BAB 11

KAJIAN LITERATUR
2.1 Jalan Berlubang

Kerusakan jalan (pavement distress) merupakan indikasi menurunnya kualitas
lapisan perkerasan akibat beban lalu lintas, pengaruh iklim, dan mutu material konstruksi
yang tidak sesuai standar. Kondisi tersebut menyebabkan permukaan jalan kehilangan fungsi
struktural dan kenyamanan berkendara. Jenis kerusakan jalan dapat diklasifikasi berdasarkan
bentuk visual, penyebab, serta tingkat keparahannya. Beberapa jenis kerusakan jalan yang
umuimn ditemukan antara lain [10]:

1. Retakan (Cracking)
Retakan adalah kerusakan berupa pecahan atau garis patah pada lapisan aspal yang
disebabkan oleh kelelahan material, perubahan suhu, serta beban kendaraan yang
berulang. Bentuk retakan dapat berupa alligator eracking (pola menyerupai kulit
buaya), longitudinal cracking (retak sejajar arah lalu lintas), dan #ransverse cracking
(retak melintang terhadap arah jalan). Kerusakan i menjadi tahap awal sebelum
munculnya deformasi dan lubang jalan.

2. Lubang Jalan (Potholes)
Lubang jalan merupakan kerusakan berbentuk cekungan pada permukaan jalan akibat
perkembangan retakan yang fidak tertangami dan terkikis oleh air serta tekanan
kendaraan.

3. Deformasi Permukaan (Surface Deformation)
Deformasi merupakan perubahan bentuk permukaan jalan akibat ketidakstabilan lapisan
perkerasan yang terus menerus menerima beban berat. Jenisdeformasi yang umum
adalah rurting (lekukan di jalur roda), depression (penurunan lokal), dan corrugation
(permukaan bergelombang).

4. Kerusakan Permukaan (Surface Distress)
Kerusakan permukaan termasuk keausan aspal (ravelling), kelebihan aspal (bleeding),
dan permukaan halus (polishing). Walaupun tidak selalu mempengaruhi struktur jalan
secara langsung, jenis kerusakan ini dapat menurunkan daya cengkraman ban dan

kenyamanan pengguna jalan.

Kondisi jalan yang rusak memiliki dampak yang signifikan terhadap berbagai aspek
diantaranya [15]:
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1. keselamatan Berkendara (Driving Safety)
Kerusakan jalan dapat menurunkan keselamatan berkendara karena membuat
pengemudi harus melakukan pengereman mendadak atau berpindah jalur scara tiba—tiba
untuk menghindar permukaan jalan yang tidak rata. Kondisi im1 meningkatkan waktu
reaksi dan berpotensi menyebabkan kecelakaan, terutama pada jalan dengan tingkat
kerusakan yang berat.

2. Kenyamanan Berkendara (Driving Comfort)
Permukaan jalan yang rusak menurunkan kenyamanan berkendara karena menyebabkan
guncangan dan getaran berlebih. Pada kondis1 kerusakan yang parah, pengemudi dapat
mengalami kelelahan fisik akibat penurunan stabilitas kendaraan.

3. Dampak Struktural dan Manajerial Jalan
Jalan rusak yang tidak segera diperbaiki dapat mempercepat penurunan kualitas lapisan
perkerasan dan mengurangi umur layanan jalan. Kondisi mi1 juga berdampak pada

meningkatnya biaya operasional kendaraan dan kebutuhan pemeliharaan.

2.2 Computer Vision

Computer Vision merupakan salah satu cabang ilmu dan Artificial Intelligence (Al)
dan /mage Processing yang berfokus pada kemampuan komputer untuk melihat, mengenali,
dan menafsirkan dunia visual layaknya manusia [16]. Tujuan utamanya adalah membuat
sistem yang dapat mengekstraksi informasi bermakna dari gambar atau video untuk
kemudian digunakan dalam pengambilan keputusan otomatis [17]. Dalam praktiknya,
computer vision bekerja dengan memproses input visual (citra digital) menjadi representasi
numerik, kemudian menggunakan algoritma matematis dan pembelajaran mesin untuk

mengenali pola tertentu, seperti bentuk objek, warna, tekstur, atau gerakan.

2.2.1 Alur Kerja Computer Vision

Secara umum, alur kerja Computer Vision melibatkan beberapa tahap pemrosesan
yang saling berkesinambungan, mulai dari pengambilan data visual hingga interpretasi
makna dar1 citra tersebut. Setiap tahap memiliki fungsi yang berbeda, namun semuanya
bertujuan untuk mengubah citra digital menjadi informasi yang dapat dimengerti dan diolah
oleh sistem komputer.

Sistem Computer Vision dirancang untuk meniru cara kerja penglihatan manusia.
Proses persepsi visual manusia melibatkan tahapan: menangkap citra melalu1 retina,

memproses sinyal di otak bagian visual corfex, mengenali objek berdasarkan pengalaman
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sebelumnya, dan akhirnya menafsirkan konteks dar1 lingkungan. Prinsip serupa diterapkan

dalam sistem komputer melalu1 serangkaian tahapan algoritmik [18], secara detail sebagai

berikut:

1.

Akuisisi Citra (fmage Acquisition)

Tahap awal adalah pengambilan citra digital melalui perangkat kamera atau sensor
optik. Kualitas citra seperti resolusi, pencahayaan, dan sudut pandang akan
memengaruhi keakuratan analisis di tahap berikutnya.

Pra-pemrosesan ( Preprocessing)

Pada tahap 11 dilakukan peningkatan kualitas citra melalui metode seperti noise
reduction, contrast enhancement, dan normalization agar citra siap dianalisis. Pra-
pemrosesan berperan penting dalam menjaga konsistensi data dan mengurangi
gangguan visual.

Ekstraksi Fitur (Feature Extraction)

Fitur merupakan representasi numerik dari karakteristik penting dalam citra. Metode
tradisional seperti SIFT dan HOG digunakan untuk mengekstraksi fitur manual,
sedangkan pendekatan modern menggunakan Convelutional Neural Networks (CNN)
yang mampu mempelajari fitur secara otomatis.

Analysis

Setelah fitur diperoleh, tahap selanjutnya adalah analisis menggunakan model
pembelajaran mesin atau deep learning. Pada tahap 1ni, sistem melakukan pengenalan
pola dan pengambilan keputusan awal berdasarkan fitur yang telah diekstraksi.
Misalnya, model dapat mengidentifikasi keberadaan objek tertentu seperti lubang jalan.
Interpretasi dan Pengambilan Keputusan (I/nterpretation and Decision Making)

Tahap terakhir merupakan proses untuk menafsirkan hasil analisis yang telah dilakukan
pada tahap sebelumnya yaitu analysis. Data yang dihasilkan dari proses analisis
kemudian dikonversi menjadi informasi yang lebih spesifik dan dapat digunakan sesuai
dengan tujuan sistem. Pada tahap 1ni, sistem Computer Vision menampilkan hasil
deteksi atau klasifikasi dalam bentuk keluaran yang mudah dipahami, seperti label
objek, peta lokasi, atau status kondisi tertentu. Informasi tersebut kemudian
dimanfaatkan untuk mendukung proses pengambilan keputusan atau tindakan otomatis
pada sistem berbasis kecerdasan buatan, misalnya dalam sistem pemetaan, pengawasan,

maupun deteksi objek secara real-time.
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2.2.2 Komponen Utama dalam Computer Vision

Sebuah sistem Computer Vision terdiri dari beberapa komponen yang saling
terhubung dan bekerja secara terintegrasi untuk menangkap, memproses, dan menganalisis
data visual dari lingkungan nyata agar dapat menghasilkan informasi yang bermakna.
Komponen-komponen tersebut membentuk suatu alur kerja yang berkesinambungan, di
mana setiap bagian memiliki fungsi penting dalam memastikan sistem mampu mengenali
dan memahami objek visual secara akurat. Dengan kata lain, keberhasilan suatu sistem
Computer Vision tidak hanya bergantung pada algoritma yang digunakan, tetapi juga pada
kualitas data visual yang diperoleh, efektivitas metode pemrosesan citra, serta kemampuan
perangkat komputasi dalam mengelola dan menginterpretasikan data secara efisien [19].

Secara umum, komponen utama dalam Computer Vision dapat dikelompokkan
menjadi tiga bagian utama, yaitu (1) akuisisi data visual, (2) pemrosesan dan analisis citra,
serta (3) perangkat komputasi dan perangkat lunak pendukung. Penjelasan masing-masing
komponen dijabarkan sebagai berikut:
1. Akuwsisi Data Visual (Image Acquisition Devices)

Komponen 1 berfungsi untuk menangkap data visual dari lingkungan nyata dan

mengubahnya menjadi format digital yang dapat diolah oleh sistem komputer. Proses

akuisis1 dilakukan menggunakan berbagair perangkat seperti kamera digital

(smartphone), kamera video, sensor multispektral, depth camera, atau drone. Kualitas

data yang dihasilkan sangat menentukan tingkat akurasi sistem Computer Vision secara

keseluruhan. Faktor seperti resolus1 kamera, pencahayaan, jarak pengambilan gambar,

dan sudut pandang memengaruhi hasil citra yang diperoleh [20].

2. Pemrosesan dan Analisis Citra (Image Processing and Analysis)

Tahap 11 merupakan inti dar1 sistem Computer Vision karena berfungsi untuk

mengubah data mentah hasil akuwsisi menjadi informasi wvisual yang dapat

dunterpretasikan. Proses in1 mencakup dua bagian utama, yaitu pemrosesan citra (1mage

processing) dan analisis citra (1mage analysis) [21].

a. Pemrosesan citra bertyjuan unfuk meningkatkan kualitas gambar dengan
menerapkan teknik seperti noise reduction, contrast enhancement, image
normalization, dan segmentation agar objek dapat dipisahkan dar1 latar belakang.

b. Analisis citra melibatkan proses pengenalan pola dan ekstraksi fitur (feature
extraction) menggunakan algoritma tertentu seperti edge detection, corner
detection, texture analysis, dan shape recognition.

3. Perangkat Komputasi dan Perangkat Lunak (Computational and Software Components)
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Komponen 1mm1 mencakup seluruh perangkat keras dan perangkat lunak yang digunakan

untuk mendukung proses komputasi dan implementasi algoritma Computer Vision.

a. Perangkat keras (hardware) meliputi unit pemrosesan seperti CPU, GPU, dan TPU
yang berfungsi mempercepat pelatihan (#raining) dan pengujian (inference) model
pembelajaran mesin. GPU modern memiliki kemampuan parallel computing yang
sangat penfing untuk menangani pemrosesan citra beresolusi tinggi dan volume
data besar [22], [23].

b. Perangkat lunak (soffware) mencakup pustaka dan framework seperti OpenCyv,
Tensorflow, PyTorch, dan Keras yang digunakan untuk pengembangan, pelatihan,
dan implementasi model computer vision. Kombinasi antara perangkat keras yang
kuat dan perangkat lunak yang fleksibel memungkinkan system bekerja secara
efisien dan real-time, terutama dalam aplikasi yang memungkinkan respon cepat

sepert1 deteksi objek atau system pengawasan otomatis [22], [24].

2.2.3 Penerapan Computer Vision dalam Object Detection

Object detection merupakan salah satu bidang utama dalam Computer Vision yang
berfokus pada proses i1dentifikasi dan pelokalan objek di dalam citra atau video. Berbeda
dengan image classification yang hanya mengenali kategori suatu gambar secara
keseluruhan, object detection tidak hanya menentukan jenis objek, tetapi juga posisi objek
tersebut melalu1 koordinat wilayah tertentu (bounding box). Dengan demikian, sistem object
detection memungkinkan komputer untuk memahami konteks visual secara lebih detail dan
dinamis, terutama dalam lingkungan nyata yang kompleks.

Dalam penerapannya, metode object detection modern umumnya terbagi menjadi
dua pendekatan utama, yaitu one stage detector dan two stage detector. Berikut merupakan
penjelasan detailnya [19].

1. One Stage Detector
Proses deteks1 yang menggabungkan tahapan klasifikas1 dan regresi lokasi ke
dalamsuatu jaringan tunggal yang berjalan secara end-to-end. Pendekatan 1 tidak
memerlukan proses region proposal seperti pada metode two-stage-detector, melainkan
langsung memprediks: kelas dan posisi objek dar1 seluruh citra dalam satu proses
komputasi. Contoh model terkenal dar1 pendekatan 1n1 meliputi YOLO, SSD (Single
Shot Multibox Detector), dan RetinaNet. Kelebihan utama dar1 one-stage-detector
adalah kecepatan deteksinya yang tinggi, sehingga cocok diterapkan pada sistem real-

time sepertl kendaraan otonom dan pengawasan video.
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2.  Iwo Stage Detector
Two stage detector merupakan metode object detection yang bekerja melalu1 dua tahap
utama. Pada tahap pertama, sistem menghasilkan sejumlah region proposals yang
berpotensi mengandung objek menggunakan algoritma sepert1 Selective Search atau
Region Proposal Network (RPN). Tahap kedua kemudian melakukan klasifikasi
terhadap setiap wilayah tersebut sekaligus melakukan regresi koordinat untuk
memperbaiki posisi bounding box agar lebih presisi. Contoh arsitektur yang termasuk
kategor1 1m1 adalah R-CNN, Fast R-CNN, dan Faster R-CNN. Model-model 1ni
membutubhkan waktu pemrosesan yang lebih lama dikarenakan melalu1 proses dua

tahap.

2.3 Deep Learning

Deep Learning merupakan sub-bidang Machine Learning (ML) yang menggunakan
jaringan syaraf tiruan (Artificial Neural Network—ANN) dengan banyak lapisan tersembunyi
(hidden lavers) untuk mempelajari representasi data secara hierarkis dan otomatis. Model
deep learning mampu mengekstraks:t fitur-fitur kompleks dar data mentah tanpa
memerlukan rekayasa fitur manual yang ekstensif, dimulai dar1 fitur abstrak di lapisan yang
lebih dalam. Proses tersebut meniru cara kerja sistem visual atau kognitif biologis dan
menghilangkan kebutuhan akan rekayasa fitur manual yang sering diperlukan dalam ML
tradisional [25].

Pembelajaran Deep Learning terjadi melalu1 penyesuaian parameter (bobot)
jaringan berdasarkan data latih, menggunakan algoritma optimasi seperti gradien descent
untuk meminimalkan fungsi kerugian (loss function) yang mengukur kesalahan prediksi
model [25]. Secara umum arsitektur Deep Learning merujuk pada struktur jaringan syaraf
tiruan yang memiliki banyak lapisan (lebih dar1 satu lapisan tersembunyi) antara lapisan

input dan output.
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Gambar 2.1 Arsitektur Deep Learning [26]

Kedalaman 11 memungkinkan model untuk belajar representasi data yang semakin
kompleks dan abstrak pada setiap lapisan secara hierarkis. Terdapat beragam jenis arsitektur
Deep Learning, masing—masing dioptimalkan untuk tipe data atau tugas tertentu. Beberapa
arsitektur fundamental yang sering digunakan meliputi:

1. Convolutional Neural Network (CNN)
Cin1 khas darn CNN adalah penggunaan lapisan konvolusi yang menerapkan filter
(kernel) untuk mendeteksi pola spasial lokal (misalnya, tepi, sudut, tekstur), diuikuti oleh
lapisan pooling untuk mereduksi dimensi1 dan meningkatkan invariant terhadap transisi.
Arsitektur CNN modern seringkali sangat dalam dan menggabungkan berbagai blok
bangunan sepert1 residual connections (misalnya, ResNet) untuk memifasilitasi
pelatihan jaringan yang lebih dalam [25].

2. Transformers
Transformer pada awalnnya dikembangkan untuk pemrosesan bahasa alami, kini telah
diadopsi secara luas di berbagar domain, termasuk computer vision melalulr model
sepertl Vision Transformer (V1T). Kunci utama dan Transformer adalah mekanisme
self-attention, yang memungkinkan model secara dinamis menimbang pentingnya
bagian—bagian dar1 input saat membuat representasi, sehingga efektif dalam menangkap
dependensi jarak jauh [27].

3. Aursitektur Hibrida dan Lainnya
Banyak model Deep Learning menggabungkan elemen dar1 arsitektur yang berbeda.

Misalnya, dalam deteksi objek sering digunakan backbone CNN untuk ekstraks: fitur,
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dukuti oleh modul neck (seperti FPN) untuk fusi fitur multi-skala, dan /ead untuk
prediksi akhir [28], [29].

2.4 Preprocessing
Tahapan preprocessing merupakan langkah fundamental dalam sistem deteksi objek
berbasis deep learning yang bertujuan untuk mentransformasi data citra mentah menjadi
format yang kompatibel dengan arsitektur model [30]. Pada tahap 1ni1, citra dar1 berbagai
sumber yang memiliki perbedaan ukuran, kualitas wvisual, dan karakteristik warna
diseragamkan agar dapat diproses secara konsisten oleh jaringan saraf [31]. Preprocessing
berperan dalam meningkatkan efisiensi komputasi serta stabilitas proses pelatihan dengan
mengurangi variasi data yang tidak relevan |32]. Selain 1tu, pengolahan awal yang tepat
membantu menjaga distribusi data tetap stabil sehingga proses ekstraksi fitur dapat berjalan
optimal [33]. Tanpa preprocessing, model akan kesulitan menangani perbedaan kondisi citra
akibat variasi perangkat akuisisi dan lingkungan pengambilan gambar [34]. Oleh karena 1tu,
preprocessing menjadi pondasi utama dalam pengembangan sistem deteksi1 objek modern.
1. Resize dan Letterbox.
Model deteks1 objek seperti YOLO mensyaratkan dimensi mput citra yang seragam
untuk mendukung proses komputasi pada arsitektur jaringan sarainya [31]. Resize
dilakukan untuk menyesuaikan resolusi citra asli ke ukuran input tertentu agar dapat
diproses secara efisien dalam barch. Namun, proses resize secara langsung berpotensi
menyebabkan distorsi rasio aspek objek, yang dapat memengaruhi akurasi lokalisasi
[30]. Untuk mengatasi permasalahan tersebut, digunakan tekmk /letterbox yang
melakukan penskalaan citra secara proporsional tanpa mengubah rasio aslinya. Area
kosong yang tersisa akibat perbedaan rasio kemudian dusi dengan padding berwarna
netral agar ukuran citra tetap sesuai dengan kebutuhan model [33]. Pendekatan ini
memungkinkan struktur geometris objek tetap terjaga selama proses preprocessing.
2. Normalisasi Nila1 Piksel.
Normalisasi nila1 piksel merupakan proses transformasi intensitas citra dari rentang asli,
umumnya 0-255, ke rentang skala yang lebih kecil seperti [0,1] atau [-1,1] [30].
Langkah 11 penting untuk menjaga kestabilan perhitungan numerik selama proses
pelatihan jaringan saraf. Dengan distribusi nilai piksel yang seragam, model dapat
melakukan proses pembelajaran secara lebih cepat dan stabil [32]. Normalisasi juga
membantu mengurangi dampak perbedaan pencahayaan ekstrem antar citra yang dapat

mengganggu proses ekstraksi fitur [33]. Selan 1tu, normalisasi berkontribusi dalam
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mencegah masalah gradien yang tidak stabil selama proses optimasi [31]. Oleh karena
1tu, normalisasi nila1 piksel menjadi bagian esensial dalam preprocessing citra pada
sistem deteksi objek.
3. Konversi Format dan Urutan Channel Warna.
Citra digital dapat direpresentasikan dalam berbagai format warna dengan urutan
channel yang berbeda. Beberapa pustaka pengolahan citra membaca gambar dalam
format BGR, sedangkan sebagian besar model deep learning menggunakan format RGB
sebagai standar inputr |30]. Ketidaksesuaian urutan channel warna dapat menyebabkan
kesalahan interpretasi informasi visual oleh model. Oleh karena itu, diperlukan konversi
format dan urutan channel warna agar representasi citra sesuai dengan kebutuhan
arsitektur jaringan saraf [32]. Selain konversi warna, citra juga diubah ke format
numerik yang sesuai, seperti floating-point atau rensor, untuk mendukung pemrosesan
pada GPU |31]. Penyesuaian in1 memastikan bahwa informasi kromatik dan numerik
citra dapat dimanfaatkan secara optimal oleh model.
4. Validasi dan Filtering Data.

Tahap akhir preprocessing adalah validasi dan filrering data untuk memastikan kualitas
dataset yang digunakan dalam pelatihan model. Proses in1 mencakup pemeriksaan citra
yang rusak, tidak lengkap, atau memailiki label yang tidak valid [31]. Selain 1tu, anotasi
bounding box yang berada di luar batas citra atau tidak sesuai dengan objek perlu
dihapus agar tidak mengganggu proses pembelajaran [30]. Filtering data juga dilakukan
untuk memastikan bahwa daraser yang digunakan benar-benar representatif terhadap
objek yang akan dideteksi [34]. Dataset yang bersih dan tervalidasi membantu model
mempelajar1 pola visual secara lebih akurat dan konsisten [33]. Dengan demikian,
validasi dan filtering data merupakan komponen penting dalam menjaga performa

sistem deteksi objek.

2.5 Augmentasi Data

Augmentasi data merupakan teknik dalam pengolahan citra yang bertujuan untuk
meningkatkan keberagaman data latih tanpa menambah jumlah data secara fisik. Pendekatan
i1 dilakukan dengan menghasilkan varias1 baru dari1 citra yang sudah ada melalm
transformasi tertentu yang tetap mempertahankan makna label objek [4]. Dalam sistem
deteksi1 objek berbasis deep learning, augmentasi berperan penting dalam mengurangi risiko
overfitting akibat keterbatasan wvariasi data latith [6]. Variasi data yang dihasilkan
memungkinkan model mengenali objek dalam kondisi1 visual yang berbeda-beda, seperti
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perubahan pencahayaan, sudut pandang, dan kualitas citra [8]. Augmentasi diterapkan hanya
pada fase pelatihan dan tidak digunakan pada tahap inferensi untuk menjaga konsistensi hasil
deteks1 [9]. Oleh karena 1tu, augmentasi data menjadi komponen penting dalam pipeline

pelatihan model deteksi objek modern.

2.5.1 Jenis Augmentasi pada YOLOvS
Jenis augmentasi data pada sistem deteksi objek dapat diklasifikasikan berdasarkan
jenis transformasi yang diterapkan pada citra. Secara umum, augmentas: dibagi menjadi
augmentasi geometrik dan augmentasi fotometrik, serta augmentasi lanjutan yang
memanfaatkan pustaka khusus seperti A/bumentation [33]. Klasifikasi in1 didasarkan pada
perbedaan aspek citra yang dimodifikasi, yaitu aspek spasial dan aspek visual. Pembagian
jenis augmentasi membantu dalam memahami peran masing-masing transformasi terhadap
peningkatan keberagaman data latih [35]. Dalam konteks YOLOvS, berbagai jenis
augmentas: dapat dikombinasikan untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model
[36]. Oleh karena 1tu, pemahaman terhadap jenis augmentasi menjadi dasar penting dalam
perancangan strategi pelatihan model deteksi objek.
1. Augmentasi Geometrik.
Augmentasi geometrik merupakan jenis augmentasi yang memodifikasi aspek spasial
citra dengan mengubah posisi atau orientasi objek. Transformasi yang umum digunakan
meliputi rotasi, translasi, flipping, dan sealing citra [33]. Pendekatan 1n1 bertujuan untuk
meningkatkan kemampuan model dalam mengenali objek pada berbagai posisi dan
sudut pandang. Variasi geometrik membantu mengurangi ketergantungan model
terhadap pola lokasi objek tertentu dalam daraser [35]. Dalam tugas deteksi objek,
augmentasi geometrik harus mempertahankan hubungan spasial antara objek dan
anotas1 bounding box [36]. Oleh karena 1tu, penerapan augmentasi geometrik perlu
dilakukan secara terkontrol agar tidak merusak representasi objek.
2. Augmentasi Fotometrik.
Augmentasi fotometrik merupakan transformasi yang memodifikasi karakteristik visual
citra tanpa mengubah struktur geometris objek. Transformasi in1 meliputi perubahan
intensitas warna, kecerahan, kontras, saturasi, serta penambahan noise pada citra [33].
Augmentas: fotometrik bertuyjuan untuk meningkatkan ketahanan model terhadap
variasi pencahayaan dan kualitas citra. Variasi fotometrik memungkinkan model tetap
mengenali objek meskipun terjadi perubahan kondisi lingkungan pengambilan gambar

[35]. Dalam deteks1 objek, pendekatan 1m1 mensimulasikan kondisi nyata seperti
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bayangan, cahaya rendah, dan citra buram [36]. Dengan demikian, augmentasi
fotometrik berkontribusi pada peningkatan kemampuan generalisasi model.
3. Augmentasi Berbasis Albumentation.
Augmentasi berbasis Albumentation memanfaatkan pustaka khusus yang menyediakan
berbagai transformasi citra secara fleksibel dan terkontrol. Pustaka in1 mendukung
penerapan augmentas: geometrik dan fotometrik dengan mekanisme probabilitas
tertentu pada setiap transformasi [33]. Pendekatan 1m1 memungkinkan pengaturan
tingkat variasi data yang dihasilkan selama proses pelatihan. Albumentation juga
mendukung penyesuaian anotasi bounding box agar tetap konsisten dengan transformasi
citra [35]. Dalam sistem deteksi objek, penggunaan Albumentation membantu
meningkatkan keberagaman data latih tanpa mengubah struktur dasar daraser [36]. Oleh
karena 1tu, augmentas: berbasis Albumentation banyak digunakan dalam pelatihan
model deteksi objek berbasis deep learning. Beberapa transformasi default dar1 Pustaka
Albumentation pada YOLOvS8 diantaranya[37], [38] :
a. Blur
Augmentas1 Blur menerapkan efek buram pada citra yang melembutkan detail dan
mengurangl noise. Dengan mengintergasikan blur ke dalam proses training
menggunakan Pustaka Albumentation, model belajar mengenali objek meskipun
citra fidak sepenuhnya tajam, sehingga membantu model melakukan generalisasi
lebih baik terhadap scenario praktis di mana citra tidak selalu jernih sempurna.
Secara matematis operasi blur bekerja menggeser sebuah kernel ke seluruh bagian
citra di1 mana setiap piksel keluaran dihitung sbagai rata-rata dari nilai-nilai piksel

yang berada dalam jendela kernel tersebut.

- e a b -
g(x,y) = ey SRR JICE £ R (1)

Dimana:
g(x,v) = Output
fx,y) = Input

m>n = Dimensi kernel

b. MedianBlur
MedianBlur adalah transformasi citra lain yang membantu mengurangi neise dan

menghaluskan ketidakteraturan pada citra. Metode i1 mengganti setiap piksel
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dalam citra dengan nilar median dar1 piksel-piksel di lingkungan lokalnya, dan
secara khusus efektif dalam mempertahankan tepi1 objek sambil menghilangkan
noise garam-merica (salt-and-pepper), sehingga membuat model lebih tangguh

terhadap data yang berisik Formulasinya dinyatakan sebagai:

median

slxy) = (X4 S,V F D} et (2)

(8,t)ESxy

Dimana:

Sxy = himpunan koordinat piksel dalam jendela kernel yang berpusat di

(x.)

ToGray

Augmentas1 ToGray diterapkan untuk mengonversi citra menjadi grayscale selama
fraining. Dengan melatth model pada citra grayscale, model belajar
mengidentifikasi objek dan pola semata-mata berdasarkan intensitas daripada
warna, yang dapat meningkatkan ketangguhan model terhadap variasi warna dan
kondis1 pencahayaan karena model menjadi lebih fokus pada fitur bentuk dan
tekstur yang imdependen terhadap warna . Konversi i dilakukan melalu

kombinasi linear terbobot dar1 ketiga kanal warna.

e ). 299 R 0.58%: HO.1145 ... ... A B ...................... (3)

Dimana:
Y = Intensitas grayscale hasil konversi
R = Nilai mtensitas pada kanal merah
G = Nila1 intensitas pada kanal hijau

B = Nila1 intensitas pada kanal biru

CLAHE

CLAHE adalah teknik peningkatan kontras citra dengan melakukan histogram
equalisation pada wilayah-wilayah kecil dan lokal dalam citra. Pendekatan ini
membagi citra menjadi tile-tile dan menyesuaikan kontras secara lokal pada tiap

tile, sehingga membantu meningkatkan visibilitas fitur pada citra dengan kondisi
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pencahayaan yang bervariasi, membuat model lebih adaptif dalam menangani

kualitas citra yang beragam . Formulasi umum operasi in1 dinyatakan sebagai:

CLAHE(I) = AdaptiveEq(I, ClipLimit, Gridsize)..........c.cccecueeenn.... (4)

Dimana:
I = Citra masukan

ClipLimit = Ambang batas klipping kontras
GnidSize = Ukuran region lokal (zile)

2.5.2 Mekanisme Probabilitas pada Augmentasi

Penerapan augmentasi data umumnya dilakukan menggunakan mekanisme
probabilitas untuk menghindar1 perubahan citra yang berlebihan. Setiap transformasi
augmentas:1 memiliki peluang tertentu untuk diterapkan pada satu citra selama proses
pelatihan [33]. Mekanisme probabilitas memungkinkan variasi augmentasi yang berbeda
pada setiap epoch sehingga meningkatkan keragaman data secara dinamis [35]. Pendekatan
in1 menjaga keseimbangan anfara citra asli dan citra hasil augmentasi agar distribusi data
tetap stabil. Selain 1tu, probabilitas augmentasi membantu mencegah distorsi ekstrem yang
dapat menurunkan kualitas data latih [36]. Dengan demikian, mekanisme probabilitas

menjadi elemen penting dalam penerapan augmentasi data yang efekfif.

2.5.3 Penyesuaian Bounding Box

Penyesualan bounding box merupakan aspek penting dalam penerapan augmentasi
data pada tugas deteksi1 objek. Setiap transformasi geometrik yang diterapkan pada citra
harus diikuti dengan penyesuaian koordinat bounding box agar tetap merepresentasikan
posisi objek secara akurat [35]. Kefidaksesuaian antara citra dan bounding box dapat
menyebabkan kesalahan pembelajaran model. Penyesuaian bounding box mencakup
perubahan posisi, ukuran, dan orientasi anotasi sesuai dengan transformasi yang diterapkan
[36]. Proses 1 memastikan konsistensi antara citra dan label selama augmentasi. Oleh
karena 1tu, sinkronisasi augmentasi citra dan bounding box menjadi syarat utama dalam

pelatihan model deteksi objek.
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2.6 YOLOvS

YOLOvS merupakan salah satu model deteksi objek state-of-the-art dalam keluarga
algoritma YOLO, yang dirilis pada awal tahun 2023 oleh Ultralytics [7], [28]. Model i
dirancang sebagai kerangka kerja (framework) yang fleksibel dan efisien, tidak hanya untuk

deteksi1 objek tetapi juga mendukung tugas computer vision lain seperti segmentasi instance

dan klasifikasi gambar [7]. YOLOv8 dibangun di atas fondasi kuat dar1 versi-versi
sebelumnya seperti YOLOvS dan YOLOv7, namun membawa sejumlah peningkatan
arsitektural dan metode pelatihan yang bertujuan untuk meningkatkan akurasi dan kecepatan
inferensi [ 7], [29]. Popularitasnya didorong oleh keseimbangan antara performa tinggi dan
kemudahan penggunaan dalam aplikasi dunia nyata [7].

2.6.1 Arsitektur YOLOVS
Struktur arsitektur YOLOvS8 secara umum mengikuti pola backbone-neck-head yang

umum pada model deteksi objek modern [14].

|
Backbone !
|

Gambar 2.2 Arsitektur YOLOvS [39]

1. Backbone: Bagian i berfungsi sebagai ekstraktor fitur utama dar1 gambar input.
Komponen in1 mengambil gambar input dan mengubahnya menjadi serangkaian fearure
map pada berbagai skala [40]. Komponen kunci dan operasi pada backbone diantaranya
[40]:
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Modul C2f: YOLOvV8 menggunakan backbone yang dimodifikasi, salah satunya
dengan memperkenalkan modul C2f (Cross-Stage Partial Feature Fusion). Modul
1n1 dirancang untuk menangkap informasi gradien yang lebih kaya dan memadukan
fitur level tinggi dengan konteks spasial lebih efektif.

Modul SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast): Komponen 11 diintegrasikan di akhir
backbone untuk mengekstrak fitur kontekstual pada berbagai skala tanpa
menambah beban komputasi secara signifikan.

Operas1 Dasar (Konvolusi): Operasi fundamental dar1 backbone adalah Konvolusi

2D, yang dapat direpresentasikan sebagai:

0(,j) = oQmdnlI(i+m,j+n).K(Mn) +b)ciaieeiennee. (5)

Dimana:
O(ij) = Output
I = Input
K = Kernel
B= Bias
2= Fungsi aktivasi

2. Neck: Bertugas mengagregasi dan memadukan fitur-fitur yang diekstraks: oleh

backbone pada resolusi yang berbeda [40]. Tujuannya adalah untuk mendapatkan

feature map final yang kaya akan informasi semantik sekaligus detail spasial (dar1 fitur

level dangkal) [41]. Komponen kunci dan operasi pada neck yaitu FPN (Feature
Pyramid Network) dan PAN (Path Aggregation Network). YOLOvE memanfaatkan
kombinasi FPN (jalur rop — down) dan PAN (jalur bottom — up). FPN memungkinkan

aliran informasi dar1 fitur semantik kuat ke fitur detail, sementara PAN menambahkan

jalur agregasi dar1 bawah ke atas [40]. Struktur neck i telah terbukti efektif dalam

detector modern untuk menangani objek dengan berbagai ukuran [41].

3. Head. Komponen 1 bertanggung jawab untuk menghasilkan prediksi akhir berupa

lokas1 objek (bounding box) dan probabilitas kelasnya. Komponen kunci dan operasi

pada head antara lain:

d.

© Karyva Dilindungi UU Hak Cipta

Anchor — Free Detection: Inovasi penting pada YOLOvVS adalah adopsi Anchor —
Free Detection head [40]. Dengan pendekatan 1ni, model tidak lagi bergantung

pada anchor box vyang telah ditentukan sebelumnya, melainkan langsung
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memprediksi pusat objek [41]. Hal 1n1 dapat menyederhanakan proses pencocokan
target selama pelatihan dan berpotens: meningkatkan akurasi [41].

Decoupled Head. YOLOvVS juga menggunakan decoupled head (kepala terpisah),
yang memisahkan proses prediksi kelas dan prediksi lokasi [42] telah terbukti
bahwa memisahkan kedua tugas in1 dapat meningkatkan performa model [41], [42].
Loss Function: Prediksi dar1 head kemudian dievaluasi menggunakan Loss
Function gabungan [40], [41]. Rumus perhitungan /oss function disajikan pada

persamaan berikut:

Ltotal = A1. Lbbox + A2Lds (6)

Dimana:
Liotat = Total Loss atau nilai keseluruhan error model.
Lvvox = Bounding box loss mengukur seberapa jauh posisi dan ukuran kotak
prediksi model dibandingkan dengan kotak sebenarnya.
Las = Classification Loss mengukur kesalahan dalam prediksi label kelas
objek di dalam bounding box.
A1, A2 = koefisien pembobot (weight factors) yang digunakan untuk

mengatur seberapa besar pengaruh masing-masing komponen /oss.

YOLOVS secara spesifik menggunakan kombinasi /oss untuk regresi bounding box
(sepert1 CIoU (Complete Intersection over Union) Loss dan DFL (Distribution
Focal Loss)) dan loss untuk klasifikasi (sepertt BCE (Binary Cross-Entropy) Loss)
[40]. Pemilihan Loss regresi adalah area penelitian yang terus berkembang, dengan
alternatif modern seperti SloU (SCYLLA-IoU) Loss [43], yang juga diusulkan
untuk meningkatkan akurasi regresi bounding box.

1.  Loss Lokasi (contoh: CloU Loss)
Rumus perhitungan /oss lokasi disajikan pada persamaan berikut:

p%(b,b9%)

Lciou=1— 10U + =

Dimana:
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11.

Lewou = Complete IoU Loss, digunakan untuk menghitung error
posisi dan ukuran bounding box.
IoU = Intersection over Union, yaitu rasio luas irisan antara

bounding box prediksi dan ground truth terhadap luas

gabungannya.

b = Pusat bounding box prediksi.

bet = Pusat bounding box ground truth.

p(b,b®) = Jarak Euclidean antara pusat kotak prediksi dengan ground
truth.

& = Diagonal panjang dari kotak pembatas minimum.

1% = Faktor penalt1 aspek rasio.

o = Koefisien penyeimbang.

Loss Kelas (contoh: BCE Loss)

Rumus perhitungan /oss kelas disajikan pada persamaan berikut:

Boce & [v -log(@ +RFF W - ldg(1 — V)] ... B b (8)

Dimana:
Lece = Binary Cross Entropy Less, digunakan untuk mengukur
seberapa baik model.
y = Label sebenarnya (ground truth)
v* = Probabilitas prediksi model

YOLOvS dirilis dalam berbagai skala ukuran model (misalnya, n-nano, s-small, m-

medium, I-large, x-xtra large), memungkinkan pengguna memilih varian yang paling sesuai

dengan kebutuhan aplikasi mereka, menyeimbangkan antara akurasi, kecepatan, dan sumber

daya komputasi yang tersedia [28]. Varian yang lebih kecil seperti 'n' atau 's' sangat cocok

untuk aplikasi real-time atau pada perangkat edge dengan keterbatasan daya komputasi,

sedangkan varian 'l' atau 'X' menawarkan akurasi tertinggi untuk aplikasi yang tidak terlalu
dibatasi oleh kecepatan [44], [45].

2.6.2 Performa dan Keunggulan

YOLOVS:

© Karyva Dilindungi UU Hak Cipta

Stud1 komparatif dan aplikasi praktis secara konsisten menunjukkan keunggulan
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1. Akurasi: Dibandingkan dengan versti YOLO sebelumnya seperti YOLOvS dan
YOLOv7, YOLOv8 umumnya menunjukkan peningkatan akurasi (mAP) pada
benchmark standar seperti COCO [29]. Dalam tugas spesifik seperti deteksi kerusakan
jalan, varian YOLOVS sering dilaporkan mencapai akurasi yang sangat tinggi, bahkan
melebihi 90% mAP@0.5 dalam beberapa kasus setelah fine-tuning atau modifikasi [7].

2. Kecepatan: YOLOv8 mempertahankan reputasi keluarga YOLO sebagai model yang
cepat, mampu melakukan inferensi secara real-time pada perangkat keras modern [7].
Varian 'nano' secara khusus menonjol karena kecepatannya yang sangat ftinggi
(misalnya, hanya 8.8 ms per gambar pada GPU tertentu) dengan ukuran model yang
minimal [46].

3. Efisiensi: Kombinasi arsitektur anchor-free dan optimasi lainnya menjadikan YOLOvVS
relatif efisien secara komputas: dibandingkan model lain dengan tingkat akurasi serupa
[7].

4. Fleksibilitas: Kerangka kerja yang disediakan oleh Ultralytics untuk YOLOVS
memudahkan proses pelatihan, validasi, dan deplovment, serta mendukung berbagai

tugas melampaui deteksi objek [7].

2.6.3 Modifikasi dan Peningkatan
Arsitektur YOLOvVS yang solid menjadikannya basis yang menarik untuk penelitian
lanjutan guna meningkatkan kinerjanya lebih jauh, terutama untuk domain aplikasi spesifik:

1. Modul Atensi: Integrasi mekanisme atensi (misalnya, SsmAM) ke dalam backbone atau
neck dapat membantu model memprioritaskan fitur-fitur gambar yang paling informatif
[29].

2. Optimalisasi Lapisan: Mengganti lapisan konvolusi standar dengan alternatif yang lebih
ringan atau lebih efektif (misalnya, GhostConv, SPD-Conv) dapat mengurangi
parameter atau meningkatkan ekstraksi fitur tanpa mengorbankan kecepatan secara
signifikan [28], [29].

3. Fungsi Loss: Menyesuaikan fungsi /oss, terutama untuk regresi bounding box (misalnya,
menggunakan WIoU), dapat meningkatkan kemampuan model dalam menangani objek
yang sulit atau data berkualitas rendah [28].

4. Fusi Fitur: Mengadaptasi atau merancang ulang modul neck untuk fusi fitur multi-skala

yang lebih optimal terus dieksplorasi [9].
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Modifikasi-modifikasi 11 menunjukkan potensi adaptasi YOLOvS untuk mengatasi

tantangan spesifik dalam berbagai skenario aplikasi computer vision.

2.7 Transfer Learning

Transfer Learning (TL) telah berkembang menjadi paradigma fundamental dalam
bidang pembelajaran mesin (machine learning), yang bertujuan untuk mengatasi kendala
utama dalam pelatihan model, yaitu kelangkaan data berlabel dan tingginya biaya komputasi
[47]. Berbeda dengan pendekatan pembelajaran mesin tradisional yang melatih model secara
terisolasi untuk setiap tugas spesifik, transfer learning memungkinkan pemanfaatan
pengetahuan yang telah dipelajati dar1 satu domain (sumber) yang kaya data untuk
diterapkan pada domain lain (farger) yang memiliki keterbatasan data [48]. Secara teoritis,
metode 1m1 dapat dikategorikan ke dalam empat pendekatan utama yaitu instance-based
(pembobotan ulang sampel data), feature-based (pemetaan ke ruang fitur bersama), relation-
based (transfer parameter model). D1 mana pendekatan model-based merupakan metode
yang paling dominan digunakan dalam vis1 komputer modern, khususnya pada arsitektur

Deep Learning seperti Convolutional Neural Networks (CNN) [48].

Traditional Machine Learning Methods

source Source Model
Data Sat

Gambar 2.3 Ilustrasi Proses Transfer Learning [48]

Dalam implementas: praktisnya, terutama pada deteksi objek menggunakan
arsitektur seperti YOLOVS, rransfer learning bekerja dengan mekanisme penggunaan bobot
awal (pre-trained weights) dar1 dataset besar sepertt COCO (common objects in context)

atau ImageNet [47], [49]. Bobot 1n1 berfungsi sebagai pengekstraksi fitur hierarkis yang kuat,
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mula1 dar1 pola visual dasar hingga semantic kompleks yang kemudian diadaptasi melalui
proses fine-tuning |47]. Proses adaptasi in1 mentransformasi model yang awalnya bersifat
generalis menjadi spesialis yang sangat efektif, memungkinkan model untuk mendeteksi
objek spesifik (sepert1 kendaraan atau lubang jalan) dengan akurasi tinggi meskipun dilatih
dengan dataset yang jauh lebih kecil dibandingkan dataset aslinya [49], [50]. Keberhasilan
transfer learning 11 sangat beruntung pada strategi optimasi Ayperparameter (seperti
learning rate dan weight decay) serta itegrasi teknik augmentasi data (seperti rotasi dan

manipulasi pencahayaan) untuk mencegah overfirting dan meningkatkan generaisasi model

terhadap kondis1 lingkungan [51].

2.8 WebSocket

WebSocket merupakan protokol komunikasi berbasis jaringan yang memungkinkan
terjadinya koneksi dua arah (full-duplex) antara klien dan server melalu1 satu saluran
Transmission Control Protocol (TCP) tunggal [52]. Berbeda dengan protocol Hyvpertext
Transfer Protocol (HTTP) konvensional yang bersifat request-response, di mana klien harus
selalu mengirim permintaan untuk mendapatkan data, WebSocker memungkinkan server
mengirimkan data secara langsung ke klien tanpa harus menunggu permintaan baru. Hal 1ni
menjadikan WebSocket sangat efisien untuk aplikasi yang memerlukan komunikasi1 waktu
nyata (real-time communication), sepertl sistem monitoring, notifikasi, dan Internet of
Things (1oT).

Selain efisien dalam pertukaran data, WebSocket juga mendukung latensi rendah dan
konsumsi bandwidth minimal, karena data dikirim dalam bentuk frame biner atau teks tanpa
overhead protokol HTTP vyang berulang [53]. Implementasi WebSocket umumnya
memanfaatkan port 80 (HITP) atau 443 (HTTPS) untuk menjaga kompatibilitas dengan
infrastruktur web yang sudah ada, sehingga dapat berjalan di balik firewall dan proxy tanpa
konfigurasi tambahan. Dalam pengembangan aplikasi berbasis web modern, WebSocket
sering digunakan bersama framework JavaScript untuk menampilkan data secara dinamis
dan interaktif pada antarmuka pengguna. Dengan mekanisme komunikasi dua arah ini,
WebSocket mampu menjaga sinkronisasi antara data yang dikirim oleh server dan tampilan
yang diperbarui secara langsung pada sisi klien [54], [55]. Dengan mekanisme komunikasi
dua arah 1, WebSocket mampu menjaga sinkronisasi antara data yang dikirim oleh server

dan tampilan yang diperbarui secara langsung pada sis1 klien [53], [55].
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2.9 Sistem Informasi Geografis

SIG merupakan sistem berbasis komputer yang digunakan untuk mengumpulkan,
menyimpan, mengelola, menganalisis, dan menampilkan data spasial atau data yang
berhubungan dengan lokasi di permukaan bumi [56]. SIG mengintegrasikan antara data
spasial dan data atribut untuk menghasilkan representasi visual berupa peta digital yang
dapat membantu dalam proses pengambilan keputusan berbasis lokasi. Dalam konteks
penelitian deteks: jalan berlubang, SIG berfungsi sebagai komponen utama untuk
memvisualisasikan hasil integrasi data GPS dan hasil deteksi YOLOvVS ke dalam peta digital
sepert1 OpenStreetMap, sehingga kondisi jalan dapat dipantau secara interaktif dan real-time

melalui antarmuka web.

2.9.1 Global Positioning System
Secara umum, data pelacakan GPS menyediakan Informasi mengenai garis bujur,
garis lintang, tanggal, waktu, kecepatan, ketinggian, serta arah pergerakan [54]. GPS sendiri
merupakan sistem navigasi berbasis satelit yang dikembangkan oleh Departemen Pertahanan
Amerika Serikat dan kim1 digunakan secara global untuk menentukan posisi, kecepatan, dan
waktu dengan tingkat akurasi yang tinggi. Berdasarkan penjelasan resmi pada situs U.S
Government, sistem GPS terdiri atas figa segmen utama, yaitu segmen ruang (space
segment) yang berisi satelit-satelit di orbit bumi, segmen kontrol (control segment) yang
memantau serta mengendalikan satelit dar1 stasiun bumi, dan segmen pengguna (user
segment) yang melibatkan perangkat penerima sinyal GPS seperti smartphone, kendaraan,
atau modul navigasi [57]. Berikut merupakan penjelasan detail ketiga segmen tersebut.
1. Segmen Ruang (Space Segment)
Segmen ruang merupakan bagian dar sistem GPS yang terdir1 atas konstelas: satelit
yang mengorbit bumi pada ketinggian sekitar 20.200 km. Saat i1 terdapat setidaknya
24 satelit operasional yang tersebar di enam bidang orbit untuk memastikan cakupan
global. Setiap satelit memancarkan sinyal gelombang radio yang berisi informasi
tentang waktu pengiriman sinyal dan posisi satelit saat sinyal dikirim. Informasi inilah
yang digunakan oleh penerima GPS di permukaan bumi untuk menghitung jarak ke
masing-masing satelit melalu1 metode trilaterasi.
2.  Segmen Kontrol (Control Segment)
Segmen kontrol terdir1 dar1 beberapa stasiun bumi yang berfungsi untuk memantau,

mengendalikan, dan memperbarui posisi serta data satelit GPS. Dimana tugas utamanya
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adalah memastikan setiap satelit tetap berada di jalur orbit yang benar dan menjaga
stabilitas sinyal yang dipancarkan.

3. Segmen Pengguna (User Segment)
Segmen pengguna merupakan bagian yang menerima dan memproses sinyal dari satelit
GPS menggunakan perangkat penerima, seperti smartphone, kendaraan, pesawat, kapal,
dan drone. Perangkat in1 menghitung posisi dengan mengukur waktu tempuh sinyal dari
minimal empat satelit untuk memperoleh koordinat lintang, bujur, ketinggian, serta

waktu secara real-time.

2.9.2 Data Geospasial

Data geospasial merupakan informasi yang menggambarkan objek, fenomena, atau
kejadian di permukaan bumi yang memliki referensi lokasi geografis tertentu, seperti
koordinat /atitude dan longitude. Data 1n1 dapat berupa data vektor (titik, garis, dan poligon)
maupun data raster (citra satelit, foto udara, atau peta topografi) yang masing-masing
menyimpan nilai atribut terkait lokasi tersebut [58].

Data geospasial kim1 termasuk dalam kategori big data karena memiliki karakteristik
4V (Volume, Variety, Velocity, Veracity, dan Value) yang menggambarkan kompleksitasnya.
Volume merujuk pada besarnya jumlah data spasial yang dihasilkan dar1 berbagai sumber
sepert1 sensor IoT, citra satelit, dan GPS, Variety mengacu pada keragaman format data
sepert1 raster, vektor, teks spasial, maupun data sensor, Velocity menggambarkan kecepatan
pengumpulan dan pembaruan data secara real-time; Veracity menunjukkan pentingnya
keakuratan dan keandalan data spasial yang digunakan, Sedangkan Value mengacu pada

nilai informasi yang dapat dihasilkan dan dimanfaatkan untuk pengambilan Keputusan [59].

2.9.3 Penerapan GPS dalam SIG

GPS memuliki peran penting dalam SIG karena menjadi sumber utama data spasial
yang dapat digunakan untuk pemetaan dan analisis berbasis lokasi. Dalam konteks SIG, GPS
berfungsi untuk mengumpulkan data posisi yang akurat di permukaan bumi, seperti
koordinat lintang, bujur, dan ketinggian, yang kemudian dapat dintegrasikan ke dalam
sistem pemetaan digital. Teknologi in1 banyak digunakan untuk berbagai keperluan, seperti
pelacakan kendaraan, sistem bantuan pengemudi, dan pengiriman logistik [60]. Dalam
konteks pengelolaan infrastruktur jalan, GPS digunakan untuk mengumpulkan data posisi

titik-titik jalan yang mengalami kerusakan, seperti lubang atau retakan, sehingga dapat
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divisualisasikan dalam peta digital secara real-time untuk memudahkan proses pemantauan
dan perbaikan.

Integrasi antara GPS dan SIG memungkinkan sistem pemantauan yang dinamis,
dimana data posisi dari GPS dikirim dan diperbarui secara terus-menerus ke dalam sistem
SIG berbasis web. Teknologi 1m1 sangat berguna dalam aplikasi kota pintar (smart city),
khususnya pada sistem pemantauan infrastruktur, lalu lintas, dan kondis1 lingkungan [61].
Melalu1 integrasi 11, SIG dapat menampilkan Informasi spasial secara langsung di peta
digital, termasuk lokasi jalan berlubang yang terdeteksi oleh sistem visi computer (computer
vision) sepertt YOLOvVS. Data hasil deteks1 kemudian dapat dihubungkan dengan koordinat
GPS dan divisualisasikan pada platform peta digital seperti OpenStreetMap, sehingga

pengguna dapat memantau kondisi jalan secara mudah melalu1 antarmuka web.

2.9.4 OpenStreetMap

OpenStreetMap merupakan proyek pemetaan dunia berbasis open-source yang
memungkinkan siapa pun untuk mengumpulkan, mengedit, dan memanfaatkan data
geospasial secara bebas [62]. OSM dibangun berdasarkan konsep Velunteered Geographic
Information (VGI), yaitu model kolaboratif di mana pengguna secara sukarela
menyumbangkan data geografis yang kemudian diverifikasi oleh komunitas [63].
Pendekatan in1 menjadikan OSM sumber data spasial kolaboratif yang akurat dan mudah
diakses unfuk berbagai kebutuhan, mulai dar1 penelitian, perencanaan wilayah, hingga
pengembangan aplikasi berbasis lokasi.

Keunggulan utama OSM adalah sifatnya yang terbuka dan fleksibel, sehingga dapat
diuintegrasikan dengan berbagai sistem berbasis web maupun aplikasi seluler. OSM
menyediakan data dalam format terbuka seperti XML, GeoJSON, dan shapefile, yang
memudahkan pengembang untuk memproses dan menampilkan data spasial.

Melalu1 4PI OSM atau pustaka pemetaan sepert1 Leaflet dan Mapbox, sistem dapat
menampilkan peta interaktif yang menunjukkan lokasi lubang jalan secara real-time. Setiap
titik yang ditampilkan di peta mewakili koordinat lokasi yang diperoleh dar1 GPS, dan dapat
disertai dengan atribut tambahan seperti waktu pendeteksian serta pengguna yang

melaporkan.

2.10 Crowdsourcing
Crowdsourcing adalah pendekatan pengumpulan data yang melibatkan kontribusi

banyak individu melalu platform daring. Lebih lanjut menurut Flores dan Rezende [64],
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crowdsourcing merupakan kerangka strategis yang menghubungkan partisipasi masyarakat
dan movasi digital dalam pengembangan kota cerdas, di mana warga berperan aktif dalam
menyediakan data, ide, serta solusi bagi perencanaan dan pengambilan keputusan publik.

Sejalan dengan hal tersebut, Pengambilan keputusan yang dilakukan secara
transparan dapat membuat warga merasa lebih dekat dan terlibat dengan pemerintah,
sehingga memperkuat kepercayaan di antara keduanya [65]. Prinsip transparansi ini1 sejalan
dengan konsep crowdsourcing, di mana keterlibatan langsung masyarakat dalam penyediaan
data dan informasi melalu1 platform digital menciptakan proses kolaboratif yang lebih
terbuka dan akuntabel.

Berdasarkan konsep transparansi tersebut, penerapan crowdsourcing dalam berbagai
bidang dapat dilakukan melalu1 beragam strategi yang disesuaikan dengan tujuan dan
karakteristik masalah yang ingin diselesaikan. Colovic dkk [66] mengelompokkan strategi
crowdsourcing menjadi tiga pendekatan utama, yaitu Fishing, Hunting, dan Collective
Production (Collecting), yang masing-masing akan dijelaskan sebagai berikut:

1. Strateg1 Fishing
Strateg1 Fishing dilakukan dengan cara memberikan kesempatan seluas-luasnya kepada
masyarakat untuk berpartisipasi dalam memberikan 1de, data, atau solusi terhadap suatu
permasalahan. Dalam pendekatan ini, pithak penyedia masalah seperti pemerintah atau
organisasi, menunggu kontribusi yang dikirimkan secara sukarela oleh para partisipan
melalui platform digital. Keunggulan utama dar strategi fishing adalah kemampuannya
dalam menjaring berbagar i1de kreatif dan beragam dari masyarakat. Strategi i
memiliki kelemahan pada lamanya waktu yang dibutuhkan untuk memperoleh
partisipasi serta kesulitan dalam menyeleksi banyaknya masukan yang diterima.

2. Strateg1 Hunting
Strategi Hunting merupakan strategi yang bersifat lebih terarah dan aktif. Pihak
penyedia masalah menggunakan teknologi seperti big data analytics untuk mencar1 dan
mengidentifikasi individu atau kelompok yang memiliki keahlian spesifik. Strategi ini
umumnya diterapkan pada permasalahan yang bersifat spesifik dan teknis, di mana
membutuhkan keahlian profesional tertentu.

3. Strateg1 Colective Production (Collecting)
Berbeda dengan dua strategi sebelumnya yang berfokus pada pengumpulan atau
pencarian Kkontribusi, strategi Collective Production berfokus pada pertukaran
pengetahuan antaranggota masyarakat unfuk bersama-sama merumuskan dan

mengembangkan 1de atau solusi. Dalam strategi ini, peserta tidak hanya mengirimkan
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jawaban, tetapi juga saling menanggapi dan membangun pemahaman terhadap masalah.
Strategi 11 paling sesual untuk permasalahan yang bersifat luas dan non-teknis, karena
mampu menghasilkan berbagai sudut pandang dan memperkaya proses pembelajaran
bersama.

Dalam konteks pemetaan jalan, strategi Fishing merupakan yang paling sesuai
dimana memungkinkan pengguna melaporkan kondisi jalan secara langsung dengan
mengunggah foto, menambahkan deskripsi, atau menandai lokasi di peta. Model partisipatif
in1 diadopsi oleh berbagai aplikasi populer seperti Waze dan Google Maps, yang
memanfaatkan kontribusi pengguna untuk memperbarui informasi lalu lintas dan kondisi
infrastruktur secara real-time. Keunggulan utama crowdsourcing adalah efisiensi waktu dan
biaya, karena data diperoleh dar1 masyarakat luas tanpa perlu surveir lapangan yang intensif.
Namun, tantangan utamanya adalah verifikasi kebenaran data [67]. Untuk meningkatkan
reliabilitas data, konsep crowdsourcing dapat duntegrasikan dengan model deteksi otomatis
YOLOvS8 dan platform pemetaan terbuka OpenStreetMap. Dengan integrasi tersebut,
pengguna dapat melakukan deteksi kondisi jalan secara real-time, yang kemudian dianalisis
oleh YOLOvV8 untuk mengidentifikasi keberadaan lubang jalan secara otomatis. Hasil
deteks1 tersebut dipetakan secara langsung pada OpenStreetMap, sehingga menghasilkan
data spasial yang dapat dimanfaatkan sebagai dasar pengambilan keputusan dalam

pemeliharaan infrastruktur jalan.

2.11 Metodologi Waterfall

Software Development Life Cycle (SDLC) merupakan suatu proses dalam
mengembangkan atau mengubah suatu sistem perangkat lunak dengan menggunakan model
dan metodologi tertentu untuk mengembangkan sistem-sistem perangkat lunak. Metodologi
Waterfall merupakan salah satau model pendekatan pengembangan perangkat lunak yang
menekankan pada proses berurutan dan terstruktur, di mana setiap tahap harus diselesaikan
terlebih dahulu sebelum melanjutkan ke tahap berikutnya dimulai dengan tahap analisis
hingga tahap akhir yaitu maintenance [68].

Metodologi Waterfall terdir1 atas beberapa tahapan utama yang dilakukan secara
linear dan berurutan seperti analisis kebutuhan, desain, implementasi atau pembuatan kode

program, pengujian dan maintenance. Adapun penjelasan tahapan-tahapan dalam

metodolog1 Waterfall adalah sebagai berikut [69]:
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Gambar 2.4 Tahapan Waterfall Development [69]

1. Analisis Kebutuhan
Tahap awal dalam metodologi Waterfall merupakan proses mengumpulkan informasi
untuk menentukan kebutuhan sistem. Tujuan dar1 tahap 11 adalah memastikan
pemahaman yang tepat mengenail fungsi dan tujuan sistem yang akan dibuat, serta
memberikan gambaran yang jelas bagi pelaksanaan tahap pengembangan berikutnya.

2. Desain
Tahap desain merupakan proses bertahap yang berfokus pada perancangan struktur
program, mencakup perancangan arsitektur sistem dan model, antarmuka pengguna,
serta basis data. Hasil dar1 tahap in1 berupa rancangan lengkap yang menjadi acuan
dalam pembuatan program pada tahap implementasi.

3. Implementasi (Pengembangan)
Pada tahap 1ni1, rancangan sistem yang telah dibuat diterjemahkan ke dalam bentuk kode
program. Setiap komponen dikembangkan sesuai dengan spesifikasi desain yang telah
disusun sebelumnya. Hasil akhirnya adalah program perangkat lunak yang selesai
dikembangkan dan siap untuk dyjalankan.

4. Pengujian
Pada tahap i1 dilakukan pengujian untuk memastikan setiap fitur berfungsi sesuai
spesifikasi dan bebas dar1 kesalahan.

5. Maintenance
Tahap 11 dilakukan dengan menerapkan perangkat lunak ke lingkungan produksi agar
dapat digunakan oleh pengguna akhuir.

2.12 Black Box Testing

Black box testing merupakan salah satu metode pengujian perangkat lunak yang

berfokus pada fungsionalitas sistem tanpa memperhatikan struktur internal atau kode
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program yang digunakan. Pengujian i1 dilakukan dengan cara memberikan input tertentu
pada sistem, kemudian mengevaluasi output yang dihasilkan untuk memastikan apakah hasil
tersebut sesuar dengan spesifikasi dan kebutuhan yang telah ditentukan [70]. Dengan kata
lain, penguj tidak perlu mengetahui bagaimana proses logika atau algoritma di dalam
perangkat lunak bekerja, melainkan hanya menilai apakah sistem memberikan hasil yang
benar berdasarkan data uj yang dimasukkan. Jenis-jenis black box testing yang umum
dilakukan, meliputi [71]:
1. Pengujian Fungsional (Functional Testing)
Pengujian in1 bertuyjuan untuk memastikan bahwa setiap fungsi dalam aplikasi bekerja
sesual dengan kebutuhan dan spesifikasi yang telah ditentukan. Pengujian fungsional
mencakup verifikasi terhadap input, proses, dan output dari setiap fitur.
2. Pengujian Non-Fungsional (Nen-Functional Testing)
Jenis pengujian 1m1 berfokus pada aspek-aspek di luar fungsi utama sistem, seperti
kinerja (performance), keamanan (security), keandalan (reliability), dan kemudahan
kinenja (usability). Tujuannya adalah untuk memastikan bahwa sistem ftidak hanya
berfungsi dengan benar, tetapi juga mampu bekerja dengan efisien dalam kondisi nyata.
3. Pengujan Regulasi (Regulation Testing)
Pengujian 1 dilakukan untuk memastikan bahwa aplikasi atau sistem telah mematuhi
standar, pedoman, dan regulasi yang berlaku. Hal in1 penting terutama untuk aplikasi
yang berhubungan data publik atau sistem pemerintahan yang memiliki aturan
keamanan dan privasi tertentu.

Metode 1n1 digunakan terutama pada tahap pengujian fungsional (functional testing)
untuk memastikan bahwa setiap komponen aplikasi berfungsi sebagaimana mestinya. Black
Box Testing berfokus pada aspek seperti validasi masukan (input validation), keluaran
(output verification), serta perilaku sistem terhadap kondisi tertentu. Pendekatan 1n1 sangat
sesual digunakan dalam pengujian antarmuka pengguna (user interface), sistem basis data,

dan integrasi fitur karena berorientasi pada hasil akhir yang dirasakan oleh pengguna.

2.13 Evaluasi Model

Evaluasi model adalah tahap krusial dalam pengembangan sistem Deep Learning.
Tujuannya adalah untuk mengukur seberapa baik model yang telah dilatih dapat melakukan
tugas yang diinginkan pada data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya [44]. Evaluasi
yang tepat memungkinkan pengembang untuk membandingkan kinerja antar model atau

antar konfigurasi, mengidentifikasi kelemahan, dan memastikan bahwa model dapat
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diandalkan sebelum diterapkan dalam aplikasi dunia nyata [7]. Metrik evaluasi kuantitatif
memberikan dasar objektif untuk membandingkan performa antar model yang berbeda atau
konfigurasi1 hyperparameter yang bervariasi [6]. Pemahaman mendalam tentang metrik-

metrik in1 penting untuk menilai keandalan model sebelum diterapkan dalam skenario dunia

nyata [46].

2.13.1 Confusion Matrix
Dasar untuk metrik evaluasi klasifikasi adalah Confusion Matrix. In1 adalah tabel

yang menyajikan visualisasi kinerja model dengan membandingkan kelas yang diprediksi

oleh model dengan kelas aktual dar1 data [6]. Confusion Matrix terdiri dari empat elemen

utama [6]:

1. True Positive (TP): Jumlah instance yang sebenarnya positif dan diprediksi benar
sebagai posifif

2. True Negative (TN): Jumlah instance yang sebenarnya negatif dan diprediksi benar

sebagail negatif.

3. False Positive (FP): Jumlah instance yang sebenarnya negatif tetapi salah diprediksi
sebagai positif.

4. False Negative (FN): Jumlah instance yang sebenarnnya posifif tetapi salah diprediksi

sebagai negafif.

Tabel 2.1 Confusion Matrix
Predicted

Positive (PP) Negative (PN)
Positive True Positive False Negative
(P) (TP) (FN)
Actual
Negative False Positive True Negative
(N) (FP) (TN)

Visualisas1 Confusion Matrix, bailk dalam bentuk angka absolut maupun

ternormalisasi, membantu mengidentifikasi kesalahan yang sering dibuat oleh model dan

kelas yang mana sulit dibedakan [6].
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2.13.2 Precision

Presis1 fokus pada keakuratan prediksi positif. Metrik i1 menghitung proporsi
instance yang diprediksi positif oleh model yang memang benar-benar positif [28]. Presisi
tinggi sangat penting ketika biaya dari false positive (misalnya, salah mengidentifikasi area
normal sebagai kerusakan) tinggi. Presisi fokus pada keakuratan prediksi positif. Metrik mi
menghitung proporsi instance yang diprediksi positif oleh model yang memang benar-benar
posiftif [28]. Presisi tinggi sangat penting ketika biaya dari false positive (misalnya, salah

mengidentifikasi area normal sebagai kerusakan) tinggi.

Precigigh= —_ . Beebemm.......ooooorre o, 9)

2.13.3 Recall

Recall, sering juga disebut sensitivitas atau True Positive Rate (TPR), mengukur
kemampuan model untuk mengidentifikasi semua instance positif yang relevan dalam
dataset [28]. Metrik 1m1 krusial ketika biaya dari fa/se negative (misalnya, gagal mendeteksi
kerusakan yang ada) tinggi.

Recall = g

T [ TR N WO/ WO N SO— )

2.13.4 Mean Average Precision (mAP)

Mean Average Precision (mAP) merupakan metrik evaluasi pada deteksi objek yang
mengukur performa model berdasarkan hubungan antara precision dan recall serta ketepatan
lokalisasi bounding box. Ni1lai mAP dihitung dar1 Average Precision (AP), yaitu luas area di
bawah kurva precision—recall untuk setiap kelas objek, kemudian dirata-ratakan pada
seluruh kelas. Metrik 1m1 digunakan secara luas dalam evaluasi model deteksi objek modern
karena mampu merepresentasikan kualitas deteksi secara menyeluruh dan konsisten [72].

Rumus perhitungan Average Precision (AP) disajikan pada persamaan berikut:

1
ARE PO sanansmmmramamsmssmmmonnsmmamsssss s s 1)

Dimana:
p(r) = precison sebagai fungsi dari recall.

r =recall
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dr = elemen diferensial dari recall.

1. mAP@50

mAP @50 merupakan varian mAP yang dihitung pada ambang IoU sebesar 0,5, di mana
prediksi dianggap benar apabila tumpang tindih antara bounding box prediksi dan
ground truth mencapal minimal 50%. Metrik 11 memberikan toleransi terhadap
ketidaktepatan lokalisasi sehingga lebih menekankan pada kemampuan model dalam
mendeteks: keberadaan objek. Oleh karena 1tu, mAP@50 sering digunakan sebagai
indikator performa dasar pada evaluasi model deteksi objek berbasis YOLO [46].
Rumus dar1 perhitungan mAP@ 350 disajikan pada persaman berikut:

MAP@50 = " FC APt evesessosbsesesssssettsesesesssssssesssssnens(12)
- i
Dimana:
mAP@50 = mAP pada ambang IoU sebesar 0.5.
C = Jumlah kelas objek.
AP; = Nila1 AP untuk kelas ke I dihitung pada ambang IoU > 0.5.
2. mAP@50-95

mAP@50-95 merupakan metrik evaluasi yang dihitung dengan merata-ratakan nilai
mAP pada beberapa ambang IoU, yaitu dar1 0,50 hingga 0,95 dengan interval 0,05.
Pendekatan 1m1 memberikan penilaian yang lebih ketat terhadap presisi lokalisasi
bounding box dibandingkan mAP@50. Metrik 1m1 digunakan sebagai standar utama

dalam evaluasi model deteksi objek modern karena lebih representatif dalam

menggambarkan performa keseluruhan model [46], [72].

mAP = ;Zz‘zl MAP (1)
Dimana:

mAPs0.0s = mAP yang dihitung pada beberapa ambang IoU.

ToUt = Ambang IoU ke-t, dengan nila1 {0.50, 0.55, 0.60,..., 0.95}

T = Jumlah ambang IoU yang digunakan.

mAP+ = Nilai mAP yang dihitung pada ambang IoU teretentu.
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