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Abstract

The high number of motorized vehicles and theimghoin big cities, and the high rate of violationake it challenging to

identify violations of motorized vehicle driverspecially in the case of drivers who stop at roadssing markings (zebra
cross). The utilization of computer vision techigglds expected to help identify violations by retoing objects in the form
of motorized vehicles contained in a visual areptaeed by the camera. Using a single-shot deteatethod from a model
trained and implemented on an embedded device BHBE, a violation detection system is generated.system developed
is not only in the form of hardware but also inteé software that can be used to configure and deter the region of

interest. Two kinds of tests were carried out, tegting in real time scenario and 20 offline tegtirsing the Pedestrian Traffic
Light dataset. All of them can be detected by yiseesn from all real-time experiments. Meanwhileptline experiment using
a dataset from the Pedestrian Traffic Light Datasstulted in an accuracy of 96.78%.

Keywords:zebra-cross, object detection, ESP32, single-gbtactor

Abstrak

Tingginya jumlah kendaraan bermotor dan pertumbnyemli kota-kota besar, serta tingginya angka gglaran membuat
identifikasi pelanggaran terhadap pengendara kaaddrermotor menjadi sulit, terutama dalam hal eedara yang berhenti
di marka persimpangan jalatzebra cross) Pemanfaatan teknologtomputer visiondiharapkan dapat membantu
mengidentifikasi pelanggaran dengan mengenali obgkipa kendaraan bermotor yang terdapat padaviseal yang
tertangkap kamera. Sistem menggunakan metode pésdetingle-shot detectordari model yang dilatih dan
diimplementasikan pada perangkat keras ESP32.nsisiag dikembangkan tidak hanya berupa perangkas ketapi juga
perangkat lunak antarmuka yang dapat digunakarkumémgkonfigurasi dan menentuk@&gionyang diinginkan. Dua macam
pengujian dilakukan, empat pengujian dalam skene&-time dan 20 pengujian secaddfline menggunakardataset
Pedestrian Traffic LightSeluruh keadaan pada skenagal-time dapat dideteksi dengan tepat. Sementara itu, ekspe
offline menggunakan dataset dBataset Pedestrian Traffic Ligimenghasilkan akurasi 96,78%.

Kata kunci: penyebrangan jalan, deteksi objek, ESBiBgle-shot detector

1. Pendahuluan dalam berkendara. Menurut laporan WHO [2],

diperkirakan sekitar 1.3 juta nyawa telah hilantiage

Laju kenaikan jumlah populasi dan lapangan pekrarjat%hunnya dalam kecelakaan lalu lintas. Lebih dari

di kota mendukung tingginya tingkat perpindahag o . .
S ; . : etengahnya, terjadi pada pejalan kaki, pesepeds, d
individu di dalam kota. Jika dibandngkan dengan Ia}gga genggndaraj sepF()eda rrr:oior. Berdasgrkarﬁ) data ini

perkembangan infrastruktur jalan dl. kota, laj emerintah setiap negara perlu mengambil tindakan
pertambahan kendaraan telah meningkat secara . O
ecara efektif dalam mengurangi tingkat kecelakaan

eksponensial [1]. Hal ini mengakibatkan tingginy%lu lintas. Salah satu caranya dengan merancang

tingkat kepadatan lalu lintas dalam kota. Tingginyi%frastruktur jalan yang dapat menjamin keamanan
tingkat kepadatan lalu lintas dapat mengakibatkargen una ialan
mobilitas terhambat, polusi udara, dan bahkan dagat 99 J '

juga meningkatkan kemungkinan terjadinya kecelakaan
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Perkembangan teknologi terkini memungkinkaRemanfaatan inferensi menggunakan deep learning
pengawasan secara jarak jauh dengan memanfaatkeel dalam kasus pendeteksian pelanggaran
teknologi computer vision Pemantauan kondisi lalupengendara roda dua (sepeda motor dan sepeda juga
lintas dapat dengan mudah dilakukan secara jatdk jalimanfaatkan oleh Arshad, et.al [7]. Dalam kasus in
dan dalam waktu nyata (real-time) dengan peneliti tersebut mengembangkan model deteksi
memanfaatkan kame@CTV yang dipasang pada sisdengan memanfaatkan Faster RCNN dan RetinaNet
jalan raya. Data yang dihasilkan dari pemantauearae untuk mendeteksi pelanggaran tidak menggunakan
waktu nyata mengakibatkan tingginya volume datelm.

Uapat dmanfastian dalam membant permrosesan QLUK kesus pendeteksian objek bergerak di jaigara

at .
ini. Perpaduan antara teknikomputer visiondan pengembangan dapat dilakukan dengan menggunakan
pembelajaran mesin telah meningkatkan efektifit

berapa model seperti Faster RCNN [8], Retina Net
dalam pemantauan kondisi lalu lintas seperti yaday , Single Shot Detectd(SSD) [10] maupun YOLO
pada [3] dan [4].

11] yang memiliki beberapa versi. Penelitian yang
dilakukan oleh Gupta [12] memperbandingkan
Mengingat pentingnya dalam mengurangi tingk&ehandalan dari beberapa arsitektur pendeteksian di
kecelakan dalam berlalu lintas, kami menyadari lahwatas. Kesimpulannya, YOLO (dalam hal ini versi 4)
diperlukan sebuah sistem pemantauan lalu linteeraeanenunjukkan performa yang paling baik. Namun,
cerdas dan efektif. Dalam penelitian ini, kandalam hal kecepatan inferensi, SSD jauh lebih uhggu
membangun sebuah perangkat cerdas pendetelisandingkan arsitektur lainnya. Kecepatan inferens
pelanggaran lalu lintas khususnya pada penyebrangensebut merupakan aspek yang sangat penting jika
jalan raya. Berdasarkan data pengamatan dari kangstem yang dikembangkan berjalan seaaal-time
pemantau, kami memanfaatkan implementasi delepih lagi inferensi dilakukan di perangkat dengan
learning untuk mendeteksi terjadinya pelanggar&omputasi sederhana.
dalam penyebrangan jalan raya deng
mengimplementasikannya pada perangkat berbia
terjangkau berupa perangkat prototipe ESP32.

grdasarkan rujukan diatas dan mengamati dari trend
enelitian  serupa, belum ditemukan adanya
implementasi antara sistem pendeteksi pelanggaran
Sistem pengawasan lalu lintas telah beralih dédrérbasiscomputer visionyang diintegrasikan pada
pengamatan secara manual menuju sistem pengawgsaangkat berdaya rendah. Umumnya penelitian serupa
secara cerdas dan otomatis. Pengawasan lalu lintedakukan inferensi pada komputer personal yang
secara otomatis erat kaitannya dengan deteksi ohbje&miliki kemampuan komputasi tinggi. Sehingga
dalam data citra maupun video. Dalam hal ini, objeljuan dari penelitian ini adalah untuk mengembangk
yang dideteksi dapat berupa kendaraan, pejalan kakkibuah perangkat terintegrasi berbasimputer vision
bahkan hingga rambu lalu lintas. Ho et.al [4fang diimplementasikan pada perangk&P32-CAM.
mengembangkan sistem pendeteksi parkir kendaraa®e€liain itu, penelitian ini mengulas kapabilitas dan
tepi jalan raya dengan menerapkan arsitekttarnet- kehandalan dari sistem yang dikembangkan apabila
of-Things (IoT) Menggunakan kamera resolusi tingghferensi dilakukan pada perangkegP32-CAM.

dan jaringan nirkabel, data kejadian parkir kendara.l_

dapat dianalisis secara otomatis dengan bantuaiiﬂallo%erc}laloalt beberapa kontribusi yang dihasilkan dari

enelitian ini. Pertama, penelitian ini akan menguk

S L . .

Inerja dari inferensi yang dilakukan pada peranhgka

mEgPBZ-CAM.Kedua, penelitian ini akan mengulas
bagaimana merancang sebuah antarmuka pengguna
Selain menggunakan kamera statis yang dipasang pgaiag dapat secara bebas mengaggion of interest

sisi jalan raya, penggunaan pesawat tanpa awak jbgabasisray-castinguntuk mempermudah pengaturan

dapat dimanfaatkan dalam pemantauan kondisi lddatas-batas area maebra-crossTerakhir, penelitian
lintas dari udara sehingga dapat melakukan pengawaisi mengulas secara keseluruhan bagaimana

dalam area yang lebih luas [5]. Liu et.al [6inengintegrasikan sebuah sistemomputer-vision
menggunakan arsitektur komputasi tepledge internet-of-thingssertacontent delivery networtalam

computinguntuk menstabilkan komunikasi data dalasebuah perangkat tertanam.

jaringan pada pusat manajemen lalu lin{asffic

management center)Penggunaan perangkat yang@. M etode Penelitian

tersebar pada jalan raya yang disebut sebzgadlet : .

dapat secara dini melakukan pemrosesan data un%uJK Arsitektur Sistem

menghasilkan informasi yang lebih ringkas untuBalam pengembangan sistem deteksi khususnya pada
nantinya dapat diteruskan ke pusat manajemen labmponen perangkat keras, kami memanfaatkan
lintas. perangkat berbiaya terjangkau dan rendah dayaj yait

ESP32-CAM Perangkat tersebut merupakan sebuah

fuzzy Hasil analisis ini dapat diberikan pada otorit
terkait dalam mengembangkan kebijakan manaje
parkir di tepi jalan kota Hong Kong.
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papan purwarupa yang menggunakan prosesor ESP8ambar 2. Arsitektur CNISingle-Shot Multi-Box Detectid0]
(Espressif System$&hanghai, China) dengan koneksi | = | ‘ T ‘

wifi dan kameraOV2640yang terintegrasi. ESP32-
CAM ditempatkan pada sisi jalur penyebrangan jalan T

untuk mengakuisisi citra di sekitar jalur penyelgam g

jalan @ebra-crosk Sementara itu sistem pengenalan Duice 545, Reles x'

objek pada citra akan dilakukan oleh perangliaint

dengan memanfaatkagavascript dan framework T

Tensorflow Lite (TF-Lite)[13] yang berjalan pada TRCTTTP Conpityhelo

aplikasi peramban. Gambar 1 merangkum arsitektur ¥ T

dari sistem yang diusung. P TR
Gonteat Detive Stride=1 block Stride=2 block

Client internal ESP32 Network Gambar 3. ArsitektuiobileNetV2[14]

GET request JQuery
web —_— HTTP Routing
browser 1

AlgoritmaNon Maximum Supression
Masukan: DaftarBounding Boxang Diusulkan,

requie Confidence ScoréAmbang batasverlap

L uaran: DaftarBounding Boyang telah difilter

|onuo/
weans/
aimdey/

pieoqyseq/
web content
|

attect e 1: procedure NMS(B, ¢)
I | 2 0
¢ [pretrined mosel] . for b; € Bdo

3
] . 4 discard « False
Gambar 1. Arsitektur Sistem 5 for b; € B do
Client akan mengakses sistem melakgb browser  © if same by, b;) > Aums then

dengan metodeHTTP request (GET)yang mana  ” if score(c, b;) > score(c,by) then

permintaan ini akan ditangani oleHTTP routing g' i ot d?;j;‘rl:i‘ih:nwue

subserviceyang berjalan pada ESP32 sesuai deng 1g: Buyms < Buyms U b

parametetJRL-nya. Setelah itu jikaoute valid, maka 11:  return By

ESP32 akan melayaweb contenberupa file html. File

ini bergantungdependentkepada beberapa kompone®SD terdiri atas sebuabackbone modetlan head
yang berukuran cukup besar untuk ESP32 sep&dlam sistem yang dikembangkapackbone model
JQuery, Tensorflow JS, & pretrained model (COC®ang digunakan berupa jaringan klasifikasi citraga
SSD)yang manakomponen ini berada pada jaringatelah dilatih pre-trained image classification netwgrk
cloud atau content delivery networkDependensi ini untuk ekstraksi fitur dari sebuah citra. Gambar 2
akan dijalankan secara lokal pada perambkent memuat lapisan-lapisan yang ada pada arsitektur SSD
denganjavascript engineyang berjalan diatasveb dimana terdapat arsitektur VGG16 [16] yang juga
browser sehingga proses interferensi citra akamerupakan sebuah arsitektur konvolusi yang bergerak
menggunakan sumber daydient dan bukan padaterhadap citra. Selanjutnya, terdapat berbagasdapi

ESP32. konvolusi yang berjenis konvolusi penutully
convolution networRsdimulai dari ukuran jendela yang
2.2. Metode Pengenalan Pelanggaran besar hingga semakin mengecil di setiap lapisaridiya.

i . bagian akhir lapisan, terdapat sebuah pendeteksg ya
Sistem yang dikembangkan menggunakan sebugfyiri atas 8732 kelas deteksi. Hasil akhir ditéan
model bernam#lobileNetVZ14], yaitu sebuah metodeyergasarkan metod®n-maximum supressi@ti7]. Hal
pengenalan citra dengan arsitektanvolutional neural grsepyt dikarenakan bahwa pada tahapan deteksi, ak
ngtwork (CNN). Selain daripada itu, sistem Yangerjadi penumpukan area deteksivérlag sehingga
dikembangkan menggunakan sebuah model yang telaii,k mereduksi beberapdounding box yang

dilatih  (pre-trained model) bernama COCO-SSD. mendeteksi objek yang sama, dilakukan perhitungan
Model tersebut dikembangkan dengan menggunakadl,_maximum supression  yaitu dengan

metode single-shot multi-box detecto(SSD) [10] memperbandingkan  setiapbounding box dan

terhadap sebuah model publik milik Microsoft dapgempertimbangkan nilai interseksinyintérsection
Facebook bernan@ommon Object in Conte€OCO)  ver Union / loU).

[15].

Extra Feature Layers

‘Suppression

@ 74.3mAP
S9FPS

Non-Maximum

ssD
" | Detections 8732 per Class
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Dalam implementasinya, arsitektur SSD yar ' S— ' '
dijelaskan diatas akan sangat bergantung kep: Q'go”tmaf Simplifikasi koordinat objek

. . asukan: Bounding boxiengan argumen (koord x, koord
sumber daya pemrosesan yang tinggi. Hal terselmt a =y ' jepar, tinggi), parameter simplifikasi P
kontradiktif dengan tujuan dari sistem yan  Luaran: Koordinat yang telah disimplifikasi
dikembangkan, yaitu diimplementasikan kepada sebt 1 :Procedure simplifyQy.,, wiacn neigne + P)
perangkat keras berbiaya terjangkau. Oleh karena 21 Syye Oy
sistem yang dikembangkan mewujudkannya den¢ 3: switchP: o
arsitektur MobileNetV2 Metode ini pada dasarnys 4: caseupper: S, S+ =% end case
adalah sebuah penyesuaifind-tung dari metode SSD  5: casslower: S,« S, + % v Sy e Syt
yang lebih efisien untuk diimplementasikan pac Oheignt €nd case
perangkatmobile Pada gambar 3 dapat dilihat bahw  6: casleft: s, < s, + @end case
arsitektur ini memiliki dua buah tahapasiride). Pada 7: caseright : Sy« Se+ Opigrn » Sy« Sy +

keduastride terdapat beberapa lapisan konvolusi di Oneight oot cacn
. . . . 2
Iap_lsan_ konvol_usd_e_ept_h-W|seJIe_ngan beragam _fung_sw 8: casecenter :S, « S, + 2k g g5 4
aktivasi sepertiectifier linear unit (ReLUdan aktivasi Oheight 2
linear . endcas

. . . Algoritma Ray-casting
Citra sebagai masukan yang bersumber dari kam ;=g can: 0., Polygon = {0, , Oz xyr o, Onry}n>2

akan diinterpretasikan sebagai matriks tiga dimer (jarik koordinat yang membang®0I polygon
dimana dua dimensi pertama adalah sebagai nil¢ Luaran: Status koordinat

intensitas piksel untuk setiap baris dan kolomreCit 1 :FunctionisPointinPolygorn

yang digunakan berupa citra berwarna (RGB) sehingg 2 - isinside < false

terdapat sebuah dimensi lainnya untuk menampun fo”j.rg@itlondo

setiap kanal warna. x; < Polygon, ,

yi < Polygon,,

x; < Polygon;

yj < Polygonjy

if i > 0,) # (y; > 0,) and

Selanjutnya, data dalam bentuk matriks tersebum aka
diolah dan diinferensikan terhadap model yang telal
dilatih untuk mendeteksi setiap objek yang ada pad
pitra. Te_rd_apat tiga buah informasi luaran da_\riilhf_;ls 0, < x; + HZFOr=0 ipon gratus_intersect True
inferensi ini. Luaran pertama berupa lokasi objek 10 endif SRR

berupabounding boyang terdiri atas koordinat x dan  37. i ¢iaeus intersect then

y, serta ukuran panjang dan lebaunding boxLuaran 12: isInside « !isInside

lainnya berupa kelas dari objek yang dideteksi tb@se 10: endif

nilai kepercayaan confidential scorg Contoh dari ~ 11: endfor

luaran tersebut ditampilkan luaran teks sebagékier -2 &turn isiside

[{

© 000 ~NOOULhW

ROI. Algoritma ini disebutay-castingkarena langkah-
bbox: [x, y, width, height], Iangkahny_a seperti menarlk'_utlkvektor ke s_uatiahg _
class: "person”, datar se_hmg_ga menyerupai fen_omena smar._Berlkut
score: ©.8380282521247864 adalah visualisasi sederhana dari algoritayacasting
oA
bbox: [x, y, width, height],
class: "kite",
score: 0.74644153267145157

3

Berdasarkan output yang diperoleh, ukuran
objek akan dikonversi menjadi titik koordinat
pelanggaran menggunakan Algoritma Simplifikasi
koordinat objek.

observable ;

canvas

Outside

Inside

Setelahnya, koordinat ini akan ditinjau, apakalk tit
koordinat tersebut berada dalamolygon yang
terbentuk dari larik koordinaegion of InteresfROI).
Terdapat beberapa metode untuk memastikan apaka&iperti pada ilustrasi gambar di atas, titik kowatliA

titik objek berada dalamolygon ROI Pada penelitian akan menarik sebuah garis ke salah satu bidang data
ini, dengan mempertimbangkan konteks penelitian dat@unearest planedari kanvas kemudian menghitung
kompleksitas algoritmaray-casting [18] digunakan berapa jumlah interseksi yang terjadi pada gaiis in
sebagai metode penentu apakah titik berada di dak@emgan bidangpolygon yang terbentuk dari larik.

Gambar 4. Visualisasi AlgoritmRay-Casting
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Karena garis yang dihasilkan dari titik A melakukar . . . .
interseksi sebanyak genap, maka dapat dipastik Traﬁlc VIO|at|0n Detectlon
bahwa titik A berada dilugyolygonbegitu juga dengan

titik B yang melakukan interseksi sebanyak gargpat e

dipastikan titik B berada didalam polygon, aturan i H \ 3,@,,} Main Dashboard
disebutodd-even rule Tahapan-tahapaRay-Casting -

dapat dilihat pada algoritmi@ay-Casting

L . . . Gambar 5. Tampilan Antarmuka pada Menu Awal
Selain itu, berikut adalah algoritma deteksi petgrgn P P

secara keseluruhan:

Algoritma Deteksi Pelanggaran Traffic Violation Detection (ray casting) V3
Masukan: p, Polygon = { 0, xyr O2xy s Opxyin>2 ESP32.CAM [P Address

(larik koordinat yang membentdkOl ditentukan oleh pengguna) Source Control
Luaran: Status Pelanggaran log console

1 : Procedure violationDetection ’__’_l__,al
2 :status_pelanggaran < false '
3: for setiap frame yang ditangkap kamdm k‘.‘ il
4: ObjectArray « SingleShotDetector(frame) < H!ﬁﬁiﬁ
5: for setiapO padaObjectArray do TEE N r‘l
6: Ox,y < Simplify(ox,y,width,height ’ P) ROl it
7 if isPointInPolygon(0O,, , Polygon) then Controller

status_pelanggaras- True Toolbar |
9: end if
10: end for
11: endfor

12:return status_pelanggaran

Gambar 6. TampilabashboardUtama

2.3. Antarmuka Pengguna Object of Interest
A

) =
Implementasi sistem ini diharapkan dapat digunaki podee ployee

oleh pengguna awam, oleh karena itu diperlukanatebt Anchor Point
antarmuka visual yang mudah dioperasikan. Antarmu left upper et (R o
ini tidak hanya berfungsi sebagai antarmuka untt !

. Lo . Confidence Threshold
keperluan memonitor, tetapi juga sebagai med . . . | €D o o o oo
pengatur konfigurasi sistem. Antarmuka ini dap:
diakses melalui aplikasi peramban yang terhubudg pe Notification Alert
jaringan yang sama dengan ESP32. Gambar 5 mernr & Sound & Buzzer (GPIO 2)
tampilan antarmuka beberapa opsi tombol untt .
layanan yang disediakan. Lalu, pada Gambar 6 mem ol oo
tampilan dashboard utama dari sistem vyar Flash oe 255
menampilkansource controlyang berfungsi untuk ;’:’:I‘:ys'ze ‘:;G:‘m*"“” 6;‘
mengubah sumber gambRQI controller toolbaryang Bichbess| .2 eam— .
berfungsi untuk membuat dan memodifikasi aR&2l Contrast 2 e— 2
padacanvas hinggalog consoleyang berfungsi sebagai Hmirror J
logger untuk menampilkan objek yang tertangkap paua Gambar 7. Tampilan Menu Konfigurasi

kamera secara detail. Sementara itu, Gambar 7 niemua

tampilan konfigurasi dari sistem berupa objek yang Wifi Configuration

ingin dideteksi, lokasi penanda, hingga ambangsbata Setup
Untuk mempermudah konfigrasi nar8&I1D wifiyang wifi $s1D
digunakan, maka dibutuhkan antarmuka untuk ssD
mengatur konfiguraswifi. Gambar 8 memuat tampilan Wit Password
menu konfigurasivifi untuk memasukkan nang&SID Password

dan password dari jaringan wifi.

Gambar 8. Antarmuka konfigurasi wifi
3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Skenario Pengujian
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Pengujian dilakukan dengan dua skenario yaitu dendayakinan yang besar yaitu 97%. Gambar 9 hingga
pengujiannon real timeyang menggunakan datasegjambar 13 adalah tangkapan layar dari lima buah
gambar yang bertujuan untuk menguji kemampuaontoh hasil inferensi secawffline dari 20 sampel
inferensi dari sistem dan pengujiaeal time yang dataset uji.

bertujuan untuk menguji peforma sistem secara

kese | uru han . Traffic Violation Detection (ray casting) V3

Pengujiannon real time (offline)difokuskan pada
kemampuan inferensi sistem yaitu hasil observasi d
tingkat keyakinan atau akurasi sistem pendeteksj ye
berhasil mendeteksi objek dan mengaktifkan alamh s
ada objek memasulROI (region of interest)Dengan
jumlah gambar yang diuji adalah 20 gambar berviaria
Dataset untuk pengujian ini didapatkan dadataset
publik bernamédedestrian Traffic Light DataséPTL)
[19]. Pengujian dilakukan dengan beberapa konfigjur:
yaitu:

1. Target objek yang terdeteksi dalaROl oleh
sistem adalah kendaraan bermotor
2. ROI dibentuk dengan bervariasi menyesuaikan

V'_S_ua_hsas'zebra cross . o . Gambar 9. Hasil Skenario Pengujian 1
3. Titik jangkar @nchor points)bervariasi pada tiap
gambar Traffic Violation Detection (ray casting) V3

4. Peringatan pemberitahuan dengan menggunak
sumber suargg(thub)

Pengujiarnreal timeuntuk menguji fungsionalitas
dan peforma sistem secara keseluruhan. Pengujian
dilakukan dengan pendeteksian sepeda motor ya
tertangkap oleh kamera esp32. Dengan konfigure
sistem seperti berikut:

1. Target objek yang terdeteksi dalaROl oleh
sistem adalah kendaraan bermotor (sepeda motc

2. Peringatan pemberitahuan dengan menggunak
Buzzer

3. Titik jangkar @nchor pointshervariasi

3.2.Hasil Pengujian dan Analisis Gambar 10. Hasil Skenario Pengujian 2
Hasil pengujian pertama dilihat dengan 5 penguj@m Traffc Violation Detection (ray casting) V3
real time pertama pada beberapa gambar beriku
Gambar 9 adalah hasil sebuah simulasi penguijie
sistem yang berhasil mendeteksi objek di daR@I
yang dapat dilihat hasil detailnya pattay console
dengan deskripsi objek “[Qdar, 98%, 383, 128, 333,
131" yang menjelaskan bahwa objek berada pac
indeks 0, kelas objek mobil, koordinat x dan y &ert
lebar dan tingginya. Simulasi selanjutnya dimuatgpa
Gambar 10 dengan konfigurasi titik jangkdower’
berhasil mendeteksi objek di dal&®| dengan tingkat
keyakinan yang lebih rendah yaitu 83%. Pada Gamb:
11 sistem berhasil mendeteksi satu objek pada kel
sepeda motor dengan keyakinan 98%, namun siste
gagal mendeteksi sepeda motor lain yang berada di

dalamROI. Sistem berhasil mendeteksi sepeda motor Gambar 11. Hasil Skenario Pengujian 3
yang terdapat pada Gambar 11 dengan keyakinan 82%.

Simulasi ke-5 pada Gambar 12 menunjukkan sistem

berhasil mendeteksi objek pada kelas mobil dengan
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Gambar 12. Hasil Skenario Pengujian 4

Traffic Violation Detection (ray casting) V3

mengaktifkan sistem notifikasi pelanggaran vyaitu
buzzer dan alarm. Gambar 17 menunjukkan hasil
simulasi dengan objek yang berada p&fal bahwa
sistem berhasil mendeteksi target objek dengan
keyakinan 73% dan memicu aktifnya notifikasi
pelanggaran.

Dengan menganalisa hasil pengujian tersebut dapat
diperoleh faktor yang menyebabkan nilai keyakinan
cukup tingi adalah kualitas dari citra yang diguamak
saat pengujianffline dan posisi objek pada citra, hal ini
juga berlaku untuk pengujiarreal-time dengan
menggunakakSP32-CAMbahwa posisi sebuah objek
mempengaruhi nilai keyakinan seperti yang dapat
diperhatikan pada Gambar 14 hingga Gambar 17
dengan posisi objek (sepeda motor) yang berbeda
menghasilkan nilai keyakinan berbeda. Hal ini juga
membutikan bahwa fungsionalitas sistem secara
keseluruhan dapat diimplementasikan dengan baik,
karena tidak adanya objek yang gagal terdeteksi dan
gagal untuk mengaktifkan notifikasi pelanggararkbai
dengan alarm maupumuzzersaat objek memasuROI
walaupun sistem menggunakan perangkat dengan biaya
terjangkau yaitu ESP32-CAM yang menjadi
keunggulan arsitektur sistem yang dirancaxgmun
pengujian ini tidak dilakukan pada situasi yang
kekurangan cahaya seperti malam hari yang akan
mungkin menjadi salah satu faktor yang mempengaruhi

Gambar 13. H kenario Pengujian 5

Pengujian nilai persentase keyakinan dan akurasi
dilakukan pada 20 gambar. Keseluruhan gambar yang
telah dilakukan pendeteksian oleh sistem dan mi@mili
nilai keyakinan akan dihitung rata-rata nilai keiya
sistem saat mendeteksi objek. Sedangkan untuk
persentase akurasi diperoleh dengan membagi dua
variable yaitu objek terdeteksi dalaROIl (sistem)
dibagi dengan jumlah objek dale&R®©I (ground truth).
Rangkuman dari hasil pengujian pada skenario jpatia
dilihat pada tabel 1.

Berdasarkan perhitungan di atas maka diperolel hasi
bahwa sistem ini memiliki rata- rata nilai keyakin
untuk mendeteksi objek sebesar 86% dan untuk
presentase akurasi pendeteksian objek juga memiliki
nilai yang tinggi yaitu 96.78%.

Untuk hasil pengujiameal time dapat dilihat hasilnya
dengan beberapa gambar di bawah ini. Gambar 14
adalah simulasi pertama dilakukan pada objek sepeda
motor yang berhasil mendeteksi objek dengan
keyakinan 93% saat objek berada di tenB&i dan
memicu aktifnyabuzzerdan alarm. Pada Gambar 15
simulasi dilakukan dengan objek motor saat bergerak
dan sistem dapat mendeteksi objek tersebut dengan
keyakinan 72% dan juga menyebabKkauvzer aktif.
Simulasi ke-3 pada Gambar 16 objek yang berada deka
dengan kamera dan memas&®I berhasil dideteksi
oleh sistem dengan keyakinan 69% dan dapat

nilai keyakinan.

Traffic Violation Detection (ray casting) V3

Gambar 14. Pengujian Real Time 1

Traffic Violation D ion (ray V3

3 s
8 L

‘ . 4
Gambar 15. Pengujian Real Time 2
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Tabel 1. Hasil Pengujian Pada Skenario Offline

Jumlah Objek Jumlah Objek Jumlah

Objek

No Terdeteksi Pada Terdeteksi Pada Pada ROI (Ground AIE(%?S' Kelas Objek Nilai K(%aklnan
Gambar ROI (sistem) Truth)
1 1 1 1 100 mobil 96
mobil 91
2 ! 2 2 100 mobil 77
3 5 1 1 100 motor 99
4 4 1 1 100 mobil 86
5 2 1 1 100 mobil 99
6 3 1 2 50 motor 94
7 3 1 1 100 mobil 85
8 5 1 1 100 mobil 98
9 9 1 1 100 motor 76
mobil 95
10 9 3 5 60 motor 73
motor 54
11 2 1 1 100 mobil 79
motor 99
mobil 81
2 ® 4 4 100 mobil 80
motor 55
13 4 1 1 100 mobil 99
14 4 1 1 100 motor 83
motor 66
10 2 2 2 100 mobil 56
mobil 99
1 > 2 2 100 mobil 97
17 6 1 1 100 mobil 94
18 10 1 1 100 motor 94
19 8 1 1 100 mobil 96
20 7 1 1 100 motor 98

Anchor Point

Confidence Threshold

Notficaton Aert

[z voe g tnenccment com pemindn]

Gambar 16. Pengujian Real Time 3

Traffic Violation Detection (ray casting) V3

H:

Gambar 17. Pengujian Real Time 4

4. Kesimpulan

Berdasarkan dari hasil perancangan dan pengujian
sistem, didapatkan beberapa kesimpulan sebagai
berikut. Secara fungsionalitas, sistem yang diragca
mampu mengidentifikasi pelanggaran. Antarmuka yang
dirancang juga dapat digunakan untuk mengkonfiguras
beberapa aturan dan persiapan seperti mendefinisika
akses point dan ambang batas kepercayaan. Sistem
peringatan berupabuzzer sederhana juga berhasil
digunakan dan untuk pengembangan kedepan dapat
diimplementasikan dalam sistem peringatan yandnlebi
kompleks.

Di sisi lain, dari aspek inferensi, sistem mampu
melakukan pendeteksian pelanggaran baik seeata
time maupunoffline. Secaraeal-time dari empat kali
percobaan dengan berbagai sudut dan dimensi,
seluruhnya dapat dideteksi sebagai pelanggaramaseca
tepat. Dalam pengujianffline menggunakan dataset
PTL, didapatkan rata-rata hasil akurasi sebesdi896.
serta rata-rata nilai keyakinamaverage certainfy
sebesar 86%. Untuk nilai keyakinan yang cukup fingg
ini diperoleh sistem dikarenakan sistem berhasil
melakukan penyesuéfine tune)Jdengan menggunakan
MobileNetV2 yang dapat mendukung deteksi objek
pada kualitas citra dadeviceyang lebih terjangkau
yang menjadi salah satu tujuan penelitian dan
dipengaruhi oleh posisi dari objek yang didetekdai
akurasi yang diperoleh ini adalah hasil pembagian
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dengan membagi dua variabel yaitu objek terdeteksi
dalamROlI (sistem) dibagi dengan jumlah objek dalam

ROI (ground truth).Nilai akurasi yang tinggi ini telah 8]
sistem  untu

menunjukkan  bahwa arsitektur
mendeteksi sebuah objek yang terdapat daROi
berhasil terdeteksi oleh algoritma simplifikasi kdinat

dan algoritmaay casting Hal ini menunjukkan bahwa g
dapat digunakan untuk
mendeteksi pelanggaran marka penyebrangan oleh

sistem secara reliabel

pengendara kendaraan bermotor.

Beberapa tantangan pengembangan dan penelitian
pada penelitian ini.
Diantaranya adalah melakukatransfer learning [11
dengan menambahkan beberapa dataset yang lebih
spesifik terhadap jenis-jenis kendaraan bermoteor da
non-bermotor yang ada di Indonesia, misalnya siep(-fﬁ]
becak, delman, andong, bajaj, dan kendaraan laig ya
tidak dilibatkan dalam proses pelatihan model.
Tantangan lainnya dapat berupa pengembangan sistem
deteksi plat nomor pelanggar sehingga sistem dapat
dikembangkan ke arah proses identifikasi pelanggas

lanjutan dapat dilakukan

dan pengenaan sanksi hukum.
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