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Abstract

This study aims to develop an image detection system capable of identifying manned and
unmanned aircraft objects to support air traffic surveillance. The increasing flight activity, both
from commercial aircraft and drones, requires a more optimal surveillance system to connect the
airspace efficiently. In this study, a Convolutional Neural Network (CNN) model utilizing the You
Only Look Once version 5 (YOLOv5) method is employed to detect and classify objects in real-
time from aircraft images. The methodology employed includes collecting aerial image data,
labeling the data, and training object detection models using YOLOvS. The dataset used consists
of 2,520 images of manned aircraft (warplanes) and 5,422 images of unmanned aircraft (drones).
The experimental results demonstrate that the YOLOv5 model achieves high detection accuracy
for both manned and unmanned aircraft, with a relatively fast inference time, thereby supporting
the development of an effective air traffic surveillance system. This system is expected to be an
integral part of a more sophisticated and responsive air traffic surveillance solution.

Keywords: Convolutional Neural Network, YOLOv5, Deep Learning, Aircraft Detection, Air
Traffic Surveillance

Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem deteksi citra yang mampu mengidentifikasi
objek pesawat berawak dan tidak berawak guna mendukung pengawasan lalu lintas udara.
Meningkatnya aktivitas penerbangan, baik dari pesawat komersial maupun drone, diperlukan
sistem pengawasan yang lebih optimal untuk menghubungkan ruang udara secara efisien. Dalam
penelitian ini, menggunakan model Convolutional Neural Network (CNN) dengan metode You
Only Look Once versi 5 (YOLOv5) diterapkan untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan objek
dari citra pesawat secara real-time. Metodologi yang digunakan meliputi pengumpulan data citra
udara, pelabelan data, dan pelatihan model deteksi objek dengan YOLOv5. Dataset yang
digunakan sebesar 2.520 gambar dengan kelas pesawat berawak (warplane) dan 5.422 gambar
dengan kelas pesawat tidak berawak (drone). Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model
YOLOv5 memiliki akurasi deteksi yang tinggi terhadap pesawat berawak dan tidak berawak,
dengan waktu inferensi yang relatif cepat, sehingga dapat mendukung pengembangan sistem
pengawasan lalu lintas udara secara efektif. Sistem ini diharapkan dapat menjadi bagian integral
dari solusi pengawasan lalu lintas udara yang lebih canggih dan responsif.

Kata Kunci: Convolutional Neural Network, YOLOv5, Deep Learning, Deteksi Pesawat,
Pengawasan Lalu Lintas Udara

1. PENDAHULUAN

Industri penerbangan mengalami perkembangan pesat dalam beberapa dekade terakhir.
Menurut data Internasional Air transport Association (IATA), jumlah penumpang udara
diperkirakan akan terus tumbuh sebesar 3,7 % per tahun hingga tahun 2037, mencapai 8,2 miliar
penumpang (Wittmer & Muiller, 2021). Pengawasan lalu lintas udara adalah salah satu aspek
yang sangat penting dalam industri penerbangan untuk menjamin keselamatan dan efisiensi
operasional. Dalam beberapa dekade terakhir, peningkatan jumlah penerbangan komersial dan

Artikel ini didistribusikan mengikuti lisensi Atribusi-NonKomersial CC BY-NC sebagaimana tercantum pada
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/.




JISKA (Jurnal Informatika Sunan Kalijaga)
365 m Vol. 10, No. 3, SEPTEMBER, 2025: 364 — 376

penggunaan drone secara signifikan telah meningkatkan kompleksitas pengelolaan ruang udara.
Otoritas penerbangan global menghadapi tantangan besar dalam memastikan bahwa seluruh
objek udara, termasuk pesawat terbang dan drone, dapat dideteksi dan dipantau secara efektif
untuk menghindari tabrakan, memastikan kelancaran alur lalu lintas udara, dan merespons
ancaman keamanan potensial. Teknologi pengawasan yang ada saat ini, seperti radar, memiliki
keterbatasan, baik dalam hal jangkauan, akurasi, maupun efisiensi dalam mendeteksi pesawat,
terutama pada lingkungan yang kompleks dan penuh tantangan, seperti kondisi cuaca buruk atau
wilayah udara yang padat.

Seiring dengan kemajuan pesat dalam bidang kecerdasan buatan (Artificial Intelligence atau Al)
dan pembelajaran mendalam (deep learning), teknologi ini memberikan peluang baru untuk
meningkatkan kemampuan deteksi objek (Akbar et al., 2022; Anne & Gueye, 2024; Argho et al.,
2024; Arnia et al., 2024; Arooj et al., 2024; Asadi et al., 2024; Chowdhury et al., 2023; D L et al.,
2024; Das & Baruah, 2023; Ellouze et al., 2024; Fahmi et al., 2023; Freitas et al., 2024; Giménez-
Gallego et al., 2024; Inamullah et al., 2024; H. Liu et al., 2024; Oyedeji et al., 2024; Peryanto et
al., 2020a, 2020b; Ramakrishnan et al., 2024; Reddy et al., 2024; S et al., 2024; D. K. Saha et
al., 2024; Saifullah et al., 2023; Sharma et al., 2024; Sileo et al., 2024; Sotoude et al., 2023; Tan
& Liu, 2023; Ye et al., 2023; Yi et al., 2024; Zhang et al., 2024), termasuk pesawat. Salah satu
algoritma deteksi objek yang sangat efisien dan telah banyak digunakan adalah You Only Look
Once version 5 (YOLOv5). YOLOv5 merupakan salah satu model deteksi objek berbasis deep
learning yang terkenal karena kemampuannya untuk melakukan deteksi objek secara real-time
dengan kecepatan dan akurasi yang sangat tinggi (Aydin & Singha, 2023; Goud et al., 2023;
Huang et al., 2023; Jung & Choi, 2022; Lian-suo et al., 2024; Murthy et al., 2022; Sapakova et
al., 2024; Wang et al., 2023). Algoritma ini bekerja dengan cara membagi gambar menjadi grid
dan memprediksi objek dalam setiap grid secara simultan. YOLOv5 sangat ideal untuk aplikasi
pengawasan lalu lintas udara karena kemampuan mendeteksi objek dengan cepat (Ren et al.,
2023; Xu et al., 2024), bahkan dalam kondisi lingkungan yang kompleks (Fransisca & Santoso,
2023; Karimah et al., 2024; Rishi et al., 2024). Dalam konteks deteksi pesawat, algoritma ini
memungkinkan sistem untuk mendeteksi pesawat dalam berbagai kondisi, seperti jarak, sudut
pandang, serta perubahan ukuran dan posisi. Hal ini menawarkan keunggulan signifikan dalam
hal; 1) Kecepatan Inferensi: YOLOvVS dirancang untuk melakukan deteksi dalam waktu yang
sangat singkat, menjadikannya pilihan yang sangat tepat untuk aplikasi yang membutuhkan
respons cepat, seperti pengawasan real-time; 2) Akurasi Deteksi: Dengan kemampuan deteksi
multi-objek (Ahmed et al.,, 2024; Qiu et al.,, 2024); 3) Efisiensi Komputasi: Algoritma ini
dioptimalkan untuk dapat berjalan pada perangkat keras dengan spesifikasi yang bervariasi,
mulai dari sistem berbasis GPU hingga perangkat kecil seperti edge device (Feng et al., 2024; G.
Liu et al., 2023), yang menjadikannya fleksibel untuk diterapkan dalam sistem pengawasan lalu
lintas udara di berbagai lokasi.

Penerapan YOLOv5 dalam sistem deteksi pesawat menawarkan solusi modern untuk mengatasi
tantangan pengawasan lalu lintas udara, seperti deteksi objek kecil (drone), peningkatan jumlah
pesawat, serta kebutuhan untuk merespons situasi kritis secara cepat dan tepat. YOLOvV5
memungkinkan sistem untuk memantau lalu lintas udara secara lebih efektif dibandingkan
dengan teknologi konvensional. Hal ini diharapkan dapat mengurangi risiko kecelakaan udara,
meningkatkan efisiensi manajemen ruang udara, dan memperkuat sistem keamanan udara
secara keseluruhan. Dalam penelitian ini, menganalisis bagaimana implementasi algoritma
YOLOv5 dapat mengoptimalkan sistem deteksi pesawat. Penelitian ini diharapkan dapat
memberikan kontribusi signifikan dalam meningkatkan efisiensi dan keamanan pengawasan lalu
lintas udara global. Selain itu, ke depannya dapat mendukung inisiatif modernisasi pengelolaan
lalu lintas udara global, yang diharapkan mampu meningkatkan efisiensi, keamanan, dan
kelancaran penerbangan di masa depan. Penelitian dan pengembangan sistem deteksi pesawat
berbasis YOLOv5 ini diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan dalam menciptakan
solusi pengawasan lalu lintas udara yang lebih cerdas dan efektif, serta mengantisipasi tantangan
di masa depan dalam industri penerbangan.
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2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja algoritma YOLOv5 dalam sistem deteksi
pesawat. Metodologi penelitian ini mencakup beberapa tahap utama, yaitu pengumpulan data,
pengolahan data, penerapan metode, evaluasi kinerja, dan analisis hasil. Gambar 1 menampilkan
tahapan-tahapan metodologi yang dilakukan dalam penelitian. Pada tahap pertama dilakukan
pengumpulan data citra berupa pesawat berawak dan tidak berawak yang diambil dari sumber
data primer yaitu hasil eksperimen peneliti dengan menggunakan bantuan drone untuk
menangkap objek berupa model pesawat berawak dan tidak berawak (drone). Data primer
diambil menggunakan Drone DJI mini 4 Pro dengan Effective Pixels: 48 MP, pengambilan
dilakukan pada Bulan Oktober 2024. Selain data primer, jenis data lainnya yang digunakan dalam
penelitian ini adalah jenis sekunder yang didapatkan dari dataset public yaitu Kaggle. Data
sekunder dikumpulkan dari Bulan September sampai dengan Oktober 2024. Data sekunder
digunakan untuk mempersiapkan dataset untuk proses pelatihan.

Pengumpulan Data

Y

Pengolahan Data

Y

Penerapan Metode ]

Y

Evaluasi Kinerja

Y

Analisis Hasil

J

Gambar 1 Tahapan Metodologi Penelitian

Penggunaan jenis data yang berbeda ini memperkaya data pelatihan dan pengujian dalam
proses deteksi, sehingga diharapkan mendapat akurasi yang semakin tinggi. Proses
pengumpulan data yang dilakukan pertama adalah menyiapkan drone dan model pesawat yang
akan digunakan untuk simulasi objek yang akan dideteksi. Pengambilan data citra ini dilakukan
di Lapangan Utama Institut Teknologi Dirgantara Adisutjipto (ITDA) dengan batasan ketinggiian
pengambilan obyek adalah 7 (tujuh) meter. Jarak ketinggian ini masih dalam kategori yang
diijinkan untuk terbang di kawasan Lanud Adisutjipto. Kondisi pengambilan objek dilakukan pada
pagi, siang dan malam hari. Hal tersebut dimaksudkan untuk mendapatkan dataset yang lebih
bervariasi dengan kondisi pencahayaan yang beragam dalam jumlah yang besar. Salah satu
contoh detail informasi pengambilan citra ditampilkan pada Gambar 2.

FrameCnt: 54, DiffTime: 17ms
2024-10-17 18:07:10.253

[iso: 6400] [shutter: 1/60.0] [fnum: 1.7] [ev: -0.3]
[color_md: default] [focal_len: 24.00] [latitude:
-7.797914] [longitude: 110.417142] [rel_alt: 0.700 abs_alt: 120.863] [ct: 4485]

Gambar 2 Menunjukkan llustrasi Pengambilan Citra Pesawat Terbang
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Gambar 3 llustrasi Pengambilan Citra Pesawat

Gambar 3 menunjukkan ilustrasi pengambilan citra pesawat terbang. Data yang dikumpulkan
berupa gambar dan video objek pesawat. Penelitian ini berfokus pada keberhasilan metode
YOLOVS5 untuk deteksi objek pesawat. Oleh karena itu, penelitian ini mempertimbangkan kualitas
gambar yang dihasilkan oleh kedua jenis dataset yang digunakan. Dataset yang dikumpulkan
dari sumber data sekunder untuk kelas pesawat berawak sebanyak 2.520 gambar yang terdiri
2205 train, 210 valid, dan 105 fest. Dataset untuk kelas pesawat tidak berawak untuk sumber
data orimer dan sekunder jumlah keseluruhannya adalah 5.422 gambar dengan 4.717 train, 470
valid, dan 235 test; secara lengkapnya tersaji pada Tabel 1.

Tabel 1 Kelas Dataset

No. Stngaer Kelas Train Valid Test Definisi Kelas
1 Primer Pesawat Tidak 2593 267 134 Citra Drone
Berawak (drone)
2 Sekunder Pesawat Berawak 2205 210 105 Citra Pesawat
Tempur/Militer
3 Sekunder Pesawat Tidak 2124 203 101 Citra Drone

Berawak (drone)

Selanjutnya pada pengumpulan citra berupa gambar yang didapatkan dari sumber pribadi dan
public dilakukan pengolahan yaitu diberikan pelabelan untuk memuat kelas objeknya. Proses
pelabelan dilakukan dengan cara membuat nama kelas dan bounding box pada setiap objek
gambar. Tahapan selanjutnya, dilakukan proses pre-processing dan augmentations untuk
meningkatkan akurasi metode YOLOv5 dalam pendeteksian. Secara lengkap ditampilkan pada
Gambar 4 yang dijelaskan melalui blok diagram dengan poin berupa input, proses dan output
(klasifikasi dengan YOLOvV5). Arsitektur YOLOv5 akan diproses berdasarkan dataset yang
sebelumnya telah dimasukkan ke arsitektur tersebut dengan sebelumnya melewati proses
training. Hasil deteksi berupa pesawat berawak (misalnya: warplane) dan pesawat tidak berawak
(drone). Dataset yang siap dilatih merupakan dataset yang sudah melalui tahap sebelumnya dan
sudah diberikan label pada setiap citra.

. Klasifikasi machine ) )
Dame || pemoetmiwe Lyl Clcamngmodd || ookl Obiek Posaval
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e
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Gambar 5 Proses Pembuatan Dataset Pesawat Berawak
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Gambar 6 Proses Pembuatan Dataset Pesawat Tidak Berawak

Gambar 5 adalah proses pembuatan dataset dari jenis objek yang akan dideteksi yaitu pesawat
berawak yang didapatkan dari dataset public yaitu Kaggle (Adam, 2022; Bilel, 2022), cuplikan
yang ditampilkan contoh untuk proses anotasi pada pesawat berawak jenis warplane. Dataset
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berupa citra drone yang digunakan berjumlah 2520 (dua ribu lima ratus dua puluh). Pada Gambar
6 merupakan dataset dari jenis objek yang akan dideteksi yaitu pesawat tidak berawak yang
didapatkan dari dataset public yaitu Kaggle (Aksoy et al., 2019; B. Saha, 2022). Dataset berupa
citra drone yang digunakan berjumlah 2428 (dua ribu empat ratus dua puluh delapan), dimana
akan dibagi 3 (tiga) kelompok yaitu data frain,valid dan test. Saat proses anotasi menggunakan
platform Roboflow sehingga pengumpulan data menjadi lebih mudah saat pre-processing.
Proses anotasi adalah tahapan untuk pemberian label pada setiap objek gambar (Saifullah et al.,
2023; Sunardi et al., 2017; Surya et al., 2019; Yudhana et al., 2017). Selanjutnya setiap gambar
yang telah dianotasi dapat dikonversi ukurannya atau menambahkan variasi fitur pada gambar
untuk meningkatkan akurasi YOLOV5 saat proses deteksi.

Pada tahap ketiga adalah penerapan Metode YOLOv5 dengan melakukan proses pelatihan
model menggunakan data yang telah dipersiapkan sebelumnya. Setelah proses pelatihan
selesai, langkah selanjutnya adalah melakukan pengujian untuk menilai kemampuan model
dalam mengenali objek sesuai dengan tujuan penelitian. Berdasarkan hasil pengujian tersebut,
dilakukan evaluasi kinerja untuk mengukur performa model melalui berbagai metrik yang relevan,
sehingga dapat diperoleh gambaran mengenai efektivitas metode yang digunakan. Tahapan
akhir dari proses ini adalah menarik kesimpulan berdasarkan hasil evaluasi, yang kemudian
menjadi dasar untuk memberikan rekomendasi atau pengembangan lebih lanjut.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian menggunakan platform Roboflow dan menerapkan metode YOLOvS5. Tujuan
menggunakan metode ini untuk menentukan tempat sebuah citra pada objek yang hadir dan
mengelompokkan berdasarkan jenis objeknya yaitu pesawat berawak (misalnya: warplane) atau
pesawat tidak berawak (misalnya: drone). Gambar 7 menunjukkan dua contoh hasil deteksi
pesawat berawak jenis warplane dan drone dengan akurasi 92%.

warplane 928"

Gambar 7 Contoh Cuplikan Hasil Deteksi Objek

Pada Tabel 2 menunjukkan contoh pengaplikasian Metode YOLOvV5 yang telah diterapkan dalam
penelitian ini. Diambil sampel cuplikan 2% dari total 4% data testing (yang berjumlah 105 data).
Hasil secara keseluruhan untuk deteksi objek pesawat tidak berawak pada set validasi memiliki
tingkat presisi untuk model pesawat berawak (jenis warplane) yaitu 89,6% dengan nilai precision
80,4%, ini berarti hanya 19,6% prediksi yang salah (false positive), sedangkan untuk model
pesawat tidak berawak (drone) yaitu 93,5% dengan nilai precision 93,2%, artinya hampir semua
prediksi tersebut benar, dengan 6,8% kesalahan. Dalam penelitian, akurasi merupakan faktor
penting dalam mengevaluasi kinerja suatu sistem deteksi (Akbar et al., 2022; Fahmi et al., 2023;
Muis et al., 2023; Sulistyo et al., 2018; Sunardi et al., 2022; Tjahyanto & Atletiko, 2022; Umar et
al., 2018). Pada penelitian ini diperoleh hasil bahwa model warplane dengan akurasi lebih rendah
mampu memberikan nilai kebenaran deteksi lebih tinggi dibandingkan model drone yang memiliki
akurasi 93,5%. Hal ini dapat disebabkan oleh satu faktor yaitu ketidakseimbangan data (Molnar,
2020; Pramanik et al., 2021; Schenk & Kern, 2024). Faktor lain yang mempengaruhi akurasi
pada deteksi objek adalah kompleksitas latar belakang dan variasi pencahayaa seperti pada
penelitian (Khairunisa et al., 2024; Pratama et al., 2024; Wahyudi et al., 2024).
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Tabel 2 Cuplikan Hasil Deteksi Objek Pesawat

Kode Citra Kelas Definisi Kelas Hasil Deteksi Akurasi
10007 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 91%
10017 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 92%
10033 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 88%
10043 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 53%
10046 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 94%
10055 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 70%
10063 Pesawat Berawak Warplane Tidak Terdeteksi 0%
10076 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 82%
10087 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 88%
10097 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 92%
10104 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 85%
10114 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 93%
10127 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 85%
10132 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 66%
10142 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 90%
10146 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 93%
10161 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 87%
10254 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 76%
10166 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 74%
10353 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 75%
10472 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 83%
10001 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 88%
10002 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 68%
10003 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 73%
10004 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 92%
10005 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 82%
10006 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 83%
10007 Pesawat Tidak Berawak Drone Tidak Terdeteksi 0%
10008 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 72%
10009 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 75%
10010 Pesawat Tidak Berawak Drone Tidak Terdeteksi 0%
10011 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 74%
10012 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 82%
10013 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 75%
10014 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 86%
10015 Pesawat Tidak Berawak Drone Tidak Terdeteksi 0%
10016 Pesawat Tidak Berawak Drone Tidak Terdeteksi 0%
10017 Pesawat Tidak Berawak Drone Tidak Terdeteksi 0%
10018 Pesawat Tidak Berawak Drone Tidak Terdeteksi 0%
10019 Pesawat Tidak Berawak Drone Tidak Terdeteksi 0%
10020 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 69%
10021 Pesawat Tidak Berawak Drone Tidak Terdeteksi 0%
10022 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 87%
10023 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 83%
10024 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 69%
10025 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 90%
10026 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 86%
10254 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 76%
10166 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 74%
10353 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 75%
10472 Pesawat Berawak Warplane Terdeteksi 83%
10027 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 75%
10028 Pesawat Tidak Berawak Drone Tidak Terdeteksi 0%
10029 Pesawat Tidak Berawak Drone Terdeteksi 72%
10030 Pesawat Tidak Berawak Drone Tidak Terdeteksi 0%

@GNORS]

Artikel ini didistribusikan mengikuti lisensi Atribusi-NonKomersial CC BY-NC sebagaimana tercantum pada
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/.



JISKA (Jurnal Informatika Sunan Kalijaga)

371 = Vol. 10, No. 3, SEPTEMBER, 2025: 364 — 376
train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
1.4 2,59 1.7
—e— results . 0.8
<+ smooth 1.6 4 0.8
1.2 0.6 1
1.5 0.6
1.0 1.4 4 0.41 0.4
1.3 4 0.2 1 1
0.8 02
1.2 4 0.01 001
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
4 10
74
0.84
8 6 0.6 1
3 5 0.6
6
0.4 1
4 4 0.4 4
2 44
31 1
0.21 0.2
1 2 2
1 0.0 1 0.0
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

Gambar 8 Hasil Evaluasi Data Training Objek Warplane

Pada Gambar 8 menunjukkan nilai box loss selama proses pelatihan. Box loss mengukur
seberapa baik model menggambarkan kotak pembatas (bounding box) yang mengelilingi objek
dalam gambar. Nilai box loss menurun seiring dengan peningkatan epoch, menunjukkan bahwa
model semakin baik dalam memprediksi lokasi pembatas kotak. Penurunan yang konsisten pada
semua jenis loss (baik pada pelatihan maupun validasi) terlihat pada Gambar 9 yang
mengindikasikan bahwa model berhasil mengurangi kesalahan deteksi secara keseluruhan. Ini
berarti bahwa model tidak hanya belajar dengan baik dari pelatihan data, tetapi juga dapat
melakukan generalisasi yang baik terhadap validasi data, yang merupakan indikator penting
untuk memastikan bahwa model dapat digunakan dalam situasi nyata.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
1.0
1.6 ] —e— results ]
25 -+ smooth 18 0.8 0.8
1.7 H
144 0
161 0.6 0.6
1.2 1 1.5 1 0.4 0.4
1.4 02
1.0 134 ’ 0.2
. . v 124 v v 001, v v . v .
0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
4.04
6 6 0.6
3.5 0.8 1
5. 5 0.5
3.01 . 0.6 0.4
251 41 031
34 0.4
2.0 34 0.21
s 214 0.2 01l
. 1 24 E
1.0 0.0 0.0 1

=)
%]
o
=
o
o
-
o
o
=)
w
o
=
o
o
-
o
o
=)
V]
o
=
o
o
-
o
o

Sb 160 150

o
[
o
=
o4
o
=
v
o
o

Gambar 9 Hasil Evaluasi Data Training Objek Drone

4. KESIMPULAN

Hasil penelitian dapat disimpulkan bahwa nilai akurasi pengujian sangat baik: 89,6% untuk citra
warplane dan 93,5% untuk citra drone. Penelitian ini juga menunjukkan bahwa akurasi yang tinggi
tidak menjamin tingginya tingkat pengenalan yang benar. Beberapa variabel independen yang
mempengaruhi nilai akurasi antara lain kualitas gambar, kualitas dataset, dan lokasi pengambilan
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gambar dari berbagai sudut. Semakin beragamnya model kumpulan data, nilai akurasi yang
dihasilkan pun bisa semakin meningkat. Banyaknya daerah pada gambar juga mempengaruhi
nilai akurasi. Ini karena ketika objek ditumpuk satu sama lain, objek di belakangnya tidak akan
dikenali. Penelitian ke depannya dapat menambah dataset dengan berbagai variasi seperti
melakukan pengolahan citra pada dataset yang dikumpulkan untuk meningkatkan kualitas
gambar yang lebih jelas dan mempunyai banyak sudut pandang pengambilan. Penelitian ini
hanya menggunakan metode YOLOv5 dalam mendeteksi objek, perlu diperinci kembali untuk
penelitian ke depannya mengembangkan metode tersebut untuk mendeteksi objek (pesawat)
dengan menggunakan kumpulan dataset yang lebih banyak dan beragam kondisi. Penelitian
lebih lanjut dapat dilakukan dengan mempertimbangkan faktor eksternal mengenai kualitas
gambar yang dihasilkan untuk dideteksi.
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