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ABSTRAK

Ketidakpatuhan penggunaan alat pelindung diri (APD) pada area berisiko tinggi di terminal bahan bakar
umumnya masih dicatat melalui pelaporan manual, sehingga rentan terhadap kelalaian, bias pelapor, dan
ketidaklengkapan bukti. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan tiga model deteksi objek berbasis
Convolutional Neural Network (CNN) yaitu Faster R-CNN, SSD, dan YOLOv9 untuk menentukan model yang
paling layak diterapkan pada zona merah terminal bahan bakar, khususnya di zona merah yang berisiko tinggi
terjadi ledakan atmosfer. Metode penelitian meliputi pengumpulan 5.000 gambar dari laporan insiden dan
platform data publik, diikuti dengan anotasi, pra pemrosesan, dan augmentasi untuk meningkatkan ketahanan
model. Faster R-CNN dilatih dengan backbone ResNet50 dan ResNetl01, SSD dengan backbone yang sama,
sementara YOLOVY diuji dengan varian YOLOvV9-C dan YOLOV9-E. Kinerja model dianalisis secara kuantitatif
menggunakan mean average precision (mAP50) dan grafik loss—epoch, serta secara kualitatif melalui visualisasi
prediksi dalam kondisi dunia nyata seperti objek kecil, hambatan visual, dan pencahayaan rendah. Hasil
menunjukkan bahwa YOLOvVY-E mencapai mAPS50 tertinggi sebesar 62,30%, diikuti YOLOv9-C 60,40%, SSD-
ResNet50 40,04%, SSDResNetl101 39,58%, Faster R-CNN-ResNetl01 26,18%, dan Faster R-CNN-ResNet50
25,00%. Meskipun demikian, SSD menunjukkan stabilitas generalisasi terbaik dengan rentang mAP50 antar data
latih, validasi, dan uji hanya 3,72—4,46 poin serta prediksi visual yang paling konsisten pada kondisi lapangan
yang sulit. Dengan mempertimbangkan akurasi, stabilitas, dan kelayakan implementasi pada domain data nyata,
SSD direkomendasikan sebagai model dasar untuk pemantauan kepatuhan alat pelindung diri (APD) di terminal
bahan bakar, sedangkan YOLOvV9-E merupakan kandidat dengan akurasi mentah tertinggi yang masih
memerlukan adaptasi domain lebih lanjut.

Kata kunci: alat pelindung diri (APD), CNN, deteksi objek, terminal bahan bakar

ABSTRACT

Personal protective equipment (PPE) non-compliance in high-risk fuel terminal areas is still commonly recorded
through manual reporting, making it vulnerable to omission, reporter bias, and incomplete evidence. This study
aims to compare three Convolutional Neural Network (CNN) based object detection architectures, namely Faster
R-CNN, SSD, and YOLOVY to determine the most feasible model to be applied to the red zone of fuel terminals,
especially in red zones with a high risk of atmospheric explosions. The research method included the collection of
5,000 images from incident reports and public data platforms, followed by annotation, pre-processing, and
augmentation to improve the robustness of the model. Faster R-CNN was trained on ResNet50 and ResNet101
backbones, SSDs with the same backbone, while YOLOvV9 was tested with YOLOv9-C and YOLOvV9-E variants.
Model performance was analyzed quantitatively using mean average precision (mAP50) and loss—epoch graphs,
as well as qualitatively through visualization of predictions in real-world conditions such as small objects, visual
barriers, and low lighting. The results showed that YOLOV9-E reached the highest mAP50 of 62.30%, followed by
YOLOV9-C 60.40%, SSD-ResNet50 40.04%, SSDResNet101 39.58%, Faster R-CNN-ResNetl01 26.18%, and
Faster R-CNN-ResNet50 25.00%. Nonetheless, the SSD exhibits the best generalization stability with an mAP50
range between train, validation, and test data of only 3.72—4.46 points and the most consistent visual prediction in
difficult field conditions. Considering the accuracy, stability, and feasibility of implementation in the real data
domain, SSDs are recommended as a basic model for personal protective equipment (PPE) compliance monitoring
at fuel terminals, while YOLOV9-E is the candidate with the highest raw accuracy that still requires further domain
adaptation.

Keywords: personal protective equipment (PPE), CNN, object detection, fuel terminals
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L PENDAHULUAN

P I \erminal bahan bakar merupakan fasilitas
berisiko tinggi karena aktivitas
penyimpanan, pemindahan, dan distribusi

bahan mudah terbakar berlangsung secara terus

menerus. Penilaian risiko kuantitatif pada terminal
peyimpanan bahan bakar menunjukkan bahwa
skenario kecelakaan terburuk dapat berkembang
menjadi kebakaran genangan (pool fire), nyala api
cepat (flash fire), atau ledakan awan uap (vapour
cloud explosion). Sementara itu, studi keselamatan
pada proyek downstream oil and gas menunjukkan
bahwa kelemahan dalam pengawasan keselamatan
serta kepatuhan terhadap prosedur masih menjadi
faktor penting penyebab kecelakaan [1] [2]. Oleh
karena itu, pengendalian perilaku aman dan
pemantauan kepatuhan pada area kerja kritis

menjadi kebutuhan operasional yang sangat
penting. Meskipun demikian, implementasi
pemantauan kepatuhan keselamatan di area
tersebut masih dihadapkan pada berbagai

tantangan yang signifikan.

Isu kepatuhan penggunaan alat pelindung
diri (APD) tidak dapat dilepaskan dari tingginya
angka kecelakaan kerja yang masih terjadi, baik
pada tingkat global maupun nasional. Data
International ~ Labour  Organization  (ILO)
menunjukkan bahwa sekitar 2,93 juta pekerja
meninggal dunia setiap tahun akibat faktor terkait
pekerjaan, sementara lebih dari 395 juta pekerja
mengalami cedera kerja yang tidak berakibat
kematian pada periode yang sama [3]. Sejalan
dengan  kondisi  tersebut, menurut data
Kementerian Ketenagakerjaan mencatat 462.241
kasus kecelakaan kerja di Indonesia sepanjang
Januari-Desember 2024, dengan nilai klaim
kecelakaan kerja mencapai sekitar Rp3,4 triliun
[4]. Data ini menunjukkan bahwa penguatan
pengawasan  keselamatan  kerja,  termasuk
kepatuhan penggunaan APD, masih menjadi
kebutuhan yang sangat penting.

Pada zona merah terminal bahan bakar,
pekerja diwajibkan menggunakan alat pelindung
diri (APD) minimal berupa helm keselamatan,
rompi visibilitas tinggi, dan sepatu keselamatan.
Dalam praktik lapangan, verifikasi kepatuhan
masih banyak bergantung pada observasi manusia
dan unggahan foto pada sistem pelaporan insiden.
Pola ini menimbulkan tiga masalah utama yaitu
keterlambatan deteksi, subjektivitas penilaian, dan
terbatasnya cakupan pemantauan. Di sektor migas,

312

faktor psikososial, kelelahan, dan perilaku
keselamatan pekerja juga terbukti berhubungan
dengan kualitas kepatuhan terhadap prosedur,
sehingga keberadaan sistem pemantauan yang
objektif menjadi semakin penting [5]. Dengan
demikian, dibutuhkan teknologi pemantauan visual
otomatis yang mampu memberikan bukti deteksi
secara konsisten dan terdokumentasi.

Deteksi objek berbasis visi komputer
merupakan salah satu solusi yang paling relevan
untuk  kebutuhan tersebut. Teknologi ini
memungkinkan sistem mengenali keberadaan
pekerja dan atribut alat pelindung diri (APD)
secara simultan, sekaligus menentukan lokasinya
dalam citra. Implementasi industri serupa telah
dilaporkan pada sistem monitoring APD real-time,
pemeriksaan  APD  berbasis IoT, hingga
pengawasan lingkungan pengeboran lepas pantai
dan fasilitas manufaktur [6] [7] [8] [9]. Artinya,
pemantauan kepatuhan APD berbasis deteksi objek
tidak lagi bersifat konseptual, tetapi telah bergerak
ke arah implementasi operasional.

Penelitian yang secara khusus membahas
deteksi kepatuhan alat pelindung diri (APD) pada
terminal bahan bakar masih sangat terbatas.
Sementara, studi yang ada lebih banyak berfokus
pada sektor konstruksi dan lingkungan kerja
umum. Padahal, terminal bahan bakar memiliki
karakteristik risiko yang berbeda karena
memadukan potensi kebakaran dan ledakan dengan
kebutuhan pengawasan yang lebih ketat pada area
berbahaya. Kesenjangan ini penting dikaji,
mengingat model yang berkinerja baik pada dataset
publik belum tentu menunjukkan performa yang
konsisten pada dokumentasi lapangan nyata akibat
perbedaan karakter visual dan pergeseran domain
data [10] [11][1] [12].

Berdasarkan celah tersebut, penelitian ini
bertujuan membandingkan dan mengevaluasi
kinerja Faster R-CNN, SSD, dan YOLOV9 dalam
mendeteksi kepatuhan penggunaan APD di zona
merah terminal bahan bakar, serta menentukan
model yang paling efektif, stabil, akurat, dan layak
untuk sistem pemantauan keselamatan otomatis.
Tinjauan pustaka di atas mengarahkan metode
penelitian pada tiga kriteria evaluasi utama, yaitu
akurasi deteksi, stabilitas kinerja antar split data,
dan ketahanan visual pada objek kecil, hambatan
visual, serta pencahayaan rendah. Dengan
demikian, penelitian ini tidak hanya menjawab
model mana yang paling akurat, tetapi juga model
mana yang paling layak diimplementasikan.
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Kontribusi penelitian ini terletak pada
empat hal. Pertama, penelitian menggunakan
kombinasi data primer terminal bahan bakar dan
data sekunder publik sehingga evaluasi dapat
menangkap gejala domain shift. Kedua, penelitian
membandingkan model two-stage dan one-stage
pada konteks zona merah yang jarang dikaji.
Ketiga, analisis tidak berhenti pada mAP50, tetapi
juga memasukkan loss epoch, validasi statistik
deskriptif, dan visualisasi prediksi. Keempat, hasil
penelitian  diarahkan secara eksplisit pada
keputusan implementasi keselamatan kerja.

II. STUDI PUSTAKA

Secara metodologis, deteksi objek telah
berkembang dari pendekatan berbasis handcrafted
features menuju pendekatan deep learning yang
lebih adaptif. Model convolutional neural network
(CNN) memungkinkan ekstraksi fitur representatif
secara otomatis dari data citra, sedangkan
augmentasi citra dan strategi regularisasi berperan
penting untuk meningkatkan ketahanan model
terhadap variasi domain, skala objek, dan
pencahayaan [13][14] [15] [16]. Perkembangan ini
relevan bagi lingkungan terminal bahan bakar yang
memiliki  karakter visual kompleks, seperti
pantulan permukaan tangki, objek kecil pada jarak
menengah hingga jauh, serta fluktuasi intensitas
cahaya.

Sejumlah penelitian terkait deteksi APD
telah menunjukkan bahwa pendekatan deep
learning efektif untuk memantau keselamatan
kerja. Nath Behzadan. (2020), Delhi Thomas.
(2020), dan Wang Evison. (2021) melaporkan
bahwa model berbasis YOLO mampu mendeteksi
beberapa jenis APD secara real-time di lokasi
konstruksi [10] [17] [18]. Liang dan Seo (2022)
menunjukkan akurasi tinggi untuk deteksi helm
[19], sedangkan Lee Jung Kang. (2023),
Barlybayev Amangeldy. (2024), Guney Altin
(2024), Utomo Sasongko (2025), serta Lopez
Suarez. (2025) menegaskan bahwa pemantauan
APD semakin mengarah pada sistem yang lebih
lengkap, cepat, dan siap dioperasikan pada
lingkungan nyata [20] [21] [22] [23] [24]. Di sisi
lain, hasil antar model tidak selalu seragam. Pada
beberapa kasus, SSD tetap menunjukkan kinerja
yang kompetitif untuk kebutuhan implementasi
praktis maupun pada konfigurasi deteksi objek
berukuran kecil, sementara model two-stage masih
dapat memberikan hasil yang lebih unggul pada

Convolutional Neural Networks (CNN)

konteks tertentu, khususnya pada kondisi yang
memerlukan presisi lokalisasi dan akurasi deteksi
yang lebih tinggi [25] [26] [27] [28].

Dari perspektif model, perbandingan
antarmodel tetap penting karena setiap model
detektor memiliki karakteristik trade-off yang
berbeda dalam aspek akurasi, kecepatan
pemrosesan, dan robustnes model. Faster R-CNN
umumnya dikenal presisi tetapi lebih sensitif
terhadap konfigurasi pelatihan. SSD sering dipilih
karena sederhana dan stabil, sedangkan model
YOLO Dberkembang sangat cepat dengan
peningkatan fitur back bone, neck, dan strategi
pelatihan [29] [30] [31]. Studi komparatif pada
berbagai domain juga menunjukkan bahwa kinerja
antar model relatif dapat mengalami perubahan
ketika objek yang dideteksi berukuran kecil,
distribusi data mengalami pergeseran, atau kondisi
visual menjadi lebih kompleks [32] [33] [34].

I1I. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan
kuantitatif eksperimental untuk membandingkan
kinerja tiga model deteksi objek, yaitu Faster R-
CNN, SSD, dan YOLOV9, dalam mendeteksi
kepatuhan penggunaan alat pelindung diri (APD)
pada lingkungan terminal bahan bakar minyak
(BBM). Fokus penelitian diarahkan pada
kemampuan  masing-masing model dalam
mengenali objek APD pada dokumentasi visual
lapangan  yang  merepresentasikan  kondisi
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Gambar 1. Alur Penelitian

operasional nyata, sehingga hasil evaluasi tidak
hanya menekankan aspek akurasi, tetapi juga
mempertimbangkan kecepatan inferensi dan
potensi penerapan praktis pada sistem pemantauan
keselamatan kerja. Alur penelitian yang digunakan
dalam studi ini disajikan pada Gambar 1. Secara
umum, penelitian mencakup lima tahapan utama,
yaitu penyusunan dataset, anotasi dan praproses
data, pembagian data, pelatihan model, serta
evaluasi kinerja model.

Desain penelitian yang digunakan adalah
studi komparatif eksperimental. Penelitian diawali
dengan pengumpulan citra pekerja di area terminal
BBM, kemudian dilakukan proses anotasi terhadap
objek APD yang relevan. Dataset yang telah
disusun selanjutnya diproses melalui tahapan
prapengolahan data, pembagian data latih, validasi,
dan uji, lalu digunakan untuk melatih tiga model
deteksi objek yang berbeda. Kinerja model
dibandingkan berdasarkan metrik evaluasi yang
sama agar diperoleh gambaran yang objektif
mengenai model yang paling sesuai untuk konteks
terminal bahan bakar minyak.

A. Dataset dan Sumber Data

Penelitian ini menggunakan total 5.000
citra. Dataset terdiri atas 1.000 citra primer yang
diperoleh dari sistem pelaporan insiden internal
dan 4.000 citra sekunder yang diperoleh dari
platform data publik, seperti Kaggle dan Roboflow.
Data primer merekam personel yang bekerja di area
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terminal bahan bakar dengan kondisi penggunaan
APD lengkap maupun tidak lengkap. Sebagian
citra insiden internal yang telah melalui proses
anonimisasi turut diintegrasikan ke dalam data
sekunder = guna  memperkaya  keragaman
karakteristik visual pada dataset [35] [36].
Penggunaan data primer dibatasi hanya untuk
kepentingan penelitian, dan seluruh penanda
identitas organisasi pada citra disamarkan melalui
proses blur.

Dataset penelitian ini disusun dari citra
yang berasal dari perangkat dokumentasi lapangan
dan kamera pengawasan dengan spesifikasi yang
beragam. Kondisi tersebut menghasilkan variasi
alami pada sudut pengambilan gambar, resolusi,
jarak objek, dan kualitas pencahayaan. Penelitian
ini tidak melakukan standardisasi terhadap seluruh
sumber kamera, melainkan mempertahankan
heterogenitas tersebut agar dataset yang digunakan
lebih mencerminkan kondisi implementasi nyata di
lapangan [12].
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Gambar 2. Contoh Dataset dari Situs Pelaporan Insiden

B.  Praproses, Augmentasi, dan Anotasi Data

Tahap praproses meliputi resize, cropping
seperlunya, dan anonimisasi citra. Ukuran
masukan akhir disesuaikan dengan konfigurasi
masing-masing model, yaitu 300 % 300 piksel
untuk Faster R-CNN dan SSD, serta 480 x 480
piksel untuk YOLOV9. Dataset disimpan dalam
format anotasi deteksi objek yang kompatibel
dengan pipeline Roboflow, Torchvision, dan
Ultralytics. Setiap entri data memuat identitas citra,
koordinat bounding box, dan label kelas. Praktik
penyesuaian ukuran citra dan penggunaan format
anotasi yang kompatibel dengan pipeline pelatihan
merupakan prosedur umum dalam pengembangan
sistem deteksi objek modern [14] [37].

Untuk meningkatkan kemampuan
generalisasi model terhadap wvariasi kondisi
lapangan, diterapkan teknik augmentasi data
berupa perubahan blur, pencahayaan, dan
transformasi warna. Strategi ini digunakan untuk
meningkatkan kemampuan generalisasi model
terhadap variasi domain visual, terutama pada
kondisi pencahayaan rendah, perubahan kualitas
citra, dan karakteristik lingkungan industri yang
dinamis [38].

Anotasi dilakukan pada tingkat individu
dengan menetapkan dua kategori, yaitu lengkap
dan tidak lengkap. Setiap pekerja yang
teridentifikasi dalam citra direpresentasikan
melalui satu bounding box. Oleh karena satu citra
dimungkinkan memuat lebih dari satu pekerja,
jumlah total bounding box pada dataset dapat
melebihi jumlah citra. Kategori lengkap diberikan
apabila pekerja teramati menggunakan helm
keselamatan, rompi visibilitas tinggi, dan sepatu
keselamatan secara bersamaan. Sebaliknya, apabila
salah satu atau lebih komponen tersebut tidak
digunakan, pekerja diklasifikasikan dalam kategori
tidak lengkap. Skema anotasi berbasis kepatuhan
APD seperti ini juga digunakan dalam penelitian-

Convolutional Neural Networks (CNN)

penelitian terbaru mengenai deteksi APD pada
lingkungan industri dan konstruksi [35] [36].

C. Pembagian Data

Data dibagi menjadi data pelatihan, data
validasi, dan data pengujian dengan rasio 6:2:2.
Data pelatihan dan validasi diambil dari data
sekunder, sedangkan data pengujian diambil dari
data primer terminal bahan bakar. Strategi ini
dipilih secara sengaja agar evaluasi akhir dapat
mengukur kemampuan generalisasi model pada
domain lapangan yang lebih dekat dengan skenario
implementasi sebenarnya. Dalam literatur terkini,
rancangan evaluasi lintas domain seperti ini
dipandang penting untuk menguji ketahanan model
terhadap domain shift dan untuk menilai kelayakan
implementasi nyata di lingkungan kerja yang
dinamis [12] [36].

D. Pelatihan Model

Penelitian ini membandingkan tiga model
detektor objek, yaitu Faster R-CNN sebagai
detektor two-stage, SSD sebagai detektor one-
stage, dan YOLOVY sebagai detektor one-stage
generasi mutakhir. Pemilihan ketiga model ini
didasarkan pada pertimbangan bahwa ketiganya
merepresentasikan frade-off yang berbeda antara
akurasi, efisiensi komputasi, dan kesiapan
implementasi, sebagaimana ditunjukkan dalam
kajian mutakhir mengenai evolusi detektor objek
berbasis deep learning [14] [37]. Faster R-CNN
dan SSD diuji menggunakan backbone ResNet50
dan ResNetl01, sedangkan YOLOV9 diuji
menggunakan varian C dan E yang mewakili
kompromi antara kompleksitas model dan potensi
akurasi [35].

Untuk menjamin objektivitas perbandingan
antarmodel, konfigurasi hiperparameter disusun
secara sebanding agar perbedaan kinerja yang
diamati lebih mencerminkan karakteristik model
masing-masing model. Ringkasan hiperparameter
yang digunakan disajikan pada Tabel 1, meliputi
batch size, epoch, learning rate, ukuran citra
masukan, optimizer, dan status pre-trained model.
Faster R-CNN dioptimasi menggunakan stochastic
gradient descent (SGD), sedangkan SSD dan
YOLOVY9 menggunakan AdamW. Konfigurasi
yang digunakan dalam penelitian ini mengacu pada
implementasi bawaan yang paling stabil pada
masing-masing framework, untuk meminimalkan
pengaruh faktor teknis di luar perbedaan arsitektur
model [37] [14]. Seluruh model dilatih dalam
lingkungan komputasi berbasis GPU dengan
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jumlah epoch, pembagian data, dan skema
augmentasi yang seragam. Oleh karena itu,
perbedaan  kinerja yang diperoleh dalam
eksperimen ini terutama diinterpretasikan sebagai
konsekuensi dari karakteristik modelal masing-
masing model.

Tabel 1. Pengaturan Hiperparameter untuk Setiap Model

Hiperparameter Faster R-CNN SSD YOLOV9
Batch size 8 32 20
Epoch 100 100 100
Learning rate 0.01 0.01 0.01
Image size 300 300 480
Optimizer SGD AdamW AdamW
Pre-trained model Torchvision Torchvision True
E.  Evaluasi Model
Evaluasi model dalam penelitian ini

dilakukan melalui tiga tahapan utama. Tahap
pertama difokuskan pada pengukuran kinerja
deteksi menggunakan mean Average Precision
pada ambang Intersection over Union (loU) 0,50
(mAP50), karena metrik ini tidak hanya
mencerminkan ketepatan klasifikasi, tetapi juga
menunjukkan  tingkat kesesuaian lokalisasi
bounding box terhadap ground truth dan
merupakan salah satu indikator performa yang
paling luas digunakan dalam evaluasi detektor
objek modern [14] [37]. Tahap kedua, proses
pembelajaran model dianalisis melalui grafik loss
terhadap epoch untuk mengidentifikasi pola
konvergensi, kecenderungan overfitting, dan
kestabilan validasi [37]. Tahap ketiga berupa
evaluasi  kualitatif yang dilakukan dengan
menganalisis keluaran model pada tiga kondisi
operasional yang relevan, yaitu keberadaan objek
berukuran kecil, objek yang mengalami oklusi, dan
kondisi pencahayaan rendah. Pemilihan ketiga
kondisi tersebut didasarkan pada temuan mutakhir
bahwa small object detection, oklusi, dan low-light
scene merupakan tantangan utama yang dapat
menurunkan konsistensi kinerja detektor objek
pada lingkungan nyata [39]. Sampel ground truth
yang digunakan sebagai acuan dalam evaluasi ini
disajikan pada Gambar 6, sedangkan hasil prediksi
masing-masing model ditampilkan pada Gambar 7,
Gambar 8, dan Gambar 9.

Sebagai pelengkap analisis kuantitatif,
penelitian ini menerapkan validasi statistik
deskriptif terhadap nilai mAP50 pada data latih,
validasi, dan uji. Parameter statistik yang dihitung
meliputi rata-rata, simpangan baku, koefisien
variasi (coefficient of variation / CV), dan rentang
nilai antarsplit data. Karena setiap model hanya
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dilatih satu kali pada partisi data yang identik,
analisis statistik dalam penelitian ini bersifat
deskriptif-komparatif dan tidak diarahkan untuk
menghasilkan inferensi statistik. Pendekatan ini
sesuai untuk studi komparatif eksperimental skala
terbatas yang berfokus pada pembacaan pola
performa dan stabilitas antarkonfigurasi model
[37].

F. Kriteria Penentuan Model Terbaik

Penetapan model terbaik dalam penelitian
ini dilakukan secara multidimensional, yaitu
dengan mempertimbangkan tidak hanya nilai
mAP50 tertinggi, tetapi juga kestabilan proses
pelatihan, konsistensi performa pada berbagai split
data, serta robustnes visual model pada kondisi
lapangan yang menantang. Melalui pendekatan ini,
pemilihan model diarahkan pada identifikasi model
yang paling layak untuk mendukung implementasi
sistem pemantauan keselamatan kerja secara nyata
di terminal bahan bakar. Kriteria multidimensi
seperti ini sejalan dengan rekomendasi kajian-
kajian terkini yang menempatkan akurasi,
stabilitas, dan kesiapan implementasi sebagai dasar
evaluasi model deteksi objek untuk aplikasi
industri dan keselamatan kerja [14] [37].

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Hasil

Dalam konteks zona merah terminal bahan
bakar, kecepatan inferensi tetap merupakan aspek
yang penting, tetapi akurasi deteksi, stabilitas
generalisasi, dan reliabilitas model pada kondisi
lapangan yang beragam memiliki signifikansi yang
lebih tinggi daripada throughput semata. Oleh
karena 1itu, hasil penelitian ini dianalisis tidak
hanya berdasarkan nilai mAP50, tetapi juga
melalui pola /oss selama pelatihan serta kualitas
prediksi visual pada kondisi operasional yang
menantang.  Eksperimen  dilakukan  dengan
membandingkan enam konfigurasi model, yaitu
Faster = R-CNN-ResNet50, Faster R-CNN-
ResNet101, SSD-ResNet50, SSD-ResNetl01,
YOLOvV9-C, dan YOLOV9-E. Rekapitulasi epoch
ketika masing-masing model mencapai train loss
terendah dan valid loss terendah disajikan pada
Tabel 2.
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Tabel 2. Catatan kerugian pelatihan terendah dan kerugian
valid dari setiap model

Model T;?Xf(:ssTrain EpochV;?;vis(:ssValid Epoch
Faster R-CNN ResNet50  0.0576 95 8.2031 100
Faster R-CNN ResNet101  0.5300 68 1.3310 35
SSD ResNet50 1.4326 100 2.8001 98
SSD ResNet101 1.4705 99 3.1601 94
YOLOV9-C 0.6729 100 0.6660 100
YOLOV9-E 0.8332 98 0.8237 99

Secara umum, Tabel 2 menunjukkan bahwa
YOLOV9-C dan YOLOV9-E mencapai nilai loss
minimum pada fase akhir pelatihan, sedangkan
Faster R-CNN, khususnya varian ResNet50,
memperlihatkan selisih yang besar antara train loss
dan valid loss. Pola ini mengindikasikan bahwa
kestabilan pembelajaran berbeda antararsitektur
dan perlu ditafsirkan bersama dengan kurva loss
pada Gambar 3 sampai dengan Gambar 5.
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Gambear 3. Grafik kerugian versus epoch untuk Faster R-CNN: (a)
Dengan ResNet50 untuk kerugian pelatihan; (b) Dengan
ResNet101 untuk kerugian pelatihan; (¢) Dengan ResNet50 untuk
kerugian validasi; (d) Dengan ResNet101 untuk kerugian validasi.

Sebagaimana terlihat pada Gambar 3,
Faster R-CNN dengan backbone ResNet50
menghasilkan train loss yang terus menurun, tetapi
valid loss berfluktuasi tajam hingga akhir
pelatihan. Varian Faster R-CNN-ResNetl101
menunjukkan perilaku yang relatif lebih baik
dibandingkan ResNet50, tetapi masih tampak
lonjakan valid loss setelah sekitar epoch ke-35.
Temuan ini menunjukkan adanya kecenderungan
overfitting dan sensitivitas yang cukup tinggi
terhadap variasi data validasi.

Convolutional Neural Networks (CNN)

Leze v Epoct - S50 Recheth

. ws Cpach - S0 Reekatin]
Tein Lo Vot i
w0
.
o
M — grel L
. w0 y
- .‘\_\
1 ~ ~—
) 2 w 1 4 “ " ]
et Cocen
(@ (b)
Loss wr Froch - S50 Reeiiatsn Lovem ue St - KE0 AasNas1nl
S b Nudaan Laee 247 Wbdwzas Lo
132
1)
583
1
3.
1 b
o 3
v
o o ‘ N o 10 [§ « » [T
Pt [
(© (d

Gambar 4. Grafik kerugian versus epoch untuk SSD: (a)
Dengan ResNet50 untuk kerugian pelatihan; (b) Dengan
ResNet101 untuk kerugian pelatihan; (c) Dengan ResNet50
untuk kerugian validasi; (d) Dengan ResNet101 untuk
kerugian validasi.

2 Lo ww [ty - WALIA L et we Cpsch VWA T
| Yoo J
nf |
14| 16
i i >
| ’ -
| s -
al gy R ~—
i e 3
¢ ] 0 e,
te|
| exl ~=
' x i 4 ‘ » )
L Sy
(@) (b)
\ o TALA L v Frash - WHOWE ©
Verbitnn Vel taize Lz
12
14
5" ]
k] J1a
12
o 19
(]
¥ o n i ] [ ) [
Lk (5]
© (d)

Gambar 5. Grafik kerugian versus epoch untuk
YOLOVY: (a) Dengan YOLOV9-C untuk kerugian pelatihan; (b)
Dengan YOLOV9-E untuk kerugian pelatihan; (c) Dengan
YOLOV9-C untuk kerugian validasi; (d) Dengan YOLOV9-E untuk
kerugian validasi

Berbeda dengan Faster R-CNN, Gambar 4
menunjukkan bahwa kedua varian SSD memiliki
tren train loss yang menurun lebih stabil dan valid
loss yang relatif lebih terkendali. Meskipun masih
terdapat gangguan kecil pada kurva validasi,
amplitudo fluktuasinya lebih rendah dibandingkan
Faster R-CNN. Dengan demikian, SSD
memperlihatkan kompromi yang lebih baik antara
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pembelajaran pada data latth dan kemampuan
mempertahankan kinerja pada data validasi.

Selanjutnya, Gambar 5 menunjukkan
bahwa YOLOvV9-C dan YOLOV9-E
memperlihatkan pola konvergensi yang paling
baik, dengan train loss dan valid loss yang sama-
sama menurun hingga akhir pelatihan. Secara
internal, pola tersebut mengindikasikan bahwa
proses optimisasi berlangsung efisien dan bahwa
kedua varian YOLOvV9 memiliki kapasitas
pembelajaran yang kuat terhadap distribusi data
latih maupun data validasi.

Hasil evaluasi kuantitatif pada Tabel 3
memperlihatkan bahwa YOLOvV9-E mencapai nilai
mAPS50 tertinggi pada data uji, yaitu 62,30%,
diikuti oleh YOLOV9-C sebesar 60,40%, SSD-
ResNet50 sebesar 40,04%, SSD-ResNetl01
sebesar 39,58%, Faster R-CNN-ResNet101 sebesar
26,18%, dan Faster R-CNN-ResNet50 sebesar
25,00%. Dari perspektif akurasi mentah pada data
uji, kedua varian YOLOV9 jelas menunjukkan
keunggulan dibandingkan model lainnya.

Tabel 3. Perbandingan nilai mAP50 pada dataset pelatihan,
validasi, dan pengujian antara model-model

Model mABSO mARSO mAP50

Train Valid Test
Faster R-CNN ResNet50 22.00% 18.00% 25.00%
Faster R-CNN ResNet101 24.30% 21.20% 26.18%
SSD ResNet50 43.70% 44.50% 40.04%
SSD ResNet101 41.20% 43.30% 39.58%
YOLOV9-C 79.20% 85.00% 60.40%
YOLOvV9-E 75.90% 82.30% 62.30%

Namun, ketika hasil tersebut ditelaah
melalui validasi statistik deskriptif antar-split data,
pola yang berbeda muncul. SSD-ResNetl01
memiliki koefisien variasi terendah, yaitu 4,51%,
dan rentang mAPS50 terkecil antara data latih,
validasi, dan uji, yaitu 3,72 poin. SSD-ResNet50
menempati posisi berikutnya dengan koefisien
variasi 5,56% dan rentang 4,46 poin. Sebaliknya,
YOLOV9-C dan YOLOV9-E menunjukkan selisih
yang lebih besar antara data validasi dan data uji,
masing-masing sebesar 24,60 poin dan 20,00 poin,
dengan koefisien variasi 17,18% dan 13,90%.
Temuan ini menunjukkan bahwa meskipun
YOLOV9 unggul dalam akurasi mentah, SSD
memiliki stabilitas generalisasi yang lebih baik
ketika model berpindah dari domain data sekunder
atau public dataset ke data primer terminal bahan
bakar.

Untuk memastikan bahwa hasil kuantitatif
tersebut juga relevan secara operasional, evaluasi
kualitatif dilakukan pada tiga kondisi lapangan
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yang representatif, yaitu objek berukuran kecil,
objek yang mengalami hambatan visual, dan
kondisi multiobjek dengan pencahayaan rendah
sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 6.

(@) (®) ©

Gambar 6. Data sebenarnya dari kotak batas selama proses anotasi
untuk objek dengan berbagai kondisi: (a) Ukuran kecil; (b)
Hambatan yang terlihat; (c) Beberapa objek dan cahaya redup.

Hasil  prediksi pada  Gambar 7
menunjukkan bahwa Faster R-CNN masih
menghasilkan prediksi ganda pada kondisi
hambatan visual dan cahaya redup.

(a) (b) (c)

Gambar 7. Prediksi kotak batas yang dihasilkan oleh
Faster R-CNN ResNet101 dengan label prediksi dan skor sebagai
berikut: (a) Tidak lengkap 0,90; (b) Lengkap 0,75, Tidak lengkap
0,77; (c) Lengkap 0,58, Tidak lengkap 0,99.

Pada Gambar 8, SSD menghasilkan label
yang sesuai pada seluruh sampel dan tetap
mempertahankan skor keyakinan yang tinggi.

(b)

Gambar 8. Prediksi kotak batas yang dihasilkan oleh SSD
ResNet101 dengan label prediksi dan skor sebagai berikut: (a)
Lengkap 0.99; (b) Lengkap 0.99; (c) Lengkap 0.99, Tidak Lengkap
0.99.

Sementara itu, Gambar 9 menunjukkan
bahwa YOLOV9 mampu mendeteksi kondisi
normal dengan baik, tetapi lebih mudah mengalami
kesalahan pada objek berukuran kecil dan kondisi
pencahayaan rendah. Secara praktis, kombinasi
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antara stabilitas antar split dan konsistensi visual
inilah yang menjadikan SSD lebih layak sebagai
model dasar implementasi, meskipun nilai mAP50
uji YOLOV9 lebih tinggi.
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Gambar 9. Prediksi kotak batas yang dihasilkan oleh YOLOV9E
dengan label prediksi dan skor sebagai berikut: (a) Tidak lengkap
0,31; (b) Lengkap 0,80; (c) Lengkap 0,43, Lengkap 0,41.

B. Pembahasan

Temuan penelitian ini menunjukkan bahwa
pemilihan model untuk lingkungan berisiko tinggi
tidak dapat didasarkan semata-mata pada mAP50
data uji. Pada dataset ini, YOLOV9 menghasilkan
akurasi  mentah  tertinggi, tetapi = SSD
memperlihatkan kestabilan pembelajaran dan
stabilitas antar split yang lebih baik. Dalam konteks
sistem pengawasan keselamatan, model yang stabil
terhadap perubahan domain sering kali lebih
bernilai daripada model yang hanya unggul pada
satu partisi pengujian.

Perbedaan tersebut dapat dijelaskan oleh
rancangan dataset. Data latih dan validasi
seluruhnya berasal dari sumber sekunder/public
dataset, sedangkan data uji berasal dari data primer
terminal bahan bakar. Rancangan ini bermanfaat
untuk menguji generalisasi ke kondisi nyata, tetapi
sekaligus menciptakan domain shift yang cukup
kuat. Gap mAP50 YOLOVY antara validasi dan uji
yang mencapai 20,00-24,60 poin menunjukkan
bahwa model ini sangat baik menyesuaikan diri
pada distribusi data latth validasi, namun
performanya menurun ketika dihadapkan pada
karakter visual terminal yang berbeda. Sebaliknya,
SSD menunjukkan penurunan yang jauh lebih
kecil, sehingga lebih tangguh terhadap bias sumber
data.

Analisis bias dataset juga penting pada
level anotasi. Pertama, kelas yang digunakan hanya
dua, yaitu lengkap dan tidak lengkap. Skema biner
ini memudahkan pelatihan, tetapi mengompresi
beragam jenis pelanggaran misalnya tanpa helm,
tanpa rompi, atau tanpa sepatu ke dalam satu label
yang sama. Kedua, citra berasal dari perangkat
kamera yang heterogen, dengan variasi sudut

Convolutional Neural Networks (CNN)

pandang, resolusi, pantulan tangki, dan intensitas
cahaya. Ketiga, satu citra dapat memuat lebih dari
satu pekerja, sehingga kepadatan objek berubah-
ubah. Literatur menunjukkan bahwa small-object
detection, low-light scenes, dan heterogenitas citra
dapat memperbesar risiko bias dan kesalahan
generalisasi [38] [34] [39].

Hasil ini sejalan dengan studi PPE detection
yang menempatkan YOLO sebagai kandidat kuat
untuk akurasi dan efisiensi pada lingkungan
industri dinamis [35] [21] [22] [24] [23], tetapi juga
konsisten dengan laporan bahwa SSD dan model
one stage tertentu dapat lebih stabil pada
deployment praktis atau objek berukuran kecil
ketika konfigurasi dan domain datanya sesuai [25]
[26] [28]. Di sisi lain, temuan overfitting Faster R-
CNN mendukung kajian yang menyatakan bahwa
model two stage dapat sangat presisi, namun
sensitif  terhadap ukuran data, konfigurasi
regularisasi, dan variasi visual [29] [33].

Kontribusi utama penelitian ini adalah
memperluas studi deteksi APD ke konteks terminal
bahan bakar, khususnya zona merah yang jarang
dilaporkan dalam literatur. Selain membandingkan
arsitektur, penelitian ini menunjukkan bahwa
keputusan implementasi seharusnya
mempertimbangkan tiga aspek secara simultan:
akurasi, stabilitas antar split, dan ketahanan visual
pada kondisi ekstrem. Dengan kerangka ini, SSD
dapat  diposisikan  sebagai model dasar
implementatif, sedangkan YOLOV9-E sebagai
kandi-dat akurasi tinggi yang memerlukan adaptasi
domain lebih lanjut.

Keterbatasan penelitian ini terletak pada
tidak dilakukannya pelatihan berulang dengan seed
berbeda, belum dilaporkannya distribusi kelas dan
rekap bounding box per sumber data secara
terpisah, serta masih digunakannya label biner
yang menyederhanakan jenis pelanggaran APD.
Penelitian lanjutan disarankan menambah data
primer terminal bahan bakar, menerapkan domain
adaptation atau synthetic/domain randomization,
menguji augmentasi sintetis dan regularisasi
lanjutan, memecah label tidak lengkap menjadi
subkategori APD, serta mengevaluasi inferensi
real-time pada edge device. Arah ini sejalan dengan
penelitian terkini tentang dataset PPE, augmentasi,
dan implementasi industri untuk sistem monitoring
keselamatan [36] [9].

V. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa kinerja
model deteksi kepatuhan alat pelindung diri (APD)
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di terminal bahan bakar tidak dapat ditentukan
hanya berdasarkan nilai akurasi tertinggi.
YOLOV9-E memperoleh nilai mAP50 tertinggi
pada data uji, tetapi SSD, khususnya SSD-
ResNet101, menunjukkan kestabilan
pembelajaran, konsistensi performa antarsplit data,
dan ketahanan visual yang lebih baik pada kondisi

lapangan yang menantang. Temuan ini
menunjukkan  bahwa  SSD  lebih  layak
dipertimbangkan sebagai model dasar untuk

implementasi awal sistem pemantauan kepatuhan
APD di terminal bahan bakar, sedangkan
YOLOV9-E tetap berpotensi untuk dikembangkan
lebih lanjut melalui perluasan data primer dan
penyesuaian model.

Penelitian ini masih memiliki keterbatasan
pada jumlah data primer dan cakupan pengujian,
sehingga penelitian selanjutnya perlu melibatkan
dataset yang lebih besar, lebih beragam, dan
pengujian lintas lokasi agar generalisasi model
dapat dievaluasi secara lebih komprehensif..
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