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RINGKASAN

Buku ini menawarkan solusi untuk menghadapi
tantangan deteksi multi-target kendaraan di lalu lintas
perkotaan, seperti pencahayaan buruk, ukuran objek
kecil, dan keragaman jenis kendaraan. Menggunakan
model Long Short-Term Memory yang dioptimalkan
dengan Komodo Mlipir Algorithm (LSTM-KMA),
pendekatan ini bertujuan meningkatkan akurasi
prediksi arus lalu lintas.

Data video lalu lintas diproses menggunakan YOLO
untuk klasifikasi kendaraan dan perhitungan objek,
sementara model LSTM dilatih untuk mengenali pola
lalu lintas dengan parameter yang dioptimalkan oleh
KMA. Algoritma ini memanfaatkan strategi mutasi
dan crossover untuk memastikan seleksi adaptif
dalam pencarian solusi global dan lokal. Melalui
evaluasi pada dataset lalu lintas perkotaan dengan
konfigurasi seragam, LSTM-KMA mengungguli
model LSTM konvensional serta yang dioptimalkan
dengan IDBO dan PSO.

Buku ini menyajikan model yang mampu
meningkatkan efisiensi sistem transportasi perkotaan
secara nyata. Dengan pendekatan yang andal, LSTM-
KMA mendukung pengelolaan lalu lintas secara real-
time, menjawab kebutuhan lingkungan perkotaan
yang semakin dinamis dan komplek.



BAB1
Pendahuluan

1.1. Latar Belakang

Dengan kemajuan teknologi komunikasi dan ilmu
komputer, Sistem Transportasi Cerdas (ITS) telah
mengambil peran yang semakin penting dalam
kehidupan sehari-hari (W. Zhang et al. 2024).
Transportasi pintar menjadi pilar utama dalam
pengembangan sistem transportasi cerdas berbasis
teknologi untuk mendukung kebutuhan masyarakat
urban yang terus berkembang (Oladimeji et al. 2023).
Transportasi cerdas mengacu pada pendekatan yang
mengintegrasikan teknologi modern ke dalam sistem
transportasi untuk meningkatkan efisiensi mobilitas
perkotaan (Almatar 2024). Dalam konteks kota
pintar, teknologi mutakhir seperti Internet of Things
(IoT), analisis data, dan kecerdasan buatan menjadi
fondasi utama untuk menciptakan ekosistem
transportasi yang cerdas dan saling terhubung (Khan
et al. 2024). Mobilitas cerdas kini menjadi bagian
integral dari kehidupan sehari-hari, di mana 40% dari
total populasi melakukan perjalanan setidaknya satu
jam setiap hari (Jalil et al. 2024). Dengan
mengintegrasikan teknologi seperti computer vision,
kecerdasan buatan (Al), dan sistem transportasi
cerdas (ITS), kota-kota dapat mendeteksi kondisi lalu
lintas, mengidentifikasi jenis kendaraan, dan
memprediksi kemacetan secara lebih akurat. Hal ini
membantu menghadapi tantangan urbanisasi seperti
polusi, kecelakaan lalu lintas, dan konsumsi sumber
daya yang berlebihan (Dilek and Dener 2023).



Prediksi arus lalu lintas merupakan elemen penting
dalam  Sistem  Transportasi Cerdas karena
menyediakan wawasan berharga untuk kontrol lalu
lintas, perencanaan rute, dan manajemen operasi (Chi
etal. 2025). Model prediksi arus lalu lintas tradisional
tidak  dapat sepenuhnya mempertimbangkan
karakteristik jaringan lalu lintas perkotaan yang
kompleks dan dinamis (Xing, Chen, and Zhang
2023). Dengan percepatan urbanisasi dan
perkembangan ITS, prediksi arus lalu lintas jangka
pendek menjadi bidang penelitian yang semakin
signifikan (Changxi, Yanming, and Xuecai 2024).
Prediksi yang akurat memberikan manfaat besar,
seperti  optimalisasi perencanaan lalu lintas,
peningkatan pemanfaatan jalan, pengurangan
kemacetan, penurunan insiden kecelakaan, dan
pengurangan polusi lingkungan (Zheng, Wang, and
Huang 2024).

Untuk mencapai prediksi yang akurat, diperlukan
ekstraksi dan analisis data lalu lintas perkotaan yang
besar secara efisien, termasuk pemilihan ukuran
sampel data yang tepat. Kemajuan teknologi seperti
kamera CCTV pinggir jalan dan kendaraan udara tak
berawak (UAV) menyediakan data video baru yang
memungkinkan pengumpulan informasi lalu lintas
secara lebih lengkap menggunakan teknik visi
komputer (Abdel-aty et al. 2023). Hal ini mendukung
analisis keselamatan berbasis kecelakaan serta
mewujudkan kontrol lalu lintas real-time, panduan
rute, perumusan kebijakan, dan alokasi lalu lintas
yang lebih efektif untuk meningkatkan efisiensi lalu
lintas dan kualitas hidup masyarakat (Gao et al.
2024). Dalam implementasinya, model visi komputer
seperti  YOLO dan pengembangannya banyak



digunakan untuk mendeteksi keadaan lalu lintas
perkotaan (R. Zhao et al. 2024), (Xu et al. 2024),
(Saputri et al. 2024), (Tang et al. 2024), (Ronariv et
al. 2024), (Detection 2023).

Dalam sistem transportasi cerdas, algoritme deteksi
objek tradisional menghadapi berbagai tantangan,
terutama dalam menangani lingkungan yang
kompleks dan kondisi pencahayaan yang bervariasi.
Tantangan ini menjadi lebih signifikan ketika harus
mendeteksi target berukuran kecil atau memproses
data multimoda (Tang et al. 2024). Untuk mengatasi
keterbatasan tersebut, salah satu pendekatan yang
digunakan adalah meningkatkan kualitas dan
keragaman data melalui teknik augmentasi (Shamta,
Demir, and Demir 2024). Penelitian sebelumnya
menunjukkan bahwa kombinasi deteksi objek dengan
algoritme LSTM dapat digunakan untuk prediksi
volume lalu lintas (K. Wang et al. 2021). Selain itu,
berbagai studi juga mengusulkan pengembangan
model baru yang memanfaatkan dan mengoptimalkan
algoritme LSTM, yang telah terbukti efektif dalam
menangani data deret waktu serta meningkatkan
akurasi prediksi kepadatan lalu lintas perkotaan (K.
Wang et al. 2021), (Lu 2023), (Naheliya, Redhu, and
Kumar 2024), (J. D. Wang and Susanto 2023),
(Sattarzadeh et al. 2023), (Luo et al. 2024b). Tren
terbaru menunjukkan bahwa banyak penelitian
berfokus pada pengoptimalan parameter LSTM
menggunakan pendekatan metaheuristik untuk
meningkatkan performa prediksi lalu lintas (K. Zhao
et al. 2023), (Bharti, Redhu, and Kumar 2023),
(Naheliya, Redhu, and Kumar 2024), (CHAOURA,
LAZAR, and JARIR 2024). Pendekatan ini
diharapkan mampu menjawab tantangan dalam



menghasilkan model prediksi yang lebih andal dan
efisien di berbagai kondisi lalu lintas.

Algoritma Komodo Mlipir Optimization (KMA)
adalah algoritme yang terinspirasi dari dua fenomena
unik: perilaku komodo yang hidup di Nusa Tenggara
Timur, Indonesia, serta gaya berjalan orang Jawa
yang dikenal dengan istilah mlipir (Suyanto,
Ariyanto, and Ariyanto 2022b). Dalam konteks
penelitian Traveling Salesman Problem (TSP), KMA
menunjukkan  performa unggul dibandingkan
algoritme lain seperti Dragonfly Algorithm (DKA),
Ant Colony Optimization (ACO), Particle Swarm
Optimization (PSO), Genetic Algorithm (GA), Black
Hole (BH), Dynamic Tabu Search Algorithm
(DTSA), dan Discrete Jaya Algorithm (DJAYA)
(Kusuma et al. 2023). Pada penelitian yang kami
usulkan, Long Short-Term Memory (LSTM)
dikombinasikan dengan KMA untuk prediksi volume
lalu lintas. Kombinasi LSTM-KMA yang kami
usulkan kemudian dibandingkan dengan LSTM
standar serta kombinasi LSTM terkini, yaitu IDBO-
LSTM dan LSTM-PSO. Penelitian sebelumnya
menunjukkan  bahwa  IDBO-LSTM  unggul
dibandingkan metode lain seperti Gray Wolf
Optimization (GWO), Sparrow  Optimization
Algorithm (SSA), Whale Optimization Algorithm
(WOA), dan Nighthawk Optimization (NGO) (K.
Zhao et al. 2023). Sementara itu, LSTM-PSO telah
terbukti lebih baik daripada metode lainnya seperti
LSTM standar, Random Forest Regression (RFR), K-
Nearest Regression (KNR), dan Decision Tree
Regression (DTR) (CHAOURA, LAZAR, and
JARIR 2024).



Kontribusi penelitian ini adalah pengembangan
model prediksi lalu lintas dengan menggabungkan
algoritme LSTM dan KMA yang dirancang untuk
meningkatkan akurasi prediksi. Proses prediksi
diawali dengan deteksi kendaraan secara real-time
menggunakan  YOLO, yang memungkinkan
pengambilan data kendaraan dengan cepat dan akurat
dalam berbagai kondisi lalu lintas. Dengan
memanfaatkan kekuatan KMA dalam optimasi
parameter dan kemampuan LSTM dalam menangani
data deret waktu, model ini diharapkan mampu
mengatasi tantangan dalam memprediksi volume lalu
lintas yang kompleks dan dinamis. Hasil dari
penelitian ini diharapkan tidak hanya memperkuat
fondasi teoritis dalam bidang optimasi dan prediksi,
tetapi juga membuka peluang implementasi model ini
dalam sistem transportasi cerdas untuk mendukung
pengambilan keputusan berbasis data secara real-
time.

1.2. Transportasi Cerdas

Perkembangan transportasi cerdas telah mengalami
kemajuan pesat berkat integrasi teknologi Big Data
dan Artificial Intelligence (AI) (S. Abirami et al.
2024a). Sistem  Transportasi Cerdas (ITS)
menggunakan teknologi canggih untuk mengatasi
tantangan transportasi modern, menciptakan jaringan
transportasi yang lebih pintar, cepat, dan aman.
Peningkatan ketersediaan data dan munculnya Al
serta Big Data telah memungkinkan ITS
mendapatkan perhatian signifikan dalam beberapa
tahun terakhir. Integrasi Al dan Big Data
berkontribusi secara signifikan terhadap
pengembangan ITS, mengoptimalkan perencanaan
lalu lintas, peramalan, dan manajemen, serta



mengurangi biaya transportasi dengan meningkatkan
kinerja transportasi umum, ride-sharing, dan parkir
pintar (Lnenicka, Hervert, and Horak 2024). Secara
umum, arsitektur Big Data untuk ITS memiliki
arsitektur tiga lapis yang terdiri dari lapisan
Pengumpulan Data, lapisan Analisis Data, dan lapisan
Aplikasi seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1.

Integration and Decision Layer

. Congestion Parking
Expert Systems Route Planning Forecasting Management
Data Processing Layer
Data Pre- " Feature
Data Storage Processing Data Modeling Extraction
Data Collection Layer
Traffic data Sensors mounted GPS Data Smart card &
sensors on vehicles RFID

Gambar 1. Arsitektur Big Data Tiga Lapisan untuk
ITS (S. Abirami et al. 2024a)

ITS membantu mengurangi waktu idle kendaraan,
memprioritaskan kendaraan darurat, mempercepat
respons darurat, meningkatkan efisiensi lalu lintas,
mencegah tabrakan tak terduga, dan mengurangi
emisi karbon (Shaaban, Elamin, and Alsoub 2021).
Integrasi komunikasi real-time 5G dalam teknologi
ini dapat meningkatkan efektivitasnya lebih lanjut.
Kota-kota  pintar menggunakan ITS untuk
mengoptimalkan aliran lalu lintas, mengurangi
kemacetan, dan meningkatkan kualitas hidup



warganya (Ribeiro et al. 2023). Contoh penerapan
ITS dalam kota pintar termasuk sistem parkir cerdas
yang mengarahkan pengemudi ke tempat parkir yang
tersedia dan sistem manajemen lalu lintas yang
menyesuaikan sinyal lalu lintas berdasarkan kondisi
lalu lintas saat itu (Elassy et al. 2024).

Algoritma Al memainkan peran penting dalam
berbagai aplikasi ITS seperti kendaraan otonom,
manajemen lalu lintas, dan optimasi transportasi
umum (Preeti and Rana 2024)(S. Abirami et al.
2024b)(Shaygan, Ardecani, and Nejad 2025).
Algoritma ini meningkatkan keselamatan, efisiensi,
dan keandalan dalam sistem transportasi dengan
memungkinkan kendaraan membuat keputusan yang
terinformasi, mengoptimalkan aliran lalu lintas, dan
meningkatkan layanan transportasi umum. Selain itu,
algoritma Al memfasilitasi pemantauan real-time dan
pemeliharaan prediktif infrastruktur transportasi,
memastikan deteksi dini anomali dan bahaya (S.
Abirami et al. 2024b).

Computer Vision memainkan peran penting dalam
pengembangan ITS dengan menyediakan
kemampuan untuk menganalisis dan menafsirkan
data visual dari kamera dan sensor yang dipasang di
jalan dan kendaraan (D. Wu et al. 2024). Algoritma
Computer Vision dapat mendeteksi keberadaan
kendaraan, mengklasifikasikan jenis kendaraan, dan
memantau pergerakannya. Teknologi ini
memungkinkan sistem sinyal lalu lintas cerdas untuk
mengumpulkan data real-time tentang kondisi lalu
lintas dan menyesuaikan pengaturan sinyal untuk
mengurangi waktu tunggu kendaraan (Deng et al.
2023). Selain itu, Computer Vision dapat digunakan



untuk mendeteksi pejalan kaki dan pengendara
sepeda di persimpangan, memberikan peringatan
kepada pengemudi, dan meningkatkan keselamatan
jalan. Dengan integrasi loT dan jaringan 5G,
Computer Vision dapat memberikan informasi yang
lebih akurat dan real-time, meningkatkan efisiensi
dan keamanan sistem transportasi.

1.3. Peran Computer Vision dalam Transportasi
Cerdas

Computer Vision (CV) memainkan peran penting
dalam pengembangan sistem transportasi cerdas
(Intelligent Transport Systems, ITS), terutama dalam
meningkatkan efisiensi pengelolaan lalu lintas
perkotaan. Teknologi CV  memungkinkan
pemantauan dan analisis lalu lintas secara real-time,
yang mendukung pengambilan keputusan yang lebih
cepat dan akurat dalam mengelola arus lalu lintas,
meningkatkan  keselamatan, serta mengurangi
kemacetan dan polusi (Jeon et al. 2024).

Salah satu aplikasi utama CV dalam ITS adalah
deteksi dan penghitungan kendaraan. Menggunakan
teknologi seperti YOLO (You Only Look Once) dan
Faster R-CNN, sistem CV dapat mendeteksi berbagai
jenis kendaraan dalam gambar atau video yang
diambil dari kamera CCTV yang terpasang di ruas-
ruas jalan (Ganapathy and Ajmera 2024). Dengan
menggunakan model deep learning, sistem ini dapat
mengidentifikasi kendaraan secara otomatis dan
menghitung jumlah kendaraan yang melintas, yang
merupakan data penting untuk memprediksi arus lalu
lintas dan memberikan informasi kepada pengendara
atau sistem manajemen lalu lintas.



CV juga digunakan untuk menganalisis pola lalu
lintas dan mengidentifikasi perilaku pengendara.
Dengan menganalisis video lalu lintas secara real-
time, teknologi ini dapat mengidentifikasi kemacetan,
pelanggaran lalu lintas, serta perilaku abnormal
seperti kendaraan yang melawan arus atau kecepatan
tinggi (Kim et al. 2024). Hasil analisis ini dapat
digunakan untuk mengoptimalkan lampu lalu lintas,
memberikan informasi kepada pengendara, dan
merencanakan jalur alternatif yang lebih efisien.
Gambaran umum sistem deteksi perilaku abnormal
yang diusulkan untuk kota pintar ditunjukkan pada
gambar 2.
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Gambar 2. Sistem deteksi perilaku abnormal kota
pintar (Kim et al. 2024)

Selain itu, CV berperan penting dalam meningkatkan
keamanan jalan dengan mendeteksi pelanggaran lalu
lintas secara otomatis, seperti kendaraan yang
melanggar lampu merah atau batas kecepatan. Sistem
pengawasan yang dilengkapi dengan CV dapat
mengidentifikasi pelanggaran ini secara otomatis dan
memberikan bukti yang kuat dalam bentuk rekaman



video, yang kemudian dapat digunakan oleh pihak
berwenang untuk tindakan lebih lanjut (Saravanan
and Rajini 2024).

CV juga berintegrasi dengan sistem transportasi
cerdas lainnya, seperti pengelolaan transportasi
publik dan pemantauan kondisi jalan. Misalnya,
analisis citra dari kamera dapat membantu
mendeteksi kerusakan pada jalan atau infrastruktur
lainnya yang dapat menghambat arus lalu lintas (Kaur
et al. 2023). Data yang diperoleh dari teknologi CV
ini dapat digunakan untuk merencanakan perbaikan
atau pemeliharaan yang diperlukan, yang pada
gilirannya meningkatkan kelancaran transportasi di
perkotaan.

1.4. Penerapan Deep Learning untuk Prediksi
Lalu Lintas

Deep learning telah menjadi teknologi unggulan
dalam pengembangan sistem prediksi lalu lintas
modern. Dengan kemampuan untuk memproses data
besar dan menangkap pola non-linear yang kompleks,
metode deep learning memberikan akurasi yang jauh
lebih tinggi dibandingkan dengan metode prediktif
tradisional (Yanming, Xuecai, and Science 2024).
Dalam konteks prediksi lalu lintas, pendekatan ini
memanfaatkan data real-time seperti volume
kendaraan, kecepatan, dan pola perjalanan untuk
menghasilkan prediksi yang lebih presisi (G. Zhang
et al. 2024).

Metode deep learning seperti Recurrent Neural
Network (RNN) dan Long Short-Term Memory
(LSTM) sering digunakan untuk prediksi lalu lintas
karena kemampuannya dalam menangani data deret
waktu. Model LSTM, khususnya, dirancang untuk



mengatasi masalah long-term dependencies yang
sering muncul dalam pola lalu lintas, seperti dampak
lalu lintas pagi pada arus kendaraan di siang hari
(Alzughaibi, Karim, and Darwish 2024).

Selain itu, arsitektur Convolutional Neural Network
(CNN) juga digunakan untuk analisis data lalu lintas
berbasis citra, seperti penghitungan kendaraan
melalui rekaman video atau citra drone. CNN dapat
mengenali pola-pola penting dalam citra, seperti
kepadatan kendaraan atau keberadaan hambatan jalan
(Ibrahim Mohammad Ata et al. 2024).

Prediksi lalu lintas dengan deep learning tidak hanya
bergantung pada data lalu lintas tradisional seperti
volume kendaraan, tetapi juga mengintegrasikan data
dari berbagai sumber lain (G. Zhang et al. 2024).
Misalnya, data cuaca, jadwal transportasi publik, atau
bahkan media sosial dapat dimasukkan sebagai input
tambahan ke model deep learning. Teknik ini dikenal
sebagai "fusion modeling," yang bertujuan untuk
meningkatkan akurasi prediksi dengan
memanfaatkan informasi kontekstual (Hu et al.
2024).

Deep learning mendukung prediksi lalu lintas baik
untuk jangka pendek maupun jangka panjang. Dalam
prediksi jangka pendek, data real-time digunakan
untuk memprediksi kondisi lalu lintas beberapa menit
atau jam ke depan. Pendekatan ini bermanfaat untuk
pengendalian lampu lalu lintas adaptif dan pemberian
informasi perjalanan kepada pengguna jalan. Di sisi
lain, prediksi jangka panjang sering digunakan untuk
perencanaan  transportasi  perkotaan,  seperti
mengidentifikasi lokasi kemacetan kronis atau



merencanakan jalur transportasi publik baru (Chen et
al. 2024).

Deep learning menawarkan keunggulan dalam
menangkap pola yang rumit dan tidak terstruktur
dalam data lalu lintas (Selmy, Mohamed, and Medhat
2024). Namun, penerapannya juga menghadapi
tantangan, seperti kebutuhan akan data yang besar,
masalah overfitting, dan waktu pelatihan yang
panjang. Selain itu, interpretabilitas hasil prediksi
deep learning sering menjadi tantangan, terutama
dalam pengambilan keputusan berbasis model ini.

1.5. Algoritma Metaheuristik dalam Optimasi
Algoritma metaheuristik merupakan pendekatan
berbasis pencarian yang sering digunakan untuk
menyelesaikan masalah optimasi yang kompleks dan
berskala besar (Lara-montafio et al. 2024).
Metaheuristik mampu memberikan solusi yang
mendekati optimal dalam waktu komputasi yang
relatif singkat, sehingga sangat cocok untuk
diterapkan pada berbagai domain, termasuk optimasi
parameter model deep learning seperti LSTM dalam
prediksi lalu lintas (K. Zhao et al. 2024).

Metaheuristik memiliki beberapa karakteristik utama
yang membuatnya fleksibel dan efektif untuk
berbagai jenis masalah optimasi (Yanhang Li et al.
2024):

e Heuristik Tingkat Tinggi: Metaheuristik
mengadopsi strategi pencarian umum yang dapat
disesuaikan dengan berbagai jenis masalah.

e Pendekatan Probabilistik: Algoritma ini sering
menggunakan elemen probabilistik untuk



mengeksplorasi ruang solusi secara luas,
menghindari perangkap lokal optimum.
Komputasi Iteratif: Solusi diperbarui secara
iteratif hingga kriteria penghentian terpenuhi,
seperti jumlah iterasi maksimum atau tidak ada
peningkatan solusi dalam beberapa iterasi.

Beberapa algoritma metaheuristik yang banyak
digunakan meliputi:

Genetic Algorithm (GA): Terinspirasi oleh teori
evolusi, algoritma ini menggunakan seleksi,
crossover, dan mutasi untuk menghasilkan solusi
baru (Putri et al. 2024).

Particle Swarm Optimization (PSO): Meniru
perilaku sosial kelompok seperti kawanan
burung, PSO memanfaatkan interaksi antar
partikel untuk mencari solusi optimal (Yan Li and
Sun 2024).

Simulated Annealing (SA): Berdasarkan prinsip
annealing dalam  fisika, algoritma ini
menggunakan  teknik  pendinginan  untuk
menghindari perangkap lokal optimum (Khah et
al. 2024).

Ant Colony Optimization (ACO): Meniru
perilaku semut dalam mencari makanan,
algoritma ini efektif untuk masalah jalur
terpendek (Blum 2024).

Komodo Mlipir Optimization (KMA): Algoritma
berbasis populasi yang terinspirasi oleh perilaku
komodo. Algoritma ini  menggabungkan
eksplorasi (mlipir) dan eksploitasi untuk mencari
solusi optimal secara adaptif (Suyanto, Ariyanto,
and Ariyanto 2022a).



Dalam konteks optimasi model LSTM untuk prediksi
lalu lintas, metaheuristik dapat digunakan untuk
menyesuaikan parameter seperti learning rate, jumlah
neuron, jumlah hidden layers, epochs, dan batch size.
Proses optimasi ini bertujuan untuk meningkatkan
akurasi prediksi sekaligus mengurangi waktu
pelatihan (K. Zhao et al. 2023).

Sebagai contoh, penggunaan Particle Swarm
Optimization (PSO) dalam pengaturan
hyperparameter LSTM telah menunjukkan hasil yang
signifikan dalam meningkatkan akurasi prediksi arus
lalu lintas (CHAOURA, LAZAR, and JARIR 2024).
Algoritma ini mampu mengeksplorasi berbagai
kombinasi parameter dengan efisien, sehingga
memberikan model yang lebih baik dibandingkan
pendekatan trial-and-error manual.

Keunggulan metaheuristik meliputi (G. Li et al.
2024):

e Fleksibilitas untuk berbagai masalah optimasi.

e Kemampuan menangani fungsi tujuan yang tidak
memiliki gradien.

e Efisiensi dalam mengeksplorasi ruang solusi
yang besar.

Namun, metaheuristik juga menghadapi tantangan,
seperti (G. Li et al. 2024):

e Kebutuhan untuk menyesuaikan parameter
algoritma  (misalnya, ukuran  populasi,
probabilitas mutasi).

e Ketergantungan pada waktu komputasi yang
cukup untuk mencapai solusi yang optimal.



BAB 11
Model LSTM untuk Data Temporal

2.1. Konsep Dasar Long Short-Term Memory
(LSTM)

Long Short-Term Memory (LSTM) adalah salah satu
jenis jaringan saraf tiruan yang dirancang untuk
menangani data sekuensial dengan pola temporal
yang kompleks. Berbeda dengan jaringan saraf
tradisional, LSTM memiliki kemampuan untuk
menyimpan informasi dalam jangka waktu panjang,
memungkinkan model untuk mempertahankan
konteks dari data yang bersifat serial (Al-selwi,
Fadzil, and Jadid 2024).

LSTM dikembangkan untuk mengatasi masalah
utama dalam jaringan saraf berulang (Recurrent
Neural Network atau RNN) standar, yaitu vanishing
gradient dan exploding gradient. Masalah ini
membuat RNN sulit untuk belajar dari data dengan
hubungan temporal yang panjang. LSTM mengatasi
kendala ini dengan memperkenalkan struktur unik
yang disebut sel memori dan gerbang-gerbang
pengatur aliran informasi.

Komponen utama dalam LSTM meliputi (Al-selwi,
Fadzil, and Jadid 2024):

1. Gerbang Forget (Forget Gate): Berfungsi untuk
menentukan informasi mana yang tidak relevan
dari memori sebelumnya dan harus dihapus.
Proses ini dilakukan dengan fungsi aktivasi
sigmoid:

di mana adalah output forget gate, adalah input



saat ini, adalah output dari waktu sebelumnya, dan,
adalah parameter model.

2. Gerbang Input (Input Gate): Menentukan
informasi baru yang akan ditambahkan ke memori.
Kombinasi fungsi sigmoid dan tanh digunakan
untuk memilih informasi baru:

3. Gerbang Output (Output Gate): Mengontrol
informasi mana yang akan digunakan untuk output
pada langkah waktu berikutnya. Output ditentukan
oleh:

Proses ini memastikan bahwa LSTM dapat
menangkap pola temporal jangka panjang tanpa
kehilangan detail dari hubungan jangka pendek.
Dengan struktur ini, LSTM menjadi salah satu
metode yang paling efektif untuk data temporal,
termasuk deret waktu, analisis sinyal, dan prediksi
pola kompleks. Skema sel LSTM ditunjukkan pada
gambar 3.
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Gambar 3. Skema LSTM (Abdelkader, Zaineldin,
and Saafan 2025)

2.2. Arsitektur LSTM

Long Short-Term Memory (LSTM) dirancang untuk
memproses data sekuensial dengan struktur unik yang
memungkinkan pembelajaran hubungan temporal



jangka panjang. Arsitektur ini memiliki beberapa
elemen penting. Lapisan input menerima data
sekuensial, di mana setiap elemen diproses secara
berurutan sambil mempertahankan informasi dari
elemen sebelumnya. Data input biasanya
direpresentasikan dalam bentuk tensor dengan
dimensi tertentu. Arsitektur LSTM ditunjukkan pada
gambar 4.
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Gambar 4. Arsitektur LSTM (Al-selwi, Fadzil, and
Jadid 2024)

LSTM Unit

Bagian inti dari LSTM adalah sel memori yang
berfungsi untuk menyimpan informasi selama proses
pelatihan. Sel memori ini dilengkapi dengan tiga
gerbang utama: gerbang forget untuk menghapus
informasi yang tidak relevan, gerbang input untuk
menambahkan  informasi baru ke  memori
berdasarkan input saat ini, dan gerbang output yang
menghasilkan output berdasarkan memori terkini.

Pada lapisan rekurensi, beberapa sel LSTM
dihubungkan secara berurutan untuk memproses data
sekuensial. Setiap sel menerima output dari langkah
waktu sebelumnya sebagai input tambahan. Struktur
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ini dapat diperluas menjadi beberapa tingkatan
(stacked LSTM) untuk meningkatkan kapasitas
pembelajaran fitur (Al-selwi, Fadzil, and Jadid 2024).

Output dari sel LSTM terakhir diteruskan ke lapisan
output untuk menghasilkan hasil akhir, seperti
prediksi atau klasifikasi. Aktivasi non-linear seperti
sigmoid atau softmax sering digunakan pada lapisan
ini untuk menghasilkan output yang sesuai.

Proses pelatihan LSTM melibatkan bobot dan bias
sebagai parameter utama yang menghubungkan
input, memori, dan output. Parameter ini
dioptimalkan  selama pelatthan menggunakan
algoritma backpropagation through time (BPTT).
Pada tahap forward pass, data input diproses secara
berurutan melalui jaringan, menghasilkan output
prediksi di setiap langkah waktu. Tahap backward
pass kemudian menghitung error dari prediksi untuk
memperbarui bobot.

Arsitektur LSTM sering divisualisasikan dalam
bentuk diagram yang menunjukkan alur data melalui
lapisan-lapisan dan gerbang-gerbang. Visualisasi ini
membantu memahami interaksi antara berbagai
komponen dalam jaringan, sehingga menunjukkan
kemampuan LSTM dalam menangkap pola temporal
yang kompleks.

2.3. Keunggulan LSTM dalam Analisis Data
Temporal

LSTM memiliki sejumlah keunggulan yang

membuatnya unggul dalam analisis data temporal,

terutama  dibandingkan  dengan  pendekatan

tradisional seperti RNN standar atau model

berbasisstatistik. Salah satu keunggulan utamanya



adalah kemampuannya menangani masalah vanishing
gradient. Dengan struktur unik yang melibatkan
gerbang forget dan memori seluler, LSTM dapat
mempertahankan gradien selama pelatihan, sehingga
memungkinkan pembelajaran pola yang melibatkan
dependensi jangka panjang tanpa kehilangan
informasi (Luo et al. 2024a).

LSTM juga fleksibel untuk berbagai jenis data
temporal, seperti deret waktu finansial, analisis cuaca,
sinyal biomedis, dan data sekuensial lainnya.
Kemampuannya untuk menangani data dengan
ketidakpastian ~waktu  (irregular time series)
menjadikannya alat yang sangat serbaguna. Tidak
seperti RNN standar yang sering kehilangan konteks
karena keterbatasan kapasitas memori, LSTM
mampu menyimpan informasi penting selama
beberapa langkah waktu, memungkinkan
pemahaman konteks jangka panjang.

Dalam hal generalisasi, LSTM memiliki kemampuan
untuk mempelajari pola kompleks tanpa overfitting,
terutama ketika digunakan dengan teknik regulasi
seperti dropout. Selain itu, implementasi modern
LSTM mendukung pemrosesan paralel menggunakan
GPU atau TPU, sehingga mempercepat proses
pelatihan dan inferensi.

Dalam aplikasi prediksi deret waktu, seperti
forecasting cuaca, permintaan energi, dan volume
lalu lintas, LSTM menunjukkan akurasi yang tinggi
karena kemampuannya untuk menangkap pola non-
linear (Thakkar, Kikani, and Geddam 2024). Model
ini juga dapat dengan mudah digabungkan dengan
model lain, seperti CNN (Convolutional Neural
Network), untuk aplikasi yang melibatkan data



spasial dan temporal, misalnya analisis video
(Amadeo, Gunawan, and Anindaputri 2024).

Dengan keunggulan-keunggulan tersebut, LSTM
menjadi salah satu pilihan utama untuk aplikasi
berbasis data temporal, memberikan hasil yang lebih
baik dibandingkan metode konvensional.

2.4. Aplikasi LSTM untuk Prediksi Lalu Lintas
Prediksi lalu lintas merupakan salah satu aplikasi
unggulan LSTM dalam menangani data temporal.
Data lalu lintas biasanya mencakup informasi seperti
volume kendaraan, kecepatan rata-rata, kondisi
cuaca, waktu, dan lokasi, yang dikumpulkan dari
berbagai sumber seperti sensor jalan atau kamera
CCTV (CHAOURA, LAZAR, and JARIR 2024).
Data ini perlu diproses terlebih dahulu untuk mengisi
nilai  yang hilang, menangani outlier, dan
menormalisasi fitur agar sesuai dengan kebutuhan
model LSTM.

Dalam penggunaannya, LSTM mempelajari pola dari
data historis seperti volume atau kecepatan kendaraan
pada rentang waktu tertentu. Model ini mampu
menangkap hubungan temporal jangka pendek
maupun jangka panjang yang penting untuk prediksi
lalu lintas. Arsitektur model mencakup lapisan input
yang menerima data deret waktu dengan berbagai
fitur, lapisan tersembunyi yang terdiri dari beberapa
lapisan LSTM untuk menangkap pola temporal
kompleks, dan lapisan output yang menghasilkan
prediksi volume lalu lintas pada waktu mendatang.

Model dievaluasi menggunakan metrik seperti Mean
Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE),
atau Root Mean Squared Error (RMSE) untuk



mengukur akurasi prediksi (J. D. Wang and Susanto
2023). Visualisasi antara prediksi dan nilai aktual
digunakan untuk memvalidasi kemampuan model
dalam menangkap pola temporal.

Keunggulan LSTM dalam prediksi lalu lintas
meliputi adaptasi terhadap variasi temporal seperti
jam sibuk atau kondisi cuaca ekstrem, serta
kemampuan generalisasi yang memungkinkan model
memberikan prediksi andal pada data yang belum
pernah dilihat sebelumnya (Bharti, Redhu, and
Kumar 2023). Dalam implementasi nyata, LSTM
telah digunakan untuk memprediksi lalu lintas di
kota-kota besar seperti Jakarta atau New York. Model
ini memberikan wawasan berharga untuk pengelolaan
lalu lintas, seperti pengaturan lampu lalu lintas atau
perencanaan rute alternatif.

Hasil prediksi LSTM dapat diintegrasikan dengan
sistem manajemen lalu lintas cerdas, seperti Adaptive
Traffic Signal Control (ATSCO), untuk
mengoptimalkan aliran kendaraan secara real-time.
Dengan kemampuan LSTM dalam menangkap pola
temporal kompleks, model ini menjadi solusi yang
andal untuk prediksi lalu lintas yang akurat,
mendukung pengelolaan lalu lintas perkotaan yang
lebih baik.



BAB III
Komodo Mlipir Algorithm (KMA) sebagai
Teknik Optimasi

3.1. Pengenalan Komodo Mlipir Algorithm
Komodo Mlipir Algorithm (KMA) adalah algoritma
metaheuristik yang terinspirasi dari perilaku komodo
dalam berburu dan bertahan hidup. Istilah "mlipir"
dalam bahasa Jawa menggambarkan gerakan
perlahan namun pasti, merefleksikan pendekatan
komodo saat menangkap mangsa, yang diterapkan
untuk menyelesaikan masalah optimasi kompleks
(Suyanto, Ariyanto, and Ariyanto 2022b). Konsep
algoritma komodo mlipir dapat ditunjukkan pada
gambar 5.
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Gambar 5. Konsep Algoritma Komodo Mlipir
(Suyanto, Ariyanto, and Ariyanto 2022a)

Pendekatan KMA mengintegrasikan kemampuan
eksplorasi dan eksploitasi dengan cara yang unik.
Eksplorasi dilakukan melalui pergerakan adaptif yang
memungkinkan algoritma menjelajahi ruang solusi



secara luas. Eksploitasi, di sisi lain, dilakukan dengan
fokus pada solusi terbaik yang telah ditemukan untuk
meningkatkan kualitas hasil secara bertahap. Dengan
pola ini, algoritma KMA efektif dalam menemukan
solusi optimal dan menghindari jebakan solusi lokal
(Kusuma et al. 2023).

Algoritma ini dirancang untuk efisiensi dan
konsistensi.  Proses iteratifnya tidak hanya
memastikan bahwa solusi yang dihasilkan berkualitas
tinggi, tetapi juga meminimalkan kebutuhan
komputasi dibandingkan algoritma lain seperti
Genetic Algorithm atau Particle Swarm Optimization.
Dengan pendekatan yang inovatif ini, KMA
menawarkan potensi besar dalam menyelesaikan
berbagai tantangan optimasi di dunia nyata, termasuk
dalam bidang prediksi lalu lintas berbasis data
temporal.

Keunikan KMA terletak pada adaptasinya terhadap
berbagai jenis masalah optimasi. Algoritma ini
memanfaatkan mekanisme seleksi yang menyerupai
cara komodo memilih mangsa berdasarkan peluang
keberhasilan. Selain itu, gangguan acak yang
terkontrol ~ ditambahkan  untuk = memastikan
diversifikasi ~ solusi, sehingga memungkinkan
pencarian solusi yang lebih luas tanpa kehilangan
fokus pada target optimal. KMA menjadi sangat
relevan dalam aplikasi pembelajaran mesin,
khususnya dalam optimasi parameter model seperti
LSTM, di mana performa model sangat bergantung
pada konfigurasi parameter yang tepat. Algoritma
Komodo Mlipir dapat dilihat pada algoritma 1.



Algoritma 1: Algoritma Komodo Mlipir

Hasil: k;,,,,; sebagai solusi optimum global
Tetapkan n,p, dan d sebagai jumlah individu
Komodo, proporsi jantan besar, dan laju mlipir,
masing-masing.

Inisialisasi n individu dengan dimensi m

While

StoppingCriterion = false do
e Untuk setiap Komodo, hitung

kualitasnya, lalu urutkan;

Berdasarkan peringkat mereka dan

proporsi p, bagi populasi menjadi tiga

grup:

e g jantan besar dengan kualitas
tertinggi,

e | betina dengan kualitas sedang,

e dan s jantan kecil dengan kualitas
rendah menggunakan persamaan 1
dan 2.

Untuk setiap jantan besar, pindahkan

menggunakan persamaan 4, dan

pertahankan q jantan besar berkualitas

tertinggi  (posisi  terbaik) untuk

bertahan di generasi berikutnya.

Perbarui betina dengan cara:

e kawin dengan jantan Dbesar

pemenang menggunakan
persamaan 5, atau
e melakukan partenogenesis

menggunakan persamaan 7.
Untuk setiap jantan kecil, pindahkan
menggunakan persamaan 8, dan
pertahankan semua posisi baru mereka
untuk bertahan di generasi berikutnya.




end e Perbarui  ukuran  populasi n
menggunakan persamaan 10.

e Pilih Komodo dengan kualitas
tertinggi dari ketiga grup sebagai solusi
terbaik sejauh ini, kj o

3.2. Konsep Komodo Mlipir Algorithm

Konsep Komodo Mlipir Algorithm (KMA) dapat
diilustrasikan menggunakan masalah optimasi
sederhana dengan fungsi dua dimensi f(x;,x,) =
x? + x5, di mana x; dan x, masing-masing adalah
sumbu horizontal dan vertikal (Suyanto, Ariyanto,
and Ariyanto 2022b). Solusi optimum global (target)
adalah f =0 pada x; =0 dan x, = 0. Pertama,
populasi awal yang terdiri dari enam individu
Komodo (solusi kandidat) secara acak dihasilkan,
masing-masing direpresentasikan sebagai vektor
posisi tanpa kecepatan dalam ruang masalah.
Populasi ini kemudian dibagi menjadi tiga kelompok:
big males berkualitas tinggi, female berkualitas
menengah, dan small males berkualitas rendah.
Dalam konteks ini, big male dengan kualitas tertinggi
merepresentasikan solusi terbaik sejauh ini.

Evolusi dilakukan dalam urutan tertentu. Pertama, big
males berinteraksi satu sama lain menggunakan
pendekatan  high-exploitation ~ low-exploration
(HILE). Selanjutnya, female dapat memilih untuk
kawin dengan big male terbaik atau melakukan
partenogenesis  (reproduksi aseksual) dengan
probabilitas normal terdistribusi sebesar 0,5,
menghasilkan eksploitasi atau eksplorasi tingkat
menengah (MIME). Terakhir, small males melakukan
gerakan mlipir untuk mengeksplorasi ruang



pencarian dengan eksplorasi tinggi dan eksploitasi
rendah (LIHE).

Big males berinteraksi melalui mekanisme tarik-
menarik dan pengalihan berdasarkan aturan tertentu.
Big male berkualitas rendah tertarik ke arah big male
berkualitas lebih tinggi, sedangkan big male
berkualitas tinggi dapat tertarik atau terdistraksi oleh
big male berkualitas lebih rendah secara acak dengan
probabilitas 0,5. Proses ini memastikan eksploitasi
lebih dominan dibandingkan eksplorasi. Female, di
sisi lain, dapat menghasilkan dua keturunan melalui
kawin dengan big male terbaik atau melakukan
partenogenesis dengan menambahkan nilai acak kecil
pada dimensinya. Small males, melalui gerakan
mlipir, memilih sebagian dimensi secara acak untuk
bergerak mendekati big males sambil tetap menjaga
jarak untuk menghindari kanibalisme.

Seluruh gerakan ini, termasuk HILE, MIME, dan
LIHE, dirancang agar dapat diperluas ke dimensi
tinggi (m-dimensi), dengan small males mengikuti
big males hanya dalam sebagian dimensi tertentu,
berdasarkan tingkat mlipir. Proses ini membantu
KMA mencapai keseimbangan antara eksploitasi dan
eksplorasi, memastikan pencarian solusi optimal
global dengan efisiensi tinggi.

3.3. Representasi Individu, Kelompok, dan
Mekanisme Evolusi dalam KMA

Dalam  KMA, setiap  individu = Komodo
direpresentasikan sebagai vektor bilangan riil dengan
m dimensi yang menunjukkan posisinya dalam ruang
masalah. Misalnya, populasi yang terdiri dari enam
Komodo (k1,k2,...,k6) pada dimensi dua (m =
2) hanya memiliki posisi tanpa kecepatan, yang



membuatnya lebih dinamis dalam bergerak di ruang
pencarian karena inersia diabaikan (Suyanto,
Ariyanto, and Ariyanto 2022b).

Populasi individu Komodo (n) dibagi menjadi tiga
kelompok: big males (berkualitas tinggi), female
(berkualitas menengah), dan small males (berkualitas
rendah). Proporsi untuk setiap kelompok ditentukan

oleh parameter p (umumnya p = 0.5) dengan
persamaan 1 dan 2:
q =l - Dnl, (1)
s=n-gq, ()

di mana q adalah jumlah big males, s adalah jumlah
small males, dan setidaknya setiap kelompok
memiliki dua individu untuk interaksi.

Big males berinteraksi melalui mekanisme tarik-
menarik dan pengalihan berdasarkan kualitasnya. Big
male berkualitas lebih rendah bergerak menuju yang
lebih tinggi, sedangkan yang berkualitas lebih tinggi
dapat tertarik atau terdistraksi secara acak dengan
probabilitas 0,5. Gerakan ini diformulasikan seperti
persamaan 3 dan 4:

ri(kj—ki), if f(kj) < f(kp) or 12<0.5

Wii = G (ki-k;), jika tidak (3)

ki =ki+X]_, wy,dimanaj # i, 4)

Mekanisme ini dikenal sebagai eksploitasi tinggi dan
eksplorasi rendah (HILE), yang memungkinkan
pencarian intensif di sekitar solusi terbaik.

Female melakukan eksploitasi atau eksplorasi dengan
probabilitas 0,5. Dalam eksploitasi, female kawin



dengan big male terbaik untuk menghasilkan dua
keturunan menggunakan persamaan 5:

kL{l = rlkil + (1 - rl)kjl,
k]{l =rlk;, + (1 —-rDky, %)

Sedangkan dalam eksplorasi, female melakukan
partenogenesis dengan menambahkan nilai acak kecil
menggunakan persamaan 6 dan 7:

(kili ki2' L kim) - (kl{l’ kl{Z' d klfm)' (6)
ki; = kij + (2r — Dalub; — Iby], (7)

di mana @« = 0.1 memastikan variasi berada dalam
radius 10% dari ruang pencarian.

Small males bergerak menggunakan strategi mlipir
untuk mengikuti big males dalam sebagian dimensi
secara acak berdasarkan tingkat mlipir (d)
menggunakan persamaan § dan 9:

_ Y r(kji—kip) jikar,<d
Wij = {0, lainnya (8)

ki =ki+X]_, wy,dimanaj # i, )

Gerakan ini memastikan eksplorasi tinggi dan
eksploitasi rendah (LIHE), yang mendukung
pencarian luas pada ruang solusi.

Ukuran populasi (n) diadaptasi secara dinamis
selama evolusi untuk mengoptimalkan eksploitasi
dan eksplorasi. Jika ada peningkatan fitness terbaik
secara berturut-turut, n dikurangi dengan menghapus
individu, sedangkan stagnasi meningkatkan n dengan
menambahkan individu baru dengan persamaan 10:



n,:{n—a,if5f1>0dan6f2>0 (10)

n+a,if 6f; =0and 6f, =0

dengan a adalah jumlah individu yang dihapus atau
ditambahkan.

Kombinasi mekanisme gerakan big males, reproduksi
female, dan gerakan small males dalam KMA
menghasilkan ~ keseimbangan  eksplorasi  dan
eksploitasi yang efektif. Adaptasi populasi juga
memperkuat kemampuan algoritma untuk menangani
berbagai jenis masalah optimasi.

3.4. Perbedaan KMA dibanding Algoritma
Metaheuristik Lain

KMA yang diusulkan berbeda dari algoritma
metaheuristik yang ada karena menggabungkan tiga
strategi pencarian: HILE, MIME, dan LIHE untuk
menemukan solusi optimum global dengan cepat dan
menghindari jebakan solusi lokal. Gerakan HILE dan
LIHE sepenuhnya berbeda dari yang digunakan
dalam algoritma yang ada, sedangkan MIME serupa
dengan proses crossover dan mutasi dalam GA
(Suyanto, Ariyanto, and Ariyanto 2022b).

HILE dirancang menggunakan mekanisme tarik-
menarik dan pengalihan antara individu berkualitas
tinggi dengan probabilitas 0,5. Hal ini berbeda
dengan mekanisme dalam DFA yang selalu (dengan
probabilitas 1,0) dilakukan berdasarkan dua aturan:
seekor capung tertarik ke individu yang lebih baik
dan teralihkan dari individu yang lebih buruk
(Hammouri et al. 2020). Sementara itu, LIHE
melakukan intensifikasi rendah dan diversifikasi
tinggi menggunakan gerakan mlipir individu
berkualitas rendah untuk menghindari jebakan solusi



lokal. Tidak seperti mutasi diferensial dalam DE yang
dihitung dari vektor tidak langsung dari dua hingga
empat individu terbaik atau individu yang dipilih
secara acak, gerakan mlipir terdiri dari vektor tarik
langsung dari sebagian dimensi satu hingga tiga
individu berkualitas lebih tinggi yang dipilih secara
acak (Opara and Arabas 2018). Seperti yang
diilustrasikan pada Gambar 6, gerakan mlipir ini
secara logis memberikan strategi eksploitasi yang
lebih tinggi dibandingkan dengan mutasi diferensial
dalam DE.

Biaya komputasi KMA dapat dengan mudah
diperkirakan berdasarkan analisis kompleksitas.
Kompleksitas waktu KMA untuk satu generasi
(iterasi) adalah O(mnm + nc +logn), di mana
n,m,c, dan logn masing-masing adalah jumlah
individu dalam populasi, dimensi, perhitungan fungsi
objektif, dan proses pengurutan nilai kebugaran.
Dibandingkan dengan GA, EO, MPA, dan SMA,
KMA yang diusulkan sedikit lebih rumit. KMA
memiliki kompleksitas tambahan berupa log p yang
berasal dari proses pengurutan. Selain itu, KMA juga
memiliki kompleksitas lain dari skema adaptasi
populasi, meskipun cukup rendah.



BAB IV
Metodologi Pendekatan LSTM-KMA

4.1. Proses Data Lalu Lintas

Dataset dalam penelitian ini diperoleh dari kamera
pengawas (CCTV) yang terpasang di lampu lalu
lintas Fatmawati, Kota Semarang. Video direkam
menggunakan codec H.264/MPEG-4 AVC dengan
resolusi 1280x960 piksel dan frame rate 25 FPS,
menghasilkan kualitas gambar yang tajam dan halus.
Pengumpulan data dilakukan pada 19 Desember 2023
hingga 15 Februari 2024, setiap hari antara pukul
06.00 hingga 07.00 WIB. Data yang dikumpulkan
difokuskan pada kendaraan di sisi kanan jalan.
Contoh gambar yang diambil dari kamera CCTV
ditunjukkan pada Gambar 6. Proses pengumpulan
data melibatkan ekstraksi frame dari video yang
direkam setiap 5 menit. Dari seluruh proses ekstraksi,
dihasilkan total 720 gambar. Dataset ini kemudian
diklasifikasikan ke dalam empat kelas utama: sepeda
motor, mobil, truk, dan bus. Dari dataset tersebut,
80% atau 576 gambar digunakan untuk pelatihan,
sementara sisanya 20% atau 144 gambar digunakan
untuk validasi. Pembagian ini dirancang untuk
memastikan model menerima data yang representatif
untuk pelatihan dan validasi, memungkinkan model
mencapai kinerja optimal dalam mendeteksi berbagai
jenis kendaraan.



Gambar 6. Tangkapan gambar CCTV di lampu lalu
lintas Fatmawati, Kota Semarang

Pada tahap Data Pre-processing, video CCTV
dikonversi menjadi gambar untuk analisis lebih
lanjut. Langkah pertama adalah memotong video
menjadi segmen frame dengan interval 5 menit.
Proses ini dilakukan menggunakan Python, di mana
skrip Python memuat video menggunakan pustaka
yang sesuai untuk pemrosesan video. Program ini
menggunakan beberapa pustaka Python, seperti cv2
untuk pemrosesan video, numpy untuk manipulasi
array, os untuk operasi sistem file, dan PIL untuk
menyimpan frame sebagai gambar. Setelah video
dimuat, skrip menghitung total durasi video dan
membaginya menjadi segmen 5 menit. Interval frame
dihitung dengan mengalikan FPS (frame per second)
dengan 60 detik dan jumlah menit yang ditentukan.
Dalam video ini, dengan FPS 25, interval frame yang
dihasilkan adalah 25x60x5=7500. Artinya, setiap
7500 frame, program akan mengekstraksi satu
gambar. Program ini tidak bekerja berdasarkan waktu
yang tepat tetapi berdasarkan jumlah frame. Jika
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interval 5 menit diterapkan, program akan mengambil
frame pertama sekitar pukul 06:02:42, kemudian 5
menit berikutnya pada pukul 06:07:42, dan
seterusnya, dengan variasi kecil tergantung pada FPS
video dan penyesuaian internal Python saat
menghitung interval frame.

Selanjutnya, skrip Python mengiterasi setiap segmen
waktu. Pada setiap iterasi, skrip menangkap frame
yang mewakili waktu pada interval 5 menit tersebut
dan mengekstraknya sebagai gambar. Gambar yang
dihasilkan kemudian disimpan dalam format yang
sesuai di direktori yang telah ditentukan, dengan
nama file yang menunjukkan stempel waktu gambar.
Proses ini memastikan bahwa setiap gambar diambil
secara konsisten pada interval waktu yang sama dari
video asli, memungkinkan analisis data gambar yang
terstruktur dan seragam.

Teknik augmentasi bertujuan untuk mengubah atau
memodifikasi gambar asli untuk menghasilkan
variasi baru yang berguna dalam melatih model.
Teknik augmentasi yang digunakan meliputi Blur,
Penyesuaian Kecerahan, Penyesuaian Kontras, Color
Jitter, Cropping, Flipping, Penyuntikan Noise, Rotasi,
Scaling, dan Zoom-In. Setiap teknik memiliki faktor
augmentasi yang berbeda yang diterapkan pada
gambar (S. Yang et al. 2022)(Oza et al. 2022).

Teknik Blur menggunakan ukuran kernel untuk
mengaburkan gambar dengan tingkat augmentasi
yang bervariasi. Penyesuaian Kecerahan dan Kontras
memodifikasi faktor kecerahan dan alpha gambar
untuk menghasilkan variasi dalam kecerahan dan
kontras. Color Jitter mengubah kecerahan, kontras,
saturasi, dan hue dengan faktor acak untuk



menciptakan lebih banyak variasi warna. Teknik
Cropping memotong bagian atas atau bawah gambar
pada proporsi tertentu untuk menghasilkan variasi
perspektif. Flipping mencakup pembalikan horizontal
dan vertikal, yang mengubah orientasi gambar.
Penyuntikan Noise menambahkan noise Gaussian
untuk meningkatkan variasi tekstur gambar. Rotasi
mengubah orientasi gambar pada sudut tertentu,
seperti 90 dan 270 derajat. Scaling mengubah ukuran
gambar dalam rentang tertentu, sedangkan Zoom-In
memperbesar gambar dengan f Semua teknik ini
dirancang untuk meningkatkan keragaman data
gambar dan membantu melatith model yang lebih
andal dan tangguh. Nilai dari setiap teknik
augmentasi yang diterapkan dapat dilihat pada Tabel
1.

Dalam Tabel 1, setiap gambar dalam dataset pelatihan
diduplikasi menjadi tiga versi untuk meningkatkan
variasi data yang digunakan dalam pelatihan model.
Gambar pertama adalah versi asli tanpa augmentasi,
sementara dua gambar lainnya dikenakan teknik
augmentasi yang berbeda. Dengan menduplikasi
setiap gambar menjadi tiga versi, total gambar yang
digunakan dalam pelatihan mencapai 1.728, terdiri
dari 576 gambar asli dan 1.152 gambar yang telah
diaugmentasi. Teknik ini membantu model belajar
dari data yang lebih beragam, meningkatkan
kemampuannya untuk mendeteksi objek di bawah
berbagai kondisi pencahayaan, sudut pandang, dan
kualitas gambar (Yun 2019).



Tabel 1. Nilai Augmentasi

No Aug Value Fakztor Au mentassi
1 Blur Kernel Size 1 2
2 Brightness | Brightness 0.8 1.2
Adjustment | Factor
3 Contrast Alpha 1.5 2.0
Adjustment
4 Color Jitter | Brightnes Rand(0.6, | Rand(0.6,1.
1.4) 4)
Contrast Rand(0.6, Rand(0.6,
1.4) 1.4)
Saturation Rand(0.6, Rand(0.6,
1.4) 1.4)
Hue Rand(- Rand(-25.5,
25.5, 25.5)
25.5)
5 Cropping Crop Top Crop Bottom
Height (0,0) to Crop
(width, (0, height *
height * 0.5) to
0.5) (width,
height)
6 Flipping Horizontal Horizont Vertical
and al Flip Flip
Vertical X _center = | y center =
Flip 1.0 - 1.0 -
X_center y_center
7 Noise Gaussian Rand(0,0. | Rand(0,0.1)
Injection Noise 1)
8 Rotation Rotation 90’ 270°
9 Scaling Scale Rand(0.8, Rand(0.8,
Image 1.2) 1.2)
10 Zoom In Zoom In 1.2 1.5

4.2. Penggunaan YOLO untuk Deteksi

Kendaraan

Alur kerja untuk deteksi kendaraan multi-label secara
real-time di lalu lintas menggunakan model YOLO
yang ditingkatkan dengan teknik multi-augmentasi.
Diagram di bawah ini mengilustrasikan setiap tahap,



mulai dari pengambilan data mentah hingga evaluasi
hasil model, dengan penekanan pada penggunaan
teknik augmentasi untuk meningkatkan performa
model YOLO. Diagram alur kerja dapat dilihat pada
Gambar 7.

Annotated Images | Split Annotated
Image Data

80% Training Data
dan 20% Validation

Gambar 7. Alur kerja deteksi kendaraan
menggunakan YOLO

Gambar 7 menunjukkan alur kerja deteksi kendaraan
di lalu lintas menggunakan model YOLO yang
ditingkatkan dengan teknik multi-augmentasi. Proses
dimulai dengan perekaman video menggunakan
kamera CCTV yang merekam lalu lintas kendaraan.
Video ini kemudian diproses pada tahap
Preprocessing Data untuk dipersiapkan dalam proses
anotasi. Proses akuisisi gambar melibatkan
pemecahan rekaman video menjadi frame dengan
interval waktu 5 menit selama tahap preprocessing
data. Setelah itu, setiap kendaraan yang muncul
dalam gambar dianotasi berdasarkan jenisnya,
termasuk informasi detail tentang objek, seperti
lokasi dan koordinat kotak pembatas (bounding box).
Proses ini memastikan bahwa data yang dihasilkan
siap untuk analisis lebih lanjut atau pelatihan model.
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Setelah proses anotasi, data dibagi menjadi dua
bagian: 80% untuk pelatihan dan 20% untuk validasi,
guna memastikan bahwa model dapat dilatih dan
dievaluasi dengan baik menggunakan data yang tidak
digunakan selama pelatihan (Ayana et al
2023)(Yousif et al. 2024)(T. Wu and Dong 2023).
Selanjutnya, berbagai teknik augmentasi diterapkan
pada dataset pelatihan untuk meningkatkan variasi
data pelatihan dan meningkatkan performa model.
Teknik augmentasi yang digunakan meliputi Blur,
Penyesuaian Kecerahan, Penyesuaian Kontras, Color
Jitter, Cropping, Flipping, Penyuntikan Noise, Rotasi,
Scaling, dan Zoom In.

Training Validation

Validasi pelatihan dilakukan menggunakan 32
skenario dengan model YOLOv8n dan YOLOvOt.
Data pelatihan terdiri dari 1 dataset tanpa augmentasi,
10 dataset dengan augmentasi tunggal, dan 5 dataset
dengan augmentasi ganda. Jumlah sampel pelatihan
yang digunakan adalah 576 untuk dataset tanpa
augmentasi, 1.728 untuk dataset dengan augmentasi
tunggal, dan 6.336 untuk dataset dengan augmentasi
ganda. Untuk validasi, digunakan 144 sampel, yang
mewakili 20% dari dataset awal. Validasi dilakukan
dengan mengukur beberapa metrik, yaitu Precision,
Recall, mAP50, dan mAP50-95. Dari metrik tersebut,
mAP50-95 menjadi metrik utama untuk menentukan
nilai tertinggi atau hasil terbaik karena mencakup
evaluasi pada berbagai ambang IoU, memberikan
penilaian yang lebih komprehensif terhadap kinerja
model dalam berbagai situasi. Hasil metrik kinerja
model yang diuji ditampilkan pada Tabel 2, yang



mengilustrasikan  performa
augmentasi yang diterapkan.

setiap model

dan

Tabel 2. Perbandingan Metrik Kinerja Model yang

Diuji

mA
No Augmentation Models | P50-

95
. : 0.39

1 | Without Augmentation YOLOv8n 0
. : 0.37

2 | Without Augmentation YOLOV9t 3
3 | Blur YOLOv8n 0?6
4 | Blur YOLOVYt 0';‘ 4
: . 0.46

5 | Brightness Adjustment YOLOv8n )
: . 0.44

6 | Brightness Adjustment YOLOV9t 9
: 0.20

7 | Contrast Adjustment YOLOv8n 3
8 | Contrast Adjustment YOLOV9t 0'71 6
9 | Color Jitter YOLOvV8n 0';‘ 6
10 | Color litter YOLOV9t 0'? !
11 | Cropping YOLOv8n 0'2 >
12 | Cropping YOLOV9t 0'3 4
13 | Flipping YOLOv8n | 04

6




0.41

14 | Flipping YOLOV9t 1
15 | Noise Injection YOLOv8n 0';)1 3
16 | Noise Injection YOLOV9t 0';2
17 | Rotation YOLOv8&n O'f 7
18 | Rotation YOLOvV9t 0'2 6
19 | Scaling YOLOv8n 0';:6
20 | Scaling YOLOV9t 0'; >
21 | Zoom-In YOLOv8&n ng
22 | Zoom-In YOLOvV9t O'f 2

Scaling + Cropping + 0.51
23 | Brightness Adjustment + | YOLOv8n '1

Noise Injection + Blur

Scaling + Cropping + 0.50
24 | Brightness Adjustment + | YOLOvO9t '3

Noise Injection + Blur

Rotation + Flipping +

Brightness Adjustment + 0.49
25 Contrast Adjustment + YOLOv8n 1

Color Jitter

Rotation + Flipping +

Brightness Adjustment + 048
26 Contrast Adjustment + YOLOvt 0

Color Jitter

Scaling + Zoom In + 0.52
27 Brightness Adjustment + YOLOv8n 6




Color Jitter + Noise

Injection

Scaling + Zoom In +

Brightness Adjustment + 0.50
28 Col%r Jitter + %\Ioise YOLOVOt 6

Injection

Cropping + Zoom In + 0.49
29 | Contrast Adjustment + YOLOv8n '8

Noise Injection + Blur

Cropping + Zoom In + 0.46
30 | Contrast Adjustment + YOLOVYt '9

Noise Injection + Blur

Scaling + Rotation +

Brightness Adjustment + 0.51
31 Contrast Adjustment + YOLOv8n 1

Noise Injection

Scaling + Rotation +

Brightness Adjustment + 0.49
32 Contrast Adjustment + YOLOVOt 3

Noise Injection

Berdasarkan nilai mAP50-95 yang disajikan dalam
Tabel 2, model YOLO tanpa augmentasi mencapai
nilai mAP50-95 tertinggi dalam wuji YOLOvS8n
dengan skor 0,390. Sementara itu, model YOLO
dengan augmentasi tunggal mencapai nilai mAP50-
95 tertinggi dalam uji YOLOv8n menggunakan
teknik augmentasi Blur dengan skor 0,465. Untuk
model YOLO dengan augmentasi ganda, nilai
mAP50-95  tertinggi  diperoleh  menggunakan
kombinasi teknik Scaling, Zoom In, Brightness
Adjustment, Color Jitter, dan Noise Injection,
mencapai skor 0,526.



Dari hasil uji ini, jelas bahwa penerapan teknik
augmentasi, baik tunggal maupun ganda, secara
signifikan meningkatkan performa model YOLO
dibandingkan dengan model tanpa augmentasi.
Model dengan augmentasi ganda menghasilkan hasil
terbaik, menunjukkan bahwa kombinasi beberapa
teknik augmentasi dapat secara efektif meningkatkan
kemampuan deteksi model. Dalam kasus deteksi lalu
lintas perkotaan selama jam sibuk, di mana objek
kendaraan sering berukuran kecil dan terkena
pantulan sinar matahari, model YOLOv8n terbukti
lebih baik dalam menangani tantangan ini. Uji
menunjukkan bahwa model YOLOv8n mencapai
akurasi yang lebih tinggi dibandingkan YOLOvV9t
dalam skenario tersebut. Oleh karena itu, dapat
disimpulkan bahwa YOLOvV8n lebih unggul dalam
hal akurasi untuk mendeteksi objek dalam kondisi
lalu lintas yang kompleks dan menantang.

Hasil evaluasi metrik untuk setiap kelas dari
YOLOv8n menggunakan augmentasi ganda (Scaling,
Zoom In, Brightness Adjustment, Color Jitter, dan
Noise Injection) dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Kelas Metrik Evaluasi dari Yolov8n
menggunakan Multi-Augmentasi

Class Precision | Recall | mAP50 mASI;SO-
All 0.872 0.715 0.792 0.526
Bus 0.977 0.788 0.850 0.626
Car 0.866 0.763 0.834 0.538

Motorcycle | 0.831 0.559 | 0.672 0.359

Truck 0.814 0.749 | 0.810 0.582




Tabel 3 menyajikan metrik evaluasi untuk berbagai
kelas objek dalam model deteksi. Dari metrik yang
ditampilkan, kelas "bus" memiliki nilai mAP50-95
terbaik sebesar 0,626, yang menunjukkan bahwa
model memiliki kinerja deteksi yang konsisten di
berbagai ambang loU untuk kelas ini. Kelas "bus"
juga memiliki precision tertinggi, yaitu 0,977, yang
menunjukkan bahwa model jarang membuat
kesalahan deteksi untuk kelas ini, kemungkinan
karena karakteristik visual bus yang besar dan mudah
dikenali.

Kelas "car" memiliki recall terbaik dengan nilai
0,763, menunjukkan bahwa model berhasil
mendeteksi sebagian besar mobil dalam dataset,
mungkin karena mobil lebih sering muncul dalam
gambar dan model lebih terlatth  untuk
mendeteksinya. Kelas "bus" juga memiliki nilai
mAP50 tertinggi, yaitu 0,85, yang menunjukkan
akurasi yang sangat baik dalam mendeteksi bus pada
ambang IoU sebesar 0,50, kemungkinan karena bus
lebih mudah dikenali dan berukuran lebih besar
dibandingkan objek lain seperti mobil atau sepeda
motor.

Kelas "motorcycle" memiliki nilai mAP50-95
terendah sebesar 0,359, menunjukkan bahwa deteksi
model untuk sepeda motor kurang optimal di berbagai
ambang loU. Precision untuk kelas ini juga relatif
rendah, yaitu 0,831, yang menunjukkan lebih banyak
kesalahan deteksi untuk sepeda motor dibandingkan
kelas kendaraan lainnya. Hal ini kemungkinan
disebabkan oleh ukuran sepeda motor yang lebih
kecil dan kecenderungannya menciptakan bayangan



atau pantulan, sehingga lebih menantang bagi model
untuk mendeteksinya secara konsisten.

Gambar 8 menunjukkan bahwa model berhasil
mengidentifikasi sepeda motor sebanyak 3.767 kali
dan mobil sebanyak 1.872 kali, tetapi sering salah
mengidentifikasi sepeda motor sebagai mobil (1.303
kali) dan mobil sebagai latar belakang (394 kali).
Kesalahan lain termasuk salah mengklasifikasikan
latar belakang sebagai mobil (425 kali) dan sepeda
motor (37 kali). Meskipun model menunjukkan
performa yang baik, perbaikan diperlukan dalam
menangani objek kecil dan kondisi pencahayaan.

Confusion Matrix

nnnnn

—————

Gambar 8. Confusion Matrix

4.3. Integrasi LSTM dengan KMA

Integrasi Long Short-Term Memory (LSTM) dan
Komodo Mlipir Algorithm (KMA) memanfaatkan
keunggulan masing-masing metode dalam analisis
data dan optimasi. LSTM sangat efektif dalam
menangkap pola temporal pada data deret waktu,
sehingga cocok untuk tugas prediksi jangka pendek
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maupun panjang (Hamiane et al. 2024). Studi
sebelumnya  menunjukkan = bahwa  optimasi
hiperparameter menggunakan pendekatan
metaheuristik sering memberikan hasil yang lebih
baik dibandingkan metode konvensional, yang
semakin memperkuat keunggulan kombinasi teknik
ini dalam meningkatkan performa model (C. Yang et
al. 2023). Penerapan KMA dalam pendekatan ini
diharapkan dapat melampaui kinerja algoritma
metaheuristik lainnya. Integrasi LSTM dan KMA
tidak hanya mempercepat proses optimasi, tetapi juga
meningkatkan kemungkinan menemukan konfigurasi
hiperparameter yang optimal, sehingga secara
signifikan meningkatkan kinerja model LSTM dalam
aplikasi prediksi arus lalu lintas. Pendekatan yang
diusulkan ini ditunjukkan pada Gambar 9.

Train Best LSTM
t —>
Start Initialize KMA Parameters Model
I 1
1
v ! v | v
P . 1 q
Read Data | Initialize Population, | Predict on Test Data
1 Crossover and Mutation 1
v ! | v
1
Data Preprocessing 1 . : Calculate RMSE and
¢ 1 Compute Fitness | MAE
1
1
. ! v . v
Data Splitting I A G I 1
: ptimization Loop | End
1
| ! |
1
\

Output Optimal Parameters 7

Gambar 9. Intergrasi LSTM-KMA

Gambar 9 menunjukkan proses komputasi LSTM-
KMA, vyang dimulai dengan membaca dan
preprocessing data, diikuti oleh pembagian dataset
menjadi data pelatihan dan pengujian, masing-masing
80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian
(Halpern-wight, Konstantinou, and Charalambides
n.d.), (Tan et al. 2022). Selanjutnya, Komodo Mlipir



Algorithm (KMA) diinisialisasi dengan parameter
tertentu. Langkah ini melibatkan inisialisasi populasi
kandidat solusi serta penerapan operasi crossover dan
mutasi (A. Abirami and Kavitha 2023). Kelayakan
setiap kandidat solusi dievaluasi untuk menentukan
kesesuaian parameter dengan model LSTM
menggunakan metrik MAE. Parameter LSTM yang
dioptimasi  meliputi  jumlah neuron, tingkat
pembelajaran (learning rate), dan jumlah epoch (K.
Zhao et al. 2023). KMA secara iteratif memperbarui
kandidat solusi melalui loop optimasi hingga
parameter optimal ditemukan.

Parameter yang telah dioptimasi kemudian digunakan
untuk melatih model LSTM akhir. Model yang telah
dilatih ini selanjutnya diuji menggunakan data
pengujian, dengan RMSE dan MAE dihitung sebagai
ukuran akurasi prediksi. Konsep KMA dalam
optimasi parameter LSTM diilustrasikan melalui
pseudocode yang disajikan pada Algoritma 2.

Algorithm 2: Komodo MLIPIR for Optimizing
LSTM Parameters

Input:

Jumlah iterasi maksimum (T), ukuran populasi
(n).

Rentang parameter LSTM yang akan dioptimasi
(jumlah neuron, learning rate, dan jumlah epoch).

Step 1: Initialization

Inisialisasi populasi sebanyak n individu (komodo)
dengan kombinasi acak dari parameter LSTM.
Setiap individu g dalam populasi direpresentasikan
sebagai: Pq = [Xq,Yq,Zq], di mana Xq,Yq, dan




Zq masing-masing menunjukkan jumlah neuron,
learning rate, dan epoch.

Step 2: Fitness Evaluation
Evaluasi nilai fitness awal dari setiap kandidat
solusi dengan mengukur kinerja LSTM pada data
validasi.
Gunakan fungsi objektif: Minimalkan F = MAE
(Mean Absolute Error).
Urutkan individu berdasarkan skor fitness-nya, lalu
kategorikan ke dalam tiga kelompok:

e Jantan besar (elite, performa terbaik)

e Betina (performa sedang)

e Jantan kecil (performa rendah)

Step 3: Main Loop

While (t < T):
1. Evaluasi ulang skor fitness setiap individu.
2. Perbarui posisi mereka sebagai berikut:

e Jantan Dbesar:  Sesuaikan  posisi
menggunakan strategi eksploitasi.

e Betina:

e Kawin dengan jantan besar terbaik
menggunakan metode eksploitasi.

e Bereproduksi secara  aseksual
(parthenogenesis) menggunakan
strategi eksplorasi.

e Jantan kecil: Menjelajahi ruang solusi
secara acak menggunakan strategi
eksplorasi.

3. Terapkan proses seleksi:

e Pertahankan individu dengan performa

terbaik (elitisme).




e Perbaiki  individu  yang  lemah
menggunakan strategi pembaruan pada
persamaan.

4. Tingkatkan jumlah iterasi (t = t + 1).
End While

Step 4: Output the Best Solution
Keluarkan parameter LSTM terbaik (P_best) dan
nilai fitness terbaik (F_best).

Output: Parameter LSTM yang optimal.




BAB Y
Eksperimen dan Hasil Penelitian

5.1. Parameter untuk Model LSTM yang
Dioptimalkan

Dalam penelitian ini, parameter untuk metode

metaheuristik distandardisasi dengan menetapkan

nilai Populasi sebanyak 30 (K. Zhao et al. 2023).

Rentang parameter yang dioptimalkan untuk model

LSTM meliputi:

e Jumlah neuron: 300-500
e Learning Rate: 0,001-0,01
e Jumlah epoch: 1-150

Untuk model LSTM konvensional, analisis dilakukan
dengan menggunakan nilai parameter tertinggi: 500
neuron, learning rate sebesar 0,01, dan 150 epoch.
Konfigurasi detail parameter lainnya untuk setiap
model dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Pengaturan Parameter dari Algoritma yang

diuji
Algorit | Parameter | Pengatur | Referensi
ma an
LSTM- Probabilita 20% (A.
KMA s mutasi Abirami
Probabilita 0.8 and
S crossover Kavitha
Jumlah 10 2023)
populasi
IDBO- Koefisien 0.1 (K. Zhao et
LSTM variasi 0.5 al. 2023)




Skala atau
parameter
untuk
pengaturan
eksplorasi
dan
eksploitasi
LSTM- Faktor 1.5 (CHAOUR
PSO pembelajar A,

an mandiri LAZAR,
Faktor 2 and JARIR
pembelajar 2024)
an
kelompok

5.2. Analisis Hasil Evaluasi (RMSE, MAE)
Metode evaluasi kinerja yang sesuai untuk data
kontinu yang diperoleh secara real-time adalah fungsi
loss regresi [45]. Oleh karena itu, metrik evaluasi
kinerja yang digunakan dalam penelitian ini adalah
RMSE dan MAE. RMSE mencerminkan tingkat
deviasi antara nilai prediksi dengan nilai aktual.
Rumus RMSE diberikan pada Persamaan 9 [46].
MAE mewakili rata-rata kesalahan absolut, di mana
kesalahan absolut adalah selisih antara nilai prediksi
dengan nilai aktual. Nilai MAE yang rendah
menunjukkan bahwa model memprediksi nilai yang
mendekati nilai aktual. Rumus MAE diberikan pada
Persamaan 10 [26].

RMSE = IZ 1lyi = €))

MAE = = ¥y - 3| (10)



RMSE dan MAE adalah dua metrik evaluasi yang
digunakan untuk mengukur kesalahan prediksi
sebuah model. Dalam rumus RMSE, selisih antara
nilai aktual (y;) dan nilai prediksi (¥,) dikuadratkan
untuk menghitung (y; — 3,)%, sehingga memberikan
bobot yang lebih besar pada kesalahan yang lebih
besar, kemudian diambil akar kuadratnya. RMSE
memberikan wawasan tambahan dengan
mencerminkan tingkat deviasi antara nilai prediksi
dengan nilai aktual, dan lebih sensitif terhadap
kesalahan besar.

MAE memiliki rumus yang serupa, tetapi
pendekatannya berbeda. Dalam rumus ini, n adalah
jumlah total titik data atau observasi dalam dataset,
yang menunjukkan jumlah data yang dianalisis. y;
adalah nilai aktual dari data ke-i, mewakili data
sebenarnya yang diprediksi, seperti jumlah kendaraan
aktual dalam prediksi lalu lintas. Sementara itu, ¥,
adalah nilai prediksi yang dihasilkan oleh model
untuk data ke-i, mencerminkan perkiraan jumlah
kendaraan. Selisih absolut antara nilai aktual dan
prediksi dihitung sebagai |y; — #,|, yang memberikan
ukuran kesalahan tanpa memperhatikan arah
kesalahan. Semua selisih absolut ini dijumlahkan dan
dibagi dengan jumlah total titik data (n) untuk
menghasilkan rata-rata kesalahan absolut.

Dengan demikian, RMSE dan MAE memberikan
ukuran keseluruhan tentang seberapa dekat prediksi
model dengan nilai aktual. Hasil prediksi dari model
LSTM, LSTM-KMA, IDBO-LSTM, dan LSTM-PSO
dibandingkan dengan data aktual. Hasil prediksi dari
model yang digunakan ditunjukkan pada Gambar 10.



Traffic Flow Vehicle

e===TRUE e==—==LSTM LSTM-KMA =~ ====LSTM-IDBO  ====LSTM-PSO

Gambar 10. Hasil prediksi dari masing-masing
model

5.3. Perbandingan dengan Model Lain

Model yang dikembangkan, yaitu LSTM-KMA,
dibandingkan dengan model LSTM dasar serta
beberapa model LSTM yang dioptimalkan
menggunakan metode metaheuristik, yaitu LSTM-
IDBO dan LSTM-PSO. Perbandingan kinerja
masing-masing model berdasarkan metrik evaluasi
RMSE dan MAE ditunjukkan pada Tabel 5, Gambar
11 dan 12.

Tabel 5. Nilai RMSE dan MAE dari Masing-Masing
Model yang Dievaluasi Secara Individual

Model RMSE MAE
LSTM 16.6827 | 9.9903
LSTM-KMA 14.5319 | 8.7041
LSTM-IDBO 15.0946 | 9.0328
LSTM-PSO 15.0368 | 9.0015
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Gambar 12. Hasil evaluasi MAE

Gambar 11 menunjukkan bahwa model LSTM-KMA
mencapai nilai RMSE terendah, yaitu 14.5319, yang
menunjukkan kinerja terbaik dibandingkan dengan
model lainnya. Sebaliknya, model LSTM dasar
mencatat nilai RMSE tertinggi, yaitu 16.6827, yang
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menunjukkan akurasi prediksi terendah. Model
LSTM-IDBO dan LSTM-PSO masing-masing
mencapai nilai RMSE sebesar 15.0946 dan 15.0368,
yang menunjukkan peningkatan kinerja dibandingkan
model LSTM dasar, tetapi masih kalah dibandingkan
dengan LSTM-KMA.

Dari sisi MAE, LSTM-KMA juga menunjukkan
kinerja terbaik dengan nilai terendah, yaitu 8.7041,
dibandingkan dengan LSTM dasar (9.9903), LSTM-
IDBO (9.0328), dan LSTM-PSO (9.0015).
Berdasarkan analisis ini, optimasi menggunakan
Komodo Mlipir Algorithm (KMA) terbukti menjadi
metode paling efektif untuk meningkatkan kinerja
model LSTM baik dalam hal RMSE maupun MAE,
sehingga menjadi pendekatan yang
direkomendasikan dalam penelitian ini.



BAB VI
Kesimpulan dan Rekomendasi

6.1. Kesimpulan

Deteksi kendaraan multi-target di lalu lintas
perkotaan  menghadapi  tantangan  signifikan,
termasuk pencahayaan yang buruk, ukuran objek
yang kecil, dan variasi jenis kendaraan, yang
semuanya memengaruhi akurasi prediksi arus lalu
lintas. Untuk mengatasi tantangan ini, penelitian ini
mengusulkan penggunaan model Long Short-Term
Memory (LSTM) yang dioptimalkan dengan
Komodo Mlipir Algorithm (KMA).

Hasil analisis menunjukkan bahwa model LSTM-
KMA mencapai Root Mean Square Error (RMSE)
terendah sebesar 14.5319, mengungguli LSTM dasar
(16.6827), LSTM-IDBO (15.0946), dan LSTM-PSO
(15.0368). Selain itu, LSTM-KMA juga memberikan
kinerja terbaik berdasarkan Mean Absolute Error
(MAE), dengan nilai terendah sebesar 8.7041, lebih
unggul dibandingkan LSTM dasar (9.9903), LSTM-
IDBO (9.0328), dan LSTM-PSO (9.0015). Hal ini
menunjukkan bahwa optimasi menggunakan KMA
secara signifikan meningkatkan akurasi prediksi
model LSTM dalam menghadapi kompleksitas
deteksi kendaraan multi-target di lalu lintas
perkotaan. Oleh karena itu, penelitian ini memberikan
kontribusi yang signifikan terhadap pengembangan
model prediktif yang tidak hanya mengatasi
tantangan dalam deteksi kendaraan multi-target tetapi
juga mendukung sistem manajemen lalu lintas secara
real-time.



6.2. Kontribusi Penelitian

Kontribusi penelitian ini terletak pada pengembangan
model prediksi lalu lintas yang mengintegrasikan
algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) dengan
Komodo  Mlipir  Algorithm (KMA) untuk
meningkatkan akurasi prediksi. Dengan
menggabungkan  kemampuan LSTM  dalam
menangani data deret waktu dan keunggulan KMA
dalam optimasi, penelitian ini menjawab tantangan
dalam memprediksi dinamika lalu lintas perkotaan
yang kompleks. Integrasi deteksi kendaraan secara
real-time menggunakan YOLO juga memastikan
pengumpulan data yang cepat dan akurat di berbagai
kondisi lalu lintas. Penelitian ini tidak hanya
memperkaya kerangka teoretis dalam bidang
optimasi dan prediksi, tetapi juga memberikan
implikasi praktis untuk sistem transportasi cerdas,
mendukung pengambilan keputusan berbasis data
secara real-time guna meningkatkan efisiensi dan
keberlanjutan manajemen lalu lintas perkotaan.
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