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2.1 Tinjauan Pusataka

Dalam penelitian ini akan digunakan tinjauan pustaka yang dapat

mendukung penelitian, berikut ini merupakan tinjauan pustaka yang diambil:

1. Putra (2017) melakukan penelitian dengan judul “Deteksi Bola Multi-Pola
Memanfaatkan Ekstraksi Fitur Local Binary Patern (Lbp) Dengan
Algoritma Learning Adaboost”. Dalam penelitiannya membahas tentang
metode learning untuk melakukan deteksi bola. Metode yang digunakan
dinilai efektif untuk mengenali pola bola yang beragam. Dari hasil
pengujian, kondisi eksternal robot didapat melalui sensor passive berupa
digital kamera PS Eye dan di otaki oleh komputer dengan processor Intel
Cherry Trail yang bekerja pada clock 1.8 GHz, didapat bahwa strategi
yang diajukan dapat melokalisasi bola sekaligus mengeliminasi noise
dalam waktu 30 ms, sehingga robot masih dapat merespon perubahan
kondisi lingkungan secara real-time.

2. Teimouri dkk (2019) melakukan penelitian dengan judul “A Real-Time
Ball Detection Approach Using Convolutional Neural Networks”. Dalam
penelitianny, penulis mengusulkan metode deteksi bola baru untuk robot
humanoid berbiaya rendah yang dapat mendeteksi sebagian besar bola
sepak dengan tingkat akurasi tinggi hingga 97,17%. Metode yang
diusulkan dibagi menjadi dua langkah. Pertama, beberapa daerah kasar
yang mungkin berisi bola penuh diekstraksi menggunakan metode
berulang menggunakan fitur gambar integral yang efisien. Kemudian

mereka dimasukkan ke jaringan saraf convolutional ringan untuk



menyelesaikan kotak bola. Setelah mengevaluasi pendekatan yang
diusulkan menggunakan dataset yang komprehensif dan hasil eksperimen
menunjukkan bahwa metode ini efisien.

. Rudiawan dkk (2017) melakukan penelitian dengan judul “The Deep
learning Development for Real-Time Ball and Goal Detection of Barelang-
FC”. Dalam penelitiannya membahas tentang deteksi objek real-time yang
terintegrasi untuk robot sepak bola humanoid yaitu mendeteksi bola dan
gawang dengan memanfaatkan metode You Only Look Once (YOLO)
yang digunakan sebagai metode pendeteksian objek pembelajaran yang
mendalam. Eksperimen real-time telah dilakukan di LINUX OS dengan
menggunakan papan pengontrol NVIDIA JETSON TX1. Hasil percobaan
menunjukkan bahwa metode yang diusulkan mampu mendeteksi dan
membedakan objek dalam kondisi pencahayaan yang berbeda, dengan
gangguan dari objek lain, juga dari sudut pengambilan gambar yang
berbeda.

. Danukusumo (2017) melakukan penelitian dengan judul “Implementasi
Deep Learning Menggunakan Convolutional Neural Network Untuk
Klasifikasi Citra Candi Berbasis Gpu”. Dalam penelitiannya membahas
tentang penggunaan CNN untuk klasifikasi citra candi. Hasil pengujian
yang optimal terhadap citra candi menunjukan akurasi sebesar 98,99%
pada training set dan 85,57% pada test set dengan waktu pelatihan
mencapai 389,14 detik. Sehingga dapat disimpulkan bahwa teknik Deep
Learning dengan CNN mampu melakukan Klasifikasi citra candi dengan

sangat baik.



5. Nurfita (2018) melakukan penelitian dengan judul “Implementasi Deep
Learning Berbasis Tensorflow Untuk Pengenalan Sidik Jari”. Penelitian
ini bertujuan membuat sebuah sistem untuk mendeteksi antara meja dan
kursi motif ukiran Jepara pada suatu gambar dan video. Pada penelitian ini
dilakukan pengenalan objek meja dan kursi motif ukiran Jepara
menggunakan framework Tensorflow dengan dataset sebanyak 500
gambar. Hasil penelitian menunjukkan bahwa dengan metode CNN
didapatkan tingkat akurasi hingga 98% untuk melakukan deteksi meja dan

kursi motif ukiran Jepara pada sebuah frame gambar dan video

2.2 Detection

Deteksi berarti penentuan ada atau tidak adanya suatu obyek pada
citra/gambar yang merupakan tahap awal dalam interpretasi citra. Keterangan yang
diperoleh pada tahap deteksi bersifat global. Keterangan yang diperoleh pada tahap
interpretasi selanjutnya, yaitu pada tahap identifikasi, bersifat setengah rinci.
Keterangan rinci diperoleh dari tahap akhir interpretasi, yaitu tahap analisis (Lintz
Simonett, 1976).
2.3 Image/ Citra

Image atau citra merupakan sebuah data digital berupa gambar yang
dihasilkan oleh sensor berupa kamera. Dalam pengolahan data digital, image
direpresentasikan dalam bentuk matriks yang memiliki jumlah baris dan kolom
sesuai dengan resolusinya. Pertemuan antara baris dan kolom disebut sebagai pixel.
Setiap pixel berisi gabungan nilai matrik (RGB, Binary, HSL, HSV atau CMYK)

yang mewakili warna dari image. Sebagai contoh untuk image 8 bit berisi nilai pada



range 0-255 yang membentuk warna, misalnya 0 untuk hitam dan 255 untuk putih

(Arthaya, et al., 2007).
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Gambar 2.1 Representasi Image sebagai Matriks

2.4 Deep Learning

Deep Learning merupakan salah satu bidang dari Machine Learning yang
memanfaatkan jaringan syaraf tiruan untuk implementasi permasalahan dengan
dataset yang besar yang memanfaatkan banyak layer pengolahan informasi
nonlinier untuk melakukan ekstraksi fitur, pengenalan pola, dan klasifikasi.

Dalam Deep Learning, metode CNN atau Convolutional Neural Network
sangatlah bagus dalam menemukan fitur yang baik pada citra ke lapisan berikutnya
untuk membentuk hipotesis nonlinier yang dapat meningkatkan kekompleksitasan
sebuah model. (Danukusumo, 2017).

2.5 Neural Network
Jaringan saraf tiruan adalah sistem pemrosesan informasi yang memiliki
karakteristik kinerja tertentu yang sama dengan jaringan saraf biologis. Jaringan
saraf tiruan telah dikembangkan sebagai generalisasi model matematika dari
pemahaman manusia atau saraf biologi, berdasarkan asumsi bahwa (Fausett, 1994):
1. Pengolahan informasi terjadi pada banyak elemen sederhana yang disebut

neuron.
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Sinyal dilewatkan antara neuron melalui jalur yang terhubung.

Setiap jalur yang berhubungan memiliki bobot.

Setiap neuron berlaku fungsi aktivasi (biasanya non linier) untuk menentukan
sinyal output.

Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu pengembangan

dari jaringan syaraf tiruan yang terinspirasi dari jaringan syaraf manusia yang biasa

digunakan untuk mendeteksi dan mengenali suatu objek pada sebuah gambar. CNN

terdiri dari neuron yang memiliki bobot, bias dan fungsi aktivasi, (Nurfita, 2018).
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Gambar 2.2 Proses Convolutional Neural Network

2.6.1 Convolution Layer

Convolutional Layer bagian yang melakukan operasi konvolusi yaitu
mengkombinasikan linier filter terhadap daerah lokal. Layer ini yang pertama
kali menerima gambar yang diinputkan pada arsitektur. Bentuk layer ini
adalah sebuah filter dengan panjang (pixel), tinggi (pixel), dan tebal sesuai
dengan channel image data yang diinputkan. Ketiga filter ini akan bergeser
keseluruh bagian gambar. Pergeseran tersebut akan melakukan operasi “dot”
antara input dan nilai dari filter tersebut sehingga akan menghasilkan output

yang disebut sebagai activation map atau feature map. (Nurfita, 2018).
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Gambar 2.3 Proses Konvolusi
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Gambar 2.4 Rumus Menghitung Konvolusi

2.6.2 Pooling Layer

Pooling layer menerima output dari convolutional layer, pada layer ini
ukuran data citra akan direduksi. Prinsipnya pooling layer terdiri dari filter
dengan ukuran tertentu dan stride/langkaah kemudian bergeser keseluruh area
feature map. Sebagian besar arsitektur CNN, metode pooling yang digunakan
adalah max pooling. Max pooling membagi output convolutional layer
menjadi beberapa grid kemudian setiap pergeseran filter akan mengambil
nilai terbesar dari setiap grid. Tergantung pada panjang langkahnya, gambar
yang dihasilkan adalah sebagian kecil dari ukuran aslinya yang berguna untuk
mengurangi dimensi data, sehingga mengurangi jumlah parameter pada

langkah selanjutnya (Shukla, & Fricklas, 2018).
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Gambar 2.5 Proses Pooling Layer

2.6.3 Fully Connected Layer

Fully connected layer mengambil input dari hasil output pooling layer
yang berupa feature map. Feature map tersebut masih berbentuk
multidimensional array maka lapisan ini akan melakukan reshape feature
map dan menghasilkan vektor sebanyak n-dimensi dimana n adalah jumlah
kelas output yang harus dipilih program. Misalnya lapisan terdiri dari 500
neuron, maka akan diterapkan softmax yang mengembalikan daftar
probabilitas terbesar untuk masing-masing 10 label kelas sebagai klasifikasi

akhir dari jaringan (Dutt & Dutt, 2017).

input layer fully connected output layer
layer

Gambar 2.6 Proses Fully Connected Layer
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2.7 Mobilnet

MobileNet, merupakan salah satu arsitektur Convolutional Neural Network
(CNN) yang dapat digunakan untuk mengatasi kebutuhan akan sumber komputasi
berlebih. Para peneliti dari Google membangun MobileNet atas kebutuhan
arsitektur CNN yang dapat digunakan untuk ponsel maupun sistem tertanam.
Perbedaan mendasar antara arsitektur MobileNet dan arsitektur CNN pada
umumnya adalah penggunaan lapisan atau layer konvolusi dengan ketebalan filter
yang sesuai dengan ketebalan dari input image. MobileNet membagi konvolusi
menjadi depthwise convolution dan pointwise convolution. Arsitektur MobileNet
memanfaatkan Batch Normalization (BN) dan Rectified-Linear unit (ReLU) untuk
depthwise convolution dan pointwise convolution. MobileNet dibangun di atas
arsitektur jaringan yang efisien dengan menggunakan konvolusi yang dapat
dipisahkan secara mendalam untuk menghasilkan Deep Neural Network yang

ringan (Sindy, 2019).
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Gambar 2.7 Alur kerja Mobilnet

2.8 Single Shot Multibox Detector (SSD)
Perbedaan utama antara pelatihan detektor klasik seperti R-CNN dan

pelatihan SSD adalah bahwa detektor objek klasik menggunakan proposal wilayah
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dan metode SSD menggunakan data groundtruth yang harus ditetapkan untuk hasil
yang ditentukan dalam rangkaian hasil detektor yang jelas. Setelah penugasan ini
ditentukan, loss function dilakukan dari ujung ke ujung. Metode SSD meakukan
pencocokan terhadap objek dengan default bounding box melalui beragam skala
dan rasio untuk setiap feature map location. Setiap elemen dari feature map
memiliki sejumlah kotak yang saling berhubungan. Setiap bounding box dengan

loU lebih besar dari 0,5 dianggap cocok terhadap objek dan akan diproses.

2.9 Confution Matrix

Confusion matrix merupakan metode yang digunakan untuk membantu
menghitung akurasi hasil klasifikasi pada deteksi objek. Dalam confusion matrix,
terdapat 4 (empat) istilah sebagai representasi hasil proses klasifikasi. Keempat
istilah tersebut adalah True Positive (TP), False Positive (FP), False Negative (FN)

dan True Negative (TN).

1. True Positive (TP) adalah kondisi dimana objek bola berhasil dideteksi oleh
sistem

2. False Positive (FP) adalah kondisi dimana sistem menganggap objek atau
kondisi lain sebagai objek bola

3. False Negative (FN) adalah kondisi dimana ada objek bola yang tidak
terdeteksi oleh sistem

4. True Negative (TN) adalah kondisi dimana sistem mampu mengabaikan
objek selain bola

Berdasarkan confusion matrix, dapat ditentukan nilai Precission, Recall, dan

Accuracy
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2.10 TensorFlow
TensorFlow adalah perpustakaan perangkat lunak, yang dikembangkan oleh
Tim Google Brain dalam organisasi penelitian Mesin Cerdas Google, untuk tujuan
melakukan pembelajaran mesin dan penelitian jaringan syaraf dalam. TensorFlow
kemudian menggabungkan aljabar komputasi teknik pengoptimalan kompilasi,
mempermudah penghitungan banyak ekspresi matematis dimana masalahnya
adalah waktu yang dibutuhkan untuk melakukan perhitungan. Fitur utamanya
meliputi (Dewi, 2018):
1. Mendefinisikan, mengoptimalkan, dan menghitung secara efisien ekspresi
matematis yang melibatkan array multi dimensi (tensors).
2. Pemrograman pendukung jaringan syaraf dalam dan teknik pembelajaran
mesin
3. Penggunaan GPU yang transparan, mengotomatisasi manajemen dan
optimalisasi memori yang sama dan data yang digunakan. Tensorflow bisa
menulis kode yang sama dan menjalankannya baik di CPU atau GPU. Lebih
khusus lagi, TensorFlow akan mengetahui bagian perhitungan mana yang
harus dipindahkan ke GPU.
4. Skalabilitas komputasi yang tinggi di seluruh mesin dan kumpulan data
yang besar.
2.11 Intel Neural Compute Stick 2
Neural Compute Stick merupakan sebuah coprocessor yang berfungsi untuk
mempercepat proses komputasi, perhitungan dalam mengeksekusi serta mengambil

kesimpulan pada neural network.
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Gambar 2.8 Intel Neural Compute Stick

Berikut merupakan spesifikasi perangkat Intel Neural Compute Stick 2 yang

digunakan pada penelitian ini :

1. Menggunakan Intel® Movidius™ Myriad™ X Vision Processing Unit (VPU)

2. Ditenagai 16 VLIW 128-bit vector SHAVE Processors yang dioptimalkan
untuk machine vision

3. Mendukung operasi 16/32-bit floating point dan 8/16/32-bit integer.

4. Disediakan RAM berkapasitas 4 Gb LPDDR3/LPDDDR4 dengan clock 1600

MHz



