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ABSTRAK 
 

Navigasi kapal otonom memerlukan sistem deteksi rintangan yang andal 

untuk menghindari tabrakan dan menjaga keselamatan operasional selama 

pelayaran. Salah satu pendekatan yang digunakan dalam pengembangan sistem ini 

adalah penerapan model deep learning Faster R-CNN, yang dikenal memiliki 

performa tinggi dalam mendeteksi objek pada citra visual. Dataset yang digunakan 

berasal dari Obstacle Detection in a Marine Environment, yang berisi kumpulan 

gambar maritim dengan anotasi berbagai jenis rintangan yang umum dijumpai di 

laut. Proses anotasi dilakukan menggunakan Roboflow, sebuah platform yang 

mempermudah proses pelabelan objek, dan hasil anotasi diformat menggunakan 

standar COCO. Dataset dibagi menjadi tiga bagian utama, yaitu data pelatihan, 

validasi, dan pengujian untuk memastikan model mampu melakukan generalisasi 

dengan baik. Model Faster R-CNN dilatih menggunakan dataset tersebut dan 

dievaluasi berdasarkan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score. Hasil 

evaluasi menunjukkan performa yang sangat baik, dengan akurasi mencapai 

96,00%, precision sebesar 99,20%, recall 96,00%, dan F1-score 97,41%. Capaian 

ini menunjukkan bahwa sistem deteksi yang dikembangkan mampu 

mengidentifikasi rintangan secara efektif, sehingga dapat mendukung peningkatan 

keselamatan navigasi maritim kapal otonom dalam berbagai kondisi lingkungan 

maritim. 

Kata Kunci: Deteksi Rintangan, Kapal Otonom, Faster R-CNN, Deep Learning, 

Navigasi Maritim. 

 

ABSTRACT 

 

Autonomous ship navigation requires a reliable obstacle detection system to 

prevent collisions and ensure operational safety during voyages. One approach 

used in the development of such a system is the application of the deep learning 

model Faster R-CNN, which is known for its high performance in object detection 

within visual imagery. The dataset used originates from Obstacle Detection in a 

Marine Environment, which contains a collection of maritime images annotated 

with various types of obstacles commonly encountered at sea. The annotation 

process was conducted using Roboflow, a platform that simplifies the labeling of 

objects, and the annotations were formatted according to the COCO standard. The 

dataset was divided into three main parts: training, validation, and testing data, to 

ensure the model’s ability to generalize effectively. The Faster R-CNN model was 

trained using this dataset and evaluated using the metrics of accuracy, precision, 

recall, and F1-score. The evaluation results indicate excellent performance, with 

an accuracy of 96.00%, precision of 99.20%, recall of 96.00%, and an F1-score of 

97.41%. These findings demonstrate that the developed detection system is capable 

of effectively identifying obstacles, thereby supporting enhanced maritime 

navigation safety for autonomous vessels under various environmental conditions. 

Keywords: Obstacle Detection, Autonomous Ships, Faster R-CNN, Deep Learning, 

Maritime Navigation. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Dalam industri maritim modern, penggunaan kapal otonom menjadi 

inovasi penting yang bertujuan untuk meningkatkan efisiensi dan 

keselamatan operasional di laut. Kapal otonom, yang dirancang untuk 

beroperasi secara mandiri tanpa intervensi manusia, memiliki potensi besar 

untuk berbagai aplikasi, seperti pengawasan perairan, patroli keamanan, 

hingga eksplorasi wilayah terpencil. Salah satu aspek kunci dalam 

operasional kapal otonom adalah kemampuan mendeteksi rintangan secara 

akurat. Deteksi rintangan menjadi langkah pertama yang sangat penting untuk 

memastikan keselamatan pelayaran di lingkungan perairan yang dinamis dan 

penuh tantangan (Rustina dkk., 2024). 

Sebagai negara kepulauan, Indonesia memiliki wilayah perairan yang 

luas dengan lebih dari 17.000 pulau, menjadikannya jalur pelayaran yang 

sangat padat (Rifiana dan Adhi, 2022). Selain itu, di wilayah perairan 

khususnya di laut sendiri banyak sekali menghadapi berbagai rintangan 

seperti pelampung, kapal portabel, kapal kargo, perahu layar, pendayung, 

burung camar, dan dermaga. Keberadaan rintangan ini dapat membahayakan 

keselamatan kapal, khususnya bagi kapal otonom yang harus mengandalkan 

sistem deteksi berbasis teknologi untuk mengenali dan mengidentifikasi 

objek-objek tersebut (Milic, 2022). Untuk itu, diperlukan sistem deteksi yang 

mampu bekerja secara andal dalam berbagai kondisi, seperti perubahan 

pencahayaan, gangguan dari gelombang, atau variasi cuaca, sehingga 

rintangan di perairan dapat terdeteksi dengan baik. Sistem ini harus mampu 

mengenali dan mengidentifikasi rintangan secara akurat berdasarkan data 

visual, sehingga kapal dapat mengambil tindakan penghindaran secara real-

time (Della dan Rachmannullah, 2024).
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Fokus pengembangan ini adalah pembuatan model sistem deteksi 

rintangan berbasis algoritma Faster R-CNN (Faster Region-Based 

Convolutional Neural Network), tanpa melibatkan tahap pembuatan jalur 

penghindaran. Faster R-CNN dipilih karena terbukti efektif dalam 

mendeteksi objek pada citra visual dengan menghasilkan bounding box untuk 

setiap objek atau jenis rintangan yang terdeteksi (Charli dkk., 2020). Dengan 

kemampuan tersebut, model ini diharapkan dapat menjadi dasar 

pengembangan lebih lanjut untuk mendukung sistem deteksi jenis rintangan 

pada kapal otonom, khususnya di wilayah perairan Indonesia yang kompleks. 

1.2 Perumusan Masalah 

1. Bagaimana merancang sistem deteksi objek rintangan menggunakan 

algoritma Faster R-CNN untuk mengenali berbagai jenis objek seperti 

kapal lain, pelampung, atau rintangan visual lainnya, guna mendukung 

navigasi kapal otonom di lingkungan laut yang dinamis. 

2. Bagaimana Faster R-CNN dapat mendeteksi berbagai rintangan di 

perairan dengan akurasi tinggi. 

1.3 Pembatasan Masalah 

1. Sistem yang dikembangkan hanya difokuskan pada deteksi jenis 

rintangan tanpa mencakup pembahasan terkait arah gerak kapal setelah 

rintangan teridentifikasi. 

2. Fokus deteksi dibatasi pada objek-objek yang berada di permukaan laut, 

sementara objek seperti fauna laut dan rintangan di bawah permukaan air 

tidak termasuk dalam ruang lingkup. 

3. Pembahasan tidak mencakup kapal yang digunakan sebagai kapal 

otonom, melainkan difokuskan pada algoritma untuk mendeteksi 

berbagai jenis rintangan berbasis citra visual. 

1.4 Tujuan 

Merancang dan mengembangkan model deteksi jenis rintangan 

menggunakan algoritma Faster R-CNN yang mampu mengidentifikasi objek-

objek yang ada di perairan secara akurat untuk diaplikasikan pada kapal 

otonom. 
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1.5 Manfaat 

Model deteksi jenis rintangan berbasis Faster R-CNN yang dihasilkan 

diharapkan dapat mendukung peningkatan sistem navigasi kapal otonom 

dengan memberikan informasi rintangan secara real-time sehingga 

meningkatkan keselamatan dan efisiensi operasional kapal di wilayah 

perairan. 

1.6 Sistematika Penulisan 

Adapun sistematika penulisan yang akan di pakai penulis dalam 

pembuatan laporan tugas akhir ini sebagai berikut : 

BAB I : PENDAHULUAN  

  Pada bab pendahuluan menyajikan permasalahan yang 

dibahas, yaitu latar belakang, rumusan masalah, batasan 

masalah, manfaat, tujuan, dan sistematika penulisan. 

BAB II : TINJAUAN PUSTAKA  

  Pada bab ini disajikan informasi mengenai tinjauan pustaka 

dari kajian sebelumnya dan dasar teori yang digunakan. 

BAB III : METODE PENELITIAN 

  Pada bab ini disajikan tentang metologi penelitian yang 

digunakan untuk membuat sistem deteksi jenis rintangan 

pada kapal otonom menggunakan algoritma Faster R-CNN 

yang akan dibuat. 

BAB IV : HASIL DAN ANALISA  

  Pada bab ini akan disajikan tentang hasil dan analisa dari 

sistem deteksi jenis rintangan pada kapal otonom yang telah 

dibuat.  

BAB V : KESIMPULAN DAN SARAN 

  Pada bab ini disajikan tentang kesimpulan dan saran dari 

seluruh rangkaian penelitian yang dilakukan.  
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

 

2.1 Tinjauan Pustaka 

Kapal otonom atau Maritime Autonomous Surface Ships (MASS) 

merupakan evolusi dalam teknologi maritim yang memungkinkan kapal 

beroperasi dengan minim atau tanpa intervensi manusia. Berdasarkan definisi 

dari International Maritime Organization (IMO), kapal otonom adalah kapal 

yang dapat beroperasi secara independen dari interaksi manusia pada 

berbagai tingkat. Teknologi ini mengintegrasikan kecerdasan buatan 

(Artificial Intelligence), sensor canggih, serta sistem kontrol otomatis untuk 

menggantikan berbagai fungsi yang sebelumnya dijalankan oleh awak kapal 

(Della dan Rachmannullah, 2024). Salah satu sistem yang telah 

dikembangkan untuk mendukung navigasi kapal tanpa awak berbasis 

pengolahan citra digital menggunakan pendekatan gabungan antara deteksi 

tepi, transformasi Hough, dan metode deteksi saliensi. Proses dimulai dengan 

penentuan garis horizon menggunakan deteksi tepi dan transformasi Hough, 

kemudian area di bawah horizon dianalisis untuk mengidentifikasi objek 

melalui metode saliensi (Pratama, Boby Mugi dan Mayantasari, 2022). 

Penggunaan algoritma Faster R-CNN dengan arsitektur VGG16 telah 

berhasil diaplikasikan untuk mendeteksi objek berupa lokomotif dan gerbong 

pada gambar dengan berbagai kondisi pencahayaan dan jarak. Hasil yang 

diperoleh menunjukkan rata-rata akurasi mencapai 86,40% untuk lokomotif 

dan 97,23% untuk gerbong. Evaluasi model menggunakan metrik accuracy, 

precision, recall, dan F1-score masing-masing mencapai nilai 88%, 93%, dan 

93% (Pardede dan Hardiansyah, 2022). Hasil tersebut menunjukkan bahwa 

metode ini mampu bekerja secara optimal pada berbagai kondisi lingkungan. 
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Penerapan algoritma yang sama juga telah digunakan untuk mengenali 

berbagai jenis burung lovebird melalui bounding box dan klasifikasi visual, 

dengan tingkat akurasi bervariasi antara 78% hingga 99% tergantung pada 

variasi warna, bentuk objek, serta kualitas input citra (Charli dkk., 2020). Hal 

ini membuktikan kemampuan generalisasi Faster R-CNN terhadap objek 

dengan karakteristik yang beragam. Dalam konteks keamanan biometrik, 

penggunaan Faster R-CNN dengan arsitektur ResNet50 mampu membedakan 

wajah asli dan spoofing dari video. Model tersebut mencatat rata-rata akurasi 

97,07% setelah 21 epoch pelatihan, dengan akurasi tertinggi mencapai 

97,63%. Meski begitu, performa model menurun drastis hingga 56,48% 

dalam kondisi pencahayaan gelap. Selain itu, dominasi data wajah pria dalam 

proses pelatihan menyebabkan wajah wanita non-spoofing sering tidak 

terklasifikasi dengan tepat, sehingga keberagaman data perlu ditingkatkan 

untuk mendukung akurasi deteksi dalam kondisi nyata (Sunario Megawan 

dan Wulan Sri Lestari, 2020). 

Penerapan Faster R-CNN juga terbukti efektif dalam sistem deteksi 

okupansi parkir serta penentuan batas slot parkir otomatis menggunakan citra 

dari kamera CCTV. Model ResNet50 yang di-fine-tune dengan dataset PKLot 

mampu mencapai akurasi deteksi hingga 99,2% pada data Barry Street. Selain 

itu, delineasi slot parkir otomatis yang didukung oleh analisis spasial dan 

temporal, serta proses post-processing, mampu meningkatkan presisi rata-

rata dari 37,1% menjadi 80,4% (Acharya dan Khoshelham, 2021). Hasil ini 

menunjukkan potensi besar untuk diterapkannya sistem parkir cerdas di 

lingkungan tanpa marka tetap. Secara keseluruhan, algoritma Faster R-CNN 

memiliki potensi signifikan dalam berbagai aplikasi deteksi objek, termasuk 

dalam sistem deteksi rintangan untuk kapal otonom. Sistem ini dapat bekerja 

dengan akurasi tinggi dan mampu beradaptasi terhadap kondisi lingkungan 

kompleks. Proses deteksi dilakukan dengan mengambil citra visual melalui 

kamera yang dipasang di kapal, kemudian diproses menggunakan metode 

deep learning untuk mengenali dan mengklasifikasikan objek berdasarkan 

informasi visual (Putro dkk., 2020). 
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2.2 Dasar Teori 

2.2.1 Kapal Otonom  

Kapal otonom merupakan salah satu bentuk inovasi dalam dunia maritim 

yang dirancang untuk dapat beroperasi tanpa awak manusia. Teknologi ini 

memungkinkan kapal melakukan navigasi, pengambilan keputusan, dan 

penghindaran rintangan secara otomatis dengan bantuan sensor dan algoritma 

berbasis kecerdasan buatan. Untuk memberikan gambaran visual mengenai 

bentuk dan perangkat kapal otonom. 

 

Gambar 2. 1 Kapal Otonom (Milic, 2022) 

Pada Gambar 2.1 adalah kapal otonom, kapal yang dilengkapi dengan 

teknologi otomatisasi untuk dapat beroperasi tanpa campur tangan manusia. 

Kapal ini menggunakan berbagai sensor seperti kamera, radar, dan lidar untuk 

memperoleh data tentang lingkungan sekitar dan membuat keputusan 

navigasi. Algoritma yang digunakan untuk kapal otonom melibatkan 

kecerdasan buatan (AI) dan machine learning untuk memungkinkan kapal 

mengenali objek, memetakan jalur, dan menghindari rintangan secara 

mandiri (IMO, 2021). 

2.2.2 Deteksi Rintangan Pada Kapal Otonom  

Deteksi rintangan pada kapal otonom merupakan proses penting untuk 

mengidentifikasi objek atau hambatan di perairan yang dapat mengganggu 

jalur pelayaran. Teknologi yang dimanfaatkan dalam sistem ini mencakup 

sensor visual seperti kamera, lidar, radar, serta teknik pemrosesan citra 
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digital. Salah satu pendekatan yang banyak digunakan adalah deteksi objek 

berbasis citra visual menggunakan metode deep learning. Algoritma seperti 

Faster R-CNN terbukti mampu mengenali dan mengklasifikasikan berbagai 

jenis objek di sekitar kapal, seperti pelampung, kapal portabel, kapal kargo, 

perahu layar, pendayung, burung camar, dan dermaga (Putro dkk., 2020). 

Keberhasilan pendekatan ini telah dibuktikan melalui berbagai studi. 

Misalnya, (Pratama, Boby Mugi dan Mayantasari, 2022) merancang sistem 

navigasi kapal tanpa awak dengan menggabungkan metode deteksi tepi, 

transformasi Hough, dan deteksi saliensi untuk mengenali objek di 

permukaan laut. Sistem ini mampu mengidentifikasi rintangan berdasarkan 

area di bawah garis horizon, sehingga dapat meningkatkan kemampuan 

navigasi otomatis. Selain itu, (Tersek dkk., 2023) memperkenalkan 

pendekatan efisien berbasis deep learning untuk deteksi rintangan laut yang 

dapat dijalankan secara real-time pada perangkat komputasi tertanam, 

menjadikannya sangat relevan untuk aplikasi kapal otonom. (Qiao dkk., 

2023) juga menyusun ulasan menyeluruh mengenai penerapan deep learning 

pada kendaraan permukaan laut tanpa awak, mencakup berbagai tantangan 

serta solusi deteksi dan penghindaran rintangan berbasis visual. 

2.2.3 Deep Learning 

Deep learning merupakan salah satu teknologi dalam kecerdasan buatan 

yang meniru cara kerja otak manusia dalam mengenali pola melalui jaringan 

saraf tiruan bertingkat. Dalam tugas akhir ini, deep learning digunakan untuk 

membangun sistem deteksi rintangan pada kapal otonom berbasis Faster R-

CNN dengan citra visual. Teknologi ini mampu mengenali dan 

mengklasifikasikan berbagai objek di laut, seperti kapal lain, pelampung, atau 

dermaga, secara otomatis tanpa aturan eksplisit. Keunggulannya terletak pada 

kemampuan mengekstraksi fitur langsung dari data gambar, sehingga sangat 

efektif dalam meningkatkan keselamatan navigasi kapal secara mandiri. 

Meskipun membutuhkan data yang besar dan perangkat komputasi yang 

memadai, pendekatan ini dinilai efisien untuk mendeteksi rintangan secara 

akurat dan real-time di lingkungan perairan (Liu dkk., 2020). 



8 

 

 

 

2.2.4 Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah satu model deep 

learning paling populer dan efektif untuk tugas-tugas yang melibatkan 

pengolahan citra seperti klasifikasi gambar, deteksi objek, dan segmentasi. 

Proses ini meniru cara kerja otak manusia dalam mengenali pola visual secara 

bertingkat. 

 

Gambar 2. 2 Convolutional Neural Network (CNN) 

Pada gambar 2.2 menunjukkan arsitektur dasar dari Convolutional 

Neural Network (CNN) yang terdiri dari dua tahap utama, yaitu feature 

extraction dan classification. Pada tahap feature extraction, gambar input 

diproses melalui lapisan konvolusi untuk mengekstraksi fitur-fitur penting, 

kemudian dilanjutkan dengan pooling untuk mereduksi dimensi data. Hasil 

dari tahap ini diteruskan ke tahap classification, di mana fitur yang telah 

dipadatkan diolah oleh fully connected layer untuk menghasilkan output akhir 

berupa kelas dari citra yang diprediksi (Wang dkk., 2022). 

2.2.5 Faster R-CNN 

Faster R-CNN, yaitu sebuah metode object detection yang 

menggabungkan proses ekstraksi fitur, region proposal, dan object 

classification dalam satu kesatuan jaringan. Dengan arsitektur ini, sistem 

dapat mengenali dan mengklasifikasikan berbagai objek dalam gambar secara 

efisien dan akurat. 
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Gambar 2. 3 Arsitektur Faster R-CNN (Gad dan Skelton, 2025) 

Pada gambar 2.3 menunjukan bagaimana Faster R-CNN bekerja dalam 

mendeteksi objek pada citra. Pertama, gambar input diproses melalui 

beberapa convolutional layers untuk menghasilkan feature maps, yaitu 

representasi fitur dari gambar tersebut. Selanjutnya, Region Proposal 

Network (RPN) menganalisis feature maps dan menghasilkan sejumlah 

region proposals yang berpotensi mengandung objek. Proposals ini 

kemudian dikirim ke RoI Pooling, yang menyesuaikan ukuran setiap 

proposal agar bisa diproses secara seragam. Hasil RoI Pooling diteruskan ke 

lapisan classifier yang bertugas mengidentifikasi jenis objek dan 

memperbaiki koordinat bounding box (Gad dan Skelton, 2025). 

2.2.6 ResNet50 

Salah satu komponen penting dalam arsitektur Faster R-CNN adalah 

bagian ekstraksi fitur. Dalam sistem ini, ResNet50 digunakan sebagai model 

backbone untuk mengekstrak fitur dari gambar input. ResNet50 dipilih karena 

memiliki struktur jaringan yang dalam (deep), namun tetap efisien dalam 

mengenali pola-pola penting pada gambar. Model ini membantu mengubah 

gambar mentah menjadi representasi fitur yang bisa dipahami oleh sistem 

deteksi objek. 
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Gambar 2. 4 Arsitektur ResNet50 

Pada gambar 2.4 adalah ResNet50 salah satu arsitektur jaringan 

konvolusional (CNN) yang populer dan digunakan sebagai backbone dalam 

berbagai model deep learning, termasuk Faster R-CNN. "ResNet" merupakan 

singkatan dari Residual Network, yang memiliki keunggulan utama berupa 

residual blocks komponen yang memungkinkan aliran informasi dan gradien 

lebih lancar dalam jaringan yang sangat dalam. ResNet50 terdiri dari 50 

lapisan jaringan konvolusi, pooling, dan fully connected yang membentuk 

blok-blok utama. Setiap blok memiliki beberapa lapisan konvolusi dengan 

ukuran kernel yang berbeda, serta shortcut connection (tidak digambarkan 

dalam ilustrasi) yang membantu mengatasi masalah degradasi pada jaringan 

yang sangat dalam. gambar ini menunjukkan bagaimana input berupa citra 

akan diproses secara bertahap melalui berbagai blok untuk menghasilkan 

output prediksi (Renjun dkk., 2022). 

2.2.7 Faster R-CNN backbone ResNet50 

Salah satu komponen utama dalam sistem deteksi objek berbasis deep 

learning adalah arsitektur dari algoritma yang digunakan. Faster R-CNN 

merupakan salah satu algoritma deteksi objek yang banyak digunakan karena 

kemampuannya dalam menghasilkan deteksi dengan akurasi tinggi. Gambar 

berikut menggambarkan arsitektur kerja dari algoritma Faster R-CNN yang 

menggunakan backbone ResNet50 sebagai pengolah informasi visual. 
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Gambar 2. 5 Arsitektur Faster R-CNN dengan ResNet50 

Pada gambar 2.5 merupakan algoritma Faster R-CNN (Region-based 

Convolutional Neural Network) salah satu metode deteksi objek berbasis 

deep learning yang mengintegrasikan proses ekstraksi fitur, seleksi wilayah 

objek, dan klasifikasi dalam satu arsitektur end-to-end. Metode ini merupakan 

pengembangan dari algoritma sebelumnya, yaitu R-CNN dan Fast R-CNN, 

dengan keunggulan utama pada efisiensi dan kecepatan deteksi. Faster R-

CNN memperkenalkan komponen baru yang disebut Region Proposal 

Network (RPN), yang mampu menghasilkan region proposals secara otomatis 

dan efisien tanpa memerlukan metode eksternal seperti selective search.  

Dalam implementasinya, algoritma ini menggunakan jaringan 

konvolusional seperti ResNet50 sebagai backbone untuk mengekstraksi fitur 

penting dari citra input. Seperti ditunjukkan pada gambar 2.5, proses dimulai 

dari input image, yaitu gambar yang dimasukkan ke dalam sistem. Gambar 

ini diproses melalui jaringan ResNet50, yang terdiri dari beberapa residual 

blocks, untuk menghasilkan feature map representasi spasial yang 

mengandung informasi visual dari objek-objek dalam citra. Feature map ini 

kemudian diteruskan ke dua komponen utama. Pertama adalah Region 

Proposal Network (RPN), yang menghasilkan sejumlah anchor boxes dengan 

berbagai ukuran dan rasio aspek. RPN mengevaluasi kemungkinan 

keberadaan objek dalam setiap kotak dan mengeluarkan beberapa object 

proposals yang paling menjanjikan. Kedua, feature map beserta region 

proposals dari RPN diproses melalui tahap RoI (Region of Interest) Pooling, 
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yang bertujuan menyeragamkan ukuran proposal agar dapat diproses lebih 

lanjut secara efisien. Pada tahap akhir, hasil dari RoI Pooling dikirim ke dua 

cabang jaringan: box regressor yang bertugas menyempurnakan posisi dan 

ukuran bounding box, serta softmax classifier yang mengklasifikasikan objek 

berdasarkan kelasnya. 

 Hasil akhir dari proses ini adalah citra dengan sejumlah bounding box 

yang menunjukkan lokasi serta label dari objek-objek yang terdeteksi secara 

akurat. Dengan pendekatan terintegrasi ini, Faster R-CNN terbukti mampu 

memberikan kinerja deteksi yang tinggi, baik dari segi akurasi maupun 

kecepatan, sehingga banyak digunakan dalam berbagai aplikasi deteksi objek, 

termasuk dalam bidang navigasi maritim dan sistem otonom (Charli dkk., 

2020). 

2.2.8 Region Proposal Network (RPN) 

Region Proposal Network (RPN) adalah komponen penting dalam 

arsitektur Faster R-CNN yang berfungsi untuk mengusulkan wilayah-wilayah 

dalam gambar yang kemungkinan mengandung objek. Seperti yang jelaskan 

pada gambar 2.4 RPN bekerja dengan cara membaca feature map yang 

dihasilkan oleh backbone (seperti ResNet50), lalu menghasilkan sejumlah 

anchor boxes di setiap titik lokasi. Dari anchor ini, RPN memprediksi apakah 

area tersebut mengandung objek atau tidak, serta memperkirakan posisi dan 

ukuran kotak yang paling sesuai (object proposals). RPN memungkinkan 

sistem untuk hanya memproses wilayah yang relevan saja, sehingga membuat 

proses deteksi menjadi lebih cepat dan efisien (Shangguan dan Rostami, 

2023). 

2.2.9 Feature Map 

Feature map merupakan hasil dari proses ekstraksi fitur dalam jaringan 

Convolutional Neural Network (CNN), yang digunakan untuk 

merepresentasikan informasi penting dari gambar masukan. Pada setiap 

lapisan konvolusi, gambar diproses menggunakan filter yang berbeda, di 

mana masing-masing filter belajar mengenali pola visual spesifik seperti tepi, 

sudut, atau tekstur. Hasil dari proses ini adalah feature map, yaitu representasi 
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spasial yang menandakan lokasi dan intensitas fitur yang terdeteksi pada citra. 

Seiring bertambahnya kedalaman jaringan, feature map menjadi semakin 

kompleks dan mengandung fitur tingkat tinggi yang lebih abstrak. Dalam 

deteksi objek, feature map sangat penting karena menjadi dasar bagi tahap-

tahap lanjutan seperti region proposal dan klasifikasi objek. Arsitektur seperti 

Faster R-CNN memanfaatkan feature map dari backbone network untuk 

menghasilkan proposal wilayah dan melakukan deteksi akhir, sehingga 

kualitas feature map sangat memengaruhi akurasi sistem secara keseluruhan 

(Chen dkk., 2022). 

2.2.10 Bounding Box  

Bounding box adalah kotak persegi panjang yang digunakan untuk 

menggambarkan lokasi objek yang terdeteksi dalam citra. Dalam Faster R-

CNN, bounding box ditentukan oleh algoritma untuk menunjukkan posisi dan 

ukuran objek yang terdeteksi, yang memungkinkan sistem untuk mengenali 

objek dengan lebih baik dan menghindari tabrakan pada kapal otonom 

(Malviya, 2023).  

2.2.11 Evaluasi Model 

Setelah model selesai dilatih, langkah berikutnya adalah mengevaluasi 

kinerjanya. Evaluasi ini dilakukan untuk memastikan bahwa model mampu 

melakukan prediksi dengan baik dan sesuai dengan tujuan yang diharapkan. 

Pada tahap ini, digunakan beberapa metrik evaluasi utama, yaitu Accuracy, 

Precision, Recall, dan F1-Score. Setiap metrik tersebut memiliki fungsi 

tersendiri dalam menggambarkan seberapa baik model bekerja dari berbagai 

aspek. 

1. Accuracy  

Accuracy merupakan ukuran yang menunjukkan proporsi prediksi 

yang benar dari seluruh data yang diuji. Metrik ini termasuk yang paling 

dasar dan sering digunakan untuk menilai kinerja model klasifikasi 

secara keseluruhan, karena memberikan gambaran umum tentang 

seberapa akurat model dalam melakukan prediksi. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

TP+𝑇𝑁 + FP+𝐹N
           (1) 
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Keterangan: 

a. TP (True Positive): jumlah data positif yang diprediksi benar oleh 

model 

b. TN (True Negative): jumlah data negatif yang diprediksi benar oleh 

model 

c. FP (False Positive): jumlah data negatif yang diprediksi salah 

sebagai positif 

d. FN (False Negative): jumlah data positif yang diprediksi salah 

sebagai negatif 

Semakin tinggi nilai accuracy, maka semakin baik performa model 

dalam mengklasifikasikan data secara keseluruhan. Namun, metrik ini 

menjadi kurang representatif apabila terdapat ketidakseimbangan kelas, 

yaitu ketika jumlah data antar kelas tidak seimbang. 

2. Precision  

Precision digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan model 

dalam mengklasifikasikan data sebagai positif. Metrik ini dihitung 

sebagai rasio antara jumlah prediksi positif yang benar dengan total 

seluruh prediksi positif yang dihasilkan oleh model. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+ 𝐹𝑃
             (2) 

3. Recall  

Recall mengukur kemampuan model dalam mendeteksi atau 

mengenali seluruh data yang benar-benar termasuk dalam kelas positif. 

Nilai recall diperoleh dari perbandingan antara jumlah prediksi positif 

yang benar dengan total jumlah data yang sebenarnya positif. 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙  =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+ 𝐹𝑁
            (3) 

4. F1-Score 

F1-Score adalah metrik yang menggabungkan Precision dan Recall 

dalam satu nilai, dengan memperhitungkan kedua metrik tersebut secara 

seimbang. Metrik ini sangat berguna ketika diperlukan keseimbangan 
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antara Precision dan Recall, terutama pada dataset yang memiliki 

distribusi kelas yang tidak seimbang. 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒  = 2 ×  
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
          (4) 

F1-Score akan bernilai tinggi hanya jika Precision dan Recall sama-

sama tinggi, sehingga metrik ini sangat berguna dalam mengukur kinerja 

model secara keseluruhan, terutama pada sistem yang menghadapi data 

yang tidak seimbang atau sensitif terhadap kesalahan klasifikasi. 

2.2.12 Flowchart 

Tabel 2. 1 Simbol Flowchart dan Fungsinya 

No Simbol Nama Fungsi Simbol 

1 

 

Terminal 
Menandai awal atau 

akhir proses. 

2 

 

Output/Input 
Menunjukkan masukan 

atau keluaran data. 

3 

 

Process 
Menyatakan langkah 

pemrosesan data. 

4 

 

Decision 
Mengindikasikan pilihan 

ya atau tidak. 

5 

 

Predefined 

Process 

Menunjukkan subproses 

yang telah ditetapkan. 
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6 

 

Flow 
Menghubungkan simbol 

dan arah alur proses. 

Pada tabel 2.1 dijelaskan simbol-simbol dasar dalam flowchart beserta 

fungsi utamanya. Simbol-simbol ini merupakan elemen penting dalam 

visualisasi alur proses sistem karena masing-masing memiliki peran spesifik 

dalam merepresentasikan aktivitas seperti awal/akhir proses, input/output 

data, pemrosesan, pengambilan keputusan, subproses, dan arah alur kerja. 

Penyajian dalam bentuk tabel dan gambar ini bertujuan untuk mempermudah 

pemahaman struktur logika sistem secara sistematis dan terstandarisasi.
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Deskripsi Sistem 

Sistem yang akan dibuat merupakan sistem deteksi jenis rintangan pada 

kapal otonom menggunakan algoritma Faster R-CNN dengan arsitektur 

ResNet50 sebagai backbone. Sistem ini dibangun menggunakan bahasa 

pemrograman Python dengan framework PyTorch sebagai dasar pengolahan 

data dan pelatihan model deep learning. Gambar yang digunakan sebagai 

input diambil langsung dari dataset Obstacle Detection in a Marine 

Environment yang mana dalam dataset tersebut berisi gambar yang diambil 

langsung dari kamera yang terpasang di kapal otonom, lalu diproses oleh 

sistem untuk mendeteksi dan mengenali objek atau rintangan yang berada di 

sekitar kapal. Proses deteksi ini dilakukan melalui pendekatan object 

detection yang merupakan bagian dari metode deep learning, di mana sistem 

akan menghasilkan bounding box pada objek yang terdeteksi, lengkap dengan 

klasifikasinya. Tujuan dari sistem ini adalah untuk membantu kapal otonom 

mengenali lingkungan sekitarnya secara otomatis, sehingga dapat 

meningkatkan keamanan dan navigasi dalam operasinya. 

3.2 Studi Literatur 

Arsitektur yang digunakan adalah Faster R-CNN dengan ResNet50 

sebagai backbone, yang dikenal kuat dalam mengenali objek pada citra visual. 

Tujuannya adalah mendeteksi berbagai jenis rintangan di laut yang dapat 

mengganggu navigasi kapal otonom. Dataset yang digunakan mencakup 

tujuh jenis rintangan yang umum dijumpai di perairan, yaitu pelampung, 

kapal portabel, kapal kargo, perahu layar, pendayung, burung camar, dan 

dermaga. Dataset tersebut akan melalui proses pelatihan, pengujian, dan 

validasi menggunakan Roboflow. Dengan sistem ini, diharapkan kapal 

otonom dapat mengenali rintangan secara akurat dan mengambil keputusan 

untuk menghindari potensi tabrakan di laut.
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3.3 Analisis Kebutuhan Sistem 

Sebelum membangun sistem deteksi rintangan pada kapal otonom, 

diperlukan sejumlah perangkat lunak dan platform pendukung. Setiap 

komponen sistem memiliki peran penting dalam keseluruhan proses mulai 

dari pengolahan data, pelatihan model hingga pembuatan antarmuka 

pengguna. Adapun rincian kebutuhan sistem yang digunakan dapat dilihat 

pada tabel 3.1. 

Tabel 3. 1 Kebutuhan Sistem 

Kebutuhan Sistem Fungsi 

Python Bahasa Pemprograman 

Pytorch Framework Deep Learning 

Roboflow 
Anotasi gambar, pembagian dataset, dan konversi 

ke format COCO 

Google Colab 

(Colaboratory) 

Pemanfaatkan T4 GPU untuk proses training 

model secara efisien 

Streamlit Membangun user interface berbasis web 

Pada tabel 3.1 menjelaskan berbagai kebutuhan sistem yang digunakan 

dalam pembangunan sistem deteksi rintangan kapal otonom. Python 

digunakan sebagai bahasa pemrograman utama karena fleksibilitas dan 

dukungannya terhadap berbagai pustaka machine learning. Pytorch 

digunakan sebagai framework deep learning yang memudahkan implementasi 

dan pelatihan model. Roboflow dimanfaatkan untuk anotasi gambar, 

pembagian dataset, dan konversi anotasi ke format COCO yang sesuai dengan 

kebutuhan model deteksi objek. Google Colab digunakan karena 

menyediakan GPU T4 yang mempercepat proses pelatihan model secara 

efisien. Sementara itu, Streamlit digunakan untuk membangun antarmuka 

pengguna berbasis web sehingga hasil deteksi dapat divisualisasikan secara 

interaktif. 
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3.4 Rancang Alur Model 

Pada tahap ini, dilakukan perancangan alur kerja model sistem yang akan 

dibuat. Untuk mempresentasikannya, alur tersebut akan digambarkan dalam 

sebuah flowchart sederhana yang ditampilkan pada Gambar 3.1. 

 

Gambar 3. 1 Flowchart Alur Kerja Sistem 

Pada gambar 3.1 merupakan diagram alur kerja sistem deteksi jenis 

rintangan pada kapal otonom menggunakan Algoritma Faster R-CNN dengan 

arsitektur ResNet50. Diagram ini menjelaskan tahapan utama dalam proses 

pendeteksian rintangan, dimulai dari pengambilan gambar dari dataset yang 

tersedia. Selanjutnya, gambar-gambar tersebut diproses oleh model Faster R-

CNN yang didukung oleh backbone ResNet50 untuk mendeteksi dan 

mengklasifikasikan objek yang teridentifikasi sebagai rintangan di perairan. 

Setelah proses klasifikasi selesai, sistem akan mengeluarkan hasil berupa 

jenis rintangan yang terdeteksi, yang kemudian dapat digunakan untuk 

mendukung navigasi kapal otonom secara lebih aman dan efisien. 
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Gambar 3. 2 Flowchart Perancangan Model Deteksi Jenis Rintangan 

Pada gambar 3.2 merupakan diagram dari proses perancangan sistem 

deteksi jenis rintangan untuk kapal otonom menggunakan algoritma Faster R-

CNN dengan backbone ResNet50. Proses dimulai dari pengumpulan dan 

anotasi dataset menggunakan Roboflow, dilanjutkan dengan pelatihan model 

di Google Colab. Model tersebut digunakan untuk melakukan klasifikasi 

objek rintangan pada citra visual laut. Hasil klasifikasi kemudian dievaluasi 
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dan divisualisasikan untuk mengukur performa model sebelum menghasilkan 

output berupa jenis rintangan yang terdeteksi. Diagram ini menggambarkan 

alur kerja sistem secara sistematis dari awal hingga akhir. 

3.5 Tahapan Perancangan Model 

3.5.1 Pengumpulan Data 

Pengumpulan data menggunakan dataset yang bersumber dari Obstacle 

Detection in a Marine Environment1, berisi citra visual dari berbagai objek 

rintangan di perairan. Gambar-gambar dalam dataset tersebut kemudian 

dianotasi ulang menggunakan platform Roboflow untuk menyesuaikan 

dengan kebutuhan model deteksi berbasis deep learning. Proses anotasi 

dilakukan dengan menandai letak objek menggunakan bounding box serta 

memberikan label kelas pada masing-masing objek. Dataset hasil anotasi 

diklasifikasikan ke dalam tujuh kelas rintangan, yaitu: pelampung, kapal 

portabel, kapal kargo, perahu layar, pendayung, burung camar, dan dermaga. 

Hasil akhir anotasi diekspor dalam format COCO (.json) agar kompatibel 

dengan arsitektur model Faster R-CNN berbasis ResNet50 yang digunakan. 

Format COCO ini mendukung struktur data yang terorganisir dengan baik, 

mencakup pembagian data ke dalam folder training, validation, dan testing 

untuk proses pelatihan serta evaluasi model secara optimal. Dataset hasil 

anotasi ini juga dapat diakses melalui platform Roboflow2. 

3.5.2 Anotasi Dataset  

Anotasi objek pada citra laut yang berisi beberapa rintangan di laut. 

Setiap objek yang terdeteksi diberikan bounding box dengan label yang sesuai 

berdasarkan kelasnya. Proses anotasi dilakukan secara manual menggunakan 

platform Roboflow, yang mempermudah dalam menandai dan 

mengelompokkan objek pada citra. Anotasi dilakukan oleh satu orang 

anotator untuk menjaga konsistensi pelabelan antar gambar. Setiap objek 

rintangan yang terdapat pada citra laut diberi bounding box dan label kelas 

berdasarkan jenis objek tersebut. 

 
1 https://box.vicos.si/borja/viamaro/index.html 
2 https://universe.Roboflow.com/shafarras/obastacle_detection 

https://box.vicos.si/borja/viamaro/index.html
https://universe.roboflow.com/shafarras/obastacle_detection
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Gambar 3. 3 Anotasi Dataset Berdasarkan Kelas Objek Rintangan 

Pada gambar 3.3 adalah hasil anotasi citra yang digunakan dalam proses 

pelatihan model deteksi objek untuk sistem deteksi rintangan kapal otonom. 

Dalam citra tersebut, terdapat dua jenis objek yang telah diberi label atau 

anotasi menggunakan bounding box, yaitu kapal kargo dan pelampung. Objek 

kapal kargo tampak berada di sisi kanan gambar dengan ukuran yang besar 

dan telah diberi kotak anotasi berwarna kuning untuk menunjukkan 

keberadaannya secara akurat. Sementara itu, pelampung juga terdeteksi di 

area tengah gambar dan di dekat kapal kargo, keduanya berada pada 

permukaan laut dan juga diberi bounding box. Anotasi ini dilakukan untuk 

memberikan informasi visual kepada model mengenai posisi dan kelas objek 

yang ada dalam citra. 

Citra visual yang berupa objek burung camar yang sudah di anotasi 

sesuai dengan kelasnya. 

 

Gambar 3. 4 Dataset Burung Camar 
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Citra visual yang berupa objek dermaga yang sudah di anotasi sesuai 

dengan kelasnya. 

 

Gambar 3. 5 Dataset Dermaga 

Citra visual yang berupa objek kapal kargo yang sudah di anotasi sesuai 

dengan kelasnya. 

 

Gambar 3. 6 Dataset Kapal Kargo 

Citra visual yang berupa objek kapal portabel yang sudah di anotasi 

sesuai dengan kelasnya. 
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Gambar 3. 7 Dataset Kapal Portabel 

Citra visual yang berupa objek pelampung yang sudah di anotasi sesuai 

dengan kelasnya. 

 

Gambar 3. 8 Dataset Pelampung 

Citra visual yang berupa objek pendayung yang sudah di anotasi sesuai 

dengan kelasnya. 

 

Gambar 3. 9 Dataset Pendayung 
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Citra visual yang berupa objek perahu layar yang sudah di anotasi sesuai 

dengan kelasnya. 

 

Gambar 3. 10 Dataset Perahu Layar 

Pada gambar 3.4 hingga gambar 3.10 merupakan dataset yang telah 

dianotasi dan diklasifikasikan ke dalam tujuh kelas objek rintangan 

berdasarkan jenisnya. Setiap gambar menampilkan hasil anotasi dari citra 

visual yang berasal dari dataset, di mana objek-objek telah diberi bounding 

box serta label kelas sesuai dengan kategorinya. Anotasi dilakukan 

menggunakan platform Roboflow untuk memastikan setiap objek dalam 

gambar teridentifikasi dengan benar dan dapat digunakan dalam pelatihan 

model deteksi rintangan berbasis Faster R-CNN dengan arsitektur ResNet50. 

Proses ini bertujuan untuk mengoptimalkan kemampuan model dalam 

mengenali berbagai jenis rintangan yang mungkin muncul di perairan saat 

diterapkan pada sistem kapal otonom. 

3.5.3 Preprocessing  

Preprocessing dilakukan menggunakan platform Roboflow untuk 

menyiapkan data sebelum tahap pelatihan model. Langkah-langkah 

preprocessing yang diterapkan meliputi Auto-orient, Resize, dan Augmentasi. 

Ketiga langkah ini dijalankan secara sistematis agar data yang digunakan 

dalam pelatihan model berada dalam kondisi optimal. 
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1) Auto-Orient 

Penyesuaian orientasi gambar secara otomatis (auto-orient). Fitur ini 

memastikan bahwa seluruh gambar berada dalam posisi orientasi yang 

benar, sesuai dengan metadata gambar aslinya. Hal ini penting untuk 

mencegah ketidaksesuaian arah objek yang dapat memengaruhi akurasi 

deteksi model. 

2) Resize 

Dalam dataset awal memiliki dimensi yang bervariasi, salah satunya 

berukuran 512x584 piksel. Agar model dapat memproses data secara 

konsisten, seluruh gambar diubah ukurannya menjadi 640x640 piksel.  

3) Augmentasi Data (Saturation Adjustment) 

Saturation augmentation yaitu untuk meningkatkan kemampuan 

generalisasi model terhadap berbagai kondisi pencahayaan, dilakukan 

augmentasi gambar dengan menyesuaikan tingkat saturasi warna.  

Tujuan dari augmentasi ini adalah untuk meningkatkan kemampuan 

generalisasi model dengan memberikan berbagai kondisi visual yang 

mungkin muncul di dunia nyata, seperti pencahayaan yang redup atau terlalu 

terang. Dengan demikian, model menjadi lebih robust dan akurat ketika 

menghadapi gambar dengan kondisi yang bervariasi selama proses deteksi 

objek. 

3.5.4 Data Splitting 

Dataset split adalah proses penting dalam tahap pengolahan data sebelum 

dilakukan pelatihan model. Proses ini bertujuan untuk membagi dataset 

menjadi tiga bagian utama, yaitu train set, validation set, dan test set. Masing-

masing bagian memiliki fungsi tersendiri dalam memastikan bahwa model 

yang dibangun mampu belajar dengan baik, divalidasi secara objektif, dan 

diuji performanya terhadap data baru.  
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Tabel 3. 2 Pembagian Dataset Training, Validation, dan Testing 

Dataset Split Jumlah Gambar Presentase 

train set 598 gambar 82% 

valid set 85 gambar 12% 

test set 43 gambar 6% 

Pada Tabel 3.1 menunjukkan pembagian dataset menjadi tiga bagian, 

yaitu train set (82%), valid set (12%), dan test set (6%) dari total 726 gambar. 

Pembagian ini bertujuan untuk melatih, memvalidasi, dan menguji performa 

model secara seimbang. 

Train set digunakan sebagai data utama dalam proses pelatihan model. 

Melalui data ini, model belajar mengenali pola atau karakteristik dari objek 

yang dianalisis. Karena pelatihan memerlukan banyak contoh, maka proporsi 

train set biasanya merupakan yang terbesar. Setelah itu, validation set 

digunakan untuk mengevaluasi performa model selama pelatihan. Evaluasi 

ini tidak memengaruhi proses pembelajaran model secara langsung, 

melainkan berfungsi untuk memantau apakah model mulai mengalami 

overfitting atau tidak. Terakhir, test set digunakan setelah pelatihan selesai. 

Data ini benar-benar baru bagi model dan digunakan untuk mengukur 

kemampuan generalisasi model terhadap data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. 

Pembagian dataset seperti ini dilakukan agar proses pelatihan berjalan 

optimal, evaluasi performa menjadi objektif, dan hasil akhir dari model dapat 

dipercaya. Dengan proporsi yang seimbang dan sesuai kebutuhan, pembagian 

dataset akan sangat membantu dalam menghasilkan model yang akurat dan 

andal. 
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3.5.5 Data Formatting 

Setelah proses anotasi selesai adalah mengunduh dataset dalam format 

yang sesuai dengan kebutuhan model yang akan digunakan. Pemilihan format 

ini penting karena setiap algoritma atau framework memiliki standar struktur 

data masing-masing. Dalam hal ini, format COCO dipilih karena kompatibel 

dengan berbagai model deteksi objek populer seperti EfficientDet dan 

Detectron2. 

 

Gambar 3. 11 Export Data Formatting 

Pada gambar 3.14 menunjukkan proses data formatting dengan 

mengekspor data ke dalam format anotasi COCO sebelum dataset diunduh, 

yang merupakan langkah penting setelah pembagian data. Format COCO 

dipilih karena kompatibel dengan framework PyTorch dan Detectron2. Opsi 

unduhan yang dipilih adalah "Download zip to computer", yang akan 

mengekspor dan mengunduh semua gambar, anotasi dalam file JSON, serta 

daftar kelas dalam satu paket. Langkah ini bertujuan untuk mempersiapkan 

dataset dalam struktur yang sesuai agar dapat langsung digunakan dalam 

pelatihan model deteksi objek. 
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3.5.6 Training Menggunakan Google Colab 

Tahap Selanjutnya yaitu melakukan training dataset dengan 

menggunakan google colab. Untuk melatih dataset yang akan digunakan 

untuk mendeteksi jenis rintangan pada kapal otonom. 

 

Gambar 3. 12 Flowchart Training Dataset  

Berdasarkan gambar 3.15 yang menampilkan flowchart training dataset, 

proses pelatihan dimulai dari tahap pemuatan dataset yang telah diformat 

sebelumnya dalam format COCO. Dataset ini dimuat menggunakan custom 

class COCODataset yang memproses gambar dan anotasi untuk digunakan 

dalam pelatihan model. Selanjutnya, proses berlanjut ke tahap pemrosesan 

dataset menggunakan DataLoader, kemudian dilakukan pelatihan 

menggunakan model Faster R-CNN dengan backbone ResNet50 yang 

diimplementasikan dalam framework PyTorch. Proses pelatihan ini 

dijalankan di Google Colab, yang memungkinkan pemanfaatan T4 GPU 

untuk mempercepat komputasi dan meningkatkan efisiensi pelatihan. 
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Dalam pelatihan ini, terdapat beberapa parameter penting yang perlu 

diatur untuk memastikan model belajar secara efektif. Berikut adalah tabel 

dari penjelasan parameter pelatihan model Faster R-CNN yang Anda berikan: 

Tabel 3. 3 Parameter pelatihan model Faster R-CNN. 

No. Parameter Penjelasan 

1 
Learning Rate 

(lr=0.0001) 

Mengontrol besar perubahan bobot saat 

update; nilai terlalu besar membuat pelatihan 

tidak stabil, terlalu kecil membuatnya lambat. 

2 Optimizer (Adam) 

Menggunakan Adam yang adaptif terhadap 

data sparse dan cocok untuk deteksi objek; 

alternatif umum lainnya adalah SGD dengan 

momentum. 

3 
Jumlah Epoch 

(num_epochs=50) 

Menentukan berapa kali seluruh dataset 

digunakan dalam pelatihan; terlalu sedikit 

menyebabkan underfitting, terlalu banyak bisa 

overfitting. 

4 
Batch Size 

(batch_size=2) 

Jumlah data yang diproses dalam satu iterasi; 

disesuaikan dengan kapasitas GPU (RAM 8 

GB cocok untuk batch kecil). 

5 Transformasi Citra 

Gunakan ToTensor() untuk mengubah 

gambar ke tensor; dapat ditambah augmentasi 

untuk memperkaya variasi data. 

6 
Jumlah Kelas 

(num_classes) 

Harus sesuai dengan jumlah kelas dalam 

dataset ditambah 1 kelas background. 

7 

Non-Maximum 

Suppression 

(iou_threshold=0.5) 

Digunakan untuk menyaring deteksi ganda; 

menentukan ambang batas dua kotak prediksi 

dianggap tumpang tindih atau tidak. 

8 model.parameters() 

Kumpulan parameter model yang 

dioptimalkan oleh optimizer; penting untuk 

proses backpropagation. 

9 

Mixed Precision 

(GradScaler + 

autocast) 

Digunakan untuk mempercepat pelatihan dan 

mengurangi penggunaan memori GPU. 

Setelah pelatihan selesai, model disimpan ke dalam file 

faster_rcnn_resnet50_trained.pth. Proses diakhiri dengan evaluasi model dan 

visualisasi hasil dalam bentuk confusion matrix serta metrik evaluasi seperti 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score, untuk memastikan kemampuan model 

dalam mendeteksi rintangan pada kapal otonom di kondisi nyata. 
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BAB IV 

HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN 

 

4.1 Hasil dan Analisis 

4.1.1 Pengumpulan dan Pengolahan Data 

1. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan berasal dari dataset Obstacle Detection in a 

Marine Environment, yang dirancang untuk mendukung pengembangan 

sistem deteksi rintangan di lingkungan laut, khususnya bagi kapal 

otonom. Dataset ini diperoleh dari lebih dari lima puluh jam rekaman 

video yang mendokumentasikan kondisi nyata di perairan. Dari rekaman 

tersebut, gambar-gambar dipilih secara manual dengan 

mempertimbangkan keragaman kondisi visual untuk memastikan data 

yang digunakan bersifat representatif. Proses seleksi ini menghasilkan 

sebanyak 1.325 gambar sebagai kumpulan data awal.  

Selanjutnya, dilakukan proses anotasi ulang terhadap 726 gambar 

terpilih menggunakan platform Roboflow. Anotasi dilakukan secara 

manual dengan menandai objek-objek yang dianggap sebagai rintangan 

dalam navigasi laut. Setiap objek diberikan penandaan menggunakan 

bounding box serta label kelas sesuai kategorinya. Dataset hasil anotasi 

diklasifikasikan ke dalam tujuh kelas rintangan, yaitu: 

1) Kapal portabel 

2) Kapal kargo 

3) Perahu layar 

4) Pendayung 

5) Burung camar 

6) Dermaga 

Hasil anotasi kemudian diekspor dalam format COCO (.json) yang 

sesuai untuk digunakan pada model deteksi objek berbasis deep learning 

seperti Faster R-CNN.
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2. Pengolahan Data 

Setelah proses anotasi selesai, langkah berikutnya adalah 

pengolahan data, yaitu menyiapkan dataset agar siap digunakan dalam 

pelatihan dan evaluasi model. 

Data yang telah dianotasi dan diekspor dalam format COCO 

kemudian dibagi ke dalam tiga subset utama: 

1) Data pelatihan (training set): 598 gambar 

2) Data pengujian (testing set): 85 gambar 

3) Data validasi (validation set): 43 gambar 

Pembagian ini dilakukan secara proporsional untuk memastikan 

bahwa model memiliki cukup data untuk belajar, divalidasi selama 

proses pelatihan, serta diuji terhadap data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. Pembagian ini juga bertujuan untuk mengukur kemampuan 

model dalam melakukan generalisasi terhadap data baru di lingkungan 

laut yang kompleks. Pengolahan data ini merupakan tahap penting dalam 

pipeline sistem deteksi objek, karena memastikan bahwa data berada 

dalam format dan struktur yang sesuai dengan kebutuhan model, serta 

mendukung evaluasi performa model secara objektif. 

4.1.2 Preprocessing Data 

Sebelum data digunakan dalam proses pelatihan model deteksi objek, 

dilakukan tahap preprocessing untuk memastikan bahwa data memiliki 

format dan kualitas visual yang konsisten. Proses ini dilakukan menggunakan 

platform Roboflow, yang menyediakan berbagai fitur untuk penyesuaian dan 

peningkatan kualitas gambar. Terdapat tiga langkah utama yang dilakukan 

dalam tahap preprocessing, yaitu: 

1. Auto-orient 

Auto-Orient merupakan salah satu fitur penting dalam tahap 

praproses data citra. Fitur ini berfungsi untuk menghilangkan informasi 

rotasi dari metadata EXIF serta menstandarkan urutan piksel pada setiap 

gambar. Dengan menerapkan auto-orientasi, semua citra yang digunakan 

dalam proses pelabelan dan pelatihan model akan memiliki orientasi 
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yang seragam. Hal ini bertujuan untuk menghindari kesalahan dalam 

deteksi objek akibat perbedaan sudut pandang atau rotasi gambar yang 

tidak terdeteksi secara eksplisit oleh model. 

 

Gambar 4. 1 Auto-Orient 

Pada gambar 4.1 menunjukkan proses auto-orient pada citra 

menggunakan platform Roboflow. Kotak merah memperlihatkan citra-

citra dengan orientasi yang berbeda-beda akibat metadata EXIF saat 

pengambilan gambar. Sementara itu, kotak hijau menunjukkan hasil 

setelah dilakukan proses auto-orient, di mana citra telah diselaraskan 

agar tampil secara konsisten dan sesuai dengan posisi objek yang 

sebenarnya. 

Dataset citra diperoleh dari kamera yang dipasang langsung pada 

kapal otonom. Karena kapal beroperasi di lingkungan laut yang dinamis, 

posisi kamera sering mengalami perubahan orientasi akibat gerakan 

kapal, ombak, angin, atau kondisi cuaca lainnya. Kondisi ini 

menyebabkan citra yang dihasilkan memiliki orientasi yang tidak 

seragam, seperti miring, terbalik, atau menyamping. 

Untuk mengatasi hal tersebut, dilakukan proses auto-orient pada 

seluruh citra sebagai bagian dari tahap praproses (preprocessing). Fitur 
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auto-orient secara otomatis membaca metadata EXIF dari gambar dan 

menyesuaikan arah gambar agar tampil dengan orientasi yang benar. 

Proses ini juga menyusun ulang piksel agar konsisten untuk seluruh 

dataset. Langkah ini sangat penting untuk memastikan setiap gambar 

memiliki orientasi yang seragam, sehingga model tidak kebingungan 

dalam mengenali objek yang sama dari arah berbeda. Dengan demikian, 

proses anotasi dan pelatihan model menjadi lebih akurat dan efisien. 

2. Resize 

Resize digunakan untuk mengubah ukuran gambar agar sesuai 

dengan input model dan mempercepat proses pelatihan. Ukuran yang 

umum digunakan adalah 640×640 piksel. 

 

Gambar 4. 2 Resize 

Pada gambar 4.2 menunjukkan tampilan fitur Resize di platform 

Roboflow, yang digunakan untuk mengubah ukuran semua gambar 

dalam dataset menjadi 640 x 640 piksel. Ukuran ini dipilih karena 

merupakan dimensi standar yang banyak digunakan dalam model deteksi 

objek, serta memberikan keseimbangan antara detail visual dan efisiensi 

komputasi. Penyesuaian ini dilakukan tanpa mengubah isi atau label 

objek dalam gambar, sehingga informasi penting tetap terjaga untuk 
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pelatihan model. Pada proses praproses data, salah satu langkah penting 

yang dilakukan adalah penyesuaian ukuran (resize) gambar. Selanjutnya, 

fitur Resize pada platform Roboflow digunakan untuk menyeragamkan 

ukuran seluruh citra dalam dataset menjadi 640 x 640 piksel. 

Penyeragaman dimensi ini sangat penting karena model deep learning, 

seperti Faster R-CNN atau YOLO, umumnya membutuhkan format input 

citra yang tetap dan konsisten agar dapat memproses data secara optimal. 

Jika ukuran gambar berbeda-beda, maka proses pelatihan bisa menjadi 

tidak efisien, dan model akan kesulitan mengenali pola atau objek dengan 

konsisten. Dengan ukuran gambar yang seragam, proses ekstraksi fitur 

dan pembelajaran model menjadi lebih stabil dan cepat, serta dapat 

meningkatkan akurasi deteksi pada data validasi maupun data nyata di 

lapangan. 

3. Augmentasi  

Augmentasi saturasi digunakan untuk menyesuaikan tingkat 

kecerahan warna dalam gambar secara acak, guna meningkatkan variasi 

data pelatihan. 

 

Gambar 4. 3 Saturation Augmentation 
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Pada gambar 4.3 menunjukkan salah satu metode augmentasi data yang 

digunakan yaitu saturation augmentation atau augmentasi saturasi. Teknik 

ini digunakan untuk mengubah tingkat kecerahan warna pada citra, sehingga 

menghasilkan variasi data visual tanpa mengubah struktur atau label objek di 

dalam citra. Dalam platform Roboflow, proses ini dapat dilakukan secara 

otomatis dengan mengatur persentase perubahan saturasi, seperti pada 

gambar ini yang memperlihatkan perubahan saturasi sebesar -25% 

(mengurangi kecerahan warna) dan +25% (meningkatkan kecerahan warna).  

Seluruh tahapan preprocessing ini bertujuan untuk meningkatkan 

kualitas data masukan dan memastikan bahwa model dapat belajar dari 

dataset yang seragam, informatif, dan relevan dengan kondisi nyata di 

lingkungan laut. 

4.1.3 Optimizer dan Parameter Training 

Pada tahap pelatihan model, digunakan optimizer Adam dengan learning 

rate sebesar 0.0001 untuk mengoptimalkan parameter-parameter model. 

Selain itu, penerapan teknik mixed precision training dilakukan dengan 

memanfaatkan GradScaler dari CUDA, yang bertujuan untuk meningkatkan 

efisiensi dan kecepatan pelatihan tanpa mengorbankan akurasi. Proses 

pelatihan dilakukan selama 50 epoch, dan setiap epoch dicatat nilai loss-nya 

dalam sebuah daftar untuk keperluan evaluasi dan analisis performa model. 

 

Gambar 4. 4 Training Loss per Epoch 
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Pada gambar 4.4 memperlihatkan perkembangan nilai training loss 

model Faster R-CNN dengan backbone ResNet50 selama 50 epoch. 

Tabel 4. 1 Hasil Training 50 Epoch 

Epoch Total Loss 

5 29.4 

10 17.7 

15 14.1 

20 11.9 

25 9.9 

30 9.2 

35 8.3 

40 9.9 

45 7.3 

50 7.3 

Pada tabel 4.1 menunjukkan hasil pelatihan model Faster R-CNN dengan 

backbone ResNet-50, di mana total training loss mengalami penurunan 

signifikan dari epoch 5 hingga epoch 15, yaitu dari 29,4 menjadi 14.1 Setelah 

itu, penurunan loss berlangsung lebih lambat dan mulai stabil di bawah nilai 

10 mulai dari epoch 25. Pada epoch 50, total loss mencapai nilai 7,3 yang 

mengindikasikan bahwa model mulai mendekati konvergensi. Dengan 

penurunan loss yang konsisten, pelatihan selama 50 epoch sudah cukup baik, 

namun evaluasi lebih lanjut menggunakan data pengujian diperlukan untuk 

memastikan performa model di kondisi nyata. 

4.2 Hasil Evaluasi Model 

Tabel 4. 2 Metrik Evaluasi Model 

Metrix Evaluasi Skor(%) 

Accuracy 96.00 % 

Precision 99.20 % 

Recall 96.00 % 

F1-Score 97.41 % 
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Tabel 4.2 menunjukkan metrik evaluasi kinerja model Faster R-CNN 

(ResNet-50) pada data uji, dengan accuracy sebesar 96,00%, yang 

menunjukkan persentase prediksi benar secara keseluruhan. Precision 

99,20% mengindikasikan bahwa sebagian besar prediksi rintangan model 

akurat, sementara recall 96,00% menunjukkan model berhasil mendeteksi 

sebagian besar rintangan yang ada. F1-score 97,41% mencerminkan 

keseimbangan yang baik antara precision dan recall, menandakan performa 

deteksi yang baik dengan sedikit kesalahan dalam identifikasi rintangan. 

4.2.1 Confusion Matrix 

Berikut adalah confusion matrix yang menunjukkan kinerja model dalam 

mengklasifikasikan berbagai jenis objek selama proses pengujian. 

 

Gambar 4. 5 Confusion Matrix 

Pada gambar 4.5 menunjukkan confusion matrix kinerja model Faster R-

CNN dalam mendeteksi tujuh kelas objek pada dataset maritim, yaitu burung 

camar (seagulls), dermaga (piers), kapal kargo (cargo_ships), kapal portabel 

(portable_boats), pelampung (buoys), pendayung (rowers), dan perahu layar 



39 

 

 

 

(sail_boats). Model menunjukkan performa sangat baik pada beberapa kelas, 

seperti: 

1. Kapal Portabel (portable_boats): 58 prediksi benar. 

2. Pelampung (buoys): 27 prediksi benar. 

3. Perahu Layar (sail_boats): 21 prediksi benar. 

Model juga mampu mengenali kelas kapal kargo (cargo_ships) 7 benar 

prediksi benar, dermaga (piers) 3 prediksi benar, burung camar (seagulls) 2 

prediksi benar, dan pendayung (rowers) 2 prediksi benar, meskipun dengan 

jumlah data yang terbatas. Terdapat sedikit kesalahan, seperti:  

1. 2 pelampung (buoys) salah diklasifikasikan sebagai kapal portabel 

(portable_boats).  

2. 2 pendayung (rowers) salah diklasifikasikan sebagai pelampung (buoys).  

Kesalahan ini kemungkinan disebabkan oleh kemiripan visual antar 

objek atau jumlah data pelatihan yang tidak seimbang pada beberapa kelas. 

Secara keseluruhan, model menunjukkan performa yang cukup andal dalam 

mengenali objek-objek maritim, namun evaluasi lebih lanjut dan 

penyeimbangan data masih diperlukan untuk meningkatkan akurasi deteksi. 

4.2.2 Hasil Deteksi Rintangan 

Hasil Deteksi Rintangan pada Kapal Otonom saat menjalankan hasil 

deteksi gambar baru Menggunakan Model Faster R-CNN. Tabel 4.3 

menunjukkan hasil deteksi rintangan yang berhasil dilakukan oleh sistem 

deteksi berbasis algoritma Faster R-CNN pada citra visual laut. 
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Tabel 4. 3 Hasil Deteksi Jenis Rintangan pada Kapal Otonom 

Jenis Rintangan Hasil Objek Terdeteksi 

   

Pelampung 100% 

 

Perahu Layar & Kapal 

Portabel 
100% 

 

Kapal Kargo 87% 
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Pendayung 99% 

 

Burung Camar 99% 

 

Dermaga 97% 
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Kapal Kargo & 

Pelampung 
100% 

 

Perahu Layar & 

Burung Camar 
90%-100% 

 

Perahu Layar & Kapal 

Portabel 
99% 

 

Perahu layar, Kapal 

Portabel, Pelampung 
100% 
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Tabel 4.3 merupakan hasil deteksi rintangan di lingkungan maritim 

menggunakan model Faster R-CNN dengan backbone ResNet50. Model ini 

berhasil mengidentifikasi berbagai jenis rintangan, seperti pelampung, 

burung camar, perahu layar, kapal kargo, pendayung, kapal portabel, dan 

dermaga, yang semuanya berpotensi memengaruhi jalur navigasi kapal 

otonom. Setiap objek yang terdeteksi ditandai dengan bounding box merah 

dan diberi label sesuai jenisnya, beserta skor keyakinan yang sesuai. Hasil ini, 

seperti yang ditunjukkan pada Tabel 4.3, menunjukkan kemampuan model 

untuk mengenali objek dengan tingkat akurasi yang tinggi, meskipun ada 

tantangan yang ditimbulkan oleh variasi pencahayaan dan kondisi 

lingkungan. 

4.3 Deployment 

Deployment merupakan proses menjalankan model yang telah dilatih ke 

dalam sebuah aplikasi agar dapat digunakan secara langsung. Tujuan dari 

tahap ini adalah untuk memungkinkan model melakukan prediksi secara real-

time dan dapat diakses oleh pengguna. Dalam implementasinya, model Faster 

R-CNN yang telah dilatih untuk mendeteksi objek maritim diterapkan ke 

dalam bentuk aplikasi agar dapat dimanfaatkan secara praktis dalam 

mendukung sistem navigasi kapal otonom. 

4.3.1 Streamlit 

Streamlit merupakan framework berbasis Python yang digunakan untuk 

membangun antarmuka pengguna (user interface) berbasis web secara 

interaktif. Melalui Streamlit, hasil deteksi rintangan pada citra laut dapat 

divisualisasikan dalam bentuk gambar yang telah diberi bounding box dan 

label kelas sesuai prediksi model. Penggunaan Streamlit memungkinkan 

pengujian sistem secara langsung melalui browser tanpa memerlukan 

keahlian pengembangan web. Untuk mempermudah akses aplikasi dari 

jaringan luar, digunakan ngrok sebagai solusi tunneling yang 

menghubungkan aplikasi lokal ke internet.  
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1. Ngrok Agents 

Agents pada dashboard Ngrok yang berfungsi untuk memantau dan 

mengelola instansi agen Ngrok yang sedang berjalan. 

 

Gambar 4. 6 Ngrok Agents 

Pada gambar 4.6 menampilkan alamat IP publik 34.168.120.74. 

Agen ini menggunakan versi ngrok-agent/3.22.1 dan saat ini memiliki 

satu tunnel yang aktif atau online. Agen tersebut dijalankan oleh 

pengguna dengan email. Informasi ini berguna bagi pengguna untuk 

mengetahui status koneksi, lokasi server, serta aktivitas agen secara real-

time melalui dashboard Ngrok. 

2. Installation library streamlit 

Gambar berikut menunjukkan proses instalasi beberapa pustaka 

Python yang dibutuhkan untuk menjalankan sistem deteksi rintangan 

pada kapal otonom. 

 

Gambar 4. 7 Instalasi Paket Streamlit dan Ngrok 

Pada gambar 4.7 menunjukkan proses instalasi paket Streamlit dan 

Ngrok menggunakan perintah pip install. Instalasi ini diperlukan agar 
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aplikasi web berbasis Streamlit bisa dijalankan dan diakses secara online 

melalui Ngrok. 

3. Link streamlit 

Gambar berikut menampilkan hasil output dari proses menjalankan 

aplikasi Streamlit yang telah diintegrasikan dengan ngrok. 

 

Gambar 4. 8 Output Konfirmasi Streamlit dan Alamat Akses Ngrok 

Pada gambar 4.8 merupakan alamat sementara dari aplikasi berbasis 

Streamlit yang dijalankan secara lokal dan dibagikan ke publik 

menggunakan layanan Ngrok. Streamlit digunakan sebagai platform 

untuk membangun aplikasi web interaktif berbasis Python, sedangkan 

Ngrok berfungsi sebagai alat tunneling yang memungkinkan server lokal 

diakses secara online melalui jaringan internet. Dengan menggunakan 

Ngrok, aplikasi yang berjalan di komputer lokal dapat diakses oleh pihak 

lain tanpa perlu melakukan deploy ke server hosting.  

4. Dashboard streamlit 

Dashboard dari sistem deteksi rintangan di laut dengan Faster R-

CNN. 

 

Gambar 4. 9 Tampilan Dasboard Streamlit 

Pada gambar 4.9 pengguna dapat mengunggah gambar melalui 

fitur drag and drop atau tombol “Browse files” dan mengatur nilai 

threshold deteksi menggunakan slider untuk mengontrol sensitivitas 

deteksi objek.  
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Gambar di bawah ini adalah tampilan saat pengguna mengunggah 

gambar ke dalam sistem deteksi rintangan di laut dengan menggunakan 

algoritma Faster R-CNN. 

 

Gambar 4. 10 Tampilan Mengunggah Gambar pada Sistem 

Pada gambar 4.10 menunjukkan tampilan saat jendela file explorer 

muncul untuk memilih file gambar dengan format JPG, PNG, atau JPEG 

dari penyimpanan lokal. 

Tampilan antarmuka yang dibangun menggunakan Streamlit untuk 

sistem deteksi rintangan di laut berbasis algoritma Faster R-CNN.gambar 

4.11 dan 4.12 adalah tampilan saat berhasil menggunggah gambar yang 

akan di deteksi. 

 

Gambar 4. 11 Tampilan Berhasil Mengunggah Gambar 1 
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Gambar 4. 12 Tampilan Berhasil Mengunggah Gambar 2 

Pada gambar 4.11 dan gambar 4.12 yang berhasil diunggah terdapat 

slider untuk mengatur threshold deteksi yang digunakan untuk memfilter 

hasil deteksi. 

Pada gambar 4.13 menampilkan sistem berhasil mendeteksi gambar 

1 objek deteksi yang ada di permukaan laut. 

 

Gambar 4. 13 Tampilan Sistem Berhasil Mendeteksi Gambar 1 

Pada gambar 4.14 menampilkan sistem berhasil mendeteksi gambar 

2 objek deteksi yang ada di permukaan laut. 
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Gambar 4. 14 Tampilan Sistem Berhasil Mendeteksi Gambar 2 

Pada gambar 4.13 dan gambar 4.14 sistem menampilkan pratinjau 

gambar dengan bounding box berwarna merah yang menandai objek-

objek yang terdeteksi seperti kapal portabel dan pelampung. Setiap 

bounding box dilengkapi label nama objek dan skor probabilitas yang 

menunjukkan tingkat keyakinan model terhadap deteksi tersebut. 

Gambar ini memperlihatkan hasil deteksi sistem yang berhasil 

menampilkan objek secara akurat sesuai threshold yang telah diatur 

sebelumnya, menandakan bahwa proses deteksi berjalan dengan baik.
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BAB V  

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Penerapan algoritma Faster R-CNN dengan arsitektur ResNet-50 telah 

berhasil membangun sistem yang mampu mendeteksi objek-objek rintangan 

di permukaan perairan, seperti kapal lain, pelampung, dermaga, dan berbagai 

hambatan visual lainnya. Sistem ini dirancang untuk mendukung pergerakan 

kapal otonom secara cerdas di lingkungan laut yang kompleks dan dinamis. 

Kinerja model menunjukkan hasil yang sangat baik dengan tingkat 

akurasi mencapai 96,00%, precision 99,20%, recall 96,00%, dan F1-score 

97,41%. Nilai-nilai ini mencerminkan ketepatan dan konsistensi dalam 

mengenali serta mengklasifikasikan berbagai jenis rintangan di laut. Selain 

itu, grafik penurunan training loss yang stabil mengindikasikan proses 

pembelajaran berlangsung optimal tanpa kecenderungan overfitting. 

Pencapaian ini memperlihatkan bahwa Faster R-CNN memiliki 

kapabilitas tinggi dalam melakukan deteksi objek dengan akurasi yang andal. 

Meski demikian, pengembangan lanjutan tetap diperlukan, terutama dalam 

menghadapi kondisi cuaca ekstrem serta integrasi dengan sistem 

penghindaran rintangan secara real-time untuk meningkatkan efektivitas dan 

daya tahan sistem navigasi kapal otonom. 

. 

5.2 Saran 

Berdasarkan keterbatasan yang ditemui selama proses pengembangan, 

berikut beberapa saran untuk peningkatan sistem di masa depan: 

1. Pengembangan Jalur Rekomendasi Penghindaran Otomatis 

Sistem yang dibangun saat ini hanya berfokus pada deteksi rintangan 

tanpa mengatur arah pergerakan kapal setelah rintangan terdeteksi. Oleh 

karena itu, perlu dikembangkan integrasi sistem navigasi yang mampu 

merespons hasil deteksi dengan menentukan jalur penghindaran secara
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otomatis, sehingga kapal dapat bergerak secara mandiri dengan aman dan 

efisien. 

2. Penambahan Variasi Jenis Rintangan 

Objek yang digunakan dalam dataset masih terbatas pada rintangan 

permukaan seperti kapal dan pelampung. Untuk meningkatkan 

kemampuan deteksi, disarankan agar jenis rintangan diperluas, 

mencakup objek lain seperti sampah plastik, batang kayu, atau elemen 

terapung lainnya yang juga berpotensi mengganggu navigasi kapal 

otonom. 
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