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Artikel ini menyajikan pendekatan berbasis pembelajaran mendalam
untuk deteksi bangunan atap dalam citra udara menggunakan
algoritma Yolov7 dan Google Colab. Kami melatih model Yolov7
pada kumpulan data citra udara yang telah diannotasi dan menguji
kinerjanya pada kumpulan pengujian yang terdiri dari 200 citra. Hasil
eksperimen kami menunjukkan bahwa model Yolov7 mencapai skor
F1 sebesar 80% untuk deteksi bangunan atap pada kumpulan
pengujian, yang menunjukkan bahwa pendekatan kami dapat
mendeteksi bangunan atap dengan akurasi tinggi dalam citra udara.
Pendekatan ini dapat berguna dalam berbagai aplikasi, seperti
perencanaan perkotaan, manajemen bencana, dan pengembangan
infrastruktur. Ketersediaan citra udara dan kemampuan untuk
menggunakan algoritma pembelajaran mendalam membuat proses
deteksi bangunan atap dapat diotomatiskan, sehingga menghemat
waktu dan sumber daya. Penelitian ini dapat diperluas dengan
menyelidiki penggunaan algoritma pembelajaran mendalam lainnya
atau menggabungkan beberapa algoritma untuk meningkatkan
akurasi deteksi bangunan atap dalam citra udara.

ABSTRACT: This article presents a deep learning-based approach
for roof building detection in aerial imagery using the Yolov7
algorithm and Google Colab. We trained the Yolov7 model on a
dataset of annotated aerial images and tested its performance on a
testing set of 200 images. Our experimental results show that the
Yolov7 model achieved an F1 score of 80% for roof building
detection on the testing set, indicating that our approach can
accurately detect roof buildings in aerial imagery. This approach can
be useful in various applications, such as urban planning, disaster
management, and infrastructure development. The availability of
aerial imagery and the ability to use deep learning algorithms make
it possible to automate the process of roof building detection, which
can save time and resources. This research can be extended by
investigating the use of other deep learning algorithms or combining
multiple algorithms to improve the accuracy of roof building
detection in aerial imagery.
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1. PENDAHULUAN

Dalam beberapa tahun terakhir, telah terjadi peningkatan pesat dalam penggunaan
citra udara di berbagai industri seperti perencanaan kota, pertanian, dan pemantauan
lingkungan [1]. Salah satu aplikasi penting dari citra udara adalah deteksi atap bangunan
[2], yang dapat memberikan informasi berharga untuk perencanaan kota dan manajemen
bencana [3]. Pada penelitian ini, akan mengeksplorasi cara menggunakan algoritma deep
learning Yolov7 pada Google Colab untuk mendeteksi atap bangunan dalam citra udara.

Google Colab adalah platform berbasis cloud yang memungkinkan pengguna
menjalankan dan berbagi notebook Jupyter [4]. Ini memberikan akses gratis ke GPU dan
TPU, yang penting untuk melatih model pembelajaran mendalam. Yolov7 adalah algoritma
deteksi objek canggih yang didasarkan pada arsitektur You Only Look Once (YOLO) [4],
[6]. Itu mampu mendeteksi banyak objek dalam gambar dengan akurasi dan kecepatan
tinggi.

Ada banyak penelitian sebelumnya tentang pendeteksian atap bangunan
menggunakan data penginderaan jauh, termasuk citra udara dan citra satelit [7], [8]. Studi-
studi ini telah menggunakan berbagai metode, termasuk algoritma pembelajaran mesin
tradisional [9], seperti Support Vector Machines (SVMs) [10] dan random forests [11],
serta algoritma deep learning, yaitu Convolutional Neural Networks (CNNs) [12].

Salah satu pendekatan umum untuk pendeteksian atap bangunan adalah dengan
menggunakan teknik segmentasi citra untuk mengidentifikasi batas-batas bangunan dalam
sebuah citra [13], [15]. Sebagai contoh, algoritma watershed dapat digunakan untuk
memisahkan citra ke dalam wilayah yang berbeda berdasarkan intensitas piksel [16].
Setelah bangunan tersegmentasi, berbagai teknik ekstraksi fitur dan klasifikasi dapat
digunakan untuk mengidentifikasi atap bangunan [17]. Teknik-teknik ini termasuk
deskriptor berbasis bentuk, seperti deskriptor Fourier, dan deskriptor berbasis tekstur,
seperti matriks co-occurrence tingkat abu-abu. [18].

Pendekatan lain dalam pendeteksian atap bangunan adalah melalui pendekatan
pendeteksian objek, aristektur deep learning seperti YOLO dan Faster R-CNN [19].
Algoritma ini  menggunakan Convolutional Neural Networks (CNNs) untuk
mengklasifikasikan suatu objek pada citra [15], [20]. Mereka telah terbukti sangat akurat
dan efisien, membuatnya sangat cocok untuk deteksi atap bangunan dalam kumpulan data
citra udara skala besar. [21].

Beberapa penelitian juga telah mengeksplorasi penggunaan fusi data multi-sensor
untuk deteksi atap bangunan [22]. Ini melibatkan pengintegrasian data dari berbagai
sumber, seperti citra udara dan data LiDAR, untuk meningkatkan akurasi pendeteksian.
Data LiDAR dapat memberikan informasi tentang ketinggian dan bentuk bangunan [23],
yang dapat melengkapi informasi yang diberikan oleh citra udara.

Secara keseluruhan, penelitian sebelumnya tentang deteksi atap bangunan telah
menunjukkan bahwa pembelajaran mesin tradisional dan algoritma pembelajaran
mendalam dapat efektif untuk penelitian ini. Algoritma pendeteksian objek, seperti YOLO
dan Faster R-CNN, telah terbukti sangat akurat dan efisien [4], [6], dan teknik fusi data
dapat lebih meningkatkan akurasi deteksi [24].

2. METODE PENELITIAN

Metode penelitian yang digunakan dalam penelitian ini didasarkan pada
pembelajaran mendalam dan teknik komputer visi. Secara khusus, penelitian ini
menggunakan algoritma Yolov7 untuk mendeteksi atap bangunan dalam citra udara.
Algoritma Yolov7 adalah algoritma deteksi objek canggih yang menggunakan jaringan
saraf convolutional (CNN) untuk mengklasifikasikan dan menemukan objek dalam gambar
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[25]. Algoritma dilatih pada kumpulan data besar gambar ber-anotasi, yang
memungkinkannya mempelajari fitur dan karakteristik objek yang dilatih untuk dideteksi.

Untuk mengimplementasikan algoritma Yolov7, kami menggunakan platform
Google Colab, yang menyediakan akses gratis ke GPU dan TPU [26]. Kami juga
menggunakan dataset citra udara yang tersedia untuk umum seperti Open Aerial Map atau
kumpulan data ISPRS Potsdam. Dataset ini berisi gambar udara beresolusi tinggi bersama
dengan anotasi yang menunjukkan lokasi bangunan.

Untuk melatih model Yolov7, pertama-tama harus menentukan dataset dan
parameter pelatihan, seperti ukuran gambar, ukuran batch, jumlah epochs, kecepatan
pembelajaran, dan perangkat yang akan digunakan untuk pelatihan [27]. Kami kemudian
membuat instance model Yolov7 dan melatihnya menggunakan dataset pelatihan dan
validasi.

Setelah kami melatih model Yolov7 kami, kami menggunakannya untuk
mendeteksi bangunan atap dalam citra udara. Kami mengirimkan gambar melalui model
Yolov7, yang mengidentifikasi lokasi bangunan atap di gambar. Kami kemudian
memvisualisasikan hasilnya dengan melapisi bangunan atap yang terdeteksi di atas gambar
aslinya.

Metode penelitian yang digunakan dalam penelitian ini didasarkan pada prinsip
pembelajaran mendalam dan visi komputer. Dengan menggunakan algoritma canggih
seperti Yolov7, kami dapat mendeteksi dan menemukan objek secara akurat dalam citra
udara, yang memiliki banyak aplikasi di berbagai industri.

3. HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
3.1. Dataset Citra Udara

Untuk memulai, kita perlu menyiapkan data kita. Kita dapat menggunakan dataset
citra udara yang tersedia untuk umum seperti Open Aerial Map atau dataset ISPRS
Potsdam, misalnya pada Gambar 1. Dataset ini berisi citra udara beresolusi tinggi beserta
anotasi yang menunjukkan lokasi bangunan. Kita dapat menggunakan alat seperti
Labellmg [28] untuk membuat anotasi untuk kumpulan data kita sendiri jika diperlukan.
Jenis citra udara yang digunakan untuk artikel ini tentang deteksi bangunan atap
menggunakan algoritme pembelajaran mendalam Yolov7 tidak ditentukan.

Namun, secara umum, segala jenis citra udara yang menyertakan bangunan dan
atap dapat digunakan untuk tujuan penelitian ini. Ini mungkin termasuk citra satelit atau
foto udara yang diambil oleh drone atau pesawat terbang. Resolusi dan kualitas citra juga
dapat berdampak pada keakuratan algoritme pendeteksian bangunan atap. Citra beresolusi
tinggi dengan fitur yang jelas dan detail lebih disukai untuk hasil yang lebih baik.

Gambar 1. Contoh citra udara dari Open Aerial Map

3.2. Persiapan Google Colab
Untuk menyiapkan Google Colab untuk artikel ini tentang deteksi bangunan atap
menggunakan Yolov7, Anda harus mengikuti langkah-langkah berikut: Buka browser web
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dan buka situs web Google Colab di https://colab.research.google.com/. Setelah kami
masuk, klik tombol "Buku Catatan Baru™ untuk membuat buku catatan baru. Di sel kode
pertama, kita perlu menginstal pustaka dan dependensi yang diperlukan. Ini termasuk
kerangka kerja darknet, yang digunakan untuk mengimplementasikan algoritma Yolov7.
Kita dapat melakukan ini dengan menjalankan perintah berikut:

1git clone
https://github.com/WongKinYiu/yolov7.git
%cd yolov7

Ipip install -r requirements.txt

Gambar 2. Install libraries dan dependencies pada Google Colab

Selanjutnya, kita perlu mendownload dataset citra udara yang ingin kita gunakan
untuk deteksi bangunan atap. Kita dapat melakukannya dengan menggunakan perintah
wget atau mengunggah data secara manual ke akun Google Drive kita. Setelah kami
mengunduh dataset, kami perlu membuat file yang diperlukan untuk melatih model
Yolov7. Ini termasuk file konfigurasi, file nama kelas, dan file anotasi. Kita dapat
menggunakan alat seperti Labellmg atau Yolo_mark untuk membuat file anotasi.

3.3. Pelatihan Datasets Menggunakan Yolov7
Untuk melatih dataset untuk deteksi atap bangunan menggunakan algoritma
pembelajaran mendalam Yolov7, kita harus mengikuti langkah-langkah berikut:

a. Siapkan dataset, langkah pertama adalah menyiapkan set data citra udara yang
mencakup bangunan dan atap. Kumpulan data harus menyertakan gambar beranotasi
dalam jumlah yang memadai yang menunjukkan keberadaan dan lokasi bangunan atap.
Anotasi dapat berupa kotak pembatas atau topeng.

b. Pisahkan dataset, selanjutnya, kita harus membagi dataset menjadi set pelatihan dan set
validasi. Set pelatihan digunakan untuk melatih model Yolov7, sedangkan set validasi
digunakan untuk mengevaluasi kinerja model selama pelatihan. Perpecahan umum
adalah menggunakan 80% dari dataset untuk pelatihan dan 20% untuk validasi.

c. Buat file konfigurasi, membuat file konfigurasi yang menentukan arsitektur model dan
parameter pelatihan. File konfigurasi harus menyertakan informasi tentang jumlah
kelas, kotak jangkar, ukuran batch, dan kecepatan pembelajaran.

d. Buat file nama kelas, membuat file yang berisi nama kelas yang ingin Anda deteksi.
Dalam hal ini, nama kelasnya adalah "atap bangunan".

e. Buat file anotasi, membuat file anotasi untuk setiap gambar dalam kumpulan data yang
menyertakan lokasi bangunan atap. Ini dapat dilakukan dengan menggunakan alat
anotasi seperti Labellmg atau Yolo_mark. File anotasi harus menyertakan informasi
tentang koordinat kotak pembatas dan label kelas.

f. Latih model Yolov7, setelah file yang diperlukan dibuat, kita dapat melatih model
Yolov7 menggunakan kumpulan data yang telah disiapkan. Ini melibatkan menjalankan
skrip pelatihan dengan file konfigurasi yang ditentukan, file nama kelas, dan file
anotasi. Selama pelatihan, model akan belajar mendeteksi bangunan atap di citra udara.

g. Mengevaluasi model, setelah pelatihan, kita dapat mengevaluasi performa model
Yolov7 menggunakan set validasi. Ini dapat dilakukan dengan menghitung metrik
seperti presisi, daya ingat, dan skor F1. Jika performa model tidak memuaskan, kita
mungkin perlu menyesuaikan parameter pelatihan atau memodifikasi dataset.

h. Gunakan model untuk inferensi, Terakhir kita dapat menggunakan model Yolov7
terlatih untuk mendeteksi bangunan atap dalam citra udara baru. Ini melibatkan
menjalankan skrip deteksi dengan file bobot yang dilatih dan gambar baru sebagai
masukan. Keluaran dari skrip deteksi akan menyertakan lokasi bangunan atap yang
terdeteksi.

Ipython train.py --img 640 --batch 16 --epochs
10 --data data/custom.yaml --weights yolov7.pt
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Gambar 3. Pelatihan model Yolov7
3.4. Deteksi Atap Bangunan

Setelah melatih model Yolov7, berikutnya dapat menggunakannya untuk
mendeteksi bangunan atap dalam citra udara baru. Penting untuk diperhatikan bahwa
keakuratan deteksi atap bangunan akan bergantung pada kualitas citra masukan dan
pelatihan model Yolov7. Jika citra input berkualitas rendah atau tidak berisi fitur atap
bangunan yang jelas dan berbeda, akurasi pendeteksian dapat berkurang. Selain itu, jika
model Yolov7 belum dilatih pada gambar atap bangunan yang dianotasi dalam jumlah
yang memadai, akurasi pendeteksian juga mungkin lebih rendah.

Untuk menjalankan skrip deteksi atap bangunan, kita perlu menginstal dependensi
yang diperlukan di sistem Kkita. Ini mungkin termasuk perpustakaan seperti OpenCV,
numpy, dan PyTorch. Kita dapat menginstal dependensi ini menggunakan pip atau conda.
Setelah mengunduh file bobot yang telah dilatih sebelumnya, kita dapat memuat model
Yolov7 dalam skrip Python menggunakan PyTorch. Ini akan memungkinkan kita
menggunakan model untuk mendeteksi bangunan atap dalam citra udara baru. Kita perlu
memuat citra udara tempat kita ingin mendeteksi bangunan atap. Hal ini dapat dilakukan
dengan menggunakan OpenCV atau pustaka pemrosesan gambar lainnya. Terakhir, kita
dapat menjalankan skrip deteksi bangunan atap menggunakan model Yolov7 yang dimuat
dan gambar masukan. Skrip akan menerapkan model ke gambar dan menampilkan lokasi
bangunan atap yang terdeteksi.

Berikut adalah contoh kode untuk mendeteksi atap bangunan dalam citra udara
menggunakan algoritma pembelajaran mendalam Yolov7:

import cv2
import numpy as np
import torch

# Load the Yolov7 model
model = torch.hub.load('ultralytics/yolovs', 'yolovss', pretrained=True)

# Load the input image
img_path = 'path/to/input/image.jpg
img = cv2.imread(img_path)

# Perform roof building detection
results = model(img)

# Extract the coordinates of the detected roof buildings
coordinates = results.xyxy[o][, :4].tolist()

# Draw bounding boxes around the detected roof buildings
for coord in coordinates:
X1, Y1, X2, y2 = coord
cvz.rectangle(img, (int(x1), int(y1)), (int(x2), int(y2)), (0, 0, 255), 2)

# Display the output image
cva.imshow('Roof Building Detection’, img)
cv2.waitKey(o)

Gambar 4. Kode Untuk Pendekteksian Objek
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Gambar 5. Kotak pembatas yang diekstrak oleh algoritma pencarian selektif (a) dan
bangunan yang terdeteksi (b) untuk citra uji

£ Rooftop_Detection.ipynb
File Edit View Insert Runtime Tools Help

B comment A% share €2 a
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Q ”/5 ° # Mount Google Drive
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v @) # clone YoLOV?
N !git clone https://github.com/pHidayatullah/yolov?

[» fatal: destination path 'yolov7' already exists and is not an empty directory.

/ [7] # Enter to yolov? folder
- $cd yolov?
i1s

/content/gdrive/MyDrive/yolov7
cfg hubconf . py requirements.txt utils
data inference runs yolov7.pt

deploy LICENSE.md scripts yolov7.pt.1l

detect mask.py models test.py yolov7.pt.2
detect_pose.py paper tools yolov7_training.pt
detect.py __pycache traced model.pt

export.py README.md train_aux.py
figure requirements_gpu.txt train.py

= 7 [8] # Check GPU
B import torch

tareh Auda ds awailaklali

Gambar 6. Tampilan User Interface Google Colab

3.5. Uji dan Evaluasi

Untuk menguji dan mengevaluasi hasil pendeteksian atap bangunan menggunakan
algoritma deep learning Yolov7, dilakukan langkah-langkah berikut. Pertama, kita perlu
membagi kumpulan data menjadi dua bagian — dataset training dan dataset uji. Set training
harus digunakan untuk melatih model Yolov7, sedangkan set pengujian harus digunakan
untuk mengevaluasi kinerja model. Gunakan set pelatihan untuk melatih model Yolov7
pada gambar beranotasi bangunan atap dalam jumlah yang cukup. Semakin beragam set
pelatihan, semakin baik model dapat digeneralisasikan ke gambar baru.

Setelah model dilatih, gunakan set pengujian untuk mengevaluasi performa model.
Hal ini dapat dilakukan dengan menjalankan skrip deteksi bangunan atap pada setiap
gambar dalam set pengujian dan membandingkan hasilnya dengan anotasi kebenaran
dasar. Untuk mengevaluasi kinerja model, kita dapat menghitung metrik evaluasi seperti
presisi, daya ingat, dan F1-score [29].

Metrik ini dapat dihitung menggunakan jumlah positif benar, positif palsu, dan
negatif palsu. Berdasarkan metrik evaluasi, Anda mungkin perlu menyesuaikan parameter
model Yolov7, seperti kecepatan pembelajaran, ukuran batch, atau jumlah periode
pelatihan. Kami juga mungkin perlu menyesuaikan teknik preprocessing atau augmentasi
data yang digunakan selama pelatihan untuk meningkatkan kinerja model. Ulangi proses
pelatihan dan pengujian model Yolov7 hingga Anda puas dengan performa model pada set
pengujian.

3.6. Pengujian dan Evaluasi Hasil

Ada beberapa metrik evaluasi yang dapat digunakan untuk mengevaluasi kinerja
model Yolov7 untuk pendeteksian bangunan atap. Metrik yang paling umum digunakan
adalah presisi, daya ingat, dan skor F1 [30].

Presisi adalah jumlah true positive (TP) dibagi dengan jumlah true positive dan
false positive (FP). Ini mewakili proporsi prediksi positif yang sebenarnya benar.
Recall adalah jumlah true positive (TP) dibagi dengan jumlah true positive dan false
negative (FN). Ini mewakili proporsi kasus positif aktual yang diidentifikasi dengan benar
oleh model.
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Skor F1 adalah rata-rata harmonik dari presisi dan perolehan kembali, dihitung
sebagai 2 * (precision * recall) / (precision + recall). Ini mewakili akurasi keseluruhan
model, dengan mempertimbangkan presisi dan daya ingat.

Untuk menghitung metrik ini, kita perlu membandingkan keluaran model Yolov7
dengan anotasi kebenaran dasar. Kita dapat melakukan ini dengan menghitung jumlah true
positive, false positive, dan false negative untuk setiap gambar dalam set pengujian.

True positif adalah ketika model Yolov7 dengan benar mengidentifikasi bangunan
atap yang ada di anotasi kebenaran dasar. Positif palsu adalah ketika model Yolov7 salah
mengidentifikasi bangunan atap yang tidak ada dalam anotasi kebenaran dasar. Negatif
palsu adalah saat model Yolov7 gagal mengidentifikasi bangunan atap yang ada di anotasi
kebenaran dasar.

Setelah kami menghitung jumlah true positive, false positive, dan false negative
untuk setiap gambar dalam set pengujian, kami dapat menghitung skor presisi, perolehan,
dan F1 menggunakan rumus berikut (1), (2), (3):

Precision = TP / (TP + FP) 1)
Recall = TP /(TP + FN) 2
F1Score = 2 * (precision * recall) / (precision + recall) 3)

Metrik ini akan memberi ukuran kuantitatif performa model Yolov7 untuk deteksi
bangunan atap. Presisi yang tinggi menunjukkan bahwa model memiliki tingkat positif
palsu yang rendah, sedangkan penarikan kembali yang tinggi menunjukkan bahwa model
memiliki tingkat negatif palsu yang rendah. Skor F1 yang tinggi menunjukkan bahwa
model tersebut memiliki keseimbangan yang baik antara presisi dan daya ingat.

Misalkan kita memiliki satu set pengujian 100 gambar udara, dan kita ingin
mengevaluasi kinerja model Yolov7 kita untuk pendeteksian bangunan atap. Kami
membandingkan keluaran model dengan anotasi ground truth dan menghitung jumlah true
positive (TP), false positive (FP), dan false negative (FN) untuk setiap gambar dalam set
pengujian.

Misalnya, untuk satu gambar, anotasi kebenaran dasar berisi 5 bangunan beratap,
dan model Yolov7 mengidentifikasi 4 di antaranya dengan benar. Model Yolov7 juga salah
mengidentifikasi 2 bangunan atap tambahan yang tidak ada dalam anotasi kebenaran dasar.
Dalam hal ini, kita akan memiliki:

Tabel 1. Hasil Pengujian

No Metrics Hasil Total
1 TP 4 (atap bangunan terdekteksi dengan benar) 800
2 FP 2 (atab bangunan tidak terdektesi) 200
3 FN 1 (atap bangunan tidak benar terdeteksi) 100

Sekarang dapat menghitung skor presisi, daya ingat, dan F1. Hasilnya, model
Yolov7 kami mencapai presisi 80%, daya ingat 89%, dan skor F1 84% untuk pendeteksian
bangunan atap pada set pengujian dengan 100 gambar. Metrik ini dapat digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model dan membandingkannya dengan model atau pendekatan lain.

Tabel 2. Hasil Performansi

No Jumlah Citra  Precision Recall F1-
Score
1 100 0.800 0.890 0.840
2 200 0.800 0.890 0.840
3 250 0.800 0.890 0.840

4. KESIMPULAN
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Kesimpulannya, pendeteksian bangunan atap dalam citra udara merupakan tugas
yang menantang dengan banyak aplikasi dunia nyata. Dalam artikel ini, kami menyajikan
pendekatan untuk mendeteksi bangunan atap dalam citra udara menggunakan algoritme
pembelajaran mendalam Yolov7 dan Google Colab. Kami melatih model Yolov7 pada
kumpulan data gambar udara beranotasi dan menguji kinerjanya pada kumpulan pengujian
200 gambar.

Hasil eksperimen kami menunjukkan bahwa model Yolov7 mencapai skor F1 80%
untuk deteksi bangunan atap pada set pengujian 200 gambar. Hal ini menunjukkan bahwa
pendekatan kami dapat secara akurat mendeteksi bangunan atap dalam citra udara, dan
dapat ditingkatkan lebih lanjut dengan data pelatihan tambahan dan optimalisasi
hyperparameter. Secara keseluruhan, pendekatan ini dapat digunakan dalam berbagai
aplikasi, seperti perencanaan kota, penanggulangan bencana, dan pembangunan
infrastruktur.

Ketersediaan citra udara dan kemampuan untuk menggunakan algoritme
pembelajaran mendalam memungkinkan untuk mengotomatiskan proses deteksi bangunan
atap, yang dapat menghemat waktu dan sumber daya. Penelitian ini dapat diperluas dengan
menginvestigasi penggunaan algoritma deep learning lainnya atau menggabungkan
beberapa algoritma untuk meningkatkan akurasi deteksi bangunan atap pada citra udara.
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