BAB 2
SISTEM DETEKSI DAN PENGHITUNG OBYEK

Bab ini membahas mengenai analisis sistem yanguhikan, kemudian
arsitektur sistem, serta tahapan deteksi dan pemghiobyek. Pada tahapan
deteksi obyek, terdapat beberapa proses mulaelstiaksi ciri, proses pelatihan,
proses deteksi dan penjejakan obyek, dan proseghiteng jumlah obyek.
Metode-metode yang digunakan dalam penelitianijaiagkan juga pada bab ini.

2.1 Analisis K ebutuhan

Bagian analisis ini tersusun atas berbagai permiasal yang
melatarbelakangi pengembangan ini beserta kebutyaiag harus dapat diatasi
oleh sistem ini.

Sesuai dengan yang telah disampaikan pada bagembelakang pada
bab sebelumnya, para pengusaha tempat umum merkbntudata berbagai
jumlah pengunjung yang mengunjungi tempat yang ldi&keya, baik yang
berjalan kaki, mengendarai motor ataupun mobil. gRgangan jumlah
pengunjung juga diharapkan dapat dilakukan secaoanaiis, karena akan
dilakukan dalam jangka waktu yang lama. Oleh kanémadibutuhkan sebuah
sistem yang dapat melakukan proses penghitungajupgmg secara otomatis.

Dalam melakukan proses penghitungan pengunjungensisharus
memiliki fitur untuk mendeteksi dan membedakan gramng berjalan kaki,
mengendarai motor ataupun mobil. Video merupakambga bergerak (setiap
gambar dikenal dengan istildilame), sehingga proses pendeteksian obyek akan
dilakukan pada setiafpame. Dengan adanya tahap deteksi obyek tersebut, maka
dimungkinkan dibangunnya tahap penjejakan obyekikuntenjejaki obyek yang
terdeteksi antafirame pada video. Dengan proses penjejakan tersebtgrsakan
mengunci obyek yang terdeteksi antérame. Setelah itu sistem dapat
memutuskan apakah obyek yang dijejaki tersebut akgnlongkan sebagai
manusia yang berjalan kaki, mengendarai motor ataumpengendarai mobil atau

tidak, berdasarkan pada proses penjejakan obyekusebya.
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Berdasarkan hal-hal yang telah disebutkan sebelambgrikut adalah
kebutuhan-kebutuhan yang perlu disediakan solusittajam sistem yang akan
dikembangkan:

» Sistem yang akan dibangun adalah sistem yang dapaerima data
masukan berupa video maupun rekama secara wakia (altime).

» Sistem harus memiliki fitur pendeteksi pejalan kgdengendara motor,
dan juga mobil. Fitur ini didapatkan dengan mendementasikan metode
Boosting termodifikasi yang diajukan dalam tesis in

» Sistem yang akan dibangun memiliki kemampuan unto&njejaki
pengunjung. Penjejakan akan dilakukan untuk s¢tiaig obyek.

» Sistem dapat menghitung jumlah pengunjung yangpaidpada rekaman
secara langsung, dibedakan untuk jumlah pejalan gakgendara motor,

dan mobil.

2.2 Arsitektur Sistem Deteksi dan Penghitung Obyek

Sebelum menghitung obyek, obyek yang muncul padbeoviharus
dideteksi terlebih dahulu. Deteksi obyek merupakapses untuk menentukan
apakah suatu citra atdtame video mempunyai obyek yang ingin dideteksi atau
tidak, sedangkan menghitung obyek adalah prosegymtang berapa banyak
obyek yang muncul di dalam video dalam beberaptnftame berturut-turut.

Sistem harus dilatih terlebih dahulu agar bisa nmestakan citra yang
mempunyai obyek yang ingin dideteksi atau tidakraCyang mempunyai obyek
yang ingin dideteksi dikelompokkan menjadi citrdalsepositif, sedangkan citra
yang tidak mempunyai obyek tersebut dikelompokkamjadi citra kelas negatif.
Pada tesis ini, obyek yang akan dideteksi adal@gdgmekaki, pengendara motor,
dan mobil. Masing-masing jenis obyek tersebut samgadah berubah karena
banyaknya variasi tipe pakaian dan pose, ataupunaybentuk, dan juga tekstur.
Variasi tersebut mengakibatkan sulitnya membedakasek yang ingin dideteksi
dari obyek-obyek lainnya pada sebuah citra. Untukdiperlukan suatu metode
ekstraksi ciri yang bisa menyelesaikan permasals#rasbut.

Arsitektur sistem pada deteksi obyek yang digunatexdiri dari dua
tahapan yaitu tahapan pelatihan dan tahapan penghit obyek. Sistem yang
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diimplementasikan untuk pelatihan dan deteksi oly&klasarkan pada kerangka
kerja [4], sedangkan sistem penghitung pengunjuegupakan pengembangan
sistem dari [13]. Arsitektur sistem untuk tahapaglaphan ditunjukkan pada
Gambar 2.1.
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Gambar 2.1 Arsitektur Tahap Pelatihan

Pada tahap pelatihan, citra obyek yang ingin didetécitra positif) dan
citra latar belakang (citra negatif) diekstrak mya. Kemudian ciri-ciri tersebut
akan menjadi input untuk proses pelatihan. Hasiltdaap pelatihan adalah suatu
basis data atau pengklasifikasi dengan formaixiite...

Sedangkan pada tahapan penghitungan obyek, masakadalah file
video ataupun hasil rekam kamera CCTV secara mealtiSetiapframe video
akan diproses oleh pendeteksi obyek berdasarkagklasifikasi yang dihasilkan
dari proses pelatihan. Tiap obyek yang terdetekanadijejaki oleh penjejak
obyek. Kemudian penghitung obyek akan menghitungelblyang dijejaki jika
memenuhi syarat-syarat tertentu. Hasil dari tahapgpitungan obyek adalah
jumlah pejalan kaki, pengendara motor, atau moaigy melintas pada video
tersebut. Arsitektur sistem untuk tahapan pengbgaunobyek ditunjukkan pada
Gambar 2.2.
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Gambar 2.2 Arsitektur Tahap Penghitungan Obyek

2.2.1 Ekstraksi Ciri

Ekstraksi ciri adalah proses untuk mengekstrakermmasi penting seperti
warna, tekstur, dan bentuk. Deteksi obyek merupada@ah satu cara untuk
ekstraksi informasi penting pada sebuah citra mysalmanusia, motor, mobil,
atau obyek lainnya. Manusia, motor, dan mobil makap obyek yang dibahas,
karena deteksi obyek-obyek tersebut dapat digunakduk berbagai aplikasi
seperti sistem pengawasan. Deteksi manusia pada sthtis merupakan
permasalahan yang sulit karena memiliki beberapakkeristik yang seringkali
berubah, misalkan variasi tipe dan warna pakaiam jdga gaya. Sedangkan
untuk deteksi motor atau mobil, karakteristik yegging berubah adalah warna
dan bentuk kendaraan, dan juga si pengendara motok deteksi obyek motor.
Variasi tersebut menyebabkan sulitnya memisahkapelobmanusia, motor
ataupun mobil dari obyek-obyek yang lain pada seloitsa [14].

Sistem yang digunakan [4] menggunakan ekstrakidHaarwavelet yang
digunakan [17].Wavelet adalah suatu fungsi matematis yang digunakan untuk
membagi signal pada citra menjadi komponen-kompogeng lebih kecil

sehingga dapat diproses. Haaavelet adalah satuvavelength square wave.
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Apabila digambarkan dalam 2 dimensguare wave adalah sepasang perseqi
panjang yang bersebelahan, satu berwarna terangatlamya lagi berwarna gelap.
Kombinasi yang digunakan untuk deteksi obyek paitta sebenarnya bukan
Haarwavelet yang asli, melainkan menggunakan kombinasi persagang yang
lebih cocok untuk pendeteksian obyek. Oleh kareedbg@aan ini, ciri yang
diekstrak tidak disebut ciri Haavavelet, melainkan ciri Haatike. Gambar 2.3

menunjukkan contoh ciri Hadike yang digunakan.

=i BUIRE

Gambar 2.3 Contoh Ciri Hadike yang Digunakan

Ciri ciri Haardike ini akan diekstrak dari citra, dan kemudian digara
sebagai masukan untuk proses pelatihan. Gambarm2dunjukkan contoh

ekstraksi ciri Haattke dari gambar wajah manusia.

Gambar 2.4 Contoh Ekstraksi Ciri Hdéee pada Wajah Manusia

2.2.2 Proses Pelatihan

Pada proses pelatihan, sistem dilatih untuk befagmbedakan citra yang
mempunyai obyek yang ingin dideteksi atau tidakaOeelatihan yang digunakan
pada proses pelatihan terdiri dari citra kelastga$an kelas negatif. Citra kelas
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positif merupakan citra yang mempunyai satu obyakumsia, motor atau mobil.
Sedangkan citra kelas negatif merupakan citra dergear belakang natural
ataupun bangunan yang tidak memiliki obyek manumsa@pr ataupun mobil.

Data pelatihan menggunakan citra untuk setiap olbgeikuran berbeda.
Untuk manusia atau pejalan kaki, ukuran citra ydigginakan adalah 20 x 50
piksel. Untuk motor, ukuran citra yang digunakamalad 38 x 38 piksel.
Sedangkan untuk mobil, ukuran citra yang diguna&dalah 50 x 25 piksel.
Ukuran-ukuran tersebut sesuai dengan bentuk skagitdan lebar obyek yang
terlihat dari samping. Berdasarkan pelatihan-gedati yang dilakukan
sebelumnya, ukuran citra yang digunakan dapat beanklebih besar karena
tekstur akan dapat terdeteksi lebih baik. Namumenaratasan perangkat keras
yang digunakan, ukuran citra diperkecil dari asdimntuk mengurangi kapasitas
memori komputer yang dibutuhkan dan juga untuk nmexggpat proses pelatihan.

Ciri Haardike dari citra positif dan citra negatif kemudian digkk dan
digunakan sebagai masukan dari proses pelatihase®pelatihan menggunakan
metode Boosting akan dibahas di bab berikutnya.

Hasil dari pelatihan adalah suatu basis data peasikiasi yang berlapis
(cascade), dimana suatu citra akan dianggap memiliki obyakg ingin dideteksi

jika berhasil melewati seluruh lapisan pengklasiik

Penagklasifikasi

Input

Bukan Obyek

Pengklasifikasi |

Obyek yang diinginkan

Gambar 2.5 llustrasi Cara Kerja PengklasifikasigyBerlapis

Dengan pengklasifikasi yang berlapis ini, setiapgbéasifikasi tidak perlu

memiliki akurasi deteksi yang maksimal, namun gaamn dari semua
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pengklasifikasi dapat memiliki akurasi deteksi yatigggi. Sebagai contoh,
apabila satu pengklasifikasi memilikit rate sebesar 0,999 dafalse alarm
sebesar 0,5, maka 20 pengklasifikasi berlapis akamiliki hit rate sebesar

0 20 —6
0,999 = 098 danfalse alarm sebesaro'5 =10 )

2.2.3 Proses Penjejakan Obyek

Proses penjejakan obyek merupakan proses deteksjgmeakan basis
data pengklasifikasi hasil pelatihan dan mengikpgirgerakan obyek yang
terdeteksi dari satdrame video ke frame lainnya. Proses deteksi dilakukan
dengan mengaplikasikan pengklasifikasi secara legot@er bagian area dari satu
frame, sesuai dengan ukuran latihan pengklasifikasi. gklasifikasi juga
diskalakan, sehingga pengklasifikasi dapat mendetekyek yang skalanya
berbeda dengan saat pelatihan. Hasil deteksi dbgddentuk lingkaran, sehingga
didapatkan informasi letak koordinat piksel titéngah dari obyek dan ukuran
radiusnya yang menunjukkan tinggi atau lebar obyakg terdeteksi. Proses
penjejakan obyek akan dilakukan pada titik tendayek tersebut.

Proses penjejakan obyek akan memadankan obyek tgmdgteksi di
frame saat ini terhadap tepat sdname sebelumnya. Proses pemadanan obyek
akan menggunakan metode jarak Euclidian yang al@iaskan di sub bab 2.3.

Untuk melakukan pemadanan, digunakan array untukcatat berbagai

informasi yang diperlukan untuk menjejaki obyek yaerdeteksi.

Frame saat ini

¢ (210,152)
Frame1 Frame 2 Frame3 Radius =5

xy) =34 (x,y) = (4,5) ?

Obyek 1 Radius = 22 Radius = 25 v

Obyek 2 (x,y)_ =(100,100) (x,y)_ =(104,107)| ? Pengukuran
Radius = 32 Radius = 29 Jarak Euclidian

Obvek 3 (x,y) =(204,103) | (x,y) = (209,120) | ?

Y Radius = 44 Radius = 51 <

Gambar 2.6. llustrasi Array yang Mencatat Informasasi Obyek
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Pada gambar 2.6 di atas dapat dilihat ilustrasikumienjelaskan proses
penjejakan obyek antéirame. Pada ilustrasi tersebut, diketahui baHwene saat
ini adalahframe ketiga, dan juga diketahui bahwa pdikame pertama dairframe
kedua ada tiga obyek yang terdeteksi lengkap dekgardinat dan radiusnya
masing-masing. Pad&ame ketiga, sedang terdeteksi sebuah obyek dengan
koordinat piksel (210,152) dan memiliki radius s&dre 59 piksel. Kedua
informasi ini akan dijadikan masukan ke dalam psgsngukuran jarak Euclidian
yang akan memutuskan berdasarkan jarak paling ramimProses ini akan
menghasilkan keputusan, kepada obyek nomor berApaka termasuk.
Seharusnya proses penghitungan yang tepat akarhamikgn keputusan untuk
memadankannya ke dalam obyek nomor 3, karena diida koordinat piksel
dan radiusnya, obyek yang sedang terdeteksi sa&rietak paling dekat dengan

pengunjung nomor 3 padieame sebelumnya.

2.2.4 Proses Menghitung Jumlah Obyek

Proses menghitung obyek adalah proses menghituagd®anyak obyek
yang terdeteksi pada video. Obyek akan dianggapweai daerah yang diawasi
dan dihitung apabila ia telah memenuhi semua kobdrsut, yaitu:

» Terdeteksi pada #tame sebelumnya.
» Telah menghilang keberadaannya dicaime saat ini.
» Tepat pada safiuame sebelumnya berada di dalam zona penghitungan.

Syarat pertama berguna untuk memastikan validitdsvh obyek yang
terdeteksi bukanlalfalse positives, sehingga ia perlu tampil pada emjbame
sebelumnya. Angka empat dipilih, karena mengingasgs pendeteksian wajah
pada banyak citra berurutan sangat rawan terjadalganegative, sehingga jika
angka yang dipilih terlalu besar, ada kemungkinasgs penjejakan terputus dan
berpengaruh pada kinerja penghitungan pengunjung.

Syarat kedua untuk memastikan bahwa pengunjundn telanghilang
keberadaannya atau telah meninggalkan daerah yanmgsi. Sedangkan kondisi
ketiga memastikan bahwa pengunjung telah meninggallaerah melalui daerah
zona penghitungan atau masuk melewati pintu magidha penghitungan

(dikenal juga sebagavirtual gate [16]) yang terdapat pada syarat ketiga
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merupakan zona yang telah ditentukan sebelumnyatetgantung pada posisi
ruangan. Zona penghitungan umumnya berada teplakdt pintu masuk.

Pada gambar 2.7 diilustrasikan letak zona penghémn Letak zona
penghitungan diletakkan di sebelah kiri dengan asymengunjung akan datang
dari arah kanan menuju pintu masuk di sebelahJka kamera akan dipasang di
tempat lain, maka zona penghitungan beserta depgases penjejakan harus

diatur ulang.

Zona Video

Penghitungan

Gambar 2.7 Letak Zona Penghitungan pada Video biico
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2.3 Jarak Euclidean

Apabila terdapat lebih dari satu obyek yang ingitdeteksi pada video,
sistem menggunakan metode jarak Euclidean untuklbaedingkan koordinat
obyek paddrame sebelumnya dan padilame saat ini untuk menentukan padanan
obyek masing-masing.

Jarak Euclidian adalah jarak terpendek antara duah Hitik. Apabila
terdapat dua buah titik, maka jarak terpendek ditdggm dengan cara menarik
garis lurus yang menghubungkan kedua titik tersebalam ruang Euclidian

berdimensi n, R jarak antara titik x dan y dapat dirumuskan sabbgrikut [15]:

D= =yl = S -y @1

Dimana n adalah jumlah titik dalam'.R
Karena sistem yang dikembangkan bekerja dalam ruBoglidian
berdimensi dua, maka jarak Euclidian antara tit(ki,§:) dan q(x,y.) dapat

dihitung dengan menggunakan rumus berikut:

D(P.a) = (% = X,)% + (¥, — ¥,)? (2.2)

Jarak Euclidian (jarak antar obyek pada citra) nmaks yang ditoleransi

dalam berbagai video dapat beragam, tergantundedaki kamera. Pada tesis ini,
toleransi jarak maksimum adalah 50 piksel. Nilainrendapatkan hasil terbaik

diukur berdasarkan eksperimen.
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BAB 3
METODE MULTIKELASBOOSTING TERMODIFIKASI

Bab ini mengkaji teori-teori yang mendasari perselit ini, serta
mengusulkan metode multikelas Boosting termodifikd®ori dan penjelasan
tentang Boosting dan AdaBoost M2 akan dibahashiérigahulu pada bab ini.

3.1 Boosting

Boosting, atau juga dikenal dengan nama AdaBoastlah suatu teknik
untuk mengkombinasikan beberapa pengklasifikasard@siltiple base classifer)
untuk menghasilkan suatucommittee (rata-rata prediksi dari beberapa
pengklasifikasi dasar) yang memiliki kinerja jaulebih baik daripada
pengklasifikasi-pengklasifikasi dasarnya [3]. Baogtdidefinisikan juga sebagai
metode untuk menciptakan pengklasifikasi kusitohg classifier) yang akurat
dengan mengkombinasikan beberapa pengklasifikiamsiieveak classifier) [11].
Boosting dapat memberikan hasil yang baik walaupengklasifikasi dasar
memiliki performa yang sedikit lebih baik daripad@emilih acak i(andom).
Metode Boosting seringkali disebut sebagai alg@idaBoost, kependekan dari
“ Adaptive Boosting”.

Apabila ada permasalahan klasifikasi untuk 2 kalasana training data

terdiri dari vektor inputx,,..., X, dan memiliki target, ,..., t, dimanat, U{-
1,1}. Untuk setiap data diberikan bobet, dimana awalnya diset sebagai 1/N

untuk semua titik. Proses pelatihan pengklasifikiasiar menggunakan bobot data
untuk fungsiy(x)LI{-1,1}. Dalam boosting, pengklasifikasi dasar ditasecara
berurutan, dimana setiap pengklasifikasi dasar tililadengan koefisien
pembobotan yang lebih besar untuk data yang salklasifikasikan oleh
pengklasifikasi dasar sebelumnya. Setelah melakykases pelatihan, hasil
koefisien bobot akan dikombinasikan untuk memberguktu pengklasifikasi
gabungan yang lebih kuat. llustrasi skema boostapat dilihat pada gambar 3.1.
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Gambar 3.1 Skema Metode Boosting

Setiap pengklasifikasi dasay, (x dilatih menggunakan bobow ™
tergantung kepada performa pengklasifikasi daskelsmnyay, ,(x ) Hasil

pelatihan semua pengklasifikasi dasar dikombinasikenjadi pengklasifikasi

baruY,,(x). Algoritma AdaBoost adalah sebagai berikut:
1. Inisialisasi bobot datayy,} denganw‘™ = 1/N untuk n = 1,2,...,N.
2. Form=1,..., Mt
a. Train y,(X) dengan meminimalkan fungsi kesalaharrdr function)

sebagai berikut:

3n = WO (y(x,) £ 1,) (3.1)

n=1
Dimanal (y,(x,) #t,) adalah fungsi indikator yang bernilai 1 jika

y..(X,) #t, dan bernilai O jika sebaliknya.

b. Evaluasi kesalahan dengan

ZW(m)l(ym(X )#t)
£, == (3.2)

W(m)
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Dan kemudian hasilnya digunakan untuk evaluasi:

a. = |n{1'£m} (3.3)
‘gm
c. Memperbaiki bobot data dengan:
w™ =w"exda, | (y,.(x,) #t,)} (3.4)

3. Membuat prediksi menggunakan model terakhir sedagyakut:
. M
Y (X) = Slgn[z amym(X)j (3.5)
m=1

Pengklasifikasi dasar yang pertamigx) dilatih menggunakan koefisien
bobot w® yang nilainya sama semua. Pada persamaan (3ld), boibot w™
dinaikkan untuk data yang salah diklasifikasi damrdnkan untuk data yang
terklasifikasi dengan benar. Pengklasifikasi yargdik adalah yang memberikan
bobot lebih besar pada data yang salah terklasifé@hingga dapat diperbaiki di
klasifikasi sesudahnya. Besarnyg menggambarkan evaluasi bobot dengan
menghitung rata-rata kesalahan setiap pengklasiftkasar pada data. Koefisien
bobot a,, didefinisikan dengan persamaan (3.3) untuk merk&erbobot terbesar
agar pengklasifikasi lebih akurat ketika menghitdtegjuaran pada persamaan
(3.5). Persamaan (3.5) adalah pengklasifikasi hasig merupakan persamaan
fungsi tujuan yang digunakan sebagai penentuanikgiethasil data input.

Persamaan (3.5) merupakan fungsi kombinasi damthaf dan hasil klasifikasi

dari beberapa pengklasifikasi dagatx . )

3.2 AdaBoost M2

Metode AdaBoost digunakan untuk memecahkan masklasifikasi
dalam dua kelas. AdaBoost M2 adalah pengembanganmidode AdaBoost
untuk permasalahan multikelas. Dalam metode AdaBdosatas, basis data

pengklasifikasi akan menghasilkan hipotesa dengamtuk h: X xY - [0,1] ,

yaitu bernilai 1 jika masukan sesuai dengan obyeigydilatihkan dan bernilai O
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jika sebaliknya. Dapat dikatakan bahwéx, y) mengukur derajat kepercayaan

apakah y adalah label yang tepat untuk instandnkuk permasalahan multikelas
(banyak vy), apabildn(x,y pernilai sama untuk semua y, maka dapat dikatakan

bahwa hipotesa yang dihasilkan tidak ada gunangtgkunstansi x. Kebalikannya,
sedikit saja perbedaan nilai yang dihasilkan sdalgdterguna, karena itu berarti y
tertentu lebih dipercaya dari yang lainnya. Sebagatoh, apabila kita memakai
contoh perangkat lunak pengenal karakter tulisadedayar ¢ptical character
recognition / OCR), angka “7” dan angka “9” akan agak suliediakan. Apabila
ada dua pengklasifikasi AdaBoost untuk memerikgmkah karakter tersebut
adalah “7” dan apakah karakter tersebut adalahK&luanya menghasilkan nilai
1, maka tidak dapat ditentukan mana yang tepat.

Metode AdaBoost M2 menggunakaseudo loss untuk mengevaluasi
kesalahan dalam pelatihan agar dapat lebih menekak& bagian yang sulit
dibedakan [21]. Hasil perhitungapseudo loss ini akan mempengaruhi hasil
prediksi akhir ketika pengklasifikasi dijalankan.

Algoritma AdaBoost M2 adalah sebagai berikut:

1. Inisialisasi bobot datayj, } denganw!™ = 1/N untuk n = 1,2,...,N.
2. Form=1,..., M:

a. Menghitung fungsi bobot labe],, sebagai berikut:

HitungW, = > w, , kemudiang,,(n) = \\;VV” (3.6)
n#n, n

b. Hitung distribusiD,, sebagai berikut:

Wﬂ

N

LW,
n=1

D, (n) = (3.7)

c. Train y.(xX) dengan meminimalkan fungsi kesalaharrdr function)

sebagai berikut:

N

I = 2 W (Y (X,) £ 8,) (3.8)

n=1
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Dimanal (y,(x,) #t, ) adalah fungsi indikator yang bernilai 1 jika
y..(X,) #t, dan bernilai O jika sebaliknya, untuk singkatrdiaebut
h

m*

d. Evaluasi kesalahan dengan menghitpsaydo loss:

Y#Yn

Dan kemudian hasilnya digunakan untuk evaluasi:

Bo =7 (3.10)
e. Memperbaiki bobot data dengan:

WM = W™ B A2 i Vo)) (3.11)

n

3. Membuat prediksi menggunakan model terakhir seldaeyaiut:

Yy (X) = argmaxi[logﬁijhm(x, y) (3.12)

m=1 m

Setelah bobot data diinisialisasi, pengklasifikasisar dilatih serupa
metode Boosting biasa. Namun untuk setiap pendiklasi dasar, diperhitungkan

nilai W, , q,, danD,, untuk setiap ciriW, adalah jumlah bobot dari ciri-ciri lain
selain ciri ke n. Fungsi bobot label yang merupakan perbandingan bobot satu
ciri denganW, . Distribusi D,, adalah perbandingan antaff satu ciri dengan

total W, . Evaluasi kesalahan memperhitungkaseudo loss, yang kemudian

digunakan untuk memperbaiki bobot data pengklassfildasar selanjutnya dan

juga untuk memprediksi model terakhir.
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3.3 Usulan Multikelas Boosting Termodifikas dan I mplementasinya

Pada sub sub bab berikut akan dijelaskan tentamigrugdari metode yang

diusulkan dan implementasinya pada sistem.

3.3.1 Usulan Modifikasi AdaBoost M2 dengan Fungsiikator

Pada algoritma AdaBoost, terdapat fungsi indikatgy,(x,) Zt,) ,
dimana fungsi akan bernilai 1 jikg,(x,) # t, (hasil pembobotan training belum

sesuai dengan y tujuan) dan bernilai O apabilalik@lya. Namun pada AdaBoost
M2, perubahan bobot akan selalu dilakukan walaumasil pembobotan training
sudah sesuai. Tabel 3.1 dan gambar 3.2 menunjykisarahan nilai perubahan

: 12)(@h (X9 )<h (%
pengali bobot/3 &2 O ¥o) =m0 )

pada persamaan (3.11) terhadap pseudo
loss €,, pada persamaan (3.9) dengan contoh @jlaberkisar dari O sampai 1.

Pengali T {rue) adalah pengali bobot jika hasil pembobotan trejnsesuai

dengan y tujuan, sedangkan pengalidrs€¢) adalah pengali bobot jika sebaliknya.

Tabel 3.1 Tabel Perbandingan Nilai Pengali T daerFadape,,

Enm Pengali T Pengali F
0 0 0
0.1 0.1111111 0.333333
0.2 0.25 0.5
0.3 0.4285714 0.654654
04 0.6666667 0.816497
0.5 1 1
0.6 1.5 1.224745
0.7 2.3333333 1.527525
0.8 4 2
0.9 9 3
0.99 99 9.949874
1 - -
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Gambar 3.2 Grafik Perbandingan Nilai Pengali T Baerhadape,, pada
AdaBoost M2

Ide awal pada Boosting adalah memberikan pembobekaim tinggi pada
ciri yang tingkat kesalahannya tinggi dan tidak mbah bobot ciri yang sudah
benar diklasifikasikan. Oleh karena itu, tesis mengajukan metode yang
mengkombinasikan metode AdaBoost dengan AdaBoosyang disebut metode
multikelas Boosting termodifikasi, dengan cara nmelp@hkan fungsi indikator
I (y,(x,) Zt,) pada persamaan untuk mengubah bobot AdaBoost MAgsm

persamaan (3.11) berubah menjadi:

Wm+1 — Wr:nﬁ (1/2)(1+hm(xnryn)_hm(xnly))(l (ym(xn)itn)) (313)

n

Dengan demikian, pada awalnya nilai bolqgtdiinisialisasi dengan nilai
yang sama. Kemudian dilakukan iterasi dari 1 saniamelakukan proses
pelatihan dengan dengan meminimalkan fungsi keasalggersamaan (3.8) dan
menghitungpseudo loss &,, untuk mengevaluasi kesalahan. Setelah itu dilakuka
pembobotan ulang seperti persamaan (3.13). Beudemuzan AdaBoost M2, pada
perbaikan bobot untuk iterasi selanjutnya apaldlsilfpembobotan sudah sesuai
dengan y tujuan, bobot tidak akan dirubah lagieldét iterasi selesai, barulah

diprediksi model terakhir.
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3.3.2 Implementasi Multikelas Boosting Termodifik@ada Sistem Penghitung

Pengunjung

Pada implementasi sistem rangka kerja [4] dan [&R83le-kode program

yang dimodifikasi adalah sebagai berikut:

1.

cvboost.cpp [haartraining.sIn], berisi metode petat pada sistem.
Modifikasi yang dilakukan adalah penambahan metquidatihan

AdaBoost M2 dan multikelas Boosting termodifikasi.

cvtypes.h, berisi deklarasitruct yang digunakan pada rangka Kkerja.
Ditambahkan beberapa variabel yang dibutuhkan padie agar dapat
digunakan sebagai penanda multikelas.

cv.h [opencv.sin], berisi deklarasi fungsi-fungsada rangka kerja.
Ditambahkan deklarasi fungsi cvHaarDetectObjects®ap kode, yang
nantinya diimplementasikan pada cvhaar.cpp.

cvhaar.cpp [opencv.sin], ditambahkan fungsi cvHasebtObjects2 yang
digunakan untuk menerima pengklasifikasi dari 3agetlan mendeteksi

obyek.

facedetect2.c [13], berisi kode untuk pendeteksi ganghitung obyek.
Kode ini dimodifikasi agar dapat menggunakan fung&ndeteksi
multikelas, mendeteksi pada zona penghitungan yamgat, dan

menampilkan hasil penghitungan.
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BAB 4
SKENARIO UJICOBA

Bab ini membahas hal-hal yang berkaitan dengamhgiderhadap sistem
penghitung pengunjung menggunakan metode multikgbasting termodifikasi.
Pembahasan meliputi data ujicoba, lingkungan ugacalan skenario ujicoba yang

digunakan untuk menguiji kinerja metode yang diuslk

4.1 Data Ujicoba

Data yang digunakan dalam tesis ini merupakan rekawdeo di luar
ruangan gutdoor) dengan pencahayaan yang cukup sehingga obyekipeng
yang ingin dideteksi terlihat dengan jelas. Pengkmbvideo menggunakan
handycam digital Panasonic VDR-D160 DVD Camcorderkasi pengambilan
video adalah di tempat parkir Fakultas Teknik Ursitas Indonesia di Depok.
Video yang direkam adalah rekaman yang telah daskeken oleh penulis agar
dapat digunakan untuk ujicoba. Jumlah obyek yangkdm berjumlah tiga, yaitu
satu obyek pejalan kaki, satu obyek pengendararmdém satu obyek mobil.
Masing-masing obyek tersebut akan digunakan sebagat data positif untuk
pelatihan, sedangkan latar belakang tanpa obyek) yagin dideteksi akan
digunakan sebagai data negatif.

Setelah video direkam, video tersebut diekstrak feme. Dari
keseluruharframe, diambil sembarang beberaframe untuk masukan pelatihan.
Citra tersebut kemudian dipotongr@p) dari latarnya, dengan ukuran 20 x 50
piksel untuk obyek pejalan kaki, 38 x 38 piksetuknobyek pengendara motor,
dan 50 x 25 piksel untuk obyek mobil. Ukuran tetgetigunakan karena adanya
perbandingan skala tinggi dan lebar masing-mashygely dan agar perbedaan
ciri Haardike yang terdapat pada citra masih dapat didetekkioatem pelatihan.
Apabila ukuran citra untuk pelatihan terlalu besaktu pelatihan akan jauh lebih
lama dan terkadang muncul pesan kesalahan bahwemsisidak dapat
menghitung data yang dimasukkan akibat penggunaamam komputer yang
terlalu besar. Sedangkan apabila ukurannya tekiadil, pola ciri Haarlike pada

citra tidak dapat terdeteksi sehingga pelatihaaktjpernah selesai.
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Berikut adalah alur proses mulai pengambilan vis@mpai penyimpanan

basis data pelatihan.

(s,

Ekstraksi U=

frame %‘“ g
File citra Dilakukan
ipg cropping dan
resize citra

Basis data Proses ng;g}?éek
pengklasifikasi pelatihan negatif

hasil pelatihan

Gambar 4.1 Alur Proses Pembuatan Data PelatihaunlBimari Merekam Video

sampai Hasil Pelatihan

Alur proses pembuatan data pelatihan dimulai depgases pengambilan
rekaman video dimana obyek-obyek yang ingin didgtdlatur sedemikian rupa
agar bergerak dari sisi kanan video ke sisi kiiea. Hasil rekaman video tersebut
diekstrak perframe-nya menjadi file-file citra dengan ekstensi bmpuaipeg.
Kemudian pada file-file citra yang berisi obyek pidslilakukan proses cropping
dan penyekalaan untuk menghasilkan data citra ipgsihg mempunyai satu
obyek pengunjung yang terletak tepat di tengahasgkhn file-file citra yang
tidak berisi obyek positif digunakan sebagai daggatif. Data citra positif dan
citra negatif kemudian dimasukkan ke dalam sistetatihan. Hasil pelatihan
adalah suatu basis data pengklasifikasi yang digahakan untuk membedakan
apakah ada obyek positif di dalam video atau tidak.
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Untuk pengujian, digunakan dua macam data yaita dédta dan data
video. Pengujian data video dilakukan dengan cagagipitungan manual,
sedangkan pengujian data citra dilakukan secaraaite menggunakan perangkat
lunak. Data citra yang diujikan didapatkan dengaengaplikasikan data citra
positif pada citra negatif. Detail skenario pengnjakan dijelaskan pada sub bab
berikut.

4.2 Skenario Ujicoba

Ujicoba dilakukan agar dapat menganalisis kinega sistem penghitung
pengunjung dengan metode multikelas Boosting teifikadi. Lingkungan
ujicoba pada penelitian ini penggunakan metode lpanggan manual dan juga
perangkat lunak dengan bahasa pemrograman C [ékiffkasi perangkat keras
untuk ujicoba menggunakan komputer dengan prodesgrCore 2 Duo E6550
dan memori 2 Gbyte.

Sebelum melakukan analisis kinerja metode yang utkas, maka
dilakukan perancangan skenario ujicoba terlebilullah

4.2.1 Skenario ujicoba pertama: mengukur akurasit@dg pengklasifikasi hasil

pelatihan dengan data citra

Skenario ujicoba yang pertama adalah untuk mengetaigkat akurasi
masing-masing basis data pengklasifikasi hasiltipga. Pada skenario ini, setiap
pengklasifikasi obyek yang dilatih diuji secaraptsah dan diperiksa hasilnya.
Dari hasil pengujian akan dianalisa tingkat detekksin false detection
pengklasifikasi, dimana tingkat deteksi menunjukka&napa banyak obyek yang
terdeteksi dengan benar dibandingkan dengan jusdaliuh obyek ujicoba, dan
false detection menunjukkan adanya suatu citra yang tidak befisiek yang

ingin dideteksi, namun terdeteksi sebagai obyelyyhimginkan.
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| — | (- |
| | Citra+ | | | | Citra - |
| | _ | Info |
| , | Digabung | koordinat | |
| _ : | citra+ | |
! Citra- | | |
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— I \ - |

Tingkat deteksi :

& Pemeriksa Basis data
fal se detection kinerja pengklasifikasi

Gambar 4.2 Alur Perangkat Lunak Ujicoba Skenaricadlja Pertama, Mengukur

Akurasi Tiap Pengklasifikasi

Untuk melakukan ujicoba, digunakan perangkat lungdng dapat
membantu menghitung kinerja dari pengklasifikadurAperangkat lunak yang
digunakan dapat dilihat pada gambar 4.2.

Untuk data ujicoba, disiapkan citra-citra positind citra-citra latar
belakang sebagai citra negatif. Kemudian citraadirsebut digabungkan dengan
batasan distorsi dan rotasi yang ditentukan. Hasiliggabungan tersebut adalah
citra positif yang memiliki latar belakang citra gaif, beserta informasi
koordinat letak citra positif tersebut. Kemudiarsisadata pengklasifikasi hasil
pelatihan akan diaplikasikan ke citra gabungan kintnemeriksa kinerja
pengklasifikasi tersebut. Keluaran dari prosesaslah tingkat detekshi¢ and

miss rate) danfalse detection pengklasifikasi.

4.2.2 Skenario ujicoba kedua: mengukur akurasemigbenghitung pengunjung
dengan data video

Skenario ujicoba yang kedua adalah untuk mengetatgkat akurasi dari
keseluruhan basis data pengklasifikasi beserta epropenjejakan dan
penghitungan. Pada skenario ini, pengklasifikasigitasifikasi obyek yang
sudah dilatih dengan metode tertentu diimplemekaaske sistem penghitung

pengunjung. Hasil pengujian sistem penghitung pejugg akan dibandingkan
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dengan penghitungan pengunjung secara manual, kemaikian dianalisa tingkat
deteksi dari metode yang digunakan.

Alur dari ujicoba sistem penghitung pengunjung dajéhat pada gambar
4.3 berikut.

Sistem

Video |::> Penghitung <j Basis data
rekaman Pengunjung pengklasifikasi

Perhitungan Bandingkan Keluaran sistem
manual jumlah < dan > berupa jumlah
pengunjung analisa pengunjung

Gambar 4.3 Alur Skenario Ujicoba Kedua, Mengukuusssi Sistem Penghitung
Pengunjung

Untuk data ujicoba, disiapkan video rekaman pengumjyang ingin
dihitung. Video rekaman itu dijadikan masukan untsistem penghitung
pengunjung, yang kemudian menggunakan basis dat@klasifikasi hasil
pelatihan untuk mendeteksi, menjejaki, dan mengbijumlah pengunjung yang
ada dalam video tersebut. Hasil dari sistem peagfipengunjung adalah jumlah
pengunjung yang terhitung dari video. Hasil ini kehan dibandingkan dengan

hasil penghitungan pengunjung secara manual daaldia.

4.2.3 Skenario ujicoba ketiga: mengukur kecepatap pengklasifikasi dan

sistem penghitung pengunjung dengan data video

Skenario ujicoba yang ketiga adalah untuk mengetalarrata kecepatan
dari tiap pengklasifikasi dan keseluruhan sisteradaP skenario ini, dibuat
penghitung waktu untuk menghitung berapa lama wgity diperlukan oleh tiap
pengklasifikasi atau seluruh sistem untuk mendeteki®o berdurasi 82 detik.

Alur ujicoba dapat dilihat pada gambar 4.4.
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Gambar 4.4 Alur Skenario Ujicoba Ketiga, Menguk@cKpatan Tiap
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BAB 5
HASIL UJICOBA DAN ANALISISNYA

Bab ini membahas hal-hal yang berkaitan denganl hgisoba yaitu
keluaran dari skenario ujicoba dan analisa kin@gagklasifikasi dan sistem
penghitung pengunjung dengan metode multikelas tBwpstermodifikasi,

dibandingkan dengan metode asalnya.

5.1 Hasil Ujicoba

Ujicoba dilakukan berdasarkan dua skenario yan@lswtirancang pada
bab sebelumnya. Ujicoba dilakukan agar dapat mamgikerja dari sistem
penghitung pengunjung dengan metode multikelas tBw@pstermodifikasi,
dibandingkan dengan metode AdaBoost M2. Pada shbsekanjutnya dibahas

hasil ujicoba pada dua skenario.

5.1.1 Hasil ujicoba skenario pertama: mengukur akudari tiap pengklasifikasi

hasil pelatihan dengan data citra

Skenario pertama bertujuan untuk mengukur akurasittp basis data
pengklasifikasi hasil pelatihan dengan ujicoba deitaa. Ujicoba dilakukan
dengan memasukkan citra gabungan yang menganduray positif beserta
koordinatnya ke perangkat lunak, yang kemudian nni&see ada tidaknya obyek
dengan mengaplikasikan basis data pengklasifikasi pelatihan. Keluaran dari
perangkat lunak tersebut adalah tingkat deteksifalaa detection dari basis data
pengklasifikasi yang diuji.

Gambar 5.1, gambar 5.2, dan gambar 5.3 berikutraebarurutan
menunjukkan grafik persentase tingkat detekiir@te), tidak terdeteksingissed)
dan false detection dari setiap tipe pengklasifikasi yang dilatih, atiolingkan
terhadap jumlah sampel pengujian. Hasil dari kedugtode pengklasifikasi
ditampilkan agar dapat dibandingkan. Selain peesentingkat deteksi dari setiap
pengklasifikasi, juga disertakan rata-rata dap tieetode pengklasifikasi.
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. | 65.60%
Manusia
| 65.84%
| 83.64% o AdaBoost M2
Motor
| 82.36%
| O Multikelas
| 73.99% Boosting
Mobil > .
| 70.23% Termodifikasi
| 74.41%
Rata-rata
| 72.81%
0.00% 20.00% 40.00% 60.00% 80.00%  100.00%

Gambar 5.1 Grafik Hasil Ujicoba, Persentase Tingketeksi (it rate), lebih
tinggi lebih baik

Dari gambar 5.1 di atas, terlihat bahwa rata-ragkat deteksifit rate)
untuk metode AdaBoost M2 74.41% dan untuk metoddtikelas Boosting
termodifikasi 72.81%. Metode yang diusulkan memilikngkat deteksi lebih
tinggi 0.24% untuk obyek pejalan kaki (manusia)noa lebih rendah 1.28% dan
3.76% untuk obyek motor dan mobil. Terlihat bahwghkat deteksi dari metode
multikelas Boosting termodifikasi dapat bersainggin metode AdaBoost M2.
Kebalikan dari tingkat deteksi adalah tingkat tid@kdeteksi rhissed), dapat
dilihat pada gambar 5.2.

Selain tingkat deteksi, juga diukur tingKatse detection. False detection
atau deteksi palsu menandakan adanya citra negatif bukan obyek yang
terdeteksi sebagai obyek atau citra positif. Pativeyan hasil ujicoba tingkat
false detection dari kedua metode dapat dilihat pada gambar 5SrBukJobyek
manusia dan motor, metode yang diusulkan mendeyukiat fal se detection yang
lebih tinggi dibandingkan dengan metode AdaBoost Bidangkan untuk obyek
mobil, kedua metode mendapatkan hasil yang samta-re@a tingkatfalse
detection untuk metode yang diusulkan adalah 24.49%, sedanigkta-rata untuk
metode AdaBoost M2 adalah 12%.
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Manusia

Motor

Mobil

Rata-rata

| 34.40%

| 34.16%
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Gambar 5.2 Grafik Hasil Ujicoba, Persentase yanigH iT erdeteksingissed),

lebih rendah lebih baik

_ 26.48%
Manusia
45.60%
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Motor
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Gambar 5.3 Grafik Hasil Ujicoba, Persentase Tingledge detection, lebih

rendah lebih baik
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Data lengkap hasil ujicoba jumlah dan persentase tolgkat deteksi,
tidak terdeteksi, dafalse detection dapat dilihat pada tabel 5.1 berikut.

Tabel 5.1 Hasil ujicoba tingkat deteksi dalse detection

Hits Missed False Detect.
Metode | Obyek 1= % % # % | # | %

Manusia| 1250 820] 65.60% 430 | 34.40% 331| 26.48%
Motor | 1100| 920| 83.64% 180 | 16.36% 20 | 1.82%
Mobil | 1169 | 865 | 73.99% 304 | 26.0194 90 | 7.70%
Rata2 | 1173 868.874.41%)| 304.7| 25.59%| 147 | 12.00%
Manusia| 1250 823 65.84% 427 | 34.16% 570 | 45.60%
Motor | 1100| 906| 82.36% 194 | 17.64% 222 20.18%
Mobil | 1169 | 821 | 70.23% 348 | 29.77% 90 | 7.70%
Rata2 | 1173 850 72.8106323 | 27.19% 294 | 24.49%

AdaBoost M2

Multikelas
Boosting
Termodifikasi

5.1.2 Hasil ujicoba skenario kedua: mengukur akursistem penghitung

pengunjung dengan data video

Skenario kedua bertujuan untuk mengukur tingkat radiu dari
keseluruhan pengklasifikasi beserta proses pemjejdan penghitungan. Ujicoba
dilakukan dengan memberikan video masukan ke sipgmghitung pengunjung.
Keluaran dari sistem penghitung pengunjung adalafigh pengunjung pejalan
kaki, pengendara motor, dan mobil.

Dengan penghitungan manual rekaman video, ada 1Gtgbengunjung
yang memasuki daerah dari kanan ke kiri, yang rieddiri 3 pejalan kaki, 10
pengendara motor, dan 4 mobil. Selain itu, juga g@#acobaan dimana
pengunjung mendekati zona penghitungan atau pirasukn di sebelah Kkiri,
namun berputar kembali ke sebelah kanan, atauprgerdad dari kiri ke kanan
(berlawanan arah).

Dalam proses penghitungan sistem pengunjung demgaode AdaBoost
M2, terhitung total 22 pengunjung, yang terdiriidapejalan kaki, 10 pengendara
motor, dan 5 mobil. Tabel 5.2 merangkum hasil péoggan dari metode
AdaBoost M2. Pengendara motor terhitung dengan rber€esalahan
penghitungan pada mobil akibat terputusnya prostekdi dan penjejakan obyek
sehingga satu obyek terhitung di zona penghitungeirerapa kali dan sistem
tidak dapat menjejaki obyek yang lewat terlalu tef@edangkan kesalahan
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penghitungan pejalan kaki diakibatkan adanya obpekalan kaki yang berputar
kembali keluar dari pintu masuk (dari arah kiri kanan), serta putusnya proses
deteksi obyek sehingga mengakibatkan penjejakaputies dan terhitung
beberapa kali.

Tabel 5.2 Hasil Ujicoba Sistem Penghitung PengunMetode AdaBoost M2

No. | Keterangan Deskripsi
1 | Motor Terdeteksi dengan benar
2 | Pejalan kaki Terdeteksi dengan benar
3 | Motor Terdeteksi dengan benar
4 | Mobil Terdeteksi dengan benar
5 | Motor Terdeteksi dengan benar
6 | Pejalan kaki Terdeteksi dengan benar
7 | Motor Terdeteksi dengan benar
8 | Motor berhenti dan berjalan | Terdeteksi dengan benar
kembali
9 | Motor melewati mobil Terdeteksi dengan benar
- | Pejalan kaki berputar kemba Terjadi kesalahan penghitungan,
(tidak wajar) penjejakan terputus dan terhitung
berulang kali
10 | Motor berhenti dan melewat| Terdeteksi dengan benar
mobil
11 | Mobil berhenti dan berjalan | Terdeteksi dengan benar, namun
kembali penjejakan terputus dan terhitung
berulang kali
12 | Motor Terdeteksi dengan benar
13 | Mobil Terdeteksi dengan benar
14 | Motor Terdeteksi dengan benar
15 | Mobil Terjadi kesalahan penghitungan, tidak
terdeteksi akibat terlalu cepat
16 | Pejalan kaki Terdeteksi dengan benar
- | Pejalan kaki berlawanan ara| Terjadi kesalahan penghitungan,
(tidak wajar) terhitung akibat putusnya penjejakan
pada zona penghitungan
17 | Motor Terdeteksi dengan benar

Baris pada tabel dengan latar belakang putih mexkamdbahwa obyek
terdeteksi dengan benar. Latar belakang kuning mekkan bahwa obyek
bergerak secara tidak wajar dan seharusnya tidedeteksi, tetapi terjadi
kesalahan penghitungan. Sedangkan latar belakamghmiggga menandakan
bahwa obyek bergerak secara wajar, namun terjadil&ean penghitungan.

Penghitungan obyek jamak..., Ferdi Ferandi, FASILKOM Ul, 2008



35

25

—o— Manual —&— Mod

Angka penghitungan kumulatif

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

Pengunjung ke-

Gambar 5.4 Perbandingan Penghitungan Manual deigtam Penghitung
Metode AdaBoost M2

Gambar 5.4 menggambarkan perbandingan antara goekghitungan
kumulatif yang menggunakan sistem penghitung metdi@Boost M2 dengan
penghitungan manual. Dari tabel 5.2 dan gambadbatas, terlihat bahwa ada
kecenderungan sistem penghitung melakukan kesalahpabila terjadi
pergerakan pengunjung yang tidak sesuai dengansapengerakan normal.

Sedangkan untuk proses penghitungan sistem pengudgngan metode
Multikelas Boosting Termaodifikasi, terhitung totaB pengunjung, yang terdiri
dari 9 pejalan kaki, 10 pengendara motor, dan 4ilnfobtuk mobil terjadifalse
detection dan tidak terdeteksi, sehingga jumlahnya kebettégat). Tabel 5.3
berikut merangkum hasil penghitungan dari metodeltikelas Boosting
termodifikasi.

Penyebab kesalahan penghitungan serupa dengarbaujmada metode
AdaBoost M2, yaitu akibat terputusnya proses detdls penjejakan obyek
sehingga satu obyek terhitung di zona penghiturtystverapa kali dan sistem
tidak dapat menjejaki obyek yang lewat terlalu ¢tep@mda pengunjung ke-8,
terjadi false detection dimana motor terdeteksi gaen benar, namun juga

terdeteksi sebagai mobil.
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Tabel 5.3 Hasil Ujicoba Sistem Penghitung PengunMetode Multikelas

Boosting Termodifikasi

ksi

bat

No. | Keterangan Deskripsi
1 | Motor Terdeteksi dengan benar
2 | Pejalan kaki Terdeteksi dengan benar
3 | Motor Terdeteksi dengan benar
4 | Mobil Terdeteksi dengan benar
5 | Motor Terdeteksi dengan benar
6 | Pejalan kaki Terdeteksi dengan benar
7 | Motor Terdeteksi dengan benar
8 | Motor berhenti dan Terdeteksi, namun terjadi kesalahan
berjalan kembali penghitungan akibdalse detection
9 | Motor melewati mobil Terdeteksi dengan benar
- | Pejalan kaki berputar | Terjadi kesalahan penghitungan, penjejakan
kembali (tidak wajar) | terputus dan terhitung berulang kali
10 | Motor berhenti dan Terdeteksi dengan benar
melewati mobil
11 | Mobil berhenti dan Terdeteksi dengan benar
berjalan kembali
12 | Motor Terdeteksi dengan benar
13 | Mobil Terdeteksi dengan benar
14 | Motor Terdeteksi dengan benar
15 | Mobil Terjadi kesalahan penghitungan, tidak terdete
akibat terlalu cepat
16 | Pejalan kaki Terdeteksi dengan benar
- | Pejalan kaki berlawana| Terjadi kesalahan penghitungan, terhitung aki
arah (tidak wajar) putusnya penjejakan pada zona penghitungar
17 | Motor Terdeteksi dengan benar

Gambar 5.5 menggambarkan perbandingan antara gogykghitungan

kumulatif yang menggunakan sistem penghitung metoddtikelas Boosting

termodifikasi dengan penghitungan manual. Padadeeita, juga terlihat bahwa

ada kecenderungan sistem penghitung melakukan akesal apabila terjadi

pergerakan pengunjung yang tidak sesuai dengan saspengerakan normal.

Namun untuk pergerakan pengunjung yang normal,l lssiem penghitung

mendekati aslinya, yaitu terhitung yaitu 17 pengugj dari 17 pengunjung,

dimana ada kesalahan penghitungan obyek mobil, nakebetulan jumlahnya

sesuai. Jumlah pengunjung sebenarnya yang terhdangan benar adalah 15

pengunjung.
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Gambar 5.5 Perbandingan Penghitungan Manual deigtam Penghitung

Metode Multikelas Boosting Termodifikasi

5.1.3 Hasil ujicoba skenario ketiga: mengukur ketap tiap pengklasifikasi dan

sistem penghitung pengunjung dengan data video

Skenario ketiga bertujuan untuk mengukur

pengunjung. Ujicoba dilakukan dengan memberikaewithasukan berdurasi 82
detik untuk dideteksi beberapa kali, kemudian layaamaktu deteksi keseluruhan

video dihitung dan dirata-ratakan. Perbandingaa-rata waktu deteksi video

dapat dilihat pada tabel 5.4 berikut.

kecepatdari

pengklasifikasi yang dilatih, serta kecepatan @asgeluruhan sistem penghitung

tiap

Tabel 5.4 Hasil Ujicoba Rata-rata Kecepatan TiapgRkasifikasi dan Sistem

Penghitung Pengunjung (dalam satuan detik)

M etode Manusia| Motor M obil Seluruh
(20x50) | (38x38) | (50x25) Sistem

AdaBoost M2 39.2067 99.92 71.89 217.64

M.B. Termodifikasi 38.7367 100.55 71.63 213.1(

Terlihat bahwa ukuran citra pelatihan mempengawaiitu deteksi tiap

pengklasifikasi. Pengklasifikasi manusia dengars la&ra pelatihan 1000 piksel
memiliki waktu rata-rata lebih cepat daripada citrabil dengan luas 1250 piksel

Penghitungan obyek jamak..., Ferdi Ferandi, FASILKOM Ul, 2008



38

dan citra motor dengan luas 1444 piksel. Dari kethetode yang diujikan,

keduanya memiliki rata-rata kecepatan yang hangmirasuntuk satu jenis obyek.

5.2 AnalisisHasil Ujicoba

Dari hasil ujicoba pertama, terlihat bahwa jumlatnacpositif yang tepat
terdeteksi jauh lebih banyak daripada tingkat cesitif yang tidak terdeteksi
untuk semua jenis obyek. Perbandingan rata-rataunpgikkan bahwa tingkat
deteksi metode multikelas Boosting lebih rendah%il.@ibandingkan tingkat
deteksi metode AdaBoost M2. Selain itu, terlihabhwa tingkat false detection
untuk metode multikelas Boosting termodifikasi fedta dua kali lipat
dibandingkan metode AdaBoost M2. Hal ini disebabkamwena modifikasi
penambahan fungsi indikator seperti pada formul3:3.

wmt = Wmlg(l/Z)(1+hn(Xn,yn)-hm(XWY))(l (Ym (X1)#1n))
n

n

Dimana apabila ciri salah terklasifikasi, maka pahan bobot akan
memperhitungkan faktor kesalahan dari kelas yamgnimideteksi dan faktor
kesalahan deteksi dari kelas lainnya. Namun apalvilaudah benar terklasifikasi,
ada faktor kesalahan deteksi kelas lainnya akandpikarena fungsi indikator.
Hal ini menyebabkan rata-rata akurasi pada metaag yliajukan menurun dan
tingkal fal se detection menjadi lebih tinggi.

Tingkat false detection rata-rata untuk kedua metode cukup tinggi
disebabkan karena batasan berdtdpping berbentuk persegi panjang pada citra
positif untuk pelatihan sehingga masih ada gambtar lyang turut dianggap
sebagai bagian dari citra positif. Contoh croppyagnbar yang dilatihkan dapat
dilihat pada gambar 5.6. Akibatnya ada gambar Igtarg terdeteksi sebagai
obyek sehingga mengakibatkan tingkase detection yang tinggi. Ketika dicoba
menghilangkan latar belakang pada citra positi§iddata pengklasifikasi yang
dihasilkan tidak dapat mendeteksi obyek. Sedangiatuk obyek mobil,
didapatkan tingkafalse detection yang sama. Hal ini disebabkan karena obyek
mobil yang dilatihkan memiliki tekstur yang lebibderhana dibandingkan tekstur

manusia ataupun motor.
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Gambar 5.6 llustrasi Gambar, Citra Positif yangafililkan Sebenarnya adalah

Citra Positif yang Diperlukan Ditambah dengan Sistar Belakang

Dari hasil ujicoba kedua di tabel 5.2 dan 5.3 hbati bahwa hasil
penghitungan untuk pergerakan obyek yang normalkdaan ke kiri cukup baik
dengan tingkat kesalahan 2 obyek dari 17 obyek yaergerak normal (tidak
mengikut sertakan kasus obyek bergerak berlawaratm).aHal ini disebabkan
karenafalse detection dapat diatasi dengan pengaturan posisi kamerazoiaa
penghitungan yang tepat, sehingga jumfalse detection yang terjadi dapat
ditekan. Namun demikian, tetap sempat terjddise detection sehingga
perhitungan yang seharusnya tidak bertambah mebgtimbah. Juga terdapat
kasus dimana obyek tidak terhitung karena melewdaterah terlalu cepat
(pengunjung 15, mobil). Hal ini dapat diatasi dengara memperjauh posisi
kamera agar pergerakan obyek yang tertangkap tigalalu cepat, atau
menambahkan mekanisme untuk memperlambat kendanaama zona
pengawasan sehingga kendaraan dapat terhitungrdbegar.

Untuk pergerakan tidak wajar yang terjadi dua kadida rekaman,
keduanya mengakibatkan perhitungan bertambah dingetearusnya tidak
bertambah. Hal ini diakibatkan karena putusnya egak@gn di daerah zona
penghitungan. Apabila basis data dapat ditingkatkkarasinya dan berhasil
menjejaki dengan sempurna, maka kedua pergeraftak wajar tersebut tidak
akan mengakibatkan salah penghitungan.

Dari hasil ujicoba ketiga, terlihat bahwa ukuramapban pengklasifikasi
berbanding lurus dengan lamanya waktu deteksi. Mamampir tidak ada

perbedaan lama waktu deteksi diantara kedua mé&tosibut.
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Dari ketiga skenario ujicoba tersebut, terlihatwahungsi indikator yang
ditambahkan pada metode multikelas Boosting terfikadi tidak memiliki
pengaruh signifikan dari segi akurasi maupun keeepdibandingkan metode
AdaBoost M2 yang merupakan basisnya. Tingkat detfikatara kedua metode
tersebut agak fluktuatif dan mirip, terlihat padandpar 5.1 dimana metode
multikelas Boosting termodifikasi lebih unggul padateksi obyek manusia,

sedangkan AdaBoost M2 lebih unggul untuk detekgekbmotor dan mobil.
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