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Tinggi	 badan	 adalah	 parameter	 penting	 saat	 memasuki	 sebuah	 wahana.	
Penggunaan	 alat	 keselamatan	 saat	 bermain	wahana	 permainan	 tidak	 akan	
maksimal	 jika	 wisatawan	 tidak	 memiliki	 tinggi	 badan	 yang	 sesuai	 dengan	
kriteria	 untuk	 memasuki	 wahana	 tersebut.	 Dalam	 penerapannya,	 seleksi	
wisatawan	 yang	 diperbolehkan	masuk	 ke	 dalam	wahana	 permainan	masih	
menggunakan	 pengukuran	 tinggi	 badan	 secara	 manual.	 Penelitian	 ini	
bertujuan	 untuk	mengurangi	 resiko	 terjadinya	 kecelakaan	 pada	 kendaraan	
dengan	 mengklasifikasikan	 dan	 mengimplementasikan	 sistem	 otomasi	
menggunakan	 pendekatan	 deep	 learning.	 Penggunaan	 deep	 learning	 yang	
berkembang	saat	ini	dapat	digunakan	untuk	mengklasifikasikan	pengunjung.	
Penelitian	 ini	 mengusulkan	 proses	 klasifikasi	 tinggi	 badan	 menggunakan	
metode	Mask	R-CNN	yang	dapat	digunakan	untuk	melakukan	klasifikasi	lebih	
dari	 satu	 orang,	 sehingga	 mempercepat	 antrean	 wisatawan	 pada	 wahana	
permainan.	 Hasil	 pengujian	menunjukkan	 bahwa	model	Mask	 R-CNN	 yang	
dibangun	berhasil	mengklasifikasikan	objek	dengan	memberikan	bounding	
box,	masking,	dan	label	yang	sesuai	dengan	objek.	Membangun	model	Mask	R-
CNN	sangat	dipengaruhi	oleh	variatif	gambar	pada	dataset	dan	proses	anotasi	
gambar	 di	 dalam	 dataset.	 Evaluasi	 model	 menunjukkan	 hasil	 perhitungan	
mAP	 yang	 didapatkan	 sebesar	 71%.	 Penelitian	 ini	 telah	memenuhi	 tujuan	
utama	 dalam	 penelitian	 karena	 model	 Mask	 R-CNN	 berhasil	 melakukan	
klasifikasi	yang	sesuai.	
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Height	is	an	important	parameter	when	entering	a	game	ride.	The	use	of	safety	
equipment	when	playing	games	will	not	be	maximized	if	tourists	do	not	have	a	
height	 that	 meets	 the	 criteria	 for	 entering	 the	 rides.	 In	 its	 application,	 the	
selection	of	 tourists	allowed	to	enter	 the	game	rides	still	uses	manual	height	
measurements.	This	research	aims	to	reduce	the	risk	of	accidents	on	game	rides	
by	classifying	and	implementing	an	automation	system	using	a	deep	learning	
approach.	Deep	 learning	 that	 is	 currently	 developing	 can	be	used	 to	 classify	
visitors.	This	study	proposes	a	height	classification	process	using	the	Mask	R-
CNN	method,	which	can	classify	more	than	one	person,	thereby	speeding	up	the	
queues	of	tourists	at	the	game	rides.	The	test	results	show	that	the	built	R-CNN	
Mask	model	successfully	classifies	objects	by	providing	bounding	boxes,	masks,	
and	labels	that	match	the	objects.	Building	the	R-CNN	Mask	model	is	strongly	
influenced	by	the	variety	of	images	in	the	dataset	and	the	process	of	annotating	
images	in	the	dataset.	Tests	show	that	the	mAP	calculation	results	is	71%.	This	
research	 has	 fulfilled	 the	 main	 objective	 because	 the	 Mask	 R-CNN	 model	
successfully	classified	appropriately.	
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A. Pendahuluan	
Tubuh	manusia	mempunyai	perbedaan	tertentu	antara	panjang	bagian	tubuh	

yang	satu	dengan	lainnya	seperti	tinggi	badan	[1].	Seseorang	mengalami	perubahan	
fisik	 yang	 jelas	 pada	 saat	 memasuki	 usia	 sekolah	 dimana	 pada	 usia	 tersebut	
merupakan	 refleksi	 kondisi	 gizi	 yang	dimiliki	 pada	masa	balita	 [2].	Tinggi	badan	
merupakan	salah	satu	parameter	penting	dalam	kehidupan	manusia	seperti	peserta	
yang	mengikuti	seleksi	militer,	pegawai	bank	yang	bekerja	pada	posisi	teller	atau	
customer	 service,	 pramugari	 dalam	 sebuah	 maskapai,	 dan	 banyak	 hal	 lainnya	
menggunakan	tinggi	badan	sebagai	parameter	penting	untuk	memenuhi	kualifikasi	
yang	dibutuhkan.	Tinggi	badan	juga	menjadi	salah	satu	parameter	yang	digunakan	
untuk	memasuki	 sebuah	wahana	di	 tempat	wisata.	 Sebagai	 contoh	wahana	 yang	
menggunakan	 kriteria	 tinggi	 badan	 sebagai	 syarat	 untuk	 memasuki	 wahana	
tersebut	yaitu		roller	coaster,	hysteria,	tornado,	wave	swinger,	turbo	drop,	bianglala,		
flying	fox,	paralayang,	dan	lain	sebagainya.	

Wahana	yang	memacu	adrenalin	seperti	roller	coaster	sangat	berbahaya	bagi	
pengunjung	yang	tidak	memenuhi	kriteria	karena	dapat	menyebabkan	hal-hal	yang	
tidak	 diinginkan	 dan	 keamanan	 sangat	 diperlukan	 saat	menaiki	 sebuah	wahana.	
Berdasarkan	artikel	yang	ditulis	oleh	dr.	Sienny	Agustin	mengatakan	bahwa	hormon	
adrenalin	dapat	menyebabkan	jatung	berdebar	sangat	cepat	dan	produksi	keringat	
meningkat	 [3],	 hal	 ini	 dapat	menjadi	 pemicu	kepanikan.	Tingkat	 kepanikan	yang	
cukup	 tinggi	 sulit	 diatasi	 oleh	 orang	 yang	 berusia	 dibawah	 12	 tahun	 karena	
kurangnya	pengalaman	menghadapi	kepanikan	serta	fisik	yang	belum	kuat	untuk	
menahan	 hormon	 adrenalin	 yang	 dihasilkan	 atau	 dapat	 dikatakan	 berlebihan.	
Dalam	 kasus	 keamanan	 pada	 wahana	 tinggi	 badan	 menjadi	 parameter	 penting.	
Peralatan	 keamanan	 yang	 digunakan	 pada	 beberapa	 wahana	 meliputi	 sabuk	
pengaman,	 pelindung	 kepala,	 pelindung	 siku,	 dan	 pelindung	 lutut.	 Berdasarkan	
peralatan	keamanan	tersebut	apabila	pengunjung	tidak	memiliki	tinggi	badan	yang	
memenuhi	kriteria	akan	menyebabkan	sabuk	pengaman	maupun	pelindung	tubuh	
tidak	terpasang	sebagaimana	mestinya.	

Wahana	di	 Indonesia	menyeleksi	pengunjung	berdasarkan	 tinggi	badannya,	
namun	 masih	 menggunakan	 poster	 atau	 tulisan	 kriteria	 tinggi	 badan	 untuk	
memasuki	 wahana.	 Penggunaan	 sistem	 ini	 memiliki	 kekurangan	 dalam	
implementasinya	 seperti	 dapat	 menyebabkan	 antrian	 yang	 panjang	 serta	
pengunjung	 dapat	 mencurangi	 atau	 mengabaikan	 kriteria	 tinggi	 minimal	 untuk	
memasuki	 wahana.	 Antrian	 panjang	 yang	 disebabkan	 saat	 proses	 seleksi	
pengunjung	dapat	menyebabkan	ketegangan	dan	stress	pada	pengunjung	dan	juga	
karyawan	 [4].	 Penelitian	 mengenai	 otomatisasi	 antrean	 pengunjung	 banyak	
dikembangkan	untuk	keperluan	pada	rumah	sakit,	bank,	perusahaan,	dan	fasilitas	
public	lainnya	[5]–[7].	Dalam	melakukan	seleksi	pengunjung	pada	taman	bermain	
akan	 lebih	 mudah	 apabila	 sistem	 seleksi	 yang	 digunakan	 yaitu	 klasifikasi	
pengunjung.	 Pembangunan	 sistem	 otomatis	 untuk	 melakukan	 klasifikasi	
pengunjung	memenuhi	atau	tidak	memenuhi	syarat	tinggi	badan	dapat	berdampak	
tinggi	pada	keamanan	dan	antrian	pengunjung	yang	akan	memasuki	wahana.		

Javed	 and	 Shah	 [8]	 melakukan	 eksperimen	 dengan	 menggunakan	 metode	
Recurrent	Motion	Image	(RMI)	untuk	melakukan	tracking	dan	klasifikasi	objek	pada	
kamera	pengawas	secara	otomatis.	Metode	ini	bekerja	dengan	melakukan	deteksi	
berulang	pada	setiap	frame.	RMI	akan	melakukan	deteksi	tapi	pada	setiap	masukan	
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frame	 dan	 menerapkan	 background	 removal	 pada	 setiap	 objek.	 Penelitian	 ini	
mampu	 untuk	 melakukan	 klasifikasi	 untuk	 membedakan	 orang	 yang	 berjalan	
sendirian,	 orang	 yang	 berjalan	 dalam	 grup,	 dan	 kendaraan.	 Namun	 salah	 satu	
kelemahan	dalam	penerapannya	yaitu	apabila	tepian	antar	objek	berdekatan	satu	
dengan	 lainnya	maka	proses	komputasi	untuk	mendeteksi	objek	akan	 terganggu.	
Aulia	et	al	[9]	merancang	sebuah	program	untuk	melakukan	estimasi	tinggi	badan	
dan	berat	badan	sesorang	menggunakan	metode	Morphological	Image	Processing	
(MIP).	 Proses	 dilakukan	 dengan	 memasukkan	 citra	 digital	 keseluruhan	 tubuh	
seseorang	yang	kemudian	dilanjutkan	dengan	operasi	MIP	yang	terdiri	dari	dilasi,	
filling,	dan	labelling.	Hasil	yang	didapat	dari	proses	MIP	berupa	jumlah	piksel	yang	
akan	dikonversikan	menjadi	tinggi	badan	objek	(cm)	dan	berat	badan	objek	(Kg).	
Penerapan	 sistem	 ini	 menghasilkan	 Approximate	 Value	 (ApV)	 sebesar	 98.42%	
untuk	 komputasi	 tinggi	 badan	 dan	 94.4%	 untuk	 berat	 badan.	 Udlhiya	 et	 al	 [10]	
merancang	 sistem	untuk	mengukur	 tinggi	 badan	otomatis	menggunakan	metode	
edge	 detection	 dan	 kamera.	 Penerapan	 metode	 ini	 berhasil	 menggantikan	
pengukuran	tinggi	badan	secara	manual	dengan	hasil	akurasi	sebesar	99.5%	dan	
proses	 komputasi	 yang	 memakan	 waktu	 selama	 35	 detik.	 Namun	 terdapat	
parameter	digunakan	dalam	penelitian	ini	seperti	jarak	objek	dengan	kamera,	tinggi	
kamera,	 sudut	 kamera,	 warna	 pakaian	 pada	 objek,	 dan	 posisi	 dari	 objek	 yang	
memengaruhi	tingkat	akurasi	dari	pengukuran	tinggi	badan.		

Abadi	and	Tahcfulloh	[11]	melakukan	penelitian	untuk	mengukur	tinggi	badan	
dengan	menggunakan	beberapa	metode	digital	image	processing	berbasis	OpenCV	
seperti	grayscale,	blur,	edge	detection,	dan	bounding	box	untuk	mengekstraksi	pixel	
dari	 objek.	 Selain	 itu,	 penelitian	 ini	 membandingkan	 lima	 metode	 regression	
analysis	 seperti	 leasts	 squares,	 logarithmic	 powers,	 exponentials,	 quadratic	
polynomials,	dan	cubic	polynomials	untuk	menganalisa	korelasi	antara	tinggi	badan	
berdasarkan	 pixel	 dengan	 tinggi	 badan	 actual	 dari	 objek.	 Berdasarkan	 hasil	
perbandingan	 analisis	 yang	 dilakukan	 logarithmic	 powers	 memberikan	 hasil	
terbaik	dengan	nilai	 correlation	coefficient,	RMSE,	average	error	percentage,	dan	
akurasi	sebesar	0.976,	1.3,	0.58%,	dan	99.42%.	Suwatkittiwong	et	al	[12]	melakukan	
penelitian	 untuk	 mengenali	 gaya	 berjalan	 seseorang	 dengan	 menggunakan	 405	
gambar	 dari	 27	 relawan	 sebagai	 dataset.	 Metode	 yang	 dilakukan	 yaitu	 langkah	
pertama	menangkap	gaya	berjalan	dari	objek	dan	memasang	square	tempalte	guna	
mengkalibrasi	 serta	 menentukan	 posisi	 dari	 objek,	 kedua	 metode	 template	
matching	digunakan	untuk	menentukan	posisi	dari	square	template,	ketiga	sistem	
akan	 menghilangkan	 background	 yang	 terletak	 dibelakang	 objek	 agar	 dapat	
mengekstraksi	 piksel	 dari	 objek	 beserta	 menentukan	 posisinya,	 lalu	 langkah	
terakhir	yaitu	berdasarkan	posisi	dari	objek	yang	berkaitan	dengan	square	template	
besarnya	 nilai	 piksel	 yang	 dihasilkan	 digunakan	 untuk	 perhitungan	 dari	 tinggi	
badan	 objek.	 Permasalahan	 yang	 dihadapi	 ketika	 memanfaatkan	 metode	 digital	
image	 processing	 adalah	 proses	 komputasi	 yang	 lebih	 dari	 lima	 detik	 untuk	
mendapatkan	hasil,	hal	ini	dapat	mempengaruhi	antrian	pengunjung	dalam	wahana	
jika	komputasinya	terlalu	banyak	memakan	waktu.	

Seiring	 dengan	 berkembangnya	 teknologi,	 pendekatan	 untuk	 melakukan	
klasifikasi	memiliki	berbagai	macam	metode	termasuk	pendekatan	menggunakan	
deep	 learning.	 Alom	 et	 al	 [13]	 menyatakan	 bahwa	 performansi	 deep	 learning	
meningkat	seiring	dengan	banyaknya	data	yang	dimiliki	pada	saat	traning,	berbeda	
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dengan	metode	machine	learning	tradisional	yang	memiliki	performansi	yang	tidak	
berubah	 dengan	 bertambahnya	 data	 yang	 dimiliki.	 Dalam	 penerapannya	 deep	
learning	memakan	waktu	yang	lama	untuk	melakukan	training,	sedangkan	metode	
tradisional	 machine	 learning	 memakan	 waktu	 dalam	 hitungan	 detik	 hingga	
beberapa	jam	saja	untuk	training.	Namun,	hal	ini	berbanding	terbalik	dengan	fase	
testing	dimana	deep	 learning	 lebih	 cepat	dalam	melakukan	 testing	dibandingkan	
dengan	metode	tradisional	machine	learning	[14].		

Penelitian	ini	mengusulkan	pendekatan	deep	learning	menggunakan	metode	
Mask	R-CNN	untuk	melakukan	klasifikasi	tinggi	badan	pada	pengunjung	yang	akan	
memasuki	 sebuah	wahana.	Mask	R-CNN	merupakan	pengembangan	dari	metode	
Faster	R-CNN,	keluaran	yang	diberikan	oleh	Mask	R-CNN	adalah	bounding	box,	class	
label,	dan	object	mask	[15].	Dataset	yang	digunakan	dalam	penelitian	ini	merupakan	
custom	dataset	dengan	mengumpulkan	gambar	dari	 teman,	 tetangga	 rumah,	dan	
gambar	yang	diambil	dari	google	agar	dataset	memiliki	gambar	orang	dengan	tinggi	
dan	posisi	berdiri	yang	lebih	variatif.	Fitur	splash	color	diterapkan	dalam	penelitian	
ini	yang	berfungsi	untuk	memberikan	warna	pada	object	mask	berdasarkan	class	
label	sehingga	mempermudah	analisa	dari	hasil	yang	didapat.	Penerapan	metode	ini	
dapat	 mempercepat	 proses	 seleksi	 karena	 sistem	 mampu	 melakukan	 klasifikasi	
tinggi	badan	pengunjung	lebih	dari	satu	orang	sehingga	tidak	menyebabkan	antrian	
pengunjung.	
	
B. Metode	Penelitian	

Gambar	1	menunjukkan	rangkaian	langkah	yang	akan	dilakukan	dalam	proses	
pembangunan	 sistem	 yang	 diajukan.	 Adapun	 langkah	 yang	 dilakukan	 yaitu	
mengumpulkan	 dataset,	 melakukan	 anotasi	 pada	 gambar,	 membuat	 model	 yang	
digunakan,	testing	pada	model	yang	dibangun,	testing	model,	dan	evaluasi	model.	

	
Gambar	1.	Langkah	Pembangunan	Sistem	
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1. Pengumpulan	Dataset	
Dataset	 pribadi	 digunakan	 dalam	 penelitian	 ini	 karena	 tujuan	 utama	

penelitian	 ini	 adalah	 melakukan	 klasifikasi	 pada	 setiap	 pengunjung	 yang	 akan	
memasuki	 wahana	 menggunakan	 label	 yang	 ditentukan	 berdasarkan	 kebutuhan	
penelitian	yaitu	label	“Memenuhi”	dan	“Tidak	Memenuhi”.	Dataset	ini	dikumpulkan	
dengan	mengambil	gambar	dari	teman,	orang	disekitar	lingkungan	perumahan,	dan	
mengambil	gambar	dari	Google.	Dataset	terbagi	menjadi	dua	bagian	yaitu	dataset	
training	dan	dataset	validasi	untuk	membangun	model	Mask	R-CNN.	

	

					 			 	

Gambar	2.	Contoh	Gambar	Pada	Dataset	

Dataset	 training	 pada	 pengujian	 ini	 memiliki	 total	 gambar	 sebanyak	 30	
gambar	yang	terdiri	dari	10	gambar	untuk	orang	dengan	tinggi	dibawah	120	cm,	10	
gambar	untuk	orang	dengan	tinggi	diatas	120	cm,	dan	10	gambar	yang	berisi	orang	
dengan	 tinggi	 dibawah	 dan	 diatas	 120	 cm.	 Dataset	 selanjutnya	 yaitu	 data	 yang	
digunakan	untuk	validasi	model	yang	dibangun	pada	penelitian	ini.	Dalam	dataset	
ini	 terdapat	 15	 gambar	 yang	 terdiri	 dari	 5	 gambar	 untuk	 orang	 dengan	 tinggi	
dibawah	120	cm,	5	gambar	untuk	orang	dengan	tinggi	diatas	120	cm,	dan	5	gambar	
untuk	orang	dengan	tinggi	dibawah	dan	diatas	120	cm.	

	
2. Anotasi	Gambar	

Penelitian	 ini	 menggunakan	 dataset	 pribadi	 sehingga	 proses	 anotasi	 pada	
masing-masing	 gambar	 harus	 dilakukan	 terlebih	 dahulu.	 Anotasi	 dilakukan	 pada	
masing-masing	dataset	training	dan	validasi	menggunakan	VGG	Image	Annotator.	
Setiap	 gambar	 pada	 dataset	 dimasukkan	 ke	 dalam	 VGG	 Image	 Annotator	 untuk	
diberikan	masking	dengan	dua	kelas	yang	berbeda	yaitu	 “Memenuhi”	dan	“Tidak	
Memenuhi”.	
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Gambar	3.	Anotasi	Dataset	

Pembangunan	 model	 Mask	 R-CNN	 harus	 melalui	 anotasi	 gambar	 terlebih	
dahulu	sebelum	memasuki	proses	training.	Setiap	objek	pada	gambar	yang	ada	di	
dalam	dataset	digambarkan	region	pada	masing-masing	objeknya	dan	ditentukan	
label	 pada	 tiap	 objeknya.	Hal	 ini	 dilakukan	 karena	 dataset	 yang	 digunakan	 pada	
penelitian	 ini	merupakan	dataset	pribadi	 atau	 custom	dataset.	 Proses	 anotasi	 ini	
menghasilkan	file	.json	yang	akan	digunakan	untuk	proses	training	dan	validasi.	File	
ini	 berisikan	 hasil	 masking	 dari	 setiap	 gambar	 dalam	 dataset	 dengan	 kelasnya	
masing-masing.	Proses	pembelajaran	pada	model	akan	mencocokkan	masking	yang	
telah	dibuat	dengan	gambar	aslinya	yang	ada	pada	dataset.	Model	Mask	R-CNN	akan	
mempelajari	 setiap	masking	 dari	 objek	 sehingga	model	 akan	mampu	melakukan	
deteksi	dan	identifikasi	objek	berdasarkan	kelas	yang	sudah	dibuat	sebelumnya.	

	
3. Model/Arsitektur	

Mask	R-CNN	adalah	model	deteksi	objek	berdasarkan	Convolutional	Neural	
Network	 (CNN)	 yang	 dikembangkan	 oleh	 sekelompok	peneliti	 AI	 Facebook	pada	
tahun	2017.	Model	ini	dapat	memberikan	bounding	box	dan	masking	untuk	setiap	
objek	yang	 terdeteksi	dalam	sebuah	gambar	 [16].	Terdapat	dua	 jenis	 segmentasi	
yaitu	instance	segmentation	dan	Semantic	Segmentation	[17].	Perbedaan	dari	kedua	
jenis	 segmentasi	 ini	 yaitu	 semantic	 segmentation	 mampu	 melabeli	 setiap	 objek	
dalam	gambar,	namun	algoritma	ini	tidak	dapat	membedakan	antara	dua	objek	dari	
kelas	yang	sama	[18].	Mask	R-CNN	termasuk	kedalam	jenis	instance	segmentation	
yang	dapat	melabeli	dan	membedakan	setiap	objek	pada	gambar	meskipun	objek	
tersebut	dalam	kelas	yang	sama.	
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Gambar	4.	Arsitektur	Mask	R-CNN	

Mask	R-CNN	menggantikan	modul	ROI	Polling	dengan	modul	ROI	Align	yang	
lebih	akurat.	Output	dari	modul	ROI	kemudian	dimasukkan	ke	dalam	dua	lapisan	
CONV.	Output	dari	lapisan	CONV	adalah	mask	itu	sendiri.	Dapat	dilihat	berdasarkan	
arsitektur	 dari	 Mask	 R-CNN	 terdapat	 dua	 percabangan	 dari	 layer	 CONV	 yang	
terhubung	 dengan	 ROI	 Align.	 Percabangan	 layer	 CONV	 ini	 merupakan	 proses	
dimana	 mask	 dihasilkan.	 Mask	 R-CNN	 mudah	 diterapkan	 dan	 dilatih	 karena	
kerangka	kerja	Faster	R-CNN,	yang	memfasilitasi	berbagai	desain	arsitektur	yang	
fleksibel.	 Selain	 itu,	 percabangan	 dari	 masking	 hanya	 menambahkan	 komputasi	
kecil,	 sehingga	 memungkinkan	 sistem	 dan	 eksperimen	 yang	 cepat.	 Tahapan	
pembelajaran	 selanjutnya	 untuk	 membangun	 model	 Mask	 R-CNN	 yaitu	 dengan	
menentukan	 parameter	 training.	 Adapun	 hyperparameter	 yang	 digunakan	 pada	
penelitian	ini	dijelaskan	pada	Tabel	1.	

Tabel	1.	Mask	R-CNN	Hyperparameters	Training	
No	 Hyperparameters	 Value	
1	 Backbone	 ResNet101	
2	 Epoch	 20	
3	 Step_Per_Epoch	 10	
4	 Detection_Min_Confidence	 0.9	
5	 Learning_Rate	 0.001	

	
Parameter	ini	disesuaikan	agar	dapat	mengoptimalkan	proses	pembelajaran	

model.	Seluruh	konfigurasi	secara	default	digunakan	pada	tahapan	ini	berdasarkan	
Matterport	 package	 dengan	 pengecualian	 pada	 dua	 parameter	 yang	 disesuaikan	
dengan	 spesifikasi	 media	 yang	 digunakan	 untuk	 training	 [19].	 Pembelajaran	 ini	
menggunakan	epoch	 sebanyak	20	kali	 dengan	 steps	per	 epoch	 sebanyak	10	kali.	
Detection	 confidence	 sebesar	 0,9	 artinya	 hasil	 deteksi	 yang	 memiliki	 nilai	
confidence	dibawah	0,9	akan	dilewati.	
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4. Evaluasi	Model	
Model	Mask	R-CNN	yang	dibangun	pada	tahapan	ini	digunakan	untuk	menguji	

kemampuan	Mask	 R-CNN	 untuk	mendeteksi	 dan	 klasifikasi	 objek	 berupa	 orang.	
Objek	 yang	 berhasil	 dideteksi	 akan	 ditentukan	 pada	 tahapan	 ini	 yaitu	 dengan	
mengklasifikasikan	 objek	 termasuk	 dalam	 kategori	 memenuhi	 atau	 tidak	
memenuhi.	Mean	Average	 Precision	 (mAP)	 adalah	metrik	 yang	 digunakan	 untuk	
mengevaluasi	model	deteksi	objek	seperti	Fast	R-CNN,	YOLO,	Mask	R-CNN,	dan	lain	
sebagainya	 [20].	 Rata-rata	 nilai	 presisi	 rata-rata	 (AP)	 dihitung	 berdasarkan	 nilai	
perolehan	dari	0	hingga	1.	

	
𝑚𝐴𝑃 =	 !

"
	∑ 𝐴𝑃#!

#$! 	 	 	 	 	 					(1)	
	

	
C. Hasil	dan	Pembahasan	
1. Model	Testing	

Percobaan	membangun	model	Mask	 R-CNN	 dilakukan	 dengan	 training	 dan	
validasi	menggunakan	coco	dataset	sebagai	pre-trained	model.	Setelah	model	yang	
diinginkan	berhasil	dibangun	selanjutnya	adalah	melakukan	pengujian	kinerja	dari	
model.	 Pengujian	 dilakukan	 dengan	 memberikan	 masukan	 gambar	 yang	 belum	
pernah	dikenali	oleh	model	secara	acak.	Hasil	pengujian	pada	masukan	gambar	ini	
akan	dilakukan	analisa	berdasarkan	hasil	 segmentasi	pada	objek	yang	 terdeteksi	
dan	label	yang	diberikan	pada	masing-masing	objek	terdeteksi.	

	

Gambar	5.	Hasil	Pengujian	1	

Gambar	5	menunjukkan	hasil	dari	pengujian	model	Mask	R-CNN	pada	gambar	
masukan	 yang	 didapatkan	 dari	 google.	 Hasil	 pengujian	 pada	 gambar	 tersebut	
menunjukkan	model	berhasil	mengenali	objek	berupa	orang	dengan	memberikan	
bounding	 box	 dan	masking	 pada	 setiap	 objek.	 Pada	 gambar	 tersebut	model	 juga	
berhasil	 melakukan	 klasifikasi	 tinggi	 pada	 masing-masing	 objek	 dengan	
memberikan	label	pada	setiap	bounding	boxnya	yaitu	untuk	objek	berwarna	hijau	
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dan	biru	diberikan	label	“Memenuhi”	karena	termasuk	orang	dengan	tinggi	badan	
di	 atas	 120	 cm,	 selain	 itu	 untuk	 objek	 berwarna	 merah	 diberikan	 label	 “Tidak	
Memenuhi”	yang	memiliki	tinggi	badan	di	bawah	120	cm.	

	

Gambar	6.	Hasil	Pengujian	2	

Hasil	 pengujian	 yang	 ditunjukkan	 pada	 Gambar	 6	 memberikan	 hasil	 yang	
berbeda	dari	pengujian	sebelumnya.	Pada	pengujian	ini	dapat	diamati	bahwa	terjadi	
miss	detection.	Objek	yang	ada	pada	gambar	masukan	berjumlah	7	namun	model	
hanya	mendeteksi	6	objek	yang	ada	pada	gambar	masukan.	Hasil	masking	berwarna	
merah	juga	menunjukkan	bahwa	masking	yang	digambarkan	tidak	sempurna	dalam	
medeteksi	objek.	Berdasarkan	hasil	yang	ditunjukkan	dapat	dikatakan	bahwa	model	
Mask	 R-CNN	 yang	 dibangun	 masih	 mengalami	 kesalahan	 deteksi.	 Hal	 ini	 dapat	
terjadi	 karena	 kurangnya	 variatif	 gambar	 pada	 dataset	 saat	 proses	 training	 dan	
proses	anotasi	yang	tidak	konsisten	saat	melakukan	anotasi	gambar	pada	dataset	
juga	dapat	menjadi	penyebab	hasil	deteksi	Mask-RCNN	tidak	maksimal.	

	
2. Model	Evaluasi	

		 	
Gambar	7.	Evaluasi	Model	Mask	R-CNN	
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Hasil	proses	 training	dan	validasi	pada	model	Mask	R-CNN	yang	digunakan	
pada	percobaan	masukan	gambar	menghasilkan	train	loss	dan	validation	loss	[21].	
Berdasarkan	hasil	dari	grafik	pada	Gambar	7	nilai	loss	paling	rendah	pada	train	loss	
didapatkan	pada	epoch	20	dengan	nilai	 loss	 sebesar	0.2635	dan	nilai	 loss	paling	
rendah	 pada	 validation	 loss	 berada	 pada	 epoch	 20	 dengan	 nilai	 sebesar	 0.257.	
Adapun	ringkasan	evaluasi	model	Mask	R-CNN	ditunjukkan	pada	Tabel	2	berikut.	

	
Tabel	2.	Ringkasan	Evaluasi	Model	Mask	R-CNN	

No	 Hyperparameters	 Value	
1	 Train	Loss	 0.2365	
2	 Validation	Loss	 0.257	
3	 mAP	 71	

	
Evaluasi	kinerja	model	yang	dibangun	dilakukan	dengan	perhitungan	Mean	

Average	Precision	(mAP)	berdasarkan	Rumus	1	agar	dapat	mengetahui	performansi	
model	Mask	R-CNN	yang	dibangun.	 Perhitungan	mAP	diterapkan	pada	hasil	 dari	
proses	 training	 dan	 validasi	 dari	 model	 Mask	 R-CNN.	 Pada	 percobaan	 pertama	
menggunakan	masukan	gambar	hasil	mAp	yang	diberikan	sebesar	71%.	
3. Pembahasan	Pengujian	

Penelitian	 ini	 menggunakan	 metode	 Mask	 R-CNN	 sebagai	 model	 untuk	
melakukan	klasifikasi	tinggi	badan	yang	dapat	diterapkan	untuk	melakukan	seleksi	
pengunjung	pada	 taman	bermain.	Metode	 transfer	 learning	 juga	diterapkan	pada	
saat	membangun	model	Mask	R-CNN.	Adam	[22]	mengatakan	bahwa	pre-trained	
model	 merupakan	 model	 yang	 sudah	 dilatih	 dan	 seharusnya	 model	 ini	 sudah	
memiliki	kualitas	yang	baik.	Pre-trained	model	yang	digunakan	pada	penelitian	ini	
adalah	 coco	 dataset.	 Dataset	 yang	 digunakan	 pada	 penelitian	 ini	 merupakan	
sekumpulan	gambar	dari	orang	yang	memiliki	tinggi	di	atas	120	cm	dan	di	bawah	
120	cm.	Dalam	membangun	model	Mask	R-CNN	seluruh	gambar	pada	dataset	harus	
melalui	proses	anotasi	terlebih	dahulu.	Proses	ini	merupakan	penggambaran	region	
dari	setiap	objek	pada	gambar	yang	selanjutnya	diberikan	label	yang	sesuai.	Label	
yang	digunakan	pada	model	adalah	“Memenuhi”	dan	“Tidak	Memenuhi”.	

Evaluasi	model	dianalisa	berdasarkan	grafik	dari	train	loss	dan	validation	loss	
dari	 hasil	 training	 pembangunan	 model.	 Selain	 itu,	 perhitungan	 Mean	 Average	
Precision	 (mAP)	 juga	 diterapkan	 dalam	 evaluasi	 model	 Mask	 R-CNN.	 Pada	 saat	
pengujian	menggunakan	masukan	gambar	nilai	masing-masing	evaluasi	dari	train	
loss,	validation	loss,	dan	mAP	adalah	0.2635,	0.257,	dan	71%.	Penerapan	dari	model	
ini	dengan	nilai	evaluasi	tersebut	ditunjukkan	pada	Gambar	5	dan	Gambar	6.	Hasil	
pada	Gambar	5	menunjukkan	bahwa	model	berhasil	memberikan	masking	dan	label	
yang	sesuai	pada	masing-masing	objek	pada	gambar,	namun	pada	Gambar	6	model	
mengalami	 miss	 detection	 dimana	 terdapat	 objek	 yang	 tidak	 terdeteksi	 pada	
gambar.	Selain	 itu,	penggambaran	masking	 juga	tidak	sempurna	pada	objek	yang	
terdeteksi.	 Berdasarkan	 hasil	 ini	 terdapat	 beberapa	 kemungkinan	 yang	
menyebabkan	 hasil	 pengujian	model	mengalami	 hal	 tersebut,	 seperti	 kurangnya	
gambar	 yang	 digunakan	 pada	 dataset	 dan	 penggambaran	 anotasi	 yang	 tidak	
konsisten	pada	objek.	Selain	itu,	miss	detection	pada	pengujian	pertama	juga	dapat	
terjadi	 karena	 objek	 satu	dengan	 lainnya	berada	pada	baris	 yang	 sama	 sehingga	
model	hanya	mendeteksi	objek	dengan	nilai	piksel	yang	lebih	besar.	
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Anjani	et	al	 [23]	melakukan	klasifikasi	bunga	mawar	menggunakan	metode	
Convolutional	 Neural	 Network	 (CNN).	 Penggunaan	metode	 ini	 untuk	melakukan	
klasifikasi	 memberikan	 nilai	 akurasi	 yang	 tinggi	 yaitu	 sebesar	 96.33%,	 namun	
metode	ini	tidak	memfokuskan	deteksinya	pada	piksel	dari	objek	yang	terdeteksi	
sehingga	 akan	 sulit	 penerapannya	 untuk	 melakukan	 klasifikasi	 orang	 dengan	
membedakan	 tinggi	 badannya.	 Klasifikasi	 objek	 lainnya	 dilakukan	 oleh	
Kampffmeyer	et	al	[24]	dengan	menggunakan	metode	Deep	Convolutional	Neural	
Network	 yang	 diterapkan	 untuk	melakukan	 klasifikasi	 objek	 pada	 urban	 remote	
sensing	dengan	nilai	akurasi	sebesar	87%.	Penggunaan	metode	Deep	Convolutional	
Neural	Network	sudah	berbasis	piksel	dari	objek	yang	terdeteksi	namun	metode	ini	
masih	termasuk	dalam	semantic	segmentation.	Penggunaan	semantic	segmentation	
memiliki	kekurangan	untuk	deteksi	orang	dengan	tinggi	yang	berbeda	karena	dalam	
penerapannya	seluruh	objek	yang	terdeteksi	akan	diberikan	warna	masking	yang	
sama,	 terlebih	 apabila	 objek	 berdempetan	 antara	 satu	 dengan	 lainnya	 maka	
masking	 yang	 digambarkan	 akan	 menjadi	 satu.	 Berdasarkan	 analisa	 metode	 ini	
Mask	 R-CNN	 digunakan	 karena	 termasuk	 dalam	 instance	 segmentation	 sehingga	
deteksi	objek	menggali	piksel	yang	jauh	lebih	dalam.	

	
D. Simpulan	

Proses	membangun	model	Mask	R-CNN	sangat	berpengaruh	pada	hasil	akhir	
dari	penelitian	yang	dilakukan.	Anotasi	pada	gambar	dataset	sangat	mempengaruhi	
hasil	deteksi	objek	dan	label	yang	diberikan	pada	masing-masing	objek.	Pada	proses	
pengujian	model	terdapat	hasil	yang	menunjukkan	bahwa	model	mengalami	miss	
detection	 dan	 juga	 penggambaran	 masking	 yang	 tidak	 sempurna	 pada	 objek.	
Penggambaran	 anotasi	 yang	 tidak	 konsisten	 akan	 mempengaruhi	 hasil	 masking	
ketika	objek	menutupi	objek	lainnya	sedangkan	variatif	gambar	pada	dataset	juga	
berpengaruh	 pada	 hasil	 deteksi	 yang	 diberikan	 oleh	 model.	 Hasil	 mAP	 yang	
didapatkan	 yaitu	 sebesar	 71%,	 nilai	 ini	 dapat	 lebih	 dimaksimalkan	 apabila	
percobaan	yang	dilakukan	memiliki	dataset	yang	lebih	besar	serta	penggambaran	
region	atau	anotasi	gambar	yang	lebih	konsisten.	Mask	R-CNN	dapat	membedakan	
tinggi	badan	orang	berdasarkan	jumlah	piksel	yang	terdeteksi	pada	masing-masing	
objek.	Analisa	hasil	pengujian	dapat	dikembangkan	menggunakan	confusion	matrix	
seiring	 dengan	 pendalaman	 materi	 mengenai	 metode	 Mask	 R-CNN	 agar	 dapat	
mendapatkan	analisa	metode	yang	lebih	luas.	Setiap	objek	yang	terdeteksi	memiliki	
nilai	 ekstraksi	 pikselnya	 tersendiri	 sehingga	 banyak	 sekali	 fitur	 yang	 dapat	
digunakan	 untuk	 pengembangan	 dari	 penelitian	 yang	 dilakukan	 menggunakan	
Mask	R-CNN.	
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