengan tingkat kesalahan hanya 3,57%. Karena keandalannya dalam mendeteksi
fitur pada jaringan yang sangat dalam, ResNet telah menjadi pilihan populer
dalam berbagai aplikasi visi komputer.

Model Hybrid ResNet50+FPN merupakan hasil pengembangan dari
penggabungan dua arsitektur utama, yaitu ResNet50 dan Feature Pyramid
Network (FPN), yang masing-masing menawarkan keunggulan dalam ekstraksi
fitur pada citra(Vishal dkk., 2025). ResNet50 dipilih sebagai komponen utama
karena kemampuannya dalam menangani citra dengan pola kompleks, berkat
koneksi residual yang mempermudah aliran informasi antar lapisan jaringan. Di
sisi lain, FPN dimanfaatkan untuk memperkuat kemampuan model dalam
mengekstraksi fitur pada berbagai skala, khususnya dalam mendeteksi objek

berukuran kecil. Dengan menggabungkan kedua arsitektur ini, model hybrid
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mampu meningkatkan ketepatan deteksi objek dalam citra, meskipun harus
diakui bahwa kombinasi ini juga menambah kompleksitas komputasi, yang pada
gilirannya dapat mempengaruhi efisiensi proses inferensi. Penerapan hybrid ini
menegaskan pentingnya integrasi berbagai metode untuk mengoptimalkan
performa deteksi visual, yang kemudian akan diuraikan lebih mendalam melalui
pembahasan mengenai arsitektur ResNet yang menjadi fondasi utama dari model
hybrid tersebut.
2.2.8 Faster Region - Convolutional Neural Network (Faster R-CNN)

Faster R-CNN merupakan algoritma deteksi objek berbasis wilayah terbaru
yang menunjukkan hasil luar biasa pada berbagai deteksi objek. R-CNN
atau Region Convolutional Neural Network merupakan metode pendeteksian
objek yang masuk ke dalam ranah computer vision yang berbasis jaringan
konvolusi atau CNN.(Devi, 2023). Pada awalnya, R-CNN pada tahun 2015 dibuat
untuk melakukan pendeteksian objek yang mengkombinasikan algoritme Region
Proposal  Network (RPN) dan Convolutional ~Neural Network (CNN).
Convolutional Neural Network (CNN) termasuk dalam satu turunan jaringan

saraf tiruan yang paling berkembang(Wardani, 2021).

classifier
proposals ’ Roi Pooling
—
Region Proposal Network ‘
- feature maps
Conv Layers
Input Image

Gambar 2. 4 cara kerja Faster R-CNN
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Pada tahapan model Faster R-CNN, pertama-tama akan diproses oleh CNN
(Convolutional neural network). CNN akan mencari pola-pola atau fitur seperti
tepi, sudut, tektur, atau bentuk di dalam dataset. CNN akan memberikan sebuah
“peta fitur” (feature map), peta fitur ini bisa dianggap sebagai gambaran kasar
dari gambar. Adapun rumus yang digunakan sebagaimana rumus nomor 1.

F = fenn () (1)
Keterangan:
e [F'=feature map
® fenn= konvolusional yang digunakan untuk mengekstrak fitur visual dari
gambar
e /= gambar input mentah, biasanya dalam format RGB, berukuran H x W
x 3 (tinggi, lebar, 3 channel warna)

Kemudian di proses dengan Region Proposal Network (RPN). Fungsi RPN
yaitu untuk mencari kemungkinan lokasi objek pada gambar. RPN bertugas untuk
menghasilkan arca-area yang berpotensi mengadung objek kendaraan dari citra
input. RPN akan membuat bounding box (kotak pembatas) yang menunjukkan
lokasi di mana kendaraan mungkin berada dengan rumus nomor 2.

_ (= %)
b —Wa

_0-v)

2

h
t = log (h_)
a

o (Xg, Vo Wq , hg): anchor box

Keterangan:

e (x,y,w, h): ground truth box
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Langkah selanjutnya adalah ROI Pooling, peran ROI Pooling adalah untuk
mengumpulkan area yang sesuai ke dalam peta fitur dengan ukuran tetap sesuai
dengan koordinat posisi dari frame yang telah dipilih sebelumnya, sehingga dapat
memfasilitasi klasifikasi(Fang dkk., 2025) dengan operasi sesuai rumus nomor 3.

fror = RolPool(F,Rol) (3)
Keterangan:
e ['=feature map
e Rol = Region of interest
e RolPool = Region of interest pooling
® fror= hasil dari pooling

ROI Pooling mengubah ukuran area-area menjadi ukuran tetap sehingga
dapat diproses oleh lapisan berikutnya. Fasfer R-CNN adalah langkah terakhir,
yang mana memiliki dua langkah utama, yaitu klasifikasi dan regresi.

o Langkah klasifikasi bertujuan untuk menentukan apakah setiap area gambar
yang diambil oleh RPN berisi objek yang relevan atau tidak. Langkah ini

dilakukan sesuai rumus nomor 4.
P(c|Rol) = # @)
Keterangan:
e P(c|Rol)= probabilitas Rol mengandung objek dari kelas ke-c
e z.= Skor logit mentah dari kelas-c
e (=jumlah total kelas
e e=basis logaritma natural (~2.718)
Hasil dari langkah ini adalah probabilitas atau confidence score untuk

setiap kelas yang menunjukkan sebarapa yakin area tersebut mengandung objek

yang relevan.
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Langkah regresi bertujuan untuk memperbaiki lokasi dan ukuran bounding

box dari objek yang terdeteksi dengan operasi rumus nomor 5.

t;- — (x —xroi) ,t‘:/ — log( w

Wroi

Keterangan:
e x*,w"=koordinat tengah dan lebar ground truth box
®  X,0i, Wro;= koordinat tengah dan lebar dari Rol

tx, tw= nilai target regresi untuk memperbaiki bounding box.
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3.1

3.2

BAB III
METODOLOGI PENELITIAN

Studi Literatur

Dalam proses penelitian ini, peneliti secara sistematis mengumpulkan
berbagai referensi yang mencakup e-book, artikel ilmiah, jurnal, skripsi, dan tesis
yang telah disusun oleh peneliti sebelumnya sebagai bagian dari upaya untuk
memperkaya pemahaman teori yang mendasari. Selain itu, peneliti juga
memanfaatkan sejumlah laman atau situs web di internet yang menyediakan
informasi terkait topik penelitian, yang meliputi konsep dasar mengenai bahu
jalan, pemahaman mendalam tentang teknologi Deep Learning, arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN), serta algoritma Faster R-CNN. Langkah
ini dilakukan dengan tujuan untuk memastikan bahwa peneliti memiliki
pemahaman yang memadai dan komprehensif mengenai literatur yang relevan,
sehingga dapat mendukung penyusunan penelitian secara menyeluruh dan
mendalam serta menghasilkan analisis yang valid dan sesuai dengan tujuan
penelitian yang ditetapkan.
Rancang Alur Model

Dalam pembuatan sistem deteksi tempat parkir kendaraan menggunakan
webcam yang memanfaatkan metode Faster R-CNN, terdapat tahap perancangan

alur model untuk mempermudah peneliti dalam melakukan pekerjaannya.

20
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Gambar 3. 1 Flowchart alur model

Pada gambar 3.1 menampilkan diagram alur (flowchart) yang
menggambarkan proses utama dalam pengembangan model computer vision.
Proses dimulai dari tahap pengumpulan dataset, di mana data gambar

dikumpulkan untuk digunakan dalam pelatihan model. Setelah data terkumpul,
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dilakukan pemberian anotasi label pada gambar, yang berfungsi untuk
memberikan tanda atau label pada objek-objek dalam gambar agar komputer
dapat mempelajarinya. Langkah berikutnya adalah memulai training, yaitu
pelatihan model menggunakan dataset yang telah dianotasi. Proses ini bertujuan
untuk membuat model mampu mengenali dan memahami pola-pola visual pada
gambar.

Selanjutnya, diagram menunjukkan bahwa setelah model dilatih, dilakukan
pengujian model untuk mengevaluasi performa dan akurasi model tersebut. Jika
hasil pengujian memuaskan, model kemudian diimplementasikan dalam sistem
nyata untuk digunakan sesuai kebutuhan. Akhir dari alur ini ditandai dengan
tahap selesai, yang menandakan bahwa proses pengembangan model computer
vision telah rampung. Diagram ini memberikan gambaran yang jelas dan
terstruktur mengenai tahapan yang harus dilalui untuk membangun sistem

computer vision yang cfektif dan efisien.

3.3 Tahapan Perancangan Model
3.3.1 Pengumpulan Data
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari situs web
Roboflow, Roboflow sendiri merupakan platform yang dirancang khusus untuk
membantu Al engineer untuk memperoleh dan memproses dataset untuk
pengaplikasian proyek computer vision, lalu kita ambil data dengan format data
Pascal VOC (Visual Object Classes) sebanyak 3.000 data. Setiap gambar dalam
dataset ini dilengkapi dengan informasi berupa anotasi, label, dan ukuran, yang
disimpan dalam file berformat .xml. Dataset ini kemudian diproses dan dibagi

untuk keperluan pelatihan (¢raining) dan validasi (validation).



Gambar 3. 2 Dataset

Pada gambar 3.2 merupakan contoh dataset yang akan digunakan dalam
proses pelatihan (#raining) dan validasi (validation) model deteksi objek,
khususnya untuk mendeteksi kendaraan pada area parkir. Setiap gambar dalam
kumpulan data ini telah dianotasi dengan bounding box berwarna kuning yang
menandai posisi kendaraan seperti mobil dan motor. Anotasi ini berfungsi sebagai
label yang digunakan oleh model untuk mempelajari dan mengenali objek yang
ingin dideteksi. Dataset ini mencakup berbagai kondisi pencahayaan, sudut
pengambilan gambar, serta kepadatan kendaraan yang berbeda-beda, sehingga
model yang dilatth dapat lebih andal dalam menghadapi situasi di dunia nyata.
Data ini kemudian dibagi menjadi dua bagian, yaitu data pelatihan yang
digunakan untuk mengajarkan model mengenali pola dan karakteristik
kendaraan, serta data validasi yang digunakan untuk mengevaluasi performa
model secara berkala selama proses pelatihan berlangsung. Dengan penggunaan
data yang beragam dan sudah dianotasi dengan baik seperti pada gambar di atas,
model yang dikembangkan diharapkan dapat memiliki tingkat akurasi dan

generalisasi yang tinggi dalam mendeteksi kendaraan di berbagai kondisi.
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3.3.2 Preprocessing Data

Preprocessing dataset merupakan serangkaian tindakan yang dilakukan
untuk mempersiapkan dataset supaya sesuai dengan yang dibutuhkan model
dalam pembelajarannya. Tahapan preprocessing ini meliputi pemeriksaan
bounding box dan label yang sudah ada untuk disesuaikan dengan kebutuhan
dalam pembuatan model. Gambar yang dirasa tidak sesuai akan disaring untuk
dimasukkan ke dalam daftar abai. Kemudian, dataset yang sudah dipisahkan akan
dilakukan augmentasi untuk memperkaya keragaman gambar melalui
transformasi yang diberikan. Hal ini dilakukan untuk meningkatkan kualitas data
serta memastikan konsistensi data sehingga model dapat belajar dengan baik.
Selain itu, dengan melakukan preprocessing bisa mengurangi potensi overfitting
dan membuat model lebih robust terhadap variasi gambar berupa rotasi,
pencahayaan, maupun skala yang berbeda-beda.

3.3.3 Augmentation Data

Augmentasi gambar merupakan cara yang digunakan untuk mengubah dan
memodifikasi gambar sesuai dengan ketentuan yang kita inginkan. Tujuan dari
penerapan: teknik ini adalah untuk meningkatkan kemampuan model dalam
mengenali pola dan mengurangi potensi terjadinya overfitting. Overfitting dalam
kecerdasan buatan adalah masalah umum yang terjadi karena model belajar
terlalu detail terhadap data latih, sehingga memiliki kinerja yang baik pada saat
data latih tetapi buruk ketika mengenali data baru.

Augmentasi gambar bertujuan untuk menambah keanekaragaman data
pelatihan dengan menciptakan gambar-gambar baru yang divariasikan dari
gambar aslinya. Teknik ini bekerja dengan membuat salinan gambar asli lalu
diterapkan berbagai modifikasi hingga terbentuk wvariasi baru yang tetap
memawikili informasi yang sama. Variasi ini dihasilkan dari berbagai
transformasi yang diterapkan. Transformasi ini adalah operasi yang
memanipulasi gambar, baik secara posisi, warna, maupun pixel, untuk

menciptakan tampilan baru.
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Pada umumnya transformasi terbagi ke dalam macam-macam kategori,

seperti transformasi geometris, warna, noise, blurring, dan pixel. Dimana

masing-masing kategori transformasi memiliki jenis yang berbeda-beda seperti

berikut:

Flipping adalah salah satu bentuk transformasi geometris yang bekerja dengan
cara membalik citra secara horizontal atau vertical. Transformasi ini menjaga
struktur objek dalam gambar untuk mengubah orientasi sehingga model
belajar untuk mengenali objek dalam posisi cermin

Rotation merupakan transformasi yang mensimulasikan kondisi nyata
Dimana objek gambar dapat dilihat dari sudut pandang yang berbeda. Rotation
membantu model belajar mendeteksi objek meskipun tampilannya diputar.
Scaling adalah transformasi geometris yang mengubah ukuran gambar dengan
cara memperbesar atau memperkecil. Transformasi ini berfungsi untuk
melatih model dalam mendeteksi objek dengan berbagai ukuran.

Brightness merupakan transformasi yang mengubah tingkat kecerahan
gambar, mebuat citra menjadi lebih terang atau gelap. Brightness sangat
berguna untuk mensimulasikan kondisi pencahayaan seperti siang, malam,
atau bayangan sehingga model robust terhadap perubahan pencahayaan.
Contrast berfungsi untuk memodifikasi perbedaan antara area terang dan
gelap pada gambar. Transformasi ini membantu model belajar dari gambar
dengan kualitas visual yang berbeda, baik dengan detail tajam maupun buram.
Gaussian noise adalah transformasi yang menambahkan bintik-bintik acak
pada gambar, Dimana distribusi noise mengikuti pola gaussian (distribusi
normal). Transformasi ini berguna untuk mensimulasikan gangguan seperti
kualitas kamera rendah atau pengaruh lingkungan.

Motion blur merupakan transformasi blurring yang menambahkan efek kabur
menyerupai citra yang dihasilkan oleh kamera yang bergerak atau objek yang

bergerak cepat. Efek ini mensimulasikan kondisi dunia nyata saat gambar



26

buram akibat Gerakan sehingga model dapat belajar untuk mendeteksi pola
meskipun citra tidak tajam.

e Normalization adalah transformasi pixel yang mengubah rentang nilai pixel
yang biasanya dari rentang asli 0-255 menjadi 0-1. Transformasi ini membuat
data lebih seragam dan membantu dalam perhitungan numerik, karena model
deep learning lebih mudah bekerja dengan nilai kecil yang teratur.
Normalization membantu mencegah masalah seperti vanishing gradients dan
mempercepat proses pelatihan.

e Standardization termasuk transformasi pixel yang mengubah nilai pixel
menjadi memiliki rata-rata 0 dan standar deviasi 1. Membuat data menjadi
lebih stabil dan terdistribusi normal sehingga memudahkan model untuk
mempelajari pola dalam data.

Augmentasi gambar bekerja dengan cara menghasilkan variasi gambar
yang berbeda dari gambar asli. transformasi di atas adalah terbentuknya variasi
data citra yang berbeda-beda sehingga model dapat dilatih untuk mendeteksi
objek dalam berbagai kondisi. Transformasi geometris seperti flipping, rotation,
dan scaling mengajarkan model mengenali objek dari sudut pandang dan ukuran
yang beragam. Transformasi brightness dan contrast membantu model tetap
akurat meskipun gambar berbeda kondisi pencahayaannya. Penambahan noise
dan blur, seperti gaussian noise dan motion blur, mensimulasikan gangguan pada
citra sehingga model mampu mendeteksi objek meskipun gambar tidak bersih
atau kabur. Normalization dan standardization membuat data pixel lebih seragam
dan stabil, sehingga memudahkan model dalam proses pembelajaran. Dengan
variasi data ini, model menjadi lebih robust dan mampu mendeteksi objek dengan

baik dalam kondisi nyata yang bervariasi.
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3.3.4 Pembuatan Model

Dalam pembuatan model yang digunakan untuk deteksi tempat parkir,
peneliti menggunakan Google Colaboratory sebagai media untuk menuliskan
sintaks dari bahasa pemrograman python. Model yang dibuat ini akan
menggunakan metode Faster R-CNN dalam membantu sistem mendeteksi objek.
Faster R-CNN dipilih karena menggunakan dua tahap deteksi (region proposal
network dan klasifikasi regresi bounding box), sehingga lebih konsisten dalam
mengenali objek, bahkan dalam kondisi pencahayaan atau sudut pandang yang
bervariasi.

3.3.5 Training dan Validation

Tahapan training adalah tahapan ketika model yang sudah dibuat pada
google colaboratory akan dilatih menggunakan dataset yang sudah disiapkan
sebelumnya oleh peneliti dengan jumlah 3000 data. Data training mendapatkan
lebih banyak data karena kebutuhan sistem untuk melatih model. Pada data yang
digunakan ini sudah terdapat bounding box pada setiap gambarnya yang tentunya
memudahkan peneliti untuk melatith model mengenali objek yang akan dijadikan
kelas. Tahapan training ini meliputi penyesuaian jumlah Epoch yang nantinya
akan mempengaruhi performa model yang dihasilkan. Apabila Epoch terlalu
banyak, model akan cenderung mempelajari data terlalu detail, akibatnya akan
kehilangan kemampuan generalisasi. Sebaliknya, apabila Epoch terlalu sedikit
mengakibatkan model belum cukup untuk mempelajari dataset yang digunakan.

Setelah dilakukan tahapan training, maka dilanjutkan tahapan validation.
Tujuan dari tahapan ini adalah untuk menilai performa dari model yang sudah
dilatih sebelumnya. Apabila dalam tahapan validasi diketahui model belum
mencapai performa terbaik, maka akan dilakukan tahapan training kembali
berupa penambahan atau pengurangan Epoch. Jumlah Epoch yang ideal
tergantung pada kompleksitas data, model, dan tujuan pelatihan. Model diuji

mmenggunakan validation dataset yang berbeda dari data training untuk
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mengukur kinerja dan mencegah overfitting lalu menilai overfitting jika loss
validasi naik sementara /oss training turun.
3.3.6 Pengujian
Peneliti akan melakukan pengujian terhadap model yang telah dibuat pada
area parkir yang memiliki marka pembatas. Hasil deteksi dari model yang dibuat
akan menjadi acuan peneliti untuk menyimpulkan performa maupun akurasi dari
model. Model yang telah dilatih dengan gambar-gambar tempat parkir yang

menunjukkan kosong dan terisi mobil akan digunakan dalam pengujian.

Mulai

:

impart [ibrary

:

membuat model

= _———

h

detekzi area

iva

Gambar 3. 3 Alur pengujian
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Flowchart yang ditampilkan pada gambar 3.3 merupakan alur dari tahapan
pengujian dalam penelitian yang berkaitan dengan deteksi area parkir
menggunakan video. Pengujian dimulai dengan mengimpor pustaka (/ibrary)
yang diperlukan untuk menjalankan model dan mengelola data. Selanjutnya,
model deteksi yang telah dibuat atau dilatih sebelumnya diaktifkan. Setelah
model siap, video sebagai data uji dimasukkan untuk dianalisis. Proses berlanjut
dengan mendeteksi area parkir dalam video tersebut. Kemudian dilakukan
pengecekan terhadap ketersediaan area parkir; jika tidak ada area yang tersedia,
maka pengujian dihentikan. Namun jika tersedia, sistem akan mengevaluasi
status kekosongan area serta nilai confidence score dari prediksi model untuk
mengukur tingkat keyakinan hasil deteksi. Tahapan ini diakhiri dengan
menyimpan atau mencatat hasil pengujian, yang nantinya akan digunakan untuk

analisis lebih lanjut dalam penelitian.

3.3.7 Evaluasi
Pada tahapan evaluasi model, peneliti akan menggunakan beberapa matrik
evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan fl-score. Untuk rumus dari
masing-masing metrik adalah sebagai berikut:
a. Accuracy merupakan proses untuk mengukur seberapa sering model membuat

prediksi yang benar dibandingkan dengan seluruh prediksi yang dilakukan.

TP+TN

Total (6)

b. Precision adalah persentase deteksi positif yang benar (benar terdeteksi

sebagai tempat parkir) dibandingkan dengan semua deteksi positif.

TP
TP+FP (7)

C. Recall merupakan persentase tempat parkir yang berhasil terdeteksi

dibandingkan dengan semua tempat parkir yang ada dalam dataset.

TP
TP+FN (8)
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d. Fl-score merupakan metrik yang mengukur keseimbangan antara precision
dan recall dalam satu nilai. Semakin tinggi nilainya, maka semakin baik

performa model secara keseluruhan dalam mendeteksi dan tidak salah deteksi.
2

—— )

Precision Recall

Matrik evaluasi ini diperoleh dari hasil confusion matrix, adalah sebuah

tabel yang menunjukkan jumlah klasifikasi dari hasil data uji benar dan salah.

Tabel 3. 1 Confusion Matrix

Prediksi Positif Prediksi Negatif
Positif TP FN
Negatif FP TN

Keterangan:
TP: True Positive
TN: True negative
FP: False positive
FN: False Negatives



BAB IV
HASIL DAN ANALISIS PENELITTIAN

4.1 Hasil
Berikut adalah hasil dari pengerjaan model yang telah di buat, Data yang
telah terkumpul pada penelitian ini sebanyak 3.000 gambar yang bersumber dari
website roboflow dimana data terbagi dalam tahapan train, valid, dan test. Data
yang diperoleh sudah memiliki bounding box yang tersimpan dalam file tipe .xml
dengan kelas “vacant” dan “occupied”. Pada gambar 4.1 dan 4.2 menunjukkan

kondisi awal dari dataset yang diperoleh dari roboflow.

Gambar 4. 1 folder dataset
Pada gambar 4.1 adalah folder mentahan untuk data yang akan kita olah,

dapat dilihat struktur folder dataset valid, train, dan test yang akan kita bagi untuk
dilakukan pelatihan dan evaluasi model. Dalam pembuatan model kita akan

menggunakan dataset {rain dan valid.
MName : Type
ﬁ -_jpg.rf.301502166d0618623f0..  JPG File
o -_Jpg.rf.301502166d0618623f0..  Microsoft Edge HT...
Ei 001_20220315_174309-mp4_20.. JPG File
o 001_20220315_174309-mp4 _20.. Microsoft Edge HT...
Ei 001_20220315_174309-mp4_20.. JPG File
o 001_20220315_174309-mp4 _20.. Microsoft Edge HT...

Bi 001 20220315_174309-mp4 20.. PG File

o 001_20220315_174309-mp4_20.. Microsoft Edge HT...

B 1-_jpgaf.28ctb77 68.. JPG File

Gambar 4. 2 File folder anotasi dan gambar

31
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Pada gambar 4.2 adalah isi dari folder train dan valid yang akan digunakan,
data yang diperoleh akan disatukan semua. Data tersebut disatukan dalam satu
folder dengan membuat subfolder annotation yang berisi file annotation dan
images yang menyimpan seluruh file gambar seperti pada gambar 4.3 untuk
digunakan dalam tahapan pembuatan model.

Name

I annotation

W images

Gambar 4. 3 Folder dataset baru

pada gambar 4.3 adalah folder annotation dan images yang telah kita
pisahkan. folder ini dibuat untuk memastikan bahwa pipl/ine pemrosesan data,
pelatihan, dan evaluasi model dapat berjalan dengan baik tanpa terjadinya error.
Setelah menyatukan data ke dalam struktur fo/der, proses augmentasi, pembacaan
file, serta pemetaan gambar dengan anotasinya akan lebih efisian dan minim
terjadinya kesalahan saat dieksekusi dalam kode. Sebelum dilakukan split data,
data akan dilakukan label mapping yang bertujuan untuk menyederhanakan dan
menyatukan berbagai variasi label yang terdapat pada dataset agar menjadi
mudah dan seragam diproses oleh model. Pada pembuatan model deteksi tempat
parkir terdapat label seperti "’vacant” dan “occupied”. Pada label “occupied” akan
menunjukkan kategori yaitu “terisi”” dan pada label “‘vacant” akan menunjukkan
kategori “kosong”. Dengan label mapping, variasi “terisi” akan dipetakan
menjadi angka representative seperti angka 0 dan variasi “kosong” menjadi angka

1 seperti pada gambar 4.4.

Gambar 4. 4 Definisi mapping label
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Data tersebut kemudian dilakukan augmentasi untuk memperkaya
keragaman data menggunakan berbagai transformasi dengan hasil seperti gambar
4.5. gambar tersebut menunjukkan hasil deteksi tempat parkir dengan label
“background” dan “kosong”, yang dianotasikan menggunakan bounding box

berwarna hijau.

Gambear 4. 5 Hasil augmentasi

Hasil pembuatan model yang dilakukan dengan tahapan training dan
validation menggunakan dataset yang ada akan menghasilkan grafik /oss. Grafik
loss pada gambar 4.6 merupakan hasil dari pelatihan model selama 40 Epoch,
garis yang berwarna biru menunjukkan training loss dan garis berwarna orange

menunjukkan validation loss.
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Loss Progression

= Training Loss

0.20 Validation Loss

0.18

Loss

0.12 1

p—\/\/’
0.10 A

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epochs

Gambear 4. 6 loss progression

Grafik loss progression pada training loss (warna biru) menunjukkan nilai
loss dengan kesalahan prediksi model terhadap data latih yang cenderung turun
secara bertahap, meski terdapat sedikit fluktasi. Pada validation loss (warna
orange) menunjukkan kesalahan prediksi model terhadap data validasi untuk
menilai kemampuan generalisasi model ke data baru. Kedua loss (training &
validation) menurun seiring bertambahnya Epoch menunjukkan bahwa model
belajar secara efektif dari data. Pada pola in1 menunjukkan kedua /oss memiliki
indikasi positif bahwa model tidak hanya menghafal data latih, tapi juga bisa
memprediksi data baru dengan baik sehingga tidak ada tanda-tanda overfitting
dan model cocok jika digunakan pada data nyata. Dengan demikian, hasil
penelitian menunjukkan bahwa proses pelatihan model berjalan secara efektif dan

menghasilkan performa yang baik.
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Gambar 4. 7 hasil deteksi tempat parkir kosong

Gambar 4.7 di atas menampilkan hasil deteksi objek dari model yang
digunakan untuk mendeteksi status parkir mobil. Dalam gambar tersebut, model
mendeteksi dua arca parkir yang ditandai dengan kotak hijau dan label
bertuliskan "kosong" yang berarti area tersebut tidak ditempati kendaraan. Model
juga menampilkan skor kepercayaan (confidence score) dengan nilai 0.97 dan
0.93, yang menunjukkan bahwa model cukup yakin terhadap deteksinya bahwa
area tersebut kosong. Kotak hijau mengelilingi area parkir yang kosong dengan
jelas dan menandakan lokasi deteksi tersebut. Secara keseluruhan, hasil deteksi
ini menunjukkan bahwa model dapat mendeteksi ruang parkir kosong dengan
cukup baik dan memberikan informasi visual yang jelas melalui bounding box
dan label confidence. Model lalu diunduh dalam file .pth untuk dilakukan
pengujian menggunakan google colaboratory. Pada gambar 4.7 menunjukkan
hasil dari pengujian sistem deteksi tempat parkir yang telah dikembangkan. Di
mana sistem mampu mengenali tempat parkir yang kosong dan terisi dengan
cukup akurat lalu memberikan bounding box berwarna hijau secara otomatis.

Mean Average Precision|[@.5:
Mean Average Precision @ ©.

Mean Average Precision (@ 0.7

Gambar 4. 8 hasil mAP
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Mean Average Precision (mAP) [0.5:0.95:0.05] sebesar 0.2523
menunjukkan rata-rata performa deteksi objek pada berbagai tingkat ketelitian,
dari ToU 0.5 hingga 0.95. Hasil mAP @ 0.5 sebesar 0.3729 menunjukkan
performa model dalam mendeteksi objek dengan ketelitian minimum 50%, yang
berarti cukup toleran. Sedangkan hasil mAP @ 0.75 sebesar 0.2929
menggambarkan kinerja model pada tingkat ketelitian yang lebih tinggi (75%),
yang membutuhkan bounding box prediksi yang lebih presisi. Semakin tinggi
nilai mAP, semakin baik model dalam mendeteksi objek dengan benar; di sini
terlihat model memiliki performa lebih baik pada IoU 0.5 dibandingkan dengan
IoU 0.75. Secara keseluruhan, nilai mAP yang didapatkan cukup baik, tetapi
masih memiliki ruang untuk peningkatan terutama pada tingkat ketelitian yang

lebih tinggi.

4.2 Analisa
Pada tabel 4.1 menunjukan hyperparameter yang digunakan dalam
pembuatan model. Parameter-parameter ini sangat memengaruhi performa dan
hasil akhir dari model, baik dari segi kecepatan konvergensi, akurasi deteksi,

maupun kestabilan selama pelatihan.

Tabel 4. 1 Hyperparameter

Parameter Nilai
Batch Size 3
Epoch 40
Learning Rate 0.0003
Optimizer Adam
Threshold 0.25
1oU Threshold 0.5

Tabel 4.1 menjelaskan beberapa parameter penting yang digunakan dalam

proses pelatithan model deteksi objek. Batch Size diatur sebesar 4, yang berarti
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setiap iterasi pelatihan akan memproses 4 gambar sekaligus sebelum
memperbarui bobot model. Epoch yang digunakan adalah 40, menunjukkan
bahwa dataset dilatih selama 40 putaran penuh, sehingga model diharapkan dapat
mempelajari pola data dengan baik. Learning Rate diatur ke 0.0003, yang
mengontrol seberapa besar langkah pembaruan bobot model dilakukan pada
setiap iterasi. Optimizer yang digunakan adalah Adam (Adaptive Moment
Estimation), sebuah algoritma pengoptimalan yang menggabungkan kecepatan
konvergensi dari metode momentum dan adaptive Learning Rate, sehingga
membuat proses pelatihan lebih cepat dan stabil.

Selain itu, Threshold ditetapkan pada (.25, yang artinya model akan
menganggap deteksi valid hanya jika confidence score (tingkat keyakinan) dari
bounding box prediksi lebih besar dari 25%. IoU Threshold diset pada 0.5, yang
menentukan bahwa prediksi bounding box dianggap benar (True Positive) hanya
jika tingkat tumpang tindih antara prediksi dan ground truth lebih dari 50%.
Pemilihan parameter-parameter ini mempengaruhi hasil pelatihan dan performa
model, termasuk akurasi, kecepatan deteksi, dan kemampuan membedakan
antara objek yang sebenarnya dan yang salah.

Hasil menggunakan parameter-parameter dengan nilai tersebut,

memperoleh hasil pengujian seperti dalam tabel 4.2 berikut:

Tabel 4. 2 Hasil penelitian

Conf. Threshold
Score | 09 | 0.8 | 0.7 | 0.6 | 0.5

No Gambar Pred Act

Kosong | Kosong | 093 | TP | TP | TP | TP | TP
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kosong | kosong | 0.59 | FN | FN | FN | FN | TP
kosong-| kosong | 090 | TP | TP | TP | TP | TP
kosong | kosong | 0.98 | TP | TP | TP | TP | TP
kosong | kosong | 095 [ TP | TP | TP | TP | TP
kosong | kosong | 0.83 | FN | TP | TP | TP | TP
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kosong | Kosong | 093 | TP | TP | TP | TP | TP
kosong. | Kosong | 098 | TP | TP | TP | TP | TP
kosong | kosong | 0.97 | TP | TP | TP | TP | TP
kosong | kosong| 0.81 | EN | TP | TP | TP | TP
kosong | kosong | 099 | TP | TP | TP | TP | TP
kosong | kosong | 0.68 | FN | FN | FN | TP | TP
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+ | kosong | kosong | 0.97 | TP | TP | TP | TP | TP
kosong | kosong | 0.88 | FN | TP | TP | TP | TP
kosong | kosong | 0.78 [ FEN | FN | TP | TP | TP
Kosong | kosong | 0.68 | FN | FN | FN | TP | TP
Kosong | Kosong | 097 | TP | TP | TP | TP | TP
Kosong | Kosong | 098 | TP | TP | TP | TP | TP
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Kosong | Kosong | 0.99 | TP | TP | TP | TP | TP
Kosong | Kosong | 099 | TP | TP | TP | TP | TP
Kosong | Kosong | 0.83 | FN | TP | TP | TP | TP
Kosong | Kosong | 0.99 | TP | TP | TP | TP | TP
Kosong | Kosong | 099 | TP | TP | TP | TP | TP
Kosong | Kosong | 0.99 | TP | TP | TP | TP | TP




25.

26.

27.

28.

29.

30. |
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Kosong | Kosong | 0.99 | TP | TP | TP | TP | TP
Kosong | Kosong | 0.96 | TP | TP | TP | TP | TP
Kosong | Kosong| 099 | TP | TP | TP | TP | TP
Kosong | Kosong | 099 | TP | TP | TP | TP | TP
Kosong | Kosong | 0.79 | FN | FN | TP | TP | TP
Kosong | Kosong | 0.52 | FN | FN | FN | FN | TP
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Kosong | Kosong | 095 | TP | TP | TP | TP | TP
Kosong | Kosong | 091 | TP | TP | TP | TP | TP
Kosong | Kosong | 0.73 | FN [ FN | TP | TP | TP
Kosong | Kosong | 0.94 | TP | TP | TP | TP | TP
Kosong | Kosong | 095 | TP | TP | TP | TP | TP
Kosong | Kosong | 0.92 | TP | TP | TP | TP | TP
j Kosong | Kosong | 093 | TP | TP | TP | TP | TP
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40.

Terisi Terisi 0.0 |TN|TN | TN |TN | TN
Kosong | Terisi 0.5 |TN|TN | TN | TN | FP
Terisi | Kosong | 0.0 | FN | FN | FN | FN | FN

Pada tabel 4.2 menunjukkan prediksi (pred) model dibandingkan dengan

label aktual (Act) apakah slot parkir tersebut kosong atau tidak. Kolom

Conf.Score menunjukkan tingkat keyakinan model terhadap prediksi yang dibuat,

sedangkan di setiap Threshold, sistem mengevaluasi apakah keyakinan prediksi

melebihi ambang batas. Jika Confident Score melebihi Threshold tertentu dan

label prediksi cocok dengan label aktual, maka akan dicatat sebagai True Positive

(TP), sebaliknya jika Confident Score melebihi Threshold tetapi prediksi tidak

sesuai label aktual maka akan tercatat sebagai False Negative (FN). Dengan

adanya berbagai Threshold ini, tabel memberikan informasi mengenai bagaimana
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sensitivitas model berubah seiring dengan perubahan tingkat ambang batas.
Semakin rendah Threshold, model akan lebih sering mencatat prediksi sebagai
benar (TP), namun potensi kesalahan juga meningkat.

Evaluasi pada model ini menggunakan beberapa metrik panting, yaitu
accuracy, precision, recall, dan f1-score. Metrik accuracy dihitung menggunakan
rumus 6 untuk memberikan ukuran seberapa baik model bekerja secara
keseluruhan, dengan menghitung persentase prediksi yang benar dibandingkan
dengan semua data yang diuji. Akurasi yang tinggi menunjukkan bahwa model
membuat prediksi yang benar untuk sebagian besar data. Precision menggunakan
rumus nomor 7, kegunaan rumus ini untuk mengukur seberapa akurat model
dalam mendeteksi objek kelas yang positif, yaitu seberapa besar dari semua yang
diprediksi positif oleh model. Semakin tinggi precision, semakin sedikit
kesalahan prediksi positif yang dibuat model. Nilai recall dihitung menggunakan
rumus nomor 8 untuk mengukur seberapa baik model dalam menemukan semua
objek yang sebenarnya positif. Lalu recall memberi tahu seberapa banyak dari
semua objek yang seharusnya terdeteksi, benar-benar terdeteksi oleh model.
Semakin tinggi recall, semakin sedikit objek positif yang terlewat. Selain itu, f7-
score dengan menggunakan rumus nomor 9 untuk mengukur keseimbangan
antara precision dan recall dari suatu model. Precision sendiri mengukur
seberapa akurat prediksi positif model, sementara recal// mengukur seberapa baik
model menemukan semua data positif yang benar. F'/-score sangat berguna ketika
kita ingin mempertimbangkan baik akurasi maupun kelengkapan deteksi,
terutama jika data yang digunakan tidak seimbang, misalnya ketika jumlah data
positif jauh lebih sedikit daripada data negatif. Rumus ini menyatukan kedua
metrik tersebut dalam satu angka, sehingga semakin tinggi nilai f7-score, semakin
baik performa model dalam hal prediksi positif yang benar dan kemampuan
menemukan semua data positif yang ada. Dengan demikian, f7-score
memberikan gambaran yang lebih menyeluruh mengenai performa model

daripada hanya melihat presisi atau recall secara terpisah.
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Berdasarkan hasil pengujian model yang telah dilakukan, diperoleh nilai

dari masing-masing metrik. Hasil ini dapat menjadi tumpuan untuk menilai

model sudah layak digunakan pada aplikasi nyata atau memerlukan

pengembangan lebih lanjut. Adapun hasil pengujian model yang dilakukan

dengan hasil berikut:

1.

Pada nilai Threshold 0.9 menghasilkan 26 True Positive, 0 false positive, 2
true negative, dan 12 False Negative. Sehingga diperoleh nilai accuracy
sebesar 70%, precision sebesar -100%,recall sebesar 68,4%, dan fI-score
sebesar 81,2%.
Pada nilai Threshold 0.8 menghasilkan 30 True Positive, 0 false positive, 2
true negative, dan 8 False Negative. Sehingga diperoleh nilai accuracy
sebesar 80%, precision sebesar 100%,recall sebesar 78,9%, dan fI-score
sebesar 88,2%.
Pada nilai Threshold 0.7 menghasilkan 33 True Positive, 0 false positive, 2
true negative, dan-5 Fulse Negative. Sehingga diperoleh nilai accuracy
sebesar 87,5%, precision sebesar 100%.recall sebesar 86,8%, dan fI-score
sebesar 92,9%.
Pada nilai Threshold 0.6 menghasilkan 35 True Positive, 0 false positive, 2
true negative, dan 3 False Negative. Sehingga diperoleh nilai accuracy
sebesar 92,5%, precision sebesar 100%,recall sebesar 92,1%, dan fI-score
sebesar 95,9%.
Pada nilai Threshold 0.5 menghasilkan 37 True Positive, 1 false positive, 1
true negative, dan 1 False Negative. Sehingga diperoleh nilai accuracy
sebesar 95%, precision sebesar 97,3%,recall sebesar 97,3%, dan fI-score
sebesar 97,3%.

Berdasarkan hasil pengujian model pada berbagai nilai Threshold, dapat

disimpulkan bahwa penurunan Threshold secara konsisten meningkatkan

performa model dalam mendeteksi objek. Pada Threshold 0.9, meskipun

precision mencapai 100%, recall masih cukup rendah di angka 68,4% sehingga
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fl-score hanya 81,2%, sedangkan akurasi sebesar 70%. Seiring penurunan
Threshold ke 0.8 dan 0.7, model menunjukkan peningkatan recall menjadi 78,9%
dan 86,8%, serta f1-score meningkat menjadi 88,2% dan 92,9%, dengan akurasi
yang juga naik menjadi 80% dan 87,5%. Pada Threshold 0.6, performa mendekati
sempurna dengan recall sebesar 92,1%, fl-score sebesar 95,9%, dan akurasi
mencapai 92,5%. Akhirnya, pada Threshold 0.5, meskipun precision sedikit
turun menjadi 97,3% karena adanya satu false positive, recall juga mencapai
97,3% dan akurasi tertinggi sebesar 95%, menunjukkan bahwa model mampu
mendeteksi objek secara hampir sempurna dengan tingkat kesalahan yang sangat
rendah. Keseluruhan hasil ini menunjukkan bahwa penyesuaian Threshold sangat
berpengaruh terhadap performa deteksi, dan Threshold 0.5 direkomendasikan
untuk hasil optimal.

Besar dan kecil threshold berpengaruh terhadap hasil prediksi yang
dihasilkan. Semakin besar threshold pada model, maka hasil prediksinya semakin
bernilai tinggi karena selama pelatihan model terlatih dengan standar yang ketat,
artinya hasil pelatthan model yang menunjukkan nilai threshold di bawah
ketentuan akan dianggap miss. Begitu pula dengan sebaliknya, apabila threshold
yang diterapkan kecil maka Tingkat toleransi yang diberikan pada pelatihan
model akan lebih besar dan ini mengakibatkan prediksi dengan threshold kecil

akan dianggap bener.



5.1

5.2

BABV
KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian menunjukkan bahwa model deteksi tempat
parkir menggunakan metode Faster R-CNN mampu memberikan performa yang
baik dalam mendeteksi objek. Pengujian model dengan berbagai nilai Threshold
memperlihatkan bahwa performa model cenderung meningkat seiring dengan
penurunan Threshold. Hal ini ditandai dengan peningkatan accuracy, recall, dan
fI-score yang mencapai nilai mendekati sempurna pada Threshold 0,5 dengan
accuracy sebesar 95%, precision sebesar 97,3%, recall sebesar 97,3%, dan f1-
score sebesar 97,3%. Meskipun precision konsisten tinggi pada semua
Threshold, recall yang semula rendah pada Threshold tinggi meningkat
signifikan seiring penurunan 7hreshold, hal ini menunjukkan penurunan jumlah
False Negative yang dihasilkan model. Demikian pula dapat dilihat pada
Thrashold 0,9 dengan accuracy sebesar 70%, precision sebesar 100%, recall
sebesar 68,4%, dan fl-score scbesar 81,2%. Hasil ini membuktikan bahwa
penyesuaian Threshold memiliki pengaruh besar terhadap performa deteksi
model, dan Threshold 0,5 direkomendasikan sebagai ambang keputusan optimal

untuk menghasilkan kinerja model terbaik.

Saran

Berikut adalah saran yang dapat dipertimbangkan untuk pengembangan
dan perbaikan model deteksi tempat parkir menggunakan metode Faster R-CNN
di masa mendatang. Meskipun model ini telah menunjukkan performa yang baik
dengan akurasi mencapai 95%, precision sebesar 97,3%, recall sebesar 97,3%,
dan f1-score sebesar 97,3% pada Threshold 0,5, masih terdapat beberapa aspek
yang dapat ditingkatkan untuk mencapai akurasi dan generalisasi yang lebih baik
pada berbagai kondisi nyata. Selain itu, pemilihan Threshold yang optimal juga
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perlu disesuaikan dengan kebutuhan aplikasi, apakah lebih mementingkan
sensitivitas atau ketepatan.

Beberapa saran pengembangan ke depan adalah sebagai berikut:
Mengeksplorasi penggunaan backbone lain seperti ResNet, EfficientNet, atau
MobileNet untuk meningkatkan akurasi sekaligus efisiensi komputasi.

. Menambah variasi data latih, terutama dari berbagai kondisi pencahayaan,
sudut pandang, dan jenis tempat parkir yang berbeda, agar model lebih robust
terhadap variasi nyata di lapangan.

. Menggunakan teknik augmentasi data yang lebih beragam untuk memperkuat
kemampuan generalisasi model, seperti rotasi, flipping, scaling, dan
penyesuaian warna.

Melakukan evaluasi menggunakan dataset eksternal atau video real-time untuk
menguji performa model dalam situasi sesungguhnya.

. Menerapkan = teknik . hyperparameter tuning secara sistematis untuk
mendapatkan kombinasi parameter yang optimal dalam pelatihan model.
Mengembangkan aplikasi berbasis web atau mobile yang dapat memanfaatkan
model ini secara langsung untuk kebutuhan pemantauan atau deteksi otomatis
di area parkir.

Dengan mengimplementasikan saran-saran tersebut, diharapkan sistem

deteksi tempat parkir berbasis Faster R-CNN ini dapat terus ditingkatkan
performanya menjadi lebih baik dan dapat memberikan kebermanfaatan secara

luas bagi masyarakat dalam pengelolaan area parkir yang lebih efisien dan tertib.
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