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Abstrak  

Seiring berjalannya perkembangan teknologi kendaraan otonom, dilakukan berbagai usaha untuk dapat menciptakan 

metode pengolahan data sebagai masukkan pada sistem kontrolnya. Salah satunya adalah pengembangan metode pada 

sistem persepsi visual, yaitu estimasi peta kedalaman dari pengolahan citra RGB 2D. Metode ini dikembangkan untuk 

dapat memperkuat penggunaan kamera 2D yang tidak mampu memberikan informasi ruang 3D dari lingkungan layaknya 

LiDAR, Radar, atau teknik ultrasonik. Metode yang akan dipresentasikan pada makalah ini menerapkan teknik Jaringan 

Syaraf Tiruan untuk dapat mengestimasi jarak objek dari titik perekaman. Analisis yang tajam mengenai persepsi yang 

dihasilkan telah dilakukan dengan menggunakan tiga arsitektur, penggunaan jaringan penskalaan global dan lokal pada 

arsitektur pertama, penambahan jaringan prediksi menengah pada arsitektur kedua, serta penggunaan empat modul 

jaringan yang terdiri dari pengkode, dekoder, gabungan fitur multi skala, dan jaringan perbaikan pada arsitektur ketiga. 

Pelatihan dan pengujian dicoba dengan menggunakan beberapa data set yang merepresentasikan kondisi di dalam dan di 

luar ruangan. Hasil simulasi dan analisis yang diperoleh memperlihatkan bahwa arsitektur ketiga memberikan hasil yang 

paling baik dalam memberikan informasi ruang 3D dari lingkungannya. 

Kata Kunci:  kendaraan otonom, peta kedalaman, visi komputer, jaringan syaraf, tiruan 

1 Pendahuluan 

Salah satu aspek penting pada penggunaan kendaraan otonom adalah persepsi. Aspek persepsi merupakan 

kemampuan sistem otonom untuk mengekstrak informasi penting dari lingkungan dan menentukan lokasi [1]. 

Pada saat kendaraan otonom berjalan dibutuhkan perangkat atau instrumen yang mampu memetakan atau 

merekam kondisi lingkungan sehingga dapat dilakukan ekstraksi informasi tersebut. Pada penelitian 

terdahulu dilakukan studi terkait penggunaan instrumen Light Detection and Ranging (LiDAR) oleh Royo dan 

Ballesta-Garcia [2], pengajuan penggunaan Radio Detection and Ranging (RADAR) oleh Bilik et al. [3] dan 

Roos et al. [4], penggunaan sensor ultrasonik oleh Xu dan Yan [5], dan kamera dilengkapi visi komputer oleh 

Pidurkar et al. [6]. Namun saat ini penggunaan LiDAR mendominasi sebagai perangkat yang dipilih, karena 

kelebihannya dari segi presisi, akurasi, dan kemampuan merekam ruang 3D dari lingkungan. Namun LiDAR 

memiliki kekurangan pada segi ketersediaan dan biaya perangkat yang relatif lebih mahal, sehingga 

dibutuhkan alternatif lain untuk dapat berfungsi layaknya LiDAR. Solusi alternatif yang ditawarkan adalah 

penggunaan kamera RGB 2D dilengkapi algoritma komputer visi untuk melakukan estimasi peta kedalaman. 

Estimasi ini digunakan untuk memberikan informasi ruang 3D dari lingkungan.  

Pada makalah ini dilakukan komparasi performa dari 3 (tiga) arsitektur yang berbeda untuk metode tersebut. 

Selanjutnya juga dilakukan analisis kemungkinan penerapan metode estimasi peta kedalaman pada 

kendaraan otonom.  

2 Dasar Teori 

2.1 Peta Kedalaman 

Peta kedalaman merupakan istilah yang diberikan pada hasil pencitraan 3D baik dengan perekaman kamera 

stereo ataupun pemindaian 3D dengan laser. Penggunaan kata kedalaman merupakan penjelasan dari jarak 

objek pada citra dengan titik perekaman sensor. Besar jarak diwakili dengan nilai piksel untuk menentukan 

jauh dekatnya, sehingga gabungan piksel yang menyusun citra hasil rekam menjadikan citra memberikan 

informasi posisi objek layaknya peta [7]. Pada metode estimasi peta kedalaman dari citra RGB 2D, dilakukan 

sebuah pendekatan untuk dapat mengekstrak aspek kedalaman dari sebuah citra 2D, seperti yang 

diperlihatkan pada Gambar 1. Untuk melakukan pendekatan tersebut dibutuhkan suatu algoritma yang 

mampu mempelajari fitur citra, dan untuk itu akan digunakan algoritma Jaringan Syaraf Tiruan (JST).  
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Gambar 1. (kiri) Citra RGB 2D, (kanan) Depth map 

2.2 Jaringan Syaraf Tiruan (JST) 

Jaringan Syaraf Tiruan adalah suatu pengolah informasi atau prosesor yang mencoba untuk memodelkan otak 

manusia, yang terdistribusi secara paralel dan memiliki kemampuan natural untuk menyimpan pengetahuan 

berdasarkan pengalaman, sehingga dapat digunakan untuk penyelesaian berbagai permasalahan yang 

memerlukan informasi-informasi masa lampau [8,9]. Algoritma JST dirancang untuk memiliki kemampuan 

belajar, mensarikan, dan memberikan kesimpulan. JST sendiri terbagi menjadi 3 model berdasarkan data 

belajarnya, yaitu perseptron multi-lapis (Multi Layer Perceptron/MLP) untuk data tabular, jaringan syaraf 

konvolusi (Convolutional Neural Network/CNN) untuk data citra, dan jaringan syaraf berulang (Recurrent 

Neural Network/RNN) untuk data sekuensial. Pada metode estimasi peta kedalaman digunakan jaringan 

syaraf konvolusi (CNN) untuk mengekstrak fitur citra. 

3 Perancangan Model 

3.1 Arsitektur 

Untuk proses estimasi peta kedalaman dari citra RGB 2D dibutuhkan model Jaringan Syaraf Konvolusi yang 

perlu dilatih terlebih dahulu. Pada penelitian analisis metode ini digunakan 3 varian arsitektur Jaringan Syaraf 

Konvolusi dari Eigen et al. (2014) [10], yang selanjutnya disebut arsitektur 1, Eigen dan Fergus (2015) [11], 

disebut arsitektur 2, dan Hu et al. (2019) [12] disebut arsitektur 3. Juga pada pengembangan perangkat lunak 

yang diperlukan untuk analisis digunakan PyTorch sebagai pustaka pembelajaran mesin, karena lebih mudah 

dalam proses implementasi model.  

Pada arsitektur 1, struktur lapisan JST yang digunakan mempunyai 2 kelompok lapisan, yaitu kelompok 

lapisan kasar (coarse) dan halus (fine). Kasar dan halus ini dibedakan berdasarkan proses ekstraksi fitur citra 

masukan. Citra masukan terlebih dahulu melewati kelompok x` kasar, lalu terjadi proses konvolusi, pooling, 

dan ekstraksi fitur melewati lapisan linier. Selanjutnya keluaran fitur dari kelompok lapisan kasar digabung 

(concatenate) dengan citra masukan awal untuk menjadi masukan pada kelompok lapisan halus. 

Penggabungan kedua citra tersebut digunakan untuk proses penghalusan citra, sehingga fitur yang didapat 

dari proses kelompok lapisan kasar dapat dikoreksi kembali terkait informasi spasialnya dengan citra 

masukan awal. Proses detil ukuran citra setiap lapisan telah diinformasikan pada [10].  

Selanjutnya, arsitektur 2 merupakan pengembangan lanjutan dari arsitektur yang pertama, masih dengan 

prinsip lapisan konvolusi dan pooling dengan mengganti kelompok lapisan kasar (Scale 1) dengan model VGG 

[13] yang sudah dilatih dengan dataset Imagenet [14] untuk mengekstraksi fitur-fitur yang terdapat pada 

gambar. Sedangkan pada kelompok lapisan tengah (Scale 2) digunakan untuk memprediksi pada resolusi 

sedang dengan gambar yang lebih jelas digabungkan (concatenate) dengan informasi yang dihasilkan oleh 

Scale 1. Hasil dari Scale 2 digabungkan dengan citra masukan untuk diolah pada kelompok lapisan halus. 

[11]. 

Perbedaan yang cukup signifikan dibandingkan dengan kedua arsitektur yang sebelumnya dimiliki oleh 

arsitektur 3, yang terdiri dari empat bagian utama, yaitu encoder, decoder, multiscale feature fusion, dan 

refinement module. Pada arsitektur 3 selain menggunakan pre-train dari ResNet [15] yang berada pada blok 

encoder untuk mengekstraksi fitur-fitur yang terdapat pada citra 2D, model ini juga menerapkan skema up-

projection [16] pada blok decoder. Up-projection merupakan pengembangan dari metode unpooling yang 

berguna untuk meningkatkan skala (upscale) dari blok terakhir encoder. Keluaran-keluaran dari masing-

masing lapisan encoder digabung pada bagian multiscale feature fusion untuk dilakukan penghalusan pada 

refinement module seperti dua arsitektur yang sebelumnya. [12] 
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3.2 Dataset 

Untuk penelitian ini telah digunakan 2 jenis dataset, yaitu NYU Depth Dataset dan Kitti Dataset. NYU Depth 

Dataset berisi kumpulan perekaman citra pada lingkungan dalam ruang, terdapat berbagai furnitur yang 

berperan sebagai objek (Gambar 1) [17]. Kemudian Kitti Dataset berisi kumpulan perekaman citra lingkungan 

luar ruang dari sudut pandang kendaraan, terdapat mobil, pembatas jalan, dan lain-lain sebagai objek (seperti 

diperlihatkan pada Gambar 2) [18].  

 

      

Gambar 2. Contoh-contoh Citra pada Kitti Dataset 

3.3 Fungsi rugi-rugi (loss function)  

Untuk ketiga arsitektur yang disebutkan sebelumnya, maka fungsi rugi-rugi (loss function) yang digunakan 

adalah persamaan yang memberikan nilai selisih dari citra keluaran model (hasil estimasi) 𝐷 dengan citra 

ground-truth 𝐷∗. Nilai selisih ini dilakukan untuk setiap nilai piksel pada citra, yang dapat dinyatakan dalam 

bentuk persamaan berikut  
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dimana 𝑑 = 𝐷 − 𝐷∗, 𝑖 adalah indeks piksel, dan 𝑛 adalah jumlah piksel. Kemudian pada ruas ∇𝑥𝑑𝑖 dan ∇𝑦𝑑𝑖 

dilakukan perhitungan selisih gradien kedua sumbu (𝑥 dan 𝑦) citra prediksi dan citra ground-truth agar 

perhitungan rugi-rugi juga mempertimbangkan kesamaan struktur citra [11]. 

3.4 Pelatihan Model 

Pada arsitektur 1 dilakukan modifikasi parameter pelatihan yang diajukan pada [10]. Modifikasi dilakukan 

karena pada penggunaan parameter awal didapatkan nilai rugi-rugi yang melonjak tinggi dan tidak stabil. 

Untuk itu digunakan optimizer Adam dan learning rate 0.0001 untuk kedua kelompok lapisan, dan kemudian 

ditambahkan learning rate decay secara eksponensial dengan nilai gamma 0.9. Optimizer Adam merupakan 

metode optimasi stokastik yang mudah diterapkan dengan penggunaan memori yang ringan [19]. Selanjutnya 

untuk jumlah epoch diberikan 25, karena tidak ada perubahan error yang signifikan setelah itu. Kemudian 

untuk arsitektur 2 dan 3 digunakan optimizer Adam dan learning rate 0.00001. Nilai learning rate ditentukan 

berdasarkan uji coba variasi, karena apabila terlalu kecil komputasi menuju rugi-rugi yang optimal cukup lama 

dicapainya dan jika terlalu besar maka nilai rugi-rugi menjadi tidak stabil. 

4 Hasil Simulasi dan Analisis 

Gambar 3 ,4, dan 5 berturut-turut memperlihatkan hasil pengujian dengan menggunakan arsitektur 1, 2, dan 

3 yang telah dilatih. Pada gambar-gambar tersebut maka kolom 1 adalah citra masukan, kolom 2 adalah citra 

ground-truth, dan kolom 3 adalah citra hasil estimasi model. 
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Gambar 3. (kiri) Keluaran dengan NYU Depth Dataset, (kanan) Keluaran dengan Kitti Dataset 

Simulasi dan pelatihan dilakukan dengan menggunakan GPU accelerator NVIDIA Tesla T4 16 GB.  

  

Gambar 4. (kiri) Keluaran dengan NYU Depth Dataset, (kanan) Keluaran dengan Kitti Dataset 

          

Gambar 5. (kiri) Keluaran dengan NYU Depth Dataset, (kanan) Keluaran dengan Kitti Dataset 

 

Selanjutnya, setelah dilakukan pelatihan model diuji untuk menerima citra tunggal untuk pengujian durasi 

komputasi dan nilai rugi-rugi dari ground-truth nya. Citra diambil disesuaikan dengan kondisi dalam ruang dan 

kondisi luar ruang, seperti diperlihatkan pada Gambar 6 dan 7. 

Tabel 1. Hasil pelatihan model dengan NYU Depth Dataset dan Kitti Dataset 

Arsitektur GPU 

NYU Depth Dataset Kitti Dataset 

Durasi 

Pelatihan 

Rugi-rugi 

per batch 

Durasi 

Pelatihan 

Rugi-rugi 

per batch 

1 Tesla T4 1 j 20 menit 2,4707 54 m 10 detik 4,1981 

2 Tesla T4 2 j 44 menit 0,8056 1 j 32 menit 3,2540 

3 Tesla T4 11 j 1 menit 0,6914 3 j 45 menit  2,3708 
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Dari hasil simulasi ketiga arsitektur diperoleh informasi terkait perkembangan yang terjadi pada sistem visi 

komputer. Perkembangan yang dilakukan diantaranya adalah pengajuan arsitektur baru, fungsi rugi-rugi baru, 

dan diimplementasikannya teknik pre training dengan menggunakan Imagenet [14].  

 

(a)                                 (b)                                (c)                                (d) 

Gambar 6. Hasil pengujian penerimaan citra RGB tunggal (dalam ruang) (a) citra masukan, (b) arsitektur 1, (c) arsitektur 2, 

(d) arsitektur 3 

            

(a) (c) 

            

(b) (d) 

Gambar 7. Hasil pengujian penerimaan citra RGB tunggal (luar ruang) (a) citra masukan, (b) arsitektur 1., (c) arsitektur 2., 

(d) arsitektur 3. 

Tabel 2. Hasil Pengujian dengan data citra tunggal 

Arsitektur GPU 

Durasi pengolahan citra 

tunggal 
Rugi-rugi 

NYU Depth 

Dataset 

Kitti 

Dataset 

NYU Depth 

Dataset 
Kitti Dataset 

1 
Tesla 

T4 
0,06 detik 0,05 detik 0,3117 0,6317 

2 
Tesla 

T4 
0,1 detik 0,06 detik 0,3420 0,6815 

3 
Tesla 

T4 
0,28 detik 0,14 detik 0,0714 0,4207 

 

Berdasarkan hasil yang ditunjukkan pada tabel 1, arsitektur 3 menghasilkan citra kedalaman dengan rugi-rugi 

per batch paling kecil. Kemudian pada gambar 6 dan 7, terlihat sangat jelas bahwa citra keluaran model yang 

paling baik diberikan juga oleh arsitektur 3, kemudian arsitektur 2, dan terakhir arsitektur 1. Hasil pada 

gambar 6 dan 7 diperkuat dengan hasil kuantitatif perhitungan nilai rugi-rugi dari keluaran model pada tabel 

2. Hasil yang baik didapatkan dari kemampuan arsitektur JST untuk mengekstrak fitur citra dan mengolah 

informasi. Namun untuk meningkatkan kemampuan tersebut stuktur lapisan menjadi semakin kompleks dan 

hal ini mengakibatkan peningkatan durasi pelatihan dan pengolahan masukan pada pengujian model. Hal 

tersebut terbukti oleh arsitektur 3, dengan pengajuan lapis up-projection untuk menjaga informasi spasial 

pada penskalaan citra, sedangkan pada arsitektur 1 dan 2 masih digunakan struktur jaringan syaraf konvolusi 

sederhana. Lalu apabila ditinjau pada tabel 2, nilai rugi-rugi yang dihasilkan dari pengolahan citra tunggal 

tidak berselisih jauh untuk ketiga arsitektur, namun apabila ditinjau secara visual pada gambar 6 dan 7 

perbedaan hasil antara ketiga arsitektur tersebut dapat terlihat sangat jelas. Disini dapat dipahami bahwa 

perubahan nilai rugi-rugi sangat mempengaruhi hasil estimasi peta kedalaman. Dapat disimpulkan metode 

yang digunakan pada arsitektur 3 memberikan hasil estimasi peta kedalaman paling baik, namun dengan 

konsekuensi durasi komputasi lebih lama. 

Dengan permasalahan tersebut, maka dibutuhkan sumber daya komputasi yang cukup besar apabila sistem 

ini hendak diimplementasikan pada kendaraan otonom. Jika ditinjau pada tabel 2, terlihat waktu yang 
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dibutuhkan untuk model mengolah citra masukan, namun waktu tersebut didapatkan dengan citra beresolusi 

kecil. Kemudian perlu dipertimbangkan juga waktu untuk sistem kendaraan otonom mengolah informasi 

persepsi visual dan melakukan pengambilan keputusan, karena kendaraan otonom harus bertindak responsif 

untuk keselamatan pengendara dan lingkungan. 

Dari segi fungsional didapatkan bahwa metode estimasi peta kedalaman melalui citra RGB 2D mampu 

memberikan informasi kondisi lingkungan khususnya terkait jarak objek dengan titik perekaman. Metode ini 

mampu digunakan untuk memperkuat penggunaan kamera RGB sebagai instrumen persepsi di segala bidang 

baik penggunaan dalam ruang atau luar ruang. Hal tersebut menjadikan metode ini sangat berpotensi untuk 

diterapkan pada kendaraan otonom, dengan hanya menggunakan kamera 2D tetap didapatkan informasi 

ruang 3D. 

5 Kesimpulan 

Analisis estimasi peta kedalaman yang ditunjukkan pada makalah ini berhasil menyimpulkan bagaimana 

pengujian yang dilakukan pada tiga arsitektur, berdasarkan parameter rugi-rugi per batch dan rugi-rugi sampel 

citra tunggal diperoleh bahwa arsitektur ketiga memberikan hasil yang paling baik dalam memberikan 

informasi mengenai persepsi terhadap lingkungan, Hal ini juga menunjukkan bahwa perkembangan yang 

cukup pesat dari tahun ke tahun mengenai peningkatan penggunaan metoda persepsi yang dikembangkan. 

Dengan sumber daya komputasi yang memadai metode ini dapat menjadi pilihan untuk memberikan informasi 

persepsi pada ranah robotika khususnya pada penerapan kendaraan otonom, dimana dengan melalui 

informasi 2 dimensi dapat diperoleh informasi tambahan aspek 3 dimensi pada citra. 
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