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ABSTRAK

Kebakaran merupakan bencana yang dapat menyebabkan kerugian material
maupun korban jiwa. Sistem deteksi kebakaran konvensional umumnya
menggunakan sensor fisik seperti sensor suhu dan asap yang membutuhkan waktu
untuk mendeteksi perubahan fisik. Teknologi computer vision menawarkan
pendekatan non-invasif untuk deteksi dini kebakaran melalui deteksi asap
menggunakan kamera. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem
deteksi dini kebakaran berbasis computer vision menggunakan algoritma YOLOVS,
yang mampu mendeteksi asap secara real-time. Proses pengembangan penelitian
ini meliputi pengumpulan dataset, anotasi, pelatihan, dan validasi. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa model YOLOVS dengan 150 epoch mampu mendeteksi asap
dengan akurasi yang bervariasi tergantung dari metode pengujian. Pengujian
dengan metode panci yang dibiarkan terbuka menghasilkan rata-rata akurasi
sebesar 80% untuk pengujian kertas, rata-rata akurasi pengujian plastik sebesar
48% dan rata-rata akurasi pengujian kayu sebesar 56%. Sedangkan, pengujian
dengan metode panci yang ditutup lalu dibuka menghasilkan rata-rata akurasi 92%
untuk pengujian kertas, rata-rata akurasi pengujian plastik sebesar 88% dan rata-
rata akurasi pengujian kayu sebesar 100%. Selain itu, sistem juga menunjukkan
performa stabil dengan rata-rata FPS sebesar 6.36.

Kata Kunci: Computer Vision, YOLOVS, Deteksi Asap, FPS.
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BABI
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kebakaran adalah bencana yang menimbulkan banyak kerugian, baik dari
segi material maupun korban jiwa. Kasus kebakaran biasanya terjadi di industri
besar dan kawasan hutan. Kebakaran di daerah industri menjadi perhatian khusus,
karena tidak hanya merugikan dari segi ekonomi, tetapi juga berpotensi
menimbulkan korban jiwa. Maka dari itu, diperlukan deteksi dini kebakaran untuk
mencegah kerugian material maupun korban jiwa.

Sebagian besar sistem pendeteksi kebakaran pada saat ini masih bergantung
pada sensor fisik, seperti sensor suhu dan asap, yang bekerja dengan mendeteksi
perubahan fisik di lingkungan. Meskipun sistem ini bekerja dengan baik, sistem ini
memerlukan waktu untuk mendeteksi adanya kebakaran karena sensor fisik baru
aktif setelah perubahan suhu atau konsentrasi asap mencapai titik tertentu. Selain
itu, untuk mencakup area yang luas sensor juga harus dipasang dan dipelihara, yang
tentunya menambah biaya. Seperti penelitian yang dilakukan oleh (Waworundeng,
2020) sensor asap dan api berbasis Internet of Things dapat mendeteksi kebakaran
api dengan akurat, namun biaya instalasi dan pemeliharan sensor di area industri
yang luas menjadi masalah utamanya.

Semakin berkembangnya teknologi, computer vision memberikan alternatif
untuk deteksi dini kebakaran. Teknologi ini tidak hanya mampu mendeteksi asap
dengan akurat, tetapi juga dapat mencakup area yang luas dengan menggunakan
kamera yang sudah ada di lokasi. Pada penelitian yang dilakukan oleh (Fajri &
Priambodo, 2023) mampu mendeteksi asap dan api menggunakan metode mask r-
cnn, namun nilai average precision masih tergolong rendah yaitu 0.38 dan average
recall sebesar 0.29. Pada penelitian yang dilakukan oleh (Wirajati & Natha, 2021)
menunjukkan kemampuan deteksi computer vision yang baik, namun fokus
penelitian yang dilakukan hanya mendeteksi api saja. Selain itu, pada penelitian
yang dilakukan oleh (Hayati et al., 2023) menggunakan YOLOvS8 untuk mendeteksi
jumlah kendaraan. Hasil dari penelitian ini menunjukkan average precision sebesar

89% dan average recall sebesar 90%.



Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan diatas, maka pada Tugas
Akhir ini akan mengembangkan sebuah sistem yang mampu mendeteksi asap
secara dini untuk mencegah terjadinya bahaya kebakaran. Sistem deteksi dini
kebakaran melalui asap ini diterapkan berbasis computer vision yang mampu
mendeteksi asap melalui sebuah citra atau dari sebuah video yang dapat berjalan
dalam waktu nyata (real-time). Dengan adanya penelitian ini dapat memberikan
alternatif dalam deteksi dini kebakaran melalui asap secara non-invasif tanpa perlu

adanya kontak fisik antara asap dan sensor karena menggunakan kamera.

1.2 Rumusan Masalah
Bagaimana merancang dan mengimplementasikan sistem deteksi dini
kebakaran melalui deteksi asap berbasis computer vision yang berjalan secara real-

time serta berapa besar tingkat akurasi deteksinya?

1.3 Batasan Masalah
Berdasarkan latar belakang diatas, maka dapat dirumuskan masalah sebagai
berikut:

1. Sistem ini hanya mendeteksi asap sebagai tanda kebakaran, bukan peningkatan
suhu atau deteksi api lainnya.

2. Sistem ini tidak dirancang untuk mendeteksi asap tipis misalnya asap rokok,
terutama pada kondisi pencahayaan yang buruk, serta kinerjanya bergantung
pada kualitas kamera yang digunakan.

3. Lingkup uji coba sistem ini dibatasi pada kawasan tertentu dengan ukuran area
terbatas, tidak mencakup lingkungan dengan cuaca ekstrem atau area yang
sangat luas.

4. Sistem ini berjalan pada pencahayaan ruang yang merata atau ideal.

1.4 Tujuan

Berdasarkan latar belakang dan rumusan masalah di atas, berikut merupakan
tujuan dari penelitian ini:
1. Mampu merancang dan mengimplementasikan sistem deteksi dini kebakaran

melalui deteksi asap berbasis computer vision yang berjalan secara real-time.



2. Mampu menguji tingkat akurasi deteksi sistem dalam mendeteksi keberadaan
asap.

3. Mampu mengukur kinerja sistem secara real-time dengan menggunakan
parameter FPS (Frame per Second).

1.5 Manfaat

Adapun manfaat yang dapat diperoleh dari penelitian ini, yaitu:

1.

Memberikan alternatif dalam mendeteksi potensi kebakaran secara dini,
sehingga dapat mengurangi risiko kerugian akibat kebakaran yang dapat
merusak aset perusahaan.

Memberikan alternatif untuk mendeteksi kebakaran pada tahap awal di tempat
kerja, sehingga memberikan peringatan dini dan waktu yang cukup untuk
evakuasi.

Memberikan landasan untuk penelitian lebih lanjut tentang penggunaan
computer vision untuk mengurangi risiko kebakaran dan menjadi referensi

untuk inovasi teknologi keselamatan.



BABII
LANDASAN TEORI

2.1 Kebakaran

Kebakaran adalah keadaan di mana api tidak dapat dikendalikan, sering kali
berkembang dengan cepat dan menyebar ke area yang lebih luas jika tidak segera
ditangani (Fergusan et al., 2020). Kebakaran yang terjadi di lingkungan industri
biasanya dipicu oleh berbagai faktor, seperti kegagalan alat-alat listrik yang
mengalami korsleting, paparan bahan kimia yang mudah terbakar, serta kelalaian
manusia, seperti penggunaan peralatan dengan standar keamanan yang tidak
memadai. Kebakaran terjadi ketika tiga elemen penting bersatu yaitu panas, bahan
bakar, dan oksigen. Hal ini dikenal sebagai segitiga api. Tanpa salah satu dari unsur
ini, api tidak akan terbentuk, namun ketika ketiganya bersatu, risiko kebakaran
meningkat secara signifikan.

Kebakaran di industri dikelompokkan menjadi beberapa kelas berdasarkan
material yang terlibat dalam pembakaran. Kebakaran kelas A mencakup bahan
padat yang mudah terbakar, seperti kayu, kain, kertas, dan plastik. Kebakaran kelas
B melibatkan bahan cair atau gas yang mudah terbakar, seperti minyak, bensin, dan
gas alam. Sedangkan kebakaran kelas C berhubungan dengan peralatan listrik,
seperti motor, generator, dan perangkat elektronik yang mengalami kegagalan atau
arus pendek. Setiap kelas kebakaran memerlukan penanganan yang berbeda, jika
menggunakan metode pemadaman yang salah, seperti penggunaan air pada

kebakaran kelas B atau C, dapat memperburuk situasi.

2.2 Computer Vision

Computer Vision merupakan salah satu cabang ilmu pengetahuan yang
bertujuan untuk membuat suatu keputusan yang berguna mengenai objek fisik nyata
dan keadaan berdasarkan sebuah gambar atau citra (Rahmadhika & Thantawi,
2021). Dalam hal ini sistem komputer dilatih untuk melihat dan memahami dunia
sekitarnya dengan cara yang mirip dengan manusia. Teknologi ini memungkinkan
komputer untuk menganalisis gambar atau video secara otomatis untuk mendeteksi

objek, mengenali pola, dan membuat keputusan berdasarkan data visual.



Deteksi kebakaran adalah contoh lain dari penggunaan computer vision, di
mana teknologi ini digunakan untuk memantau area secara real-time untuk
menemukan tanda-tanda awal kebakaran, seperti asap. Sistem computer vision
dapat mendeteksi perubahan warna dan tekstur yang tidak biasa pada gambar
dengan menggunakan kamera dan software analisis gambar. Algoritma Computer
vision ada bermacam-macam salah satunya adalah algoritma YOLO dan
Convolutional Neural Networks (CNN) yang telah terbukti efektif dalam deteksi
kebakaran dan asap dalam berbagai skenario indoor maupun outdoor (Saponara et

al., 2021).

2.3 YOLO

You Only Look Once atau biasa disebut dengan YOLO adalah algoritma
yang digunakan untuk mendeteksi objek berbasis deep learning. YOLO dikenal
dengan kemampuannya dalam mendeteksi objek dalam gambar atau video. Metode
ini tidak memerlukan langkah-langkah terpisah untuk menghasilkan proposal
wilayah, mengekstraksi fitur, dan melakukan klasifikasi, YOLO melakukan semua
proses tersebut hanya dalam satu fase. Cara kerja deteksi YOLO ini membagi
gambar menjadi grid berukuran SxS untuk mendeteksi objek yang pusatnya berada
di dalam sel tersebut, setiap sel memprediksi bounding box (kotak pembatas),
memprediksi skor kepercayaan (Confidence Score) dan untuk menghindari deteksi
ganda, YOLO menerapkan NMS atau (Non-Maximum Suppression). Pada proses
NMS, bounding box dengan skor tertinggi akan dipertahankan dan menghilangkan
bounding box lain yang tumpang tindih (Overlap).

YOLO pertama kali dirilis pada tahun 2015 dan telah mengalami berbagai
perkembangan dari pertama kali dirilis hingga YOLOvS8. Berikut merupakan
penjelasan mengenai setiap versi YOLO:

1. YOLOvIl: Memiliki kecepatan deteksi objek secara real-time dengan cepat dan
efisien, namun pada versi ini kurang akurat terutama dalam mendeteksi objek
yang kecil dalam sekelompok gambar dan kesulitan mendeteksi bentuk yang
belum pernah dilihat sebelumnya.

2. YOLOvV2: Memperkenalkan teknik seperti batch normalization untuk
stabilisasi pelatihan, resolusi input yang lebih tinggi yaitu 448x448 untuk



meningkatkan detail gambar dan penggunakan arsitektur baru yaitu DarkNet-
19.

YOLOV3: Perubahan arsitektur jaringan baru yaitu DarkNet-53 yang lebih
bagus dalam menangani deteksi multi-skala. Peningkatan prediksi bounding
box dan class yang lebih akurat.

YOLOv4: Peningkatan kecepatan dan akurasi deteksi objek yang lebih optimal
dari versi-versi sebelumnya.

YOLOVS: Integrasi focus layer. Integrasi ini mengurangi jumlah lapisan, dan
jumlah parameter serta meningkatkan kecepatan tanpa dampak besar pada
performa mAP.

YOLOv6: Mengoptimalkan efisiensi komputasi dan kompabilitas dengan
perangkat keras industri, meningkatkan akurasi dengan memisahkan proses
klasifikasi dan deteksi.

YOLOV7: Perubahan besar dalam arsitektur dan meningkatkan akurasi tanpa
menambah biaya pelatihan.

YOLOVS: Desain lebih fleksibel, model yang lebih ringan dan penambahan
API baru untuk penerapan yang lebih mudah.

L =
; H— R
3[ 56|

I 28/, h\
:q | 7 7 7
n2 3 X ><:
36 2 A
- 7 7 7
1024 1024 1024 4096 30
o Con Conn,

3 192 256 512

Conv. Layer Conv.layer  Conv.layers  Conv.layers ' Conv. Layers v. Layers Layer  Conn. Layer
7x7x6432 3x3x192 1x1x128 1x1x256 1 g | 1x1x512 ], 3x3x1024
4 Maxpool Layer  4Maxpool Layer ' 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x252 2x252 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
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Gambar 2.1 Architecture YOLO
(Sumber: Redmon et al., 2016)

Arsitektur YOLO pada Gambar 2.1 bekerja sebagai berikut:

1.

Mengubah ukuran gambar menjadi 448x448 sebelum masuk ke convolutional

network.



2. convolutional 1x1 pertama kali diterapkan untuk mengurangi jumlah channel,
kemudian diikuti oleh convolutional 3x3 untuk menghasilkan cuboidal output.

3. Fungsi aktivasi yang digunakan adalah ReLU, kecuali pada lapisan terakhir
yang menggunakan fungsi aktivasi linear.

4. Beberapa teknik tambahan, seperti batch normalization dan dropout,
digunakan untuk meregulasi model dan mencegah overfitting.

Pada penelitian ini YOLOVS dipilih karena menawarkan peningkatan yang
signifikan dalam akurasi dan efisiensi deteksi objek dibandingkan dengan versi
sebelumnya. Dengan arsitektur yang ditingkatkan dan teknik ekstraksi fitur yang
lebih baik, YOLOv8 mampu mendeteksi objek dengan lebih akurat dan cepat.
Selain itu, kemudahan integrasi dan ukuran model yang lebih kecil memungkinkan

implementasi pada perangkat dengan sumber daya terbatas.

2.4 Python

Python adalah bahasa pemrograman yang sering digunakan untuk membuat
aplikasi berbasis kecerdasan buatan, termasuk computer vision. Python memiliki
banyak pustaka yang mendukung analisis data dan pemrosesan gambar, seperti
OpenCV, YOLO, TensorFlow, dan Keras. Bahasa pemrograman Python ditandai
dengan sintaksis yang mudah dibaca dan dipahami, yang memungkinkan
pemrogram untuk mengembangkan kode dengan cepat dan efisien (Kairos Abinaya
Susanto et al., 2023). Bahasa python ini dipilih karena sintaksisnya yang sederhana
dan dukungan pustaka yang luas. Logo python dapat dilihat pada Gambar 2.2

Gambar 2.2 Logo Python
(Sumber: https://www.python.org/)

2.5 Visual Studio Code
Visual Studio Code (VS Code) ini adalah sebuah teks editor ringan dan

handal yang dibuat oleh Microsoft. Aplikasi ini juga tersedia untuk versi Linux,
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Mac, dan Windows. Dalam proses pengembangan sistem deteksi dini kebakaran
berbasis computer vision, VS code digunakan untuk deployment model setelah tahap
evaluasi model selesai. V'S Code menyediakan beberapa fitur yang mendukung
efisiensi selama proses pengembangan, salah satunya yaitu integrasi yang mudah

dengan Git dan GitHub. Logo vs code dapat dilihat pada Gambar 2.3

Gambar 2.3 Logo Visual Studio Code
(Sumber: https://code.visualstudio.com/brand)

2.6 Google Colaboratory

Google Colaboratory atau biasa disebut dengan Google Colab adalah
platform berbasis cloud yang memungkinkan pengembang menulis dan
menjalankan kode program langsung dari browser mereka. Google Colab
mengediakan akses gratis ke GPU dan TPU, selain itu Google Colab juga
menyediakan dukungan pustaka yang lengkap tanpa perlu instalasi tambahan pada
perangkat lokal. Pada penelitian ini, Google Colab digunakan untuk melatih dan
menguji model deteksi asap menggunakan algoritma YOLO. Logo google colab
dapat dilihat pada Gambar 2.4

Google

Gambar 2.4 Logo Google Colaboratory
(Sumber: https://colab.google/)
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2.7 Roboflow

Roboflow adalah sebuah platform untuk mengelola dataset dan melakukan
anotasi data dengan optimal. Platform ini memungkinkan pengembang untuk
mengelola dataset dengan mudah. Roboflow dirancang untuk meningkatkan alur
kerja dalam pengembangan model computer vision, platform ini menawarkan
beragam fitur untuk membantu dalam pelabelan data, pre-processing dataset,

hingga pelatihan model. Logo roboflow dapat dilihat pada Gambar 2.5

Gambar 2.5 Logo Roboflow
(Sumber: https://github.com/roboflow)
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BAB III
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Studi Literatur

Pada tahap ini dilakukan penelitian dan kajian literatur dari berbagai sumber
ilmiah untuk mendapatkan pemahaman yang lebih mendalam mengenai topik dan
judul penelitian yang akan dikerjakan. Hal ini dilakukan dengan membaca dan
menganalisa berbagai jurnal, artikel ilmiah, dan buku yang relevan dengan tema

penelitian.

3.2 Pengumpulan Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 5080 gambar asap
yang dikumpulkan secara mandiri menggunakan kamera di dalam ruangan. Proses
pengumpulan dataset dilakukan dengan membakar bahan-bahan yang
menghasilkan asap, yaitu 3165 gambar dari pembakaran kertas, 153 gambar dari
pembakaran plastik, dan 1762 gambar dari pembakaran kayu. Gambar-gambar ini
dipilih untuk meningkatkan keragaman jenis asap yang dihasilkan. Setelah data
terkumpul, gambar-gambar tersebut diunggah ke platform Roboflow untuk
diproses. Pada tahap ini area yang mengandung asap akan diberi label untuk melatih
model computer vision agar model dapat mendeteksi asap dengan akurat. Gambar

3.1 adalah contoh dari deteksi asap secara real-time.

Gambar 3.1 Deteksi Asap

10
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3.3 Pengolahan Dataset

Pada tahap ini dataset yang telah dikumpulkan akan di proses pada platform
Roboflow untuk melatih model. Proses ini dimulai dengan memberi anotasi dan
memberi nama class pada gambar asap. Anotasi ini melibatkan penandaan area asap
secara manual sehingga model dapat dilatih untuk mengenali pola visual yang

spesifik. Anotasi gambar asap bisa dilihat pada Gambar 3.2

No Tags Applied

Gambar 3.2 Proses memberi label dan class pada gambar

Setelah proses anotasi selesai, langkah selanjutnya adalah 7rain/Test Split.
Pada tahap ini membagi dataset menjadi data training, data valid, dan data testing.
Pada penelitian ini dataset dibagi menjadi 70% data training, 20% data valid, dan
10% data testing. Pembagian ini dilakukan agar model dapat mengenali pola asap
dengan baik. Proses Train/Test Split dapat dilihat pada Gambar 3.3

@ Train/Test Split

Here is how you split your images when you added them to the dataset:

TRAIN SET C) VALID SET TEST SET C)

3556 Images 1016 Images 508 Images

Gambar 3.3 Proses Train/Test Split

Berikutnya adalah tahap preprocessing. Pada tahap ini gambar yang telah di

anotasi dan sudah dibagi menjadi data training, data valid, dan data testing akan di
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ubah ukurannya sesuai kebutuhan. Pada penelitian ini ukuran gambar diubah
menjadi 640x640 piksel untuk memberikan keseimbangan antara kecepatan
inferensi dan akurasi. Setelah semua proses sudah selesai, selanjutnya create.

Proses preprocessing dataset dapat dilihat pada Gambar 3.4

Source Images Images: 5,080
Classes: 1

Unannotated: 0

Train/Test Split Training Set: 3.6k images Edit
Validation Set: 1k images
Testing Set: 508 images

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

Augmentation Turned Off

Create

© 06 6 0 ©

te" to create a moment-in-time
ed preprocessing steps.

Review you
snapshot of

Maximum Version Size: 5,080
See how this is calculated A

Gambar 3.4 Proses preprocessing dataset

Tahap selanjutnya memilih model apa yang akan digunakan. Pada penelitian
ini model yang digunakan adalah YOLOVS. Setelah itu, Roboflow akan memberi
dua opsi yaitu mendownload dataset yang telah diproses ke komputer dalam bentuk
zip atau menggunakan 4 PI Key untuk diproses lebih lanjut. Tahap pemilihan model
dapat dilihat pada Gambar 3.5
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ek Download X

Format

[ YOLOv8 v ]

TXT annotations and YAML config used with YOLOv8.

Download Options

Download zip to computer
Downloads all images, annotations, and classes.

© Show download code
Custom train this dataset using the provided code snippet in a notebook.

) Also train a model for Label Assist with Roboflow Train.
2 Available Credits

Cancel Continue

Gambar 3.5 Memilih model yang akan digunakan

3.4 Training Dataset

Pada tahap ini, dataset yang sudah diproses pada platform Roboflow dan
diperoleh API Key akan diimpor ke dalam Google Colab untuk proses pelatihan.
Gambar 3.6 merupakan dataset yang telah berhasil diimpor menggunakan 4P/ Key.

v [ datasets
v [ Deteksi-Asap-1
» BB test
» BB train
» B valid

B README dataset.txt

B README roboflow.txt

n data.yaml

Gambar 3.6 Dataset yang berhasil diimpor menggunakan API Key

Model dilatih menggunakan data training untuk melatih model mengenali
pola asap. Data valid digunakan untuk memonitor performa model selama proses

pelatihan. Pelatihan dilakukan menggunakan GPU gratis dari Google Colab untuk
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mempercepat komputasi. Selama pelatihan, parameter seperti epoch dan imgsz

diatur agar mendapatkan hasil yang optimal.

v Custom Training

w ©  %cd {HoME}

EIR 2 ST - S |

lyolo task=detect mode=train model=yolovgs.pt data={dataset.location}/data.yaml epochs=150 imgsz=646 plots=True

Epoch GPU_mem
142/150 3.89G
Class

all

Epoch
143/150

GPU_mem
3.87G
Class

all

box_loss
1.015
Images
1016

box_loss
1.012
Images
1016

cls_loss
0.5238
Instances
1351

cls_loss
9.5145
Instances
1351

dfl_loss
1.156
Box(P
0.846

dfl_loss
1.152
Box(P
0.855

Instances
6

R

0.805

Instances

size

640:

MAPS0
0.871

Size

049:

mAP50
0.871

100% 223/223 [01:12<00:00, 3.09it/s]
mAPS0-95): 10@% 32/32 [00:10<00:00,
0.49

3.061t/s]

100% 223/223 [01:12<00:00, 3.09it/s]
mMAP50-95): 100% 32/32 [00:09<00:00,
0.493

3.44it/s]

Gambar 3.7 Training dataset 150 epochs

Pelatihan dilakukan 5 kali dengan epochs sebanyak 25, 50, 75, 100, dan 150.
Hasil pelatihan berupa model yang sudah terlatih yaitu ‘best.pt’ dan dievaluasi
menggunakan model terbaik untuk mengukur mengukur akurasi, precision, dan

recall dalam mendeteksi asap.

3.5 Flowchart

Berikut merupakan flowchart dari penelitian ini:
3.5.1 Flowchart Tahap Persiapan Kerja

Pada proses ini dimulai dengan mengumpulkan dataset berisi gambar asap,
gambar diambil secara mandiri menggunakan kamera. Dataset tersebut kemudian
diproses menggunakan Roboflow untuk melakukan anotasi dan preprocessing.
Dataset yang sudah lengkap kemudian dilatih menggunakan Google Colab.
Terakhir, mengevaluasi performa model untuk memastikan akurasi, precision, dan
recall sebelum implementasi sistem. Flowchart tahap persiapan kerja dapat dilihat

pada Gambar 3.8
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Menncari Gambar Asap Ekspor Dataset
A4 v
Upload Gambar ke Roboflow Pelatinan Dataset
l v
Anotasi Dataset Evaluasi Model
A4 Y
Augmentasi Data Deploy Model

o

Gambar 3.8 Flowchart tahap persiapan kerja

3.5.2 Flowchart Cara Kerja Alat

Pada proses ini kamera akan diaktifkan dengan fungsi cap =
cv2.VideoCapture(video _source). Setelah kamera aktif, sistem akan mendeteksi
asap secara real-time. Model kemudian mendeteksi keberadaan asap melalui
kamera dengan fungsi results = model.predict(source=frame, imgsz=640,
conf=0.5). Jika asap terdeteksi maka akan ada label “asap” pada monitor. Namun,
jika tidak ada asap yang terdeteksi, sistem akan melanjutkan pemantauan secara

real-time. Flowchart cara kerja alat dapat dilihat pada Gambar 3.9
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Memulai Kamera

|

" Deteksi Asap e

Apakah Asap
Terdeteksi ?

-Tidak

Ya
) 4

Label "Ada Asap” muncul
pada Monitor

Gambar 3.9 Flowchart cara kerja alat

3.6 Blok Diagram

Blok diagram yang terdapat pada Gambar 3.10 merupakan penjelasan
rincian langkah-langkah pemrosesan dari awal pengolahan dataset hingga proses
deploy model. Pertama dataset yang telah dikumpulkan akan di upload ke platform
Roboflow untuk memulai proses anotasi. Anotasi merupakan proses melabeli
bagian yang terdapat asap dan memberi nama class untuk mengenali pola asap.
Dataset yang telah di anotasi akan di bagi menjadi data training, data valid dan data
testing. Selanjutnya, dataset yang telah dibagi akan diubah ukuran gambar sesuai
kebutuhan dan memilih model yang akan digunakan. Kemudian Roboflow akan

memberi API Key untuk diproses lebih lanjut.
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Tahap selanjutnya, API Key disalin dan dimasukkan ke google colab untuk
melatih model mengenali pola asap. Setelah proses training, selanjutnya model
divalidasi dengan mengukur parameter seperti precision dan recall untuk
memastikan performa terbaik sebelum deploy model ke Visual Studio Code. Pada
Visual Studio Code, model terbaik akan diuji kemampuannya secara real-time
menggunakan parameter seperti akurasi, FPS dan waktu deteksi model dalam

mendeteksi asap.

( Roboflow ) C Google Colab ) (Visual StudioCode)

Upload Dataset

¢ Training Dataset
Anotasi Dataset 'L
¢ Model ‘best.pt’
) > Deploy Model
Split Dataset l
vlv Validasi Model

Preprocessing dan
Augmentasi Dataset

Gambar 3.10 Blok Diagram



BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Validasi Proses Training Data

Pada bagian ini, proses validasi bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model
yang telah dilatih. Pada penelitian ini model yang digunakan adalah YOLOVS.
Model akan dievaluasi pada setiap epoch untuk mengetahui seberapa baik performa

model dalam memahami data.

4.1.1 Prosedur Validasi Training Data

Berikut merupakan prosedur dari validasi training data:

1.  Login pada akun Google Colab dan Roboflow.

2. Menginstall environment yang diperlukan untuk fraining dataset.

3.  Memasukkan API dataset yang telah diunduh pada platform Roboflow ke
dalam Google Colab.

4.  Training dataset menggunakan Google Colab dengan jumlah 25 epoch, 50
epoch, 75 epoch, 100 epoch dan 150 epoch untuk mengevaluasi kinerja

model.

4.1.2 Hasil Validasi Custom Model

Setalah proses training selesai, model akan dievaluasi dan diukur
performanya. Metrik yang digunakan dalam evaluasi yaitu Epoch, Precision, Recall
dan mAP. Hasil validasi model dapat dilihat pada tabel 4.1
Tabel 4.1 Validasi Custom Model

Epoch Precision Recall mAP50 mAP50-95
25 0.785 0.724 0.813 0.442
50 0.823 0.774 0.848 0.471
75 0.848 0.798 0.867 0.483
100 0.842 0.802 0.866 0.492
150 0.843 0.826 0.882 0.497

4.2 Pengujian Deteksi Asap
Pada tahap ini dilakukan pengujian terhadap kemampuan model dalam

mendeteksi asap. Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi performa model

18
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berdasarkan parameter seperti confidence score, akurasi, FPS dan waktu deteksi
dalam mendeteksi asap. Bahan yang digunakan untuk menghasilkan asap meliputi
kertas, plastik, dan kayu. Pengujian ini menggunakan laptop ASUS TUF Gaming
F15 dengan spesifikasi Intel Core 15 generasi ke-10, RAM sebesar 8 GB dan GPU
NVIDIA GeForce GTX 1650. Kamera yang digunakan memiliki resolusi 720p
dengan kecepatan 30 FPS. Untuk mendapat hasil yang optimal pengujian ini
dilakukan dengan keadaan warna background yang bertolak belakang dengan

warna asap.

4.2.1 Metode Pengujian Deteksi Asap

Pengujian deteksi asap dilakukan dengan dua metode, yaitu:

A. Panci Dibiarkan Terbuka

1. Pembakaran kertas: Mula-mula kertas dibakar untuk menghasilkan bara api.
Setelah bara api terbentuk, kertas ditambahkan untuk menghasilkan asap.

2. Pembakaran plastik: Plastik dikumpulkan menjadi satu, lalu dibakar sekaligus
di dalam panci untuk menghasilkan asap.

3. Pembakaran kayu: Kayu ditumpuk menyerupai api unggun, kemudian disiram

menggunakan spiritus dan dibakar untuk menghasilkan asap.

Metode pengujiian panci yang dibiarkan terbuka dapat dilihat pada Gambar 4.1

Gambar 4.1 Metode pengujian panci yang dibiarkan terbuka
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B. Panci Ditutup

1.

Pembakaran kertas: Kertas dibakar hingga api menyala, kemudian panci
ditutup untuk mematikan api. Setelah itu, panci dibuka untuk menghasilkan
asap.

Pembakaran plastik: Plastik dibakar hingga api menyala, kemudian panci
ditutup untuk mematikan api. Setelah itu, panci dibuka untuk menghasilkan
asap.

Pembakaran kayu: Kayu ditumpuk menyerupai api unggun, kemudian disiram
menggunakan spiritus dan dibakar. Setelah itu, panci ditutup untuk mematikan

api dan dibuka lagi untuk menghasilkan asap.

Metode pengujian panci yang ditutup dapat dilihat pada Gambar 4.2

Gambar 4.2 Metode panci yang ditutup

4.2.2 Prosedur Pengujian

Berikut merupakan langkah-langkah dalam menguji model untuk mendeteksi asap:

1.

wok »b

Mengambil pembacaan hasil deteksi asap.

Mengambil nilai confidence score dalam mendeteksi asap.
Mengambil FPS dalam mendeteksi asap.

Mencatat waktu yang dibutuhkan model dalam mendeteksi asap.

Mencatat hasil nilai akurasi dari hasil deteksi asap.
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4.2.3 Hasil Pengujian Deteksi Asap

Hasil pengujian diperoleh menggunakan kamera dari laptop yang telah
dilengkapi dengan model Al untuk mendeteksi asap secara real-time. Hasil
pengujian deteksi akan menampilkan keberadaan asap, hasil nilai dari FPS dan
confidence score. Waktu deteksi juga dicatat menggunakan stopwatch untuk
mengukur seberapa cepat model dalam mendeteksi asap. Untuk menghitung waktu
deteksi pertama-tama stopwatch baru akan ditekan ketika asap sudah muncul dan
berhenti ketika model pertama kali berhasil mendeteksi asap. Selain itu, pengujian

ini juga mengukur akurasi. Perhitungan akurasi dihitung menggunakan rumus 4.1.

Jumlah Asap Terdeteksi

Akurasi = )x 100 4.1)

Total Pengujian

Jumlah asap terdeteksi dihitung ketika model berhasil mendeteksi asap, total
data merupakan total keseluruhan pada percobaan yang dilakukan selama
pengujian. Model Al yang digunakan pada pengujian ini adalah YOLOVS, yang
telah dilatih dengan epoch sebanyak 150.

A. Hasil Pengujian Panci Dibiarkan Terbuka

Pengujian ini dilakukan untuk mendeteksi asap yang dihasilkan dari bahan
pembakaran kertas, plastik dan kayu menggunakan model yang telah dilatih yaitu
YOLOVS. Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem mampu menentukan asap
dari bahan pembakaran kertas dengan cukup baik, namun tidak dengan bahan
pembakaran plastik dan kayu. Hasil pengujian menggunakan metode panci yang

dibiarkan terbuka dapat dilihat pada Tabel 4.2

Tabel 4.2 Hasil pengujian kertas dengan metode panci yang dibiarkan terbuka
Jenis Asal/  Terdeteksi Tidak Confidence FPS  Waktu

Bahan Asap Terdeteksi Score Deteksi
4 - 0.63 6.27 15.26
4 - 0.71 6.23 19.63
4 - 0.54 6.25 34.68
Kertas 4 - 0.66 6.31 12.65
v - 0.57 6.35 14.57
4 - 0.55 6.19 15.00
v - 0.53 6.27 13.47

- v - - -
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Jenis Asal/ Terdeteksi Tidak Confidence FPS Waktu

Bahan Asap Terdeteksi Score Deteksi
v - 0.58 6.31 48.19
v - 0.54 6.19 10.85
v - 0.60 5.83 14.93
v . 0.58 6.04 13.67
v - 0.51 7.27 10.49
v - 0.54 7.08 12.68
v - 0.57 6.19  31.47
- v - - _
v - 0.62 6.89 17.79
v - 0.61 6.71 15.26
v - 0.59 623  23.18
v - 0.58 6.58  20.79
v - 0.50 6.19 18.13
- v - - _

- v - - _
4 - 0.55 5.93 15.97
v

Pada Tabel 4.2 menunjukkan hasil pengujian 25 data dari deteksi asap
dengan bahan pembakaran kertas menggunakan metode panci yang dibiarkan

terbuka. Perhitungan akurasi dilakukan menggunakan rumus 4.1 sebagai berikut:
. 20
Akurasi = (E) x 100 = 80%

Pengujian ini menghasilkan nilai rata-rata akurasi sebesar 80% dengan 20 deteksi

benar dan 5 deteksi salah. Rata-rata FPS pada pengujian kertas sebesar 6.37.

Tabel 4.3 Hasil pengujian plastik dengan metode panci yang dibiarkan terbuka
Jenis Asal/  Terdeteksi Tidak Confidence FPS  Waktu

Bahan Asap Terdeteksi Score Deteksi

- Vv - - -
v - 0.50 6.48 15.31
v - 0.53 6.71 18.01
v - 0.50 6.23 13.97
- v - - _
- v - - -

Plastik i v i i i
- v - - -
v - 0.52 5.78 15.31
v 0.53 6.31 14.56

AN
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Jenis Asal/ Terdeteksi Tidak Confidence FPS Waktu
Bahan Asap Terdeteksi Score Deteksi
- Vv - - -
v - 0.51 6.08 16.78
- v - - -
- v - - -
v - 0.50 5.91 14.36
v - 0.50 6.31 12.36
v - 0.54 6.28 14.84
v - 0.52 6.32 15.49
- v - - -
- v - - -
- v - - -
v - 0.53 6.51 17.11
v - 0.55 6.72  15.97

Pada Tabel 4.3 menunjukkan hasil pengujian 25 data dari deteksi asap

dengan bahan pembakaran plastik menggunakan metode panci yang dibiarkan

terbuka. Perhitungan akurasi dilakukan menggunakan rumus 4.1 sebagai berikut:

Akurasi = (g) x 100 = 48%

Pengujian ini menghasilkan nilai rata-rata akurasi sebesar 48% dengan 12 deteksi

benar dan 13 deteksi salah. Rata-rata FPS pada pengujian plastik sebesar 6.30.

Tabel 4.4 Hasil pengujian kayu dengan metode panci yang dibiarkan terbuka

Jenis Asal/ Terdeteksi Tidak Confidence FPS Waktu
Bahan Asap Terdeteksi Score Deteksi
v - 0.54 6.71  1.19.36
v - 0.54 6.36  1.53.71
v - 0.51 6.24  1.58.27
v - 0.50 589  2.04.35
- v - - -
- v - - _
- v - - -
v - 0.51 627  2.06.17
Kayu i v i i i
v - 0.52 6.14  1.30.58
v - 0.50 592  1.24.17
v - 0.52 581  1.86.97
- v - - _
- v - - -
v - 0.54 627  1.58.79
v - 0.55 6.27 1.71.26
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Jenis Asal/ Terdeteksi Tidak Confidence FPS Waktu
Bahan Asap Terdeteksi Score Deteksi
v - 0.50 5.84 1.54.89
v - 0.50 6.09 1.21.46
v - 0.53 5.98 1.40.13

- v - - -

- v - - -

- v - - -
v - 0.51 629  2.10.02

- v - - -

- v - - -

Pada Tabel 4.4 menunjukkan hasil pengujian 25 data dari deteksi asap

dengan bahan pembakaran kayu menggunakan metode panci yang dibiarkan

terbuka. Perhitungan akurasi dilakukan menggunakan rumus 4.1 sebagai berikut:

Akurasi = (g) x 100 = 56%

Pengujian ini menghasilkan nilai akurasi rata-rata sebesar 56% dengan 14 deteksi

benar dan 11 deteksi salah. Rata-rata FPS pada pengujian kayu sebesar 6.11.

B. Hasil Pengujian Panci Ditutup

Pengujian ini dilakukan untuk mendeteksi asap yang dihasilkan dari bahan

pembakaran kertas, plastik dan kayu menggunakan model yang telah dilatih yaitu

YOLOVS. Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem mampu menentukan asap

dari bahan pembakaran kertas, plastik dan kayu dengan cukup baik. Hasil pengujian

menggunakan metode panci ditutup lalu dibuka dapat dilihat pada Tabel 4.5

Tabel 4.5 Hasil pengujian kertas dengan metode panci yang ditutup lalu dibuka

Jenis Asal/ Terdeteksi Tidak Confidence FPS Waktu
Bahan Asap Terdeteksi Score Deteksi
v - 0.66 6.60 3.16
v - 0.73 6.65 3.27
4 - 0.58 6.43 4.29
v - 0.54 5.71 491
v - 0.54 5.42 2.51
Kertas v ] 0.59 643  3.12
v - 0.62 7.27 3.69
v - 0.60 6.37 3.62
v - 0.60 6.92 3.25
v - 0.50 6.32 4.06
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Jenis Asal/ Terdeteksi Tidak Confidence FPS Waktu

Bahan Asap Terdeteksi Score Deteksi
v - 0.59 5.43 3.73
v - 0.61 6.51 3.08
v - 0.66 6.60 3.87
v . 0.58 6.60 3.74
v - 0.60 6.37 2.68
- v - - _
v - 0.58 6.48 2.96
v - 0.53 6.40 4.10
v - 0.64 5.46 3.89
v - 0.57 6.48 4.02
v - 0.51 6.37 3.20
v - 0.65 6.32 3.53
v - 0.52 6.43 3.30
- v - - -
v - 0.62 7.32 3.69

Pada Tabel 4.5 menunjukkan hasil pengujian 25 data dari deteksi asap
dengan bahan pembakaran kertas menggunakan metode panci yang ditutup.

Perhitungan akurasi dilakukan menggunakan rumus 4.1 sebagai berikut:
Akurasi = (2) x 100 = 92%

Pengujian ini menghasilkan nilai rata-rata akurasi sebesar 92% dengan 23 deteksi

benar dan 2 deteksi salah. Rata-rata FPS pada pengujian kertas sebesar 6.38.

Tabel 4.6 Hasil pengujian plastik dengan metode panci ditutup lalu dibuka
Jenis Asal/  Terdeteksi Tidak Confidence @ FPS  Waktu

Bahan Asap Terdeteksi Score Deteksi
v - 0.55 6.87 3.06
v - 0.56 6.11 2.77
v - 0.59 6.37 3.93
v - 0.59 6.32 3.64
v - 0.52 6.54 3.90
B} v . . 3
. v - 0.56 6.43 431
Plastik v ] 0.52 687  2.80
v - 0.51 6.43 2.80
v - 0.57 6.73 3.05
4 - 0.54 6.06 2.38
4 - 0.54 6.16 2.48
v - 0.60 6.32 2.67
v - 0.55 7.35 2.51
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Jenis Asal/ Terdeteksi Tidak Confidence FPS Waktu
Bahan Asap Terdeteksi Score Deteksi
v - 0.56 6.48 3.52
v - 0.56 6.43 2.44
v - 0.55 6.32 3.67
v - 0.55 7.37 2.65
v - 0.60 5.37 2.64
v - 0.60 6.32 2.45
- v - - -
v - 0.56 6.37 2.77
v - 0.55 5.32 3.11
- v - - -
v - 0.54 5.21 2.99

Pada Tabel 4.6 menunjukkan hasil pengujian 25 data dari deteksi asap

dengan bahan pembakaran plastik menggunakan metode panci yang ditutup.

Perhitungan akurasi dilakukan menggunakan rumus 4.1 sebagai berikut:

Akurasi = (g) x 100 = 88%

Pengujian ini menghasilkan nilai rata-rata akurasi sebesar 88% dengan 22 deteksi

benar dan 3 deteksi salah. Rata-rata FPS pada pengujian plastik sebesar 6.33.

Tabel 4.7 Hasil pengujian kayu dengan metode panci ditutup lalu dibuka

Jenis Asal/ Terdeteksi Tidak Confidence FPS Waktu
Bahan Asap Terdeteksi Score Deteksi
4 - 0.72 6.59 1.89
4 - 0.50 6.82 2.70
v - 0.56 6.65 2.19
v - 0.52 7.42 2.17
v - 0.51 6.65 1.85
v - 0.55 6.65 2.35
v - 0.50 6.22 2.03
v - 0.70 6.88 1.96
Kayu v - 0.55 6.53 1.85
v - 0.56 6.65 1.93
v - 0.63 6.59 1.75
v - 0.66 6.45 1.90
v - 0.66 6.42 2.26
v - 0.69 6.65 2.51
4 - 0.63 6.48 2.23
v - 0.51 5.48 2.07
v - 0.64 7.12 2.22
v - 0.65 6.22 2.17
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Jenis Asal/ Terdeteksi Tidak Confidence FPS Waktu

Bahan Asap Terdeteksi Score Deteksi
v - 0.75 6.32 2.06
4 - 0.52 6.97 2.01
v - 0.50 6.45 2.17
v - 0.55 6.48 1.78
4 - 0.59 7.42 2.66
v - 0.54 6.65 2.67
v - 0.53 7.09 2.20

Pada Tabel 4.7 menunjukkan hasil pengujian 25 data dari deteksi asap
dengan bahan pembakaran kayu menggunakan metode panci yang ditutup.

Perhitungan akurasi dilakukan menggunakan rumus 4.1 sebagai berikut:
Akurasi = (£) x 100 = 100%

Pengujian ini menghasilkan nilai rata-rata akurasi sebesar 100% dengan 25 deteksi

benar dan 0 deteksi salah. Rata-rata FPS pada pengujian kayu sebesar 6.64.



5.1

BABYV
PENUTUP

Kesimpulan

Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, berikut merupakan

kesimpulan yang dapat diambil:

l.

Teknologi Computer Vision dapat menjadi solusi alternatif untuk mendeteksi
asap. Berdasarkan hasil pengujian, sistem dapat mendeteksi keberadaan asap
secara real-time dan menampilkan nilai Frame per Second (FPS).

Hasil rata-rata nilai FPS dari metode panci yang dibiarkan terbuka dan panci
yang tertutup adalah sebesar 6.36 yang menunjukkan kemampuan deteksi asap
dengan cukup stabil.

Pengujian dilakukan dengan dua metode, yaitu dengan metode panci yang
dibiarkan terbuka dan metode panci yang ditutup lalu dibuka. Pada bahan
pembakaran kertas, plastik dan kayu dilakukan 25 percobaan. Hasil rata-rata
akurasi dari kedua metode menujukkan perbedaan yang signifikan. Hasil rata-
rata akurasi menggunakan metode panci yang dibiarkan terbuka yaitu sebesar
61.33% dengan pembakaran kertas, plastik dan kayu. Sedangkan, rata-rata
akurasi menggunakan metode panci yang ditutup lalu dibuka yaitu sebesar
93.33% dengan pembakaran kertas, plastik dan kayu. Perbedaan akurasi ini
disebabkan oleh perbedaan asap yang dihasilkan. Pada metode panci yang
dibiarkan dibuka, api akan terus menyala sehingga asap yang dihasilkan akan
lebih sedikit. Sedangkan pada metode panci yang ditutup lalu dibuka, api akan
lebih cepat padam dan menghasilkan asap yang lebih banyak.

Hasil pengujian waktu deteksi dengan metode panci yang dibiarkan terbuka
relatif lama karena menunggu api padam terlebih dahulu, baru asap yang
muncul akan lebih banyak. Sedangkan, motode panci yang ditutup lalu dibuka
menghasilkan lebih banyak asap dan waktu deteksi yang cepat karena api

padam dengan cepat.
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5.2 Saran

Dari hasil pengujian dan untuk pengembangan lebih lanjut, berikut beberapa

saran yang dapat dipertimbangkan:

1.

Disarankan untuk mencari dataset asap yang lebih banyak dan bervariasi,
mencakup berbagai kondisi pencahayaan, lingkungan dan berbagai jenis asap
agar model dapat lebih optimal.

Pada saat implementasi disarankan untuk meletakkan kamera di sudut ruangan
agar mencakup area yang luas.

Disarankan untuk mengeksplorasi algoritma lain guna membandingkan akurasi
dan kinerja sistem untuk deteksi asap.

Dapat dikembangkan dengan menambahkan fitur notifikasi atau alarm untuk
memberikan peringatan dini kepada pengguna.

Dapat dikembangkan dengan menambahkan fitur deteksi api untuk
meningkatkan kemampuan sistem dalam mendeteksi potensi kebakaran

dengan lebih optimal.
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