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Abstrak

Kebakaran merupakan peristiwa yang meninbulkan terjadinya api, dimana bencana kebakaran dapat menimbulkan keru-
gian yang sangat besar dan dapat mengancam keselamatan jiwa. Peristiwa kebaran lebih sering disebabkan oleh kelalaian
manusia. Banyak penelitian mengenai permasalahan ini, namun mereka hanya berfokus pada akurasi pendeteksian tanpa
mempertimbangkan mobilitas dan kemudahan yang pada kenyataanya ini sangat dibutuhkan dalam merancang sistem
pendeteksian api. Penelitian ini dirancang untuk membuat sistem pendeteksi api berbasis kamera didalam ruangan, den-
gan memanfaatkan aplikasi Bot Telegram sebagai layanan notifikasi saat terjadinya kebaran. Pada sistem ini menggunakan
TensorFlow Lite sebagai kerangka kerja untuk pembelajaran mesin dan model Yolov5 sebagai model pretraining pendeteksi
api lalu Mini PC (Raspberry Pi 4 Model B) sebagai pengolah data dan alat pengontrol sistem ini. Setelah dilakukan pen-
gujian sistem pendeteksi api ini mendapatkan akurasi sebesar 85%, dan membuktikan bahwa sistem ini dibangun dengan

mobilitas yang baik tanpa mengurangi akurasi pendeteksian api.

Key words: kebakaran, pendeteksian, bot telegram, tensorflow lite, model yolov5, mini pc

Pendahuluan

Rumah merupakan bangunan yang penting karena merupakan tempat
tinggal, aset, dan tempat menyimpan kekayaan [1]. Oleh karena itu,
keamanan merupakan pertimbangan penting dalam menjaga rumah
dari kejadian yang tidak diinginkan atau kecelakaan. Salah satu solusi
tradisional untuk keamanan rumah adalah Closed Circuit Television
(CCTV), yang merupakan alat untuk memantau keadaan di sekitar
area rumah. Namun, ada beberapa masalah dengan implementasi
CCTYV, yaitu tidak memberikan pemberitahuan atau peringatan apa-
pun saat menangkap objek yang mencurigakan, serta menghasilkan
konsumsi bandwidth dan media penyimpanan yang besar karena strea-
ming dan penyimpanan video terus menerus meskipun tidak ada objek
atau aktivitas yang mencurigakan [2]. Kebakaran merupakan salah
satu bencana yang tinggi angka kejadiannya di Indonesia. Berdasar-
kan catatan kejadian bencana DIBI Badan Nasional Penanggulangan
Bencana (BNPB) hingga tahun 2019 terdapat 2.551 kejadian keba-
karan [3]. Saat ini umumnya sistem pendeteksi kebaran umumnya
menggunakan sensor gas dan sensor infrared. Kedua sensor terse-
but umumnya rentan terhadap false alarm. False alarm terjadi karena
pemicu api tidak dideteksi secara visual. Dengan kata lain sumber api
dapat dipicu dari sumber yang tidak sah, seperti asap dan korek api [4].

Sistem pendeteksi kebakaran yang diusulkan dalam penelitian ini
dapat mengurangi terjadinya false alarm karena mengandalkan metode
alarm visual. Sistem ini dirancang dengan metode yang sederhana

tanpa mengurangi akurasi pendeteksian api. Pada sistem ini terda-
pat layanan notifikasi yang dapat diakses secara jarak jauh, yang akan
memberi tahu pengguna apabila terdeteksi titik api di dalam ruangan.
Layanan notifikasi tersebut menggunakan aplikasi telegram karena
dapat dijalankan pada beragam perangkat dan sistem operasi, tidak
hanya pada telepon genggam, tapi juga komputer dan perangkat pintar
lainnya [5]. Dengan memanfaatkan fitur bot pada Aplication Progra-
ming Interface (API) yang memungkinkan untuk menerima data berupa
pesan singkat [6]. Sistem ini mengusulkan peringatan dini dengan
kamera berbasis machine learning menggunakan framework Tensor-
flow Lite. Tensorflow Lite adalah seperangkat alat yang memungkinkan
pembelajaran mesin berjalan di komputer yang dibatasi.dengan melatih
kumpulan sampel yang diambil menggunakan library OpenCV [7].
Banyak penelitian yang menawarkan penelitiannya untuk solusi
peringatan dini deteksi api. Solusinya dengan kecerdasan buatan
dengan pembelajaran mesin. Umumnya teknologi yang dapat meme-
cahkan masalah ini adalah pembelajaran mesin berbasis kamera [8,9].
Namun pembelajaran mesin membutuhkan mesin atau sumber daya
yang cukup besar. Karena membutuhkan mesin dengan kapasitas
yang cukup besar ini membuatnya kurang mobile dan sulit dijangkau
oleh orang umum. Mini Pc adalah perangkat yang mapu memberikan
mobilitas yang tinggi, karena hanya berukuran seperti kartu ID yang
memungkinkan membuatnya menjadi mobile [7]. Penelitian ini menem-
patkan prioritas pada akurasi dalam proses deteksi serta kemudahan
dalam pembangunan, dengan mempertimbangkan ukuran kecil dan
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bobot ringan dari perangkat keras (hardware) yang diperlukan untuk
mendukung mobilitasnya. Mobilitas dalam konteks ini merujuk pada
kemampuan untuk ditempatkan di area yang terbatas tanpa meng-
ganggu atau memerlukan ruang yang luas untuk penempatan sistem.
Oleh karena itu, penelitian ini menggunakan Raspberry pi model 4
b sebagai alat untuk mengontrol dan mengorganisir sistem pende-
teksi api. TensorFlow Lite adalah alat untuk menerapkan pembelajaran
mesin ke Mini PcTensorFlow Lite, yang dirancang untuk memberikan
kinerja tinggi dengan memori minimal dan konsumsi daya pada perang-
kat dengan sumber daya terbatas seperti sistem mikrokontroler loT
tertanam dan perangkat yang dapat dikenakan.

TensorFlow Lite memungkinkan pengembang membuat model
pembelajaran mesin yang kecil dan cepat serta menyediakan alat untuk
mengoptimalkan model untuk eksekusi pada perangkat keras dengan
daya komputasi terbatas [8]. Oleh karena itu, sistem deteksi dini keba-
karan dapat diterapkan pada komputer mini, karena dapat mengubah
model machine learning menjadi ukuran yang lebih kecil dan sederhana
tanpa mengurangi akurasi pendeteksian.

Ini membutuhkan model terlatih yang dapat berjalan di framework
Tensorflow Lite. Model Yolov5 dipilih karena dapat berjalan di plat-
form Tensorflow Lite. Model Yolov5 dapat digunakan dalam sistem
ini dengan proses konversi yang disediakan. You Only Look Once
(YOLO) adalah algoritma pengenalan objek yang digunakan dalam
pembelajaran mesin. YOLOV5 adalah versi terbaru dari YOLO, yang
menawarkan kinerja dan efisiensi yang lebih baik dalam pendeteksian
objek. Algoritma YOLOv5 menggunakan arsitektur Convolutional Neu-
ral Network (CNN) dan teknik augmentasi data untuk mendeteksi objek
dengan akurasi lebih tinggi dan lebih cepat [9]. Proses mengapa model
YOLOvV5 dapat digunakan di TensorFlow Lite adalah bahwa YOLOv5
dapat dikonversi dan dioptimalkan untuk dijalankan di TensorFlow Lite.
Dalam hal ini, model YOLOV5 dilatih lalu dikonversi menjadi Tensor-
Flow Lite. Model tersebut kemudian dioptimalkan menggunakan alat
yang disediakan oleh TensorFlow Lite untuk memastikan bahwa model
tersebut dapat digunakan pada perangkat yang memiliki keterbatasan
daya dengan kecepatan inferensi tinggi. Hal ini memungkinkan model
YOLOVS5 berjalan secara efisien dalam sistem tersemat menggunakan
TensorFlow Lite.

Dalam pengimplementasiannya, sistem pendeteksi api harus
mampu mengenali bentuk dan ciri khas dari api yang dapat menye-
babkan kebakaran. Oleh karena itu, dalam penelitian ini, harus dibuat
batasan yang jelas dalam mengkategorikan jenis dan ciri api yang
dimaksud, yaitu api yang berpotensi menyebabkan kebakaran dan
yang tidak. Hal ini dilakukan untuk memastikan bahwa sistem hanya
mengidentifikasi api yang memang berbahaya dan menghindari terja-
dinya kesalahan identifikasi yang dapat menyebabkan kepanikan atau
kerugian yang tidak perlu. Dengan demikian, pengembangan sistem
pendeteksi api harus didasarkan pada penelitian dan pengujian yang
cermat untuk memastikan bahwa sistem dapat membedakan jenis api
dengan akurasi yang tinggi. Solusi untuk meminimalisir kesalahan ada-
lah sistem pendeteksi api harus dilengkapi dengan parameter yang
meminimalkan terjadinya kesalahan dan memastikan bahwa notifikasi
yang diberikan ke pengguna akurat dan efektif. Maka dari itu, sistem
dapat dikonfigurasi untuk memicu notifikasi ketika api telah terdeteksi
selama jangka waktu tertentu.

Tinjauan Pustaka

Beberapa penelitian menawarkan solusi untuk mencegah teradinya
kebakaran. Beberapa penelitian ini, berfokus pada peningkatan aku-
rasi deteksi saja. Penelitian yang dilakukan oleh Wang, Zhicheng, dkk.
mengusulkan pendekatan deteksi kebakaran baru yang menggunakan
Convolutional Neural Network - Support Vector Machine (CNN-SVM)
dengan menggunakan Tensorflow. Pendekatan ini menggabungkan

kekuatan CNN untuk mengekstrak fitur dari citra dan kekuatan SVM
untuk membuat keputusan berdasarkan fitur tersebut. Dari pende-
katan tersebut mendapatkan hasil akurasi deteksi sebesar 96,67%
[10]. Penelitian oleh Ramasubramanian, dkk. mengeksplorasi peng-
gunaan Artificial Intelligence (Al) untuk mendeteksi kebakaran dalam
aplikasi robot pemadam kebakaran. Penelitian ini mengembangkan
sistem deteksi kebakaran yang menggunakan Artificial Neural Netw-
ork (ANN) dan Tensor Neural Network (TNN) untuk memproses data
sensor yang terkait dengan kebakaran. Sistem tersebut kemudian
digunakan untuk mengendalikan robot pemadam kebakaran secara
otomatis dan mampu mengenali kebakaran dengan tingkat keberha-
silan sebesar 98% [11]. Penelitian yang dilakukan Hongyu, Huang,
dkk. mengusulkan metode deteksi kebakaran multiskala yang diper-
baiki berdasarkan Convolutional Neural Network (CNN). Metode ini
mengambil citra kebakaran dari beberapa skala yang berbeda dan
memasukkannya ke dalam CNN untuk mendapatkan fitur yang lebih
baik. Selain itu, metode ini juga menggunakan strategi dropout untuk
menghindari overfitting pada model CNN. Metode ini diuji pada data-
set kebakaran yang terdiri dari citra kebakaran dan citra non-kebakaran
dan memberikan hasil yang baik dalam mendeteksi kebakaran dengan
tingkat keberhasilan sebesar 96,2% [12].

Sebuah sistem deteksi kebakaran real-time yang handal diusul-
kan oleh Ghani dan Rana Fareed menggunakan Convolutional Neural
Network (CNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM). Sistem ini
menggabungkan kekuatan CNN untuk mengekstrak fitur dari citra
dengan kekuatan LSTM untuk menangani masalah pengenalan pola
jangka panjang. Sistem ini kemudian diuji pada dataset kebakaran yang
terdiri dari citra kebakaran dan citra non-kebakaran dan memberikan
hasil yang baik dalam mendeteksi kebakaran dengan tingkat kebe-
rhasilan sebesar 95,2% [13]. Penelitian oleh Barmpoutis, Panagiotis,
dkk. mengusulkan metode deteksi kebakaran dari citra mengguna-
kan Faster R-CNN dan analisis tekstur multidimensional. Metode ini
mengekstrak fitur tekstur dari citra kebakaran menggunakan algoritma
Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM) dan kemudian memasuk-
kannya ke dalam Faster R-CNN untuk membuat keputusan deteksi
kebakaran. Metode ini diuji pada dataset kebakaran yang terdiri dari
citra kebakaran dan citra non-kebakaran dan memberikan hasil yang
baik dalam mendeteksi kebakaran dengan tingkat keberhasilan sebe-
sar 93,4% [14]. Sebuah algoritma pengenalan kebakaran yang meng-
gunakan fusion fitur dinamis dan kelasifikasi Support Vector Machine
(SVM) berbasis indeks varians Incremental Variable Span Support
Vector Machine (IV-SVM) yang diteliti oleh Chen, Yuantao, dkk. Algo-
ritma ini mengekstrak fitur dari citra kebakaran pada beberapa skala
yang berbeda dan kemudian menggabungkan fitur tersebut menjadi
satu untuk digunakan dalam proses pembelajaran kelasifikasi. Algo-
ritma ini kemudian diuji pada dataset kebakaran yang terdiri dari
citra kebakaran dan citra non-kebakaran dan memberikan hasil yang
baik dalam mendeteksi kebakaran dengan tingkat keberhasilan sebe-
sar 97,4% [15]. Berikut ini adalah tabel perbandingan sistem yang
ditawarkan untuk pendeteksian api yangditunjukan pada Tabel 1.

Metodologi Penelitian

Dalam penelitian ini, komputer dengan kemampuan terbatas digunakan
untuk melakukan pembelajaran mesin. Untuk mengatasi keterbatasan
tersebut, Raspberry Pi 4 digunakan sebagai solusi. Raspberry Pi 4
memiliki port khusus yang dapat digunakan untuk memasang kamera,
serta ukuran yang relatif kecil (85,6mm x 56,5mm) dan konsumsi
daya yang efisien (antara 2,7 Watt dan 6,7 Watt), sehingga sangat
cocok untuk aplikasi mobilitas. Dalam proses mendeteksi objek melalui
kamera, perpustakaan perangkat lunak yang bernama OpenCV diper-
lukan. OpenCV dapat menyediakan kemampuan pengambilan gambar.



Table 1. Perbandingan Sistem
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No Judul Penelitian Tahun Akurasi Mobilitas
1 A Novel Fire Detection Approach Based on CNNSVM Using Tensorflow 2017 96.67% X
2 Fire Detection Using Artificial Intelligence For Fire-fighting Robots 2020 98% \Y
3 An Improved Multi-scale Fire Detection Method Based on Convolutional Neural Network 2020 96.20% X
(CNN)
4 Robust Real-Time Fire Detector Using CNN And LSTM 2019 95.20% X
5 Fire Detection From Images U Faster R-CNN And Multidimensioanl Texture Analisys 2019 93.40% X
6 The fire recognition algorithm using dynamic feature fusion and IVSVM classifier 2019 97.40% X
7 Sistem Pendeteksi Api Dini Berbasis Raspberry Pi Termonitoring Aplikasi Telegram 2022 85% \Y

Gambar 1. Arsitektur Solusi Sistem

Selain itu, kerangka kerja Tensorflow Lite juga digunakan untuk menja-
lankan pembelajaran mesin, serta model pra-pelatihan Yolov5 sebagai
model deteksi api. Gambar 1 menunjukkan sistem yang diusulkan, di
mana kamera merekam gambar lingkungan secara streaming lang-
sung. Gambar per bingkai kemudian diproses oleh komputer dengan
kemampuan terbatas menggunakan Tensorflow Lite untuk mendeteksi
api dalam bingkai tersebut. Kemudian, Raspberry Pi akan mengirimkan
notifikasi peringatan kebakaran ke Telegram melalui Bot Telegram.

Deteksi Api

Dalam sistem deteksi api yang diusulkan, deteksi api merupakan kegi-
atan utama yang dilakukan. Objek api merupakan sasaran utama dari
sistem ini, sehingga kamera akan terfokus pada deteksi objek terse-
but. Setiap bingkai gambar yang diambil akan diekstrak fiturnya untuk
keperluan deteksi objek. Untuk melakukan pembelajaran mesin, sistem
akan menggunakan dataset yang terdiri dari gambar api sebagai model
dataset. Algoritma Yolov5 kemudian dipilih sebagai metode untuk mela-
tih dataset tersebut, dan kemudian di Convert ke model Tensorflow Lite
untuk dapat dijalankan pada platform Tensorflow Lite. Model Yolov5
dipilih karena merupakan model deteksi objek yang efisien dalam hal
waktu dan akurasi, serta dapat dengan mudah dikonvert ke model
Tensorflow Lite untuk digunakan pada perangkat dengan keterbatasan
komputasi, seperti Raspberry Pi

Notifikasi

Setelah sistem deteksi api mampu mendeteksi adanya api, raspberry
pi sebagai sistem pengontrol akan memberikan notifikasi kepada peng-
guna menggunakan telegram bot sebagai platformnya. Proses pengi-
riman notifikasi ini akan dilakukan setelah sistem mendeteksi adanya
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Gambar 2. Arsitektur YOLO

api.Untuk dapat mengirimkan notifikasi melalui telegram bot, rasp-
berry pi pertama-tama harus terdaftar pada platform telegram bot dan
mendapatkan token yang akan digunakan untuk autentikasi. Setelah
mendapatkan token, raspberry pi dapat mengirimkan request HTTP ke
server telegram untuk mengirimkan notifikasi. Request tersebut berisi
informasi seperti ID chat tujuan, pesan yang ingin dikirim, dan lain-
lain.Dengan demikian, sistem deteksi api dapat memberikan notifikasi
kepada pengguna melalui telegram bot setelah api terdeteksi.

Model Pembelajaran Dan Proses pemodelan

Pembelajaran mesin merupakan teknologi yang digunakan untuk men-
gidentifikasi pola dalam data dan digunakan untuk mengambil kepu-
tusan. Dalam penelitian ini, kami menggunakan model pembelajaran
mesin YOLOV5 untuk mendeteksi api. Model YOLOv5 merupakan
salah satu model pembelajaran mesin yang digunakan untuk objek
deteksi, yang dapat mengidentifikasi objek dalam gambar dengan aku-
rasi yang tinggi [16]. Tujuan dari penggunaan model pembelajaran
mesin YOLOv5 dalam penelitian ini adalah untuk meningkatkan akurasi
dalam mendeteksi api. Kami memilih untuk menggunakan dataset api
yang diambil dari RoboFlow, yang terdiri dari 2.560 gambar. Dataset ini
dipilih karena menyediakan data api dengan berbagai kondisi, seperti
api yang berbeda-beda ukurannya, posisi dan kondisi lingkungan.
Gambar 2 adalah gambaran arsitektur YOLO bekerja.

Algoritma YOLO bekerja dengan membagi gambar menjadi ukuran
SxS, dimana setiap sel memiliki nilai boundingbox dan nilai Confide-
nce. Kotak pembatas biasanya dinyatakan sebagai empat koordinat
(x1, y1, x2, y2) yang masing-masing mewakili posisi atas, bawah,
kiri, dan kanan dari kotak virtual. Confidence adalah nilai antara 0
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dan 1 yang menunjukkan kepercayaan model terhadap prediksi sub-
jek. Nilai kepercayaan yang tinggi menunjukkan bahwa model sangat
yakin bahwa objek berada di dalam bingkai, sedangkan nilai keperca-
yaan yang rendah menunjukkan bahwa model tidak yakin bahwa objek
berada di dalam bingkai. Selain 6 prediksi kotak pembatas, algoritma ini
juga memprediksi kelas objek. Model YOLO dapat dilatih untuk menge-
nali objek milik kelas yang ditentukan pengembang, dan model tersebut
membuat prediksi berdasarkan kelas objek yang teridentifikasi. Setelah
nilai prediksi bounding box dan prediksi kelas digabungkan, langkah
selanjutnya adalah thresholding dan nonmaximum supression (NMS).
Ambang batas digunakan untuk memastikan bahwa objek diamati dan
dilacak hanya ketika skor kepercayaannya melebihi ambang batas
tertentu. Ini membantu meminimalkan jumlah deteksi palsu dan mema-
stikan bahwa objek yang terdeteksi benar-benar ada di dalam gambar.
Non-Maximum Suppression (NMS) adalah algoritma yang digunakan
untuk mencegah deteksi tumpang tindih yang dapat terjadi selama
deteksi objek. Di YOLO, NMS digunakan untuk memastikan bahwa
setiap objek diamati dan dilacak hanya sekali, meskipun objek tersebut
dapat muncul dalam beberapa pengamatan yang berbeda. Kombinasi
ambang batas dan NMS membantu membuat deteksi objek lebih efi-
sien dan akurat dengan memastikan bahwa setiap objek diamati dan
dilacak.

Proses pemodelan pertama adalah membuat dataset. Dataset
berasal dari situs web Roboflow, di mana Roboflow adalah perusa-
haan yang menyediakan alat untuk membuat dan mengelola dataset
untuk aplikasi pembelajaran mesin. Roboflow menyediakan alat untuk
mengatur dataset, mengubah format, menambahkan tag, dan meni-
lai dataset. Selain itu, Roboflow juga menawarkan integrasi dengan
beberapa framework pembelajaran mesin seperti Tensorflow, Pytorch,
dan OpenCV. Kumpulan data berisi 2.560 gambar berasal dari situs
ini, terbagi menjadi 70% data latih, 20% testing, dan 10% validasi.
Data ini kemudian diolah menggunakan proses YOLO dengan para-
meter ukuran citra masukan sebesar 416 piksel. Ukuran 416 x 416
piksel adalah ukuran optimal untuk pelatihan model YOLOV5 yang
tepat dan menawarkan keseimbangan antara kecepatan dan akurasi.
Nilai ukuran tumpukan 16 adalah ukuran yang dapat diterima dan
sering digunakan dalam proses pelatihan. Bernilai 150 zaman. Hal
ini memungkinkan model untuk melihat kumpulan data sebanyak 150
kali, yang membantu meningkatkan performa dan akurasi. Penggunaan
bobot YOLOv5s dalam perintah ini menunjukkan bahwa bobot awal. Hal
ini dapat mempercepat proses pelatihan karena memulai dengan bobot
yang diketahui dapat menghasilkan kinerja yang lebih baik dan bobot ini
juga akan mempengaruhi hasil model karena bobot yang terlalu tinggi
akan mengubah model menjadi lebih kompleks, yang akan mempenga-
ruhi perhitungan jika hal ini terjadi. Model ini dioperasikan dalam sistem
alarm kebakaran ini. Setelah model YOLOv5 dibuat dengan set data
yang dipilih, model tersebut akan dikonversi menjadi model Tensor-
Flow Lite. Karena TensorFlow Lite memungkinkan untuk menjalankan
model pembelajaran mesin pada perangkat dengan sumber daya ter-
batas seperti Raspberry Pi. Dengan menggunakan TensorFlow Lite,
kami dapat mengoptimalkan sumber daya tanpa mengorbankan aku-
rasi deteksi kebakaran. Implementasi model machine learning YOLOv5
dengan TensorFlow Lite bertujuan untuk meningkatkan akurasi pen-
deteksian kebakaran dan dapat dijadikan acuan untuk pengembangan
sistem pendeteksi kebakaran di masa mendatang.

Berdasarkan Gambar 3 analisis grafik train/box_loss, train/obj_loss,
val/box_loss, dan val/obj_loss, model YOLO yang diuji telah mencapai
konvergensi pada akhirnya, menunjukkan bahwa model telah bela-
jar dan menyesuaikan dengan data latih dengan baik. Dalam hal
ini, kita dapat melihat bahwa kerugian objek (obj_loss) dan kerugian
kotak (box_loss) dari pelatihan dan validasi terus menurun seiring
berjalannya waktu dan stabil pada titik tertentu. Selanjutnya, dari
analisis matrics/precision, matrics/recall, matrics/mAP_0.5, dan matri-
¢cs/mAP_0.5:0.95, model juga dapat mengenali objek dengan baik
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010 0.0225 —— results 09

0.0200 08
0.0175 07

0.06 0.0150 0.00 06

0.0125 -0.02 05

0.0100 004 04

0.0075 03
o 100 o 100 o 100 o 100 0 100

val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95

o0.012 0.04 0.6

05
0.06 0.010
06 04

03
0.008
02

003 ~0.04
0.006 0.2 o1

Gambar 3. Grafik Analisis Pre-Training

dalam dataset validasi seiring berjalannya waktu. Kita dapat meli-
hat bahwa presisi dan recall meningkat seiring bertambahnya iterasi,
menunjukkan bahwa model menjadi lebih baik dalam mengenali objek
yang ada di dalam gambar. Metrik penting lainnya, yaitu mean average
precision (MAP) juga menunjukkan peningkatan seiring waktu. Pening-
katan ini terlihat pada kedua nilai threshold 0,5 dan 0,5 hingga 0,95.
Hal ini menunjukkan bahwa model 7 telah belajar untuk mengenali
objek dengan lebih akurat dan konsisten. Secara keseluruhan, hasil
pengujian model menunjukkan bahwa model YOLO yang diuji dapat
mengenali objek dengan baik pada dataset validasi dan telah menca-
pai konvergensi dengan baik. Oleh karena itu, model ini cocok untuk
digunakan dalam aplikasi deteksi objek di dunia nyata.

Perhitungan Matriks

Perhitungan metrik konfusi digunakan untuk mengevaluasi performa
model deteksi api. Metrik konfusi menyajikan jumlah prediksi model
yang benar dan salah dalam bentuk tabel yang memudahkan untuk
memahami seberapa baik model tersebut bekerja. Berikut adalah cara
menghitung matriks konfusi pada deteksi api. Jumlah prediksi deteksi
api benar positif (TP), prediksi deteksi api salah positif (FP), prediksi
deteksi api benar negatif (TN), dan prediksi deteksi api salah negatif
(FN). Nilai-nilai ini dapat diperoleh dari hasil uji coba model deteksi api
pada dataset yang telah disiapkan. Rumus ini juga diterapkan pada
penelitian sebelumnya(7].

Hitung nilai akurasi (Accuracy) dengan menggunakan rumus:

(TP + TN)
(TP +TN + FP + FN)

Accuracy =

Hitung nilai presisi (Precision) dengan menggunakan rumus:

. TP
Precision = ————— 2)
(TP + FP)

Hitung nilai recall (Recall) dengan menggunakan rumus:

TP
Recall = ——— (3)
(TP + FN)

Hitung nilai F1-score dengan menggunakan rumus:

2 X (Precision X Recall)

F1 — Score = —
(Precision + Recall)

Data Uji

Data uji digunakan untuk melihat akurasi deteksi simtem yang diguna-
kan. Data diperoleh dari proses pengujian secara realtime. Pengujian
dilakukan pada ruang yang terdapat api dan tidak terdap api, pengujian
ini diuji selama 2 menit sebanyak 30 kali pada setiap pengujian. Nan-
tinya sistem ini akan menguiji api yang akan diuji adalah video api yang
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Pengujian
Pengujian Ruang ada Api Ruang Tanpa Api Notifikasi Validasi
Mendeteksi Api 25 4 Terkirim Valid
Gagal Mendeteksi Api 5 26 Tidak Terkirim Valid
Total 30 30 60
0.85 0.86 0.83 0.85
08
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e
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Gambar 4. Proses Deteksi Sistem saat Pengujian 0o
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dijalankan melalui layar komputer, selain untuk mendapatkan tampilan
dari api yang terlihat nyata juga untuk keamanan pada saat pengujian
berlangsung agar tidak terjadi hal yang tidak diinginkan saat pengu-
jian. Hasil dari pengujian ini kemudian dihitung secara manual dengan
memepertimbangkan kapan pengujian ini dilakukan dalam kenyata-
anya. Gambar 4 menunjukan hasil pada saat proses pengujian sedang
berlangsung.

Hasil dan Pembahasan
Hasil Pengujian

Pengujian sistem deteksi api telah dilakukan pada dua kondisi: ruangan
yang terdapat api dan ruangan yang tidak terdapat api. Masing-masing
penguijian dilakukan selama 2 menit, dengan jumlah iterasi sebanyak
8 30 kali. Hasil pengujian menunjukkan bahwa pada kondisi ruangan
tanpa api, sistem berhasil tidak mendeteksi api dengan benar sebanyak
26 kali (validitas sebesar 86,7%) dan salah mendeteksi api sebanyak
4 kali (validitas sebesar 13,3%). Sementara itu, pada kondisi ruangan
dengan api, sistem berhasil mendeteksi api sebanyak 25 kali (validitas
sebesar 83,3%) dan gagal mendeteksi api sebanyak 5 kali (validitas
sebesar 16,7%). Gagalnya sistem dalam mendeteksi api pada kon-
disi tersebut disebabkan oleh masuknya cahaya terlalu terang ke dalam
ruangan pengujian. Data pengujian ditunjukan oleh Tabel 2.

Analisis Hasil Pengujian

Hasil pengujian deteksi api menunjukkan bahwa sistem berhasil men-
deteksi api dengan akurasi sebesar 85% dengan persamaan (1). Ini
artinya, dari seluruh pengujian yang dilakukan, sistem mampu secara
akurat mendeteksi keberadaan api. Selain akurasi, hasil pengujian
juga menunjukkan bahwa sistem memiliki presisi sebesar 86% dengan
persamaan (2). Recall sistem sebesar 83% dengan persamaan (3). F1-
score sistem sebesar 85% dengan persamaan (4), yang menunjukkan
bahwa sistem memiliki kinerja yang baik dalam mendeteksi api. Dari
hasil pengujian ini, dapat disimpulkan bahwa sistem deteksi api yang
telah dibuat memiliki akurasi, presisi, recall, dan F1-score yang cukup
tinggi. Ini menunjukkan bahwa sistem mampu secara efektif mende-
teksi keberadaan api dan juga selain mobilitas yang baik sistem ini juga

Gambar 5. Diagram perbandingan Akurasi, Presisi, Recall, dan F-1 Score

25

20

-15

Actual
Predicted False Predicted True

-10

Predicted False

Predicted True
Predicted

Gambar 6. Diagram Confusion Matrix Penguijian

tidak lupa memperhatikan akurasi yang baik, sehingga dapat membe-
rikan perlindungan terhadap kebakaran. Namun, agar kinerja sistem
dapat terus ditingkatkan, perlu dilakukan pengujian ulang dengan kon-
disi yang berbeda, seperti variasi intensitas cahaya. Gambar 5 adalah
gambar perbandiangan diagram batang Akurasi, Presisi, Recall, dan
F1- Score dan gambar 6 adalah gambar diagram metrik konfusi.

Kesimpulan

Kebakaran merupakan bencana yang dapat menimbulkan kerugian
besar dan mengancam keselamatan jiwa. Banyak penelitian telah
dilakukan untuk mengatasi masalah ini, namun kebanyakan hanya
berfokus pada akurasi pendeteksian tanpa memperhatikan mobilitas
dan kemudahan. Penelitian ini bertujuan untuk membuat sistem pen-
deteksi api berbasis kamera di dalam ruangan yang menggunakan
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aplikasi Bot Telegram sebagai layanan notifikasi saat terjadinya kebaka-
ran. Sistem ini menggunakan TensorFlow Lite sebagai kerangka kerja
untuk pembelajaran mesin dan model Yolov5 sebagai model pretraining
pendeteksi api, serta Mini PC (Raspberry Pi 4 Model B) sebagai pen-
golah data dan alat pengontrol. Setelah dilakukan pengujian, sistem
ini mendapatkan akurasi sebesar 85% dan membuktikan bahwa sistem
ini dapat dibangun dengan mobilitas yang baik tanpa mengurangi aku-
rasi pendeteksian api. Diharapkan dalam penelitian kedepannya, dapat
menemukan dan mengembangkan sistem ini agar dapat menemukan
solusi untuk mengoptimalkan sistem ini dari gangguan eksternal seperti
intensitas cahaya supaya dapat digunakan pada lingkungan indoor
maupun outdoor
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