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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model deteksi objek berbasis Roboflow yang efektif dalam
mendeteksi penyandang disabilitas dalam lingkungan modular. Latar belakang penelitian ini berfokus pada
pentingnya meningkatkan aksesibilitas bagi penyandang disabilitas di lingkungan modular dan mengoptimalkan
efisiensi energi. Pendekatan ini mengintegrasikan teknologi pengenalan gambar untuk secara otomatis mendeteksi
keberadaan penyandang disabilitas dan mengaktifkan fasilitas yang sesuai, serta mengoptimalkan penggunaan
energi dengan sensor yang terhubung ke panel surya. Dataset yang digunakan terdiri dari foto-foto penyandang
disabilitas yang diakses secara publik. Model dilatih menggunakan Roboflow 3.0 dengan arsitektur dan pelatihan
dari MS COCO. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model ini sangat akurat dengan mAP 99,5%, precision
99,6%, dan recall 100,0%. Selama fase pelatihan, train/box_loss menurun dari 1,4 ke 0,4, train/cls_loss dari 2,5
ke bawah 0,5, dan train/dfl_loss dari 1,6 menjadi 1,0, menunjukkan peningkatan dalam akurasi deteksi dan
klasifikasi objek. Validasi juga menunjukkan penurunan val/box_loss dari 2,0 ke bawah 0,5 dan val/cls_loss dari
4,0 ke bawah 1,0. Implementasi teknologi ini dapat membuat lingkungan modular lebih mudah diakses dan efisien

dalam penggunaan energi..

Kata kunci : Deteksi Objek, Pengenalan Gambar, Ruang Modular, Penyandang Disabilitas

1. PENDAHULUAN

Penciptaan lingkungan modular yang dapat
diakses oleh penyandang disabilitas Kini terutama
difokuskan pada penerapan teknologi pengenalan
gambar. [1]menawarkan perspektif komprehensif
tentang penggunaan pembelajaran mesin dalam
penelitian perilaku untuk gangguan spektrum autisme.
Sistem pengenalan gambar digunakan u ntuk
menentukan ada atau tidaknya penyandang disabilitas
di area modular. Dengan deteksi yang akurat, sistem
kemudian mengaktifkan atau menonaktifkan berbagai
fasilitas sesuai kebutuhan individu.

Selain  mendeteksi  disabilitas, teknologi
pengenalan gambar diterapkan di ruang modular
dengan tujuan efisiensi energi. Ruang modular dapat
secara otomatis mengaktifkan atau menonaktifkan
fasilitas yang bergantung pada energi, seperti lampu
dan peralatan listrik yang tidak penting, berdasarkan
kehadiran individu atau tingkat pencahayaan alami
yang cukup berkat integrasi sensor pengenalan gambar
dengan panel surya. Dengan menggunakan lebih
sedikit energi, hal ini tidak hanya meningkatkan
kenyamanan penghuni tetapi juga mendorong perilaku
ramah lingkungan.

Panduan signifikan untuk kemajuan sistem
pengenalan gambar yang dapat mengenali
keterbatasan dan mengelola fasilitas dalam lingkungan
modular[1]. Dengan menggabungkan teknologi ini,
ruang modular dapat menjadi lebih mudah diakses
oleh penyandang disabilitas, memberikan mereka

lingkungan yang lebih menyenangkan dan mendukung
untuk menjalani kehidupan sehari-hari. Selain itu,
pengembangan ruang modular yang ramah lingkungan
dan berkelanjutan memerlukan penggunaan energi
yang efektif.

2.  TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Ruang Modular

Modularitas  merupakan  komponen  yang
mandiri, berstandarisasi, dan mudah dipertukarkan
untuk memenuhi fungsi yang diinginkan[2]. Modular
adalah suatu konsep yang terdiri dari bagian-bagian
yang bisa dirangkai atau disusun sesuai dengan
kebutuhan pemakai sehingga dapat memudahkan
penataan dan menyesuaikan kebutuhan. Modular
adalah bangun di mana setiap elemen fungsional
produk diimplementasikan oleh satu modul, dan di
mana ada beberapa interaksi yang terintegrasi dengan
baik antara modul [3]. Modularitas sangat baik karena
mempunyai  sifat  fleksibilitas, mudah dalam
pemeliharaan, memiliki kemampuan ekstensibilitas
sekaligus skalabilitas.

Ruang modular adalah konsep yang digunakan
untuk menggambarkan sistem atau struktur yang
terdiri dari unit-unit atau modul-modul yang dapat
berdiri sendiri dan dapat diatur ulang atau
digabungkan sesuai kebutuhan[4]. Dalam konteks
arsitektur dan desain interior, ruang modular merujuk
pada area atau ruang yang dirancang dengan elemen-
elemen modular yang memungkinkan fleksibilitas

7692



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 8 No. 4, Agustus 2024

dalam penataan dan penggunaan ruang tersebut.
Secara lebih rinci, ruang modular memiliki
karakteristik kemandirian, standarisasi, fleksibilitas,
ekstensibilitas, dan skalabilitas. Setiap modul atau unit
dalam ruang modular bisa berfungsi secara mandiri,
tanpa bergantung pada modul lain, sehingga
memungkinkan berbagai konfigurasi dan penggunaan.
Modul-modul tersebut biasanya distandarisasi dalam
ukuran dan bentuk, sehingga mudah untuk diproduksi
dan dipertukarkan. Karena modul-modul ini dapat
disusun dan diatur ulang dengan mudah, ruang
modular dapat disesuaikan dengan berbagai kebutuhan
dan fungsi yang berubah-ubah. Selain itu, ruang
modular dapat diperluas atau dikurangi sesuai
kebutuhan, tanpa mengganggu fungsi keseluruhan
ruang. Ini berarti ruang dapat ditingkatkan (diperbesar)
atau disederhanakan (diperkecil) dengan menambah
atau mengurangi modul. Keunggulan lain dari ruang
modular adalah mudah dalam pemeliharaan, karena
setiap modul dapat diganti atau diperbaiki tanpa
mempengaruhi modul lain[2]. Dengan menggunakan
modul-modul yang terstandarisasi, pemeliharaan dan
perbaikan dapat dilakukan dengan lebih mudah dan
cepat.

2.2. Image Processsing

Pemrosesan gambar mengacu pada metode dan
teknik yang digunakan untuk memanipulasi data
gambar untuk mengekstrak informasi khusus untuk
objek yang diamati. Proses ini diterapkan secara
individual untuk setiap elemen gambar, atau piksel.
Melalui pemrosesan gambar, detail seperti warna
dapat dianalisis untuk menentukan keberadaan objek
dan mendeteksi gerakan di dalam gambar|[5].
Pemrosesan gambar dalam gambar digital melayani
berbagai tujuan, seperti memastikan keaslian gambar
dengan mengurangi atau menghilangkan noise,
sehingga mencapai kualitas visual yang diinginkan
penting untuk tahap selanjutnya dalam analisis
gambar.

2.3. Object Detection

Deteksi Objek, dalam ranah Detektor Visi
Komputer, berdiri sebagai bidang minat yang
signifikan. Bidang ini mencakup penggunaan
teknologi komputer dalam kaitannya dengan visi
komputer dan pemrosesan gambar untuk tujuan
mengidentifikasi objek dalam gambar digital, yang
mungkin melibatkan aspek-aspek seperti pengenalan
warna dan bentuk dalam gambar. Deteksi objek dapat
dikategorikan secara luas menjadi dua bagian utama:
deteksi lunak dan deteksi keras[6]. Deteksi lunak
melibatkan identifikasi sederhana suatu objek,
sementara deteksi keras melangkah lebih jauh dengan
tidak hanya mendeteksi objek tetapi juga menentukan
lokasi tepatnya di dalam gambar. Pemanfaatan deteksi
objek sangat penting dalam proses mengekstraksi
informasi berharga dari gambar, membantu dalam
tugas-tugas seperti pelabelan dan mengkategorikannya
secara efektif [7]

2.4. Roboflow

Roboflow melibatkan penciptaan layanan
komputer yang berfokus pada memajukan proyek
kecerdasan buatan. Salah satu langkah awal dalam
proses ini adalah memanfaatkan visi proyek untuk
menguraikan tujuan dan fungsinya. Ini biasanya
dicapai dengan memulai prosedur mengunggah data
yang relevan ke platform Roboflow, di mana data
kemudian disusun dan diatur untuk meningkatkan
model keseluruhan. Melalui platform ini, sistem dapat
secara otomatis memeriksa dan menafsirkan gambar,
memfasilitasi proses pembuatan kotak pembatas dan
menerapkan label dan anotasi pada gambar. Integrasi
mulus ini merampingkan alur kerja, membuatnya lebih
efisien dan efektif. Setiap objek dalam gambar diberi
label dengan cermat sesuai kebutuhan, memastikan
bahwa data direpresentasikan secara akurat. Data
berlabel dengan cermat ini berfungsi sebagai input
untuk melatih model, yang merupakan langkah
penting dalam proses pengembangan. Setelah model
sepenuhnya dilatih, model dapat digunakan untuk
mengamati dan mengevaluasi hasil deteksi yang
dihasilkan oleh model terlatih [8]
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Gambar 1. Alur Kerja Roblofow

2.5. Deteksi Disabilitas Fisik

Teknologi pengenalan gambar memainkan peran
penting dalam deteksi disabilitas fisik. Articial
Inteligence atau Kecerdasan Buatan adalah salah satu
bidang ilmu komputer yang mempelajari kecerdasan
manusia buatan yang mampu memecahkan masalah
[9]. Dengan memanfaatkan algoritma canggih dan
kemampuan analisis gambar, teknologi ini dapat
mengidentifikasi berbagai kondisi fisik yang
memerlukan perhatian medis atau rehabilitasi.
Misalnya, analisis gambar dapat digunakan untuk
mendeteksi kelainan postur, gangguan gerakan, dan
asimetri tubuh yang mungkin menunjukkan adanya
disabilitas fisik.

2.6. Confusion Matrix

Confusion matrix adalah alat yang sering
digunakan untuk menilai kinerja model klasifikasi.
Matriks ini mencakup True Positive (TP), False
Positive (FP), True Negative (TN), dan False Negative
(FN)[10]. Metrik-metrik ini membantu dalam
memahami di mana model membuat kesalahan dan
seberapa serius kesalahan tersebut.

2.7. Precision

Precision adalah rasio prediksi positif yang benar
terhadap keseluruhan prediksi positif [11]. Precision
tinggi berarti bahwa dari semua prediksi positif,

sebagian besar benar.
TP

TP+FP

Precision =

1)
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2.8. Recall

Recall adalah rasio prediksi positif yang benar
terhadap keseluruhan data yang benar-benar positif
[12]. Recall tinggi berarti model mampu mendeteksi
sebagian besar contoh positif.

Recall = L 2
TP+FN
2.9. F1-Score

F1-Score adalah rata-rata harmonis dari Precision
dan Recall [13]. Ini memberikan keseimbangan antara
kedua metrik dan berguna ketika kita membutuhkan

keseimbangan antara presisi dan kemampuan
mendeteksi.
F1 — Score = 2.Precision.Recall (3)

Precision+Recall

3. METODE PENELITIAN
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Gambar 1. flowchart Pembuatan Model

Untuk pengenalan gambar, terdapat beberapa
tahapan penting yang perlu dijelaskan dalam

implementasi sistem. Berikut adalah metode atau
tahapan yang umumnya ada dalam pengenalan
gambar:

3.1. Pengumpulan Data

Untuk melatih dan menguji model, kumpulan
data foto harus dikumpulkan pada langkah ini.
Kumpulan data tersedia dari sejumlah sumber,
termasuk koleksi internal dan publik.

3.2. Preprocessing Data

Sebelum data yang dikumpulkan digunakan
untuk melatih model, data tersebut harus diproses. Pra-
pemrosesan memerlukan tindakan seperti
menskalakan foto, menormalkan intensitas piksel, dan
menambahkan label atau anotasi pada gambar untuk
tugas seperti segmentasi atau klasifikasi

3.3. Segmentasi Objek

Dalam konteks tugas segmentasi, langkah ini
memerlukan penempatan dan pemisahan item-item
terpisah dalam gambar. Biasanya, hal ini memerlukan
penggunaan strategi seperti Mask R-CNN atau U-Net
untuk memisahkan latar depan dari latar belakang.

3.4. Ekstrasi Fitur

Mengambil representasi numerik dari suatu
gambar yang menangkap fitur visualnya adalah
langkah pertama dalam proses ekstraksi fitur. Untuk
membedakan beberapa Kkategori item selama fase
klasifikasi atau deteksi, properti ini sangat penting.

3.5. Pelatihan Model

Pada tahap pelatihan, model pengenalan gambar
dilatih menggunakan dataset yang telah diproses.
Kumpulan data pelatihan dimasukkan ke dalam model,
dan melalui proses berulang yang disesuaikan dengan
algoritme yang digunakan, performa model
ditingkatkan

3.6. Validasi dan Evaluasi

Performa model dinilai menggunakan kumpulan
data validasi yang berbeda setelah pelatihan. Kapasitas
model untuk mengidentifikasi atau mengenali objek
dievaluasi menggunakan metrik termasuk akurasi,
presisi, perolehan, skor F1, dan matriks kebingungan

3.7. Implementasi dan Pengujian

Model dapat dipraktikkan apabila hasil penilaian
menunjukkan cukup baik. Untuk memastikan model
dapat berfungsi dengan baik pada data baru, pengujian
dilakukan dengan menggunakan dataset pengujian
yang belum pernah dilihat sebelumnya.

3.8. Optimisasi dan Pemeliharaan

Fase ini memerlukan pemeliharaan rutin untuk
menjamin efektivitas model dalam jangka panjang
serta upaya untuk mengoptimalkan kinerja model
dengan menyesuaikan parameter, pendekatan, atau
desain. Perangkat keras yang digunakan untuk
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implementasi sistem mencakup komponen-komponen mengevaluasi kinerja model dan kemampuan

berikut. generalisasi secara akurat.
Tabel 1. Spesifikasi Perangkat Keras

No Perangkat Keras Spesifikasi « Dataset Details

1 Processor Intel Core 15 T

2 Memory 8GB .,,‘

3 | Hardisk SSD 512GB I iI l %

o I F’A ‘J
Perangkat lunak yang digunakan untuk

konstruksi dan pelaksanaan sistem diuraikan di bawah
ini.
Tabel 2. Perangkat Lunak Yang Digunakan

No Pel_rﬁp]giat Kegunaan
1 Google menjalankan, dan menguji
Colab pengembangan model

Pengembang dalam mengelola
dan mengoptimalkan dataset,

2 Roboflow | serta mempercepat siklus
pengembangan model
visualkomputer.

1) Pertama-tama, penting untuk menyusun kumpulan
data yang terdiri dari foto-foto  yang
menggambarkan individu penyandang disabilitas
yang bersumber dari Google. Dataset yang
digunakan dalam penelitian ini dapat diakses
secara terbuka oleh publik.

istockphoto-101...

istockphoto-116...
Gambar 2. Contoh Dataset Penyandang Disabilitas

istockphoto-106...

2) Dalam proses mempersiapkan data untuk
segmentasi instance objek, sangat penting untuk
melakukan langkah-langkah pra-pemrosesan yang
melibatkan penyertaan anotasi atau label gambar
bersama dengan mask objek. Langkah penting ini
memastikan bahwa algoritma dilatih secara efektif
pada data dan dapat secara akurat mengidentifikasi
dan mengelompokkan objek dalam gambar.
Selanjutnya, dalam representasi visual yang
disediakan pada gambar 2, distribusi gambar untuk
pelatihan  data, validasi, dan  pengujian
digambarkan, dengan total 60 gambar dialokasikan
untuk pelatihan, 20 gambar untuk validasi, dan 20
gambar lainnya untuk tujuan pengujian. Distribusi
gambar yang seimbang di seluruh kumpulan data
yang berbeda ini sangat penting untuk

Datasetspit | o) Giliieer TEsT SET [ 2ex ]

60 Images 20 Images 20 Images

Preprocessing  Auto-Orient: Applied
Resize: Stretch to 640x640

Gambar 3 Dataset Detail

3) Pelatihan model menggunakan arsitektur yang
sudah disediakan oleh Roboflow 3.0 dan
menggunakan pelatihan public yang sudah ada
sebelumnya yaitu MS COCO.

4) Evaluasi model melibatkan penilaian berbagai
parameter yang bertujuan menguji keakuratan
model serta tingkat kepercayaan yang
ditunjukkannya dalam mengklasifikasikan data
baru[14]. Setelah fase pelatihan, kinerja model
dapat diukur dengan memasukkannya ke dataset
yang belum pernah ditemui sebelumnya, yang
biasa disebut sebagai set pengujian. Selama
proses evaluasi, berbagai metrik evaluasi dapat
digunakan, termasuk tetapi tidak terbatas pada
Confusion Matrix, Results, Precision, Recall, dan
F1-Score, untuk  memberikan  analisis
komprehensif tentang kemanjuran model dalam
menangani data yang tidak terlihat. Metrik ini
memainkan peran penting dalam menentukan
kinerja. model secara keseluruhan dan
kemampuannya untuk menggeneralisasi dengan
baik ke instans baru, sehingga menawarkan
wawasan berharga tentang kemampuan prediktif
dan efektivitas operasionalnya.

5) Setelah model mencapai tahap  akhir
pengembangan dan dianggap cocok untuk
aplikasi praktis, ini memungkinkan pelaksanaan
tugas deteksi dan segmentasi objek pada gambar
yang menggambarkan penyadang disabilitas
melalui pemanfaatan kemampuan model. Dalam
bidang deteksi objek, model menunjukkan
kemampuan untuk menghasilkan kotak pembatas
yang secara akurat menggambarkan lokasi objek
yang tepat di dalam gambar, memfasilitasi
pemahaman yang jelas tentang posisi spasialnya.
Sebaliknya, dalam hal segmentasi contoh, model
mahir menghasilkan mask yang secara efektif
menyoroti dan membatasi area spesifik yang
ditempati oleh objek dalam gambar, menawarkan
representasi  visual terperinci dari objek
tersegmentasi untuk analisis dan interpretasi
lebih lanjut.
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Kami melakukan sesi pelatihan untuk model
deteksi objek yang menggunakan Roboflow dengan
kelas objek tunggal. Hasil sesi pelatihan untuk model
khusus ini telah diwakili secara visual melalui
serangkaian grafik yang menggambarkan berbagai
indikator kinerja dan metrik kerugian yang diamati
selama fase pelatihan dan validasi. Representasi visual
ini  menawarkan wawasan berharga tentang
perkembangan dan efektivitas model dalam
mengidentifikasi dan melokalisasi objek secara akurat
dalam kelas yang ditentukan.

4.1. Persiapan Data

Dataset yang digunakan terdiri dari foto-foto
penyandang disabilitas yang diperoleh dari Google.
Data ini diolah dan diberi anotasi untuk memastikan
bahwa model dapat belajar dengan baik dari data
tersebut.

4.2. Loss selama Training

train/box_loss train/cls_loss

14
2.5
12
| 2041

1.0 | 1.4
154

train/dfl_loss

—— results
smooth 1.6

0.8

10 12
0.6

0.5 1.0

0.4

(1] 100 200 o 100 200 (1] 100 200

Gambar 4. Loss Selama Proses Train

Grafik menggambarkan train/box_loss, yang
menunjukkan penurunan yang konsisten dari sekitar
1,4 ke nilai yang dekat dengan 0,4 setelah lebih dari
200 iterasi. Tren khusus ini menunjukkan peningkatan
kemampuan model dalam menghitung secara akurat
kotak pembatas yang mencakup objek yang
diidentifikasi. Grafik  berikutnya menunjukkan
train/cls_loss, yang juga mengalami pengurangan
penting dari sekitar 2,5 menjadi di bawah 0,5.
Penurunan ini menunjukkan peningkatan presisi
model dalam mengkategorikan objek ke dalam kelas
masing-masing dengan akurasi yang meningkat.
Grafik ketiga menampilkan train/dfl_loss, yang
mengalami penurunan dari sekitar 1,6 menjadi 1,0.
Penurunan ini menandakan kemajuan dalam
kemahiran model dalam meramalkan distribusi titik
jangkar. Representasi grafis dalam bagan memberikan
wawasan berharga tentang penyempurnaan progresif
kinerja model di berbagai aspek deteksi dan klasifikasi
objek. Tren berkurang yang diamati dalam kerugian
menggarisbawahi proses pembelajaran berulang yang
dilakukan oleh  model untuk meningkatkan
kemampuan prediktifnya. Konvergensi nilai kerugian
ini menuju ambang batas yang lebih rendah menyoroti
optimasi model di area utama estimasi kotak pembatas,
klasifikasi objek, dan prediksi titik jangkar. Analisis
terperinci dari proses pelatihan tersebut membantu
dalam mengukur kemanjuran algoritma pembelajaran
model dan strategi pengoptimalan selama periode
pelatihan yang diperpanjang. Penggambaran grafis

berfungsi sebagai indikator visual dari lintasan
pembelajaran model dan evolusi kinerja, menawarkan
gambaran komprehensif tentang dinamika pelatihan
dan peningkatan kemahiran selama iterasi berturut-
turut.

4.3. Evaluasi dengan Metrik Kinerja

metrics/recall(B)
1075 W“J.
0.8 1

0.6

metrics/precision(B)

1.0

0.8

0.6 |8
!
? 0.4
0.2 -J

0.2 4
0.0+

(') 1(IJO 2(IJO 6 160 20'0

metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)

| [ {#lﬁ“i

0.4+

0.6
0.4+

0.44
0.2 4

0.2

0 100 200 0 100 200

Gambar 5 Metrik Kinerja Model

Pada baris berikutnya dari grafik, metrik kinerja
model digambarkan dengan jelas. Grafik awal
menggambarkan metrik/presisi  (B), yang tetap
konsisten sekitar 1,0 setelah mencapai iterasi ke-50.
Pengamatan ini menyiratkan bahwa model unggul
dalam  presisi saat  mengidentifikasi  objek,
menunjukkan positif palsu minimal. Grafik berikutnya
menggambarkan metrik/penarikan (B), mencapai nilai
mendekati 1,0, menunjukkan kemampuan luar biasa
model dalam mendeteksi hampir semua contoh objek
tertentu (ingatan tinggi). Ke depan, grafik ketiga dan
keempat menunjukkan metrik/ MAP50 (B) dan
metrik/MAP50-95 (B), masing-masing
mempertahankan nilai stabil mendekati 0,8. Hasil ini
menunjukkan kinerja model

4.4. Loss selama Validasi

val/box_loss val/cls_loss val/dfi_loss

2.0

4
i
3
15 25
2
2044
10 l
1 15 }
05 L0
] 100 200 0 100 200 0 100 200

Gambar 6. Loss Selama Proses Validasi

Pada baris ketiga diagram, ada representasi
kerugian yang terjadi selama prosedur validasi. Plot
awal menggambarkan val/box_loss, yang
menunjukkan pengurangan dari sekitar 2,0 menjadi
angka di bawah 0,5, menandakan peningkatan akurasi
pembatasan kotak selama fase validasi. Sejalan dengan
itu, plot berikutnya menunjukkan val/cls_loss, yang
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melihat penurunan dari sekitar 4,0 menjadi di bawah
1,0, menunjukkan bahwa model membuat kemajuan
dalam klasifikasi selama validasi. Selanjutnya, grafik
ketiga menampilkan val/dfl_loss, yang melihat
penurunan dari sekitar 3,0 menjadi 1,0, menunjukkan
peningkatan dalam meramalkan distribusi titik jangkar
selama validasi. Singkatnya, hasil yang diperoleh dari
tahap pelatihan dan validasi menunjukkan bahwa
model deteksi objek yang dilatih menggunakan
Roboflow menunjukkan kemajuan penting dalam
kinerja, ditandai dengan penurunan nilai kerugian dan
metrik Kinerja yang terpuji seperti precision, recall,
dan mean Average Precision (mAP). hasil evaluasi
akhir dari model deteksi objek vyang dilatih
menggunakan Roboflow 3.0 Object Detection (Fast).
Model ini diuji pada checkpoint COCO dan
menghasilkan metrik kinerja yang sangat tinggi. mean
Average Precision (mAP) dari model ini mencapai
99.5%, menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan yang sangat baik dalam mendeteksi dan
mengklasifikasikan objek secara akurat. Precision
model ini adalah 99.6%, yang berarti bahwa hampir
semua deteksi yang dilakukan oleh model adalah benar
(sangat sedikit false positives). Selain itu, Recall
model mencapai 100.0%, menunjukkan bahwa model
berhasil mendeteksi semua instance dari objek yang
ada (tidak ada false negatives). Secara keseluruhan,
metrik Kinerja ini mengindikasikan bahwa model
deteksi objek yang dilatih menggunakan Roboflow
sangat efisien dan akurat dalam mendeteksi objek pada
dataset yang digunakan.

Berikut ini adalah tabel yang menampilkan
metrik evluasi utama dari hasil pelatiha dan validasi
model.

Tabel 3. Metrik Evaluasi Utama

Metrik Value
Precision 99.6%
Recall 100.0%
F1-Score 99.8%
mAP 99.5%
Tabel 4. Sekanario Pengujian
Skena_r_lo Precisi Recall F1- MAP
Pengujian on Score
Gambar diambil
dalam kondisi 99.5% | 100.0% | 99.7% | 99.4%
terang
Gambar diambil
dalam kondisi 98.7% | 99.2% | 98.9% | 98.5%
gelap
Gambar dengan
latar belakang 99.8% | 100.0% | 99.9% | 99.7%
sederhana
Gambar dengan
latar belakang 98.9% | 99.5% | 99.2% | 98.8%
rumit
Gambar dengan
berbagai sudut | 99.3% | 99.8% | 99.5% | 99.2%
pandang

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Model untuk deteksi objek menggunakan
Roboflow, dengan fokus khusus pada satu kategori
objek. Pendekatan ini menyebabkan pengurangan
substansial dalam train/box_loss, menurun dari sekitar
1,4 menjadi 0,4, train/cls_loss dari 2,5 menjadi di
bawah 0,5, dan train/dfl_loss dari 1,6 menjadi 1,0
selama periode pelatihan. Perubahan ini menandakan
peningkatan bertahap dalam ketepatan deteksi dan
kategorisasi objek. Pemeriksaan indikator Kkinerja
mengungkapkan tingkat presisi yang konsisten di
dekat 1,0, tingkat penarikan mendekati 1,0, bersama
dengan mAP50 dan MAP50-95 tetap stabil di sekitar
0,8, menunjukkan kinerja yang kuat di berbagai
ambang batas Intersection over Union (I0U).
Sepanjang fase validasi, ada penurunan penting dalam
val/box_loss dari sekitar 2,0 ke di bawah 0,5,
val/cls_loss dari 4,0 ke di bawah 1,0, dan val/dfl_loss
dari 3,0 menjadi 1,0, menunjukkan kemajuan
substansial dalam akurasi deteksi. Pengujian di pos
pemeriksaan COCO menunjukkan mAP 99,5%,
presisi 99,6%, dan daya ingat 100,0%, menegaskan
efisiensi dan akurasi model yang tinggi dalam
mengidentifikasi objek dalam kumpulan data yang
digunakan.
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