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Abstrak— Keamanan di jalan raya sangat ditentukan oleh kemampuan pengemudi dalam memahami serta mengikuti petunjuk
yang ada. Namun, pengenalan rambu secara manual rentan terhadap kelalaian manusia, sehingga diperlukan sistem yang dapat
secara otomatis mendekteksi dan memisahkan rambu lalu lintas secara akurat. Tujuan dari studi ini adalah menciptakan model
segmentasi citra rambu lalu lintas dengan memanfaatkan arsitektur DeepLabV3+ berbasis Convolution Neural Network (CNN)
dengan backbone MobileNetV2. Kumpulan data yang dipakai terdiri atas 2.050 foto rambu lalu lintas yang mencakup 10
kategori rambu, yang diperoleh dari penelitian terdahulu. Karena dataset awal belum memiliki anatosi mask, dilakukan proses
pelabelan manual menggunakan perangkat lunak LabelMe untuk menghasilkan mask segmentasi. Citra tersebut kemudian
diubah ukurannya menjadi 128x128 piksel. Model DeepLabV3+ dikonfigurasi dengan optimizer Adam (learning rate 0,0002),
ditraining selama 40 epoch dengan batch size 4 pada platfrom Google Colab menggunakan GPU T4. Evaluasi terhadap data
pengujian mengindikasikan bahwa model ini memperoleh tingkat akurasi sebesar 93,59%,Intersection over Union (IoU)
sebesar 79,12%, serta koefisien Dice sebesar 79,96%. Hasil ini membuktikan bahwa arsitektur DeepLabV3+ dengan backbone
MobileNetV2 mampu melakukan segmentasi citra rambu lalu lintas secara efektif pada dataset 10 kelas.

Kata Kunci: Segmentasi Citra, Rambu Lalu Lintas, DeepLabV3+, Convolution Neural Network, MobileNetV2.

Abstract— Road safety is largely determined by drivers' ability to understand and follow traffic signs. However, manual
recognition of traffic signs is prone to human error, necessitating a sistem capable of automatically detecting and segmenting
traffic signs accurately. This study aims to develop a traffic sign image segmentation model utilizing the DeepLabV3+
architecture based on a Convolutional Neural Network (CNN) with MobileNetV2 as the backbone. The dataset consists of
2,050 traffic sign images covering 10 sign categories, obtained from previous research. Since the original dataset lacked mask
annotations, manual labeling was performed using LabelMe software to generate segmentation masks. The images were resized
to 128%128 pixels. The DeepLabV3+ model was configured with the Adam optimizer (learning rate 0.0002) and trained for 40
epochs with a batch size of 4 on Google Colab using a T4 GPU. Evaluation on the test data indicates that the model achieved
an accuracy of 93,59%, an Intersection over Union (IoU) score of 79,12%, and a Dice coefficient of 79,96%. These results
demonstrate that the DeepLabV3+ architecture with MobileNetV2 backbone is capable of effectively segmenting traffic sign
images across a 10-class traffic sign dataset.

Keywords: Image Segmentation, Traffic Signs, DeepLabV3+, Convolutional Neural Network, MobileNetV2.

1. PENDAHULUAN

Pengembangan teknologi di sector transportasi memerlukan sistem yang mampu meningkatkan keselamatan
berkendara melalui pemanfaatan kecerdasan buatan. Salah satu elemen krusial dalam sistem pengatur lalu lintas
adalah rambu lalu lintas, yang berperan sebagai media informasi, peringatan, dan pengatur bagi pengguna jalan
[1]. Namun, dalam praktiknya masih sering terjadi pelanggaran atau ketidaksadaran pengguna jalan terhadap
rambu lalu lintas yang berpotensi menyebabkan kecelakaan [2].

Seiring perkembangan teknologi pengolahan citra digital, berbagai penelitian telah dikembangkan untuk
mengidentifikasi rambu lalu lintas secara otomatis menggunakan pendekatan computer vision, yang dikenal sebaai
Traffic Sign Recognition (TSR). Teknologi ini banyak dimanfaatkan dalam Advanced Driver Assistance System
(ADAS) maupun kendaran otonom [3], [4] membuktikan bahwa penerapan Convolutional Neural Network (CNN)
pada dataset rambu lalu lintas Indonesia mencapai akurasi pengujian sebesar 99,33%.

Proses pengenalan rambu lalu lintas tidak hanya bergantung pada kategori, tetapi juga memerlukan
segmentasi citra agar rambu tepisah dengan jelas dari lingkungan sekitarnya. Segmentasi citra merupakan proses
fundamental yang mengklasifikasi piksel dalam suatu citra ke dalam beberapa kelompok region berdasarkan
atribut visual tertentu [5]. Metode konvensional seperti thresholding, K-Means clustering, dan watershed memiliki
keterbatasan signifikan dalam menghadapi variasi pencahayaan dan kompleksitas latar belakang [6], [7].
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Pendekatan berbasis deep learining, khususnya arsitektur DeepLabV3+, hadir sebagai solusi efektif.
Arsitektur ini mengintegrasikan modul encoder-decoder dengan Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) yang
mampu menangkap informasi multi-skala [8]. [9] membuktikan bahwa DeepLabV3+ menghasilkan Dice
Similarity Coefficient 96,91% pada segmentasi citra medis, sementara [10] mencapai F1-score 0,922 dan mloU
0,733 pada segmentasi citra satelit. [11] turut mengonfirmasi bahwa arsitektur berbasis CNN mampu memberikan
performa kompetitif dalam klasifikasi visual dengan efisiensi komputasi tinggi.

Berdasarkan kajian tersebut, penelitian ini mengusulkan penerapan arsitektur DeepLabV3+ berbasis CNN
dengan backbone MobileNetV2 untuk dataset yang terdiri dari 10 jenis rambu lalu lintas sesuai regulasi Indonesia.
Model ini diharapkan dapat menghasilkan segmentasi yang akurat sebagai fondasi sistem pengenalan rambu lalu
lintas otomatis, serta dapat dijadikan referensi bagi penelitian selanjutnya dalam pengembangan metode
segmentasi berbasis deep learning [12]. Hasil model yang dihasilkan berpotensi diintegrasikan ke dalam sistem
ADAS untuk mendukung keselamatan berkendara pada transportasi cerdas di Indonesia [13].

2. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahap, yaitu studi literatur, pengumpulan dan praproses data,
perancangan serta implementasi model DeepLabV3+, hingga evaluasi model, sebagaimana ditunjukkan pada
Gambar 1.

Perancangan Arsitekiur Implementasi Evaluasi
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Gambar 1. Alur Penelitian

Gambar | menunjukkan alur penelitian yang dimulai dari tahap studi literatur untuk memahami konsep
segmentasi citra dan metode DeepLabV3+. Selanjutnya dilakukan pengumpulan data dan praproses data sebelum
masuk ke tahap perancangan arsitektur serta implementasi model DeepLabV3+. Tahap terakhir adalah evaluasi
kinerja model untuk mengetahui hasil segmentasi yang diperoleh.

2.1 Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini beradsal dari penelitian terdahulu oleh [14] , terdiri dari
2.050 citra berwarna (RGB) rambu lalu lintas yang mewakili 10 kelas tanda lalu lintas Indonesia. Dimensi citra
diseragamkan menjadi 128x128 piksel. Dataset dibagi menjadi data pelatihan (7raining) sebanyak 1.750 citra
(85%) dan data pengujian (7esting) sebanyak 300 citra (15%). Karena dataset awal tidak memiliki anatosi mask,
maka pelabelan manual dilakukan menggunakan perangkat lunak LabelMe untuk menghasilkan ground truth mask
segmentasi pada tingkat piksel.

Gambar 2. Proses Anotasi Polygon Rambu Lalu Lintas Menggunakan LabelMe

Gambar 2 menunjukkan antarmuka perangkat lunak LabelMe yang digunakan untuk melakukan anotasi
polygon pada citra rambu lalu lintas. Pada proses ini, setiap citra dianotasi secara manual dengan menggambar
polygon yang mengikuti bentuk tepi objek rambu. Label kelas diberikan pada setiap polygon sesuai dengan
kategori rambu yang bersangkutan, misalnya ‘“Berhenti (STOP)” untuk rambu stop. Hasil anotasi kemudian
disimpan dalam format JSON dan dikonversi menjadi citra mask PNG yang digunakan sebagai ground truth
segmentasi pada proses pelatihan model.

2.2 Praproses Data
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Tahap praproses meliputi pelabelan manual menggunakan LabelMe, di mana setiap citra dianotasi menggunakan
fitur polygon annotation untuk menghasilkan area segmentasi sesuai bentuk objek rambu. Hasil anotasi dikonversi
ke format citra PNG sebagai ground truth mask segmentasi biner. Seluruh citra kemudian dinormalisasi nilai piksel
ke rentang 0—1 untuk menstabilkan proses pelatihan. Tabel 1 menampilkan 10 jenis rambu lalu lintas yang
digunakan sebagai objek segmentasi dalam penelitian ini

Tabel 1. Kelas Rambu Lalu Lintas yang Digunakan

No Kelas Rambu Label ID
1. Dilarang berhenti 1
2. Rambu Stop 2
3. Wajib Berhenti 3
4. Kecepatan Max 40 4
5. Lampu Lalu Lintas 5
6. Persimpangan 4 6
7. Zebra Cross 7
8. Penyebrangan Anak 8
9. Bahaya Umum 9
10. Dilarang Parkir 10

2.3. Perancangan Arsitektur DeepLabV3+

Arsitektur yang diterapkan adalah DeepLabV3+ dengan backbone MobileNetV2 sebagai ekstraktor fitur utama.
Citra digital merupakan representasi visual dalam matriks piksel dua dimensi yang dapat diproses komputer untuk
analisis visual [15], umumnya dalam format RGB di mana setiap piksel memiliki tiga nilai intensitas yang
memungkinkan model deep learning mengekstraksi fitur visual secara hierarkis [16]. Komponen encoder
menggunakan atrous convolution yang memungkinkan perluasan receptive field tanpa mengurangi resolusi fitur,
serta modul ASPP dengan beberapa dilation rate paralel untuk menangkap informasi multi-skala [17]. Decoder
menggabungkan fitur encoder dengan informasi resolusi tinggi dari lapisan awal untuk menghasilkan peta
segmentasi yang lebih detail. Deep learning memanfaatkan jaringan saraf berlapis untuk mengolah informasi dari
fitur sederhana hingga abstrak [18], dengan kemampuan ekstraksi fitur otomatis yang melampaui metode
konvensional [19]. [20] membuktikan bahwa metode berbasis CNN modern seperti YOLO V5 mampu mendeteksi
beragam jenis rambu dengan akurasi tinggi, sedangkan [21] mengonfirmasi CNN memberikan hasil lebih unggul
dibandingkan metode machine learning konvensional pada analisis citra [14]. [22] juga menunjukkan bahwa
arsitektur CNN untuk segmentasi semantik secara konsisten menghasilkan akurasi lebih tinggi dibandingkan
metode konvensional. Boly dan Akbar (2024) turut membuktikan bahwa arsitektur encoder-decoder seperti U-Net
dan SegNet memiliki performa baik namun masih terbatas dalam menangani variasi skala objek yang tinggi [23].
Model dikonfigurasi dengan optimizer Adaptive Moment Estimation (Adam) dengan learning rate 0,0002,
dilatih selama 40 epoch dengan batch size 4. Fungsi loss yang digunakan merupakan kombinasi antara Binary
Cross-Entropy dan Dice Loss dan Dice Loss untuk mengatasi ketidakseimbangan distribusi kelas. Mekanisme
ModelCheckpoint digunakan untuk menyimpan bobot model terbaik berdasarkan nilai validation loss terendah.

2.4. Implementasi Model

Implementasi dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan framework TensorFlow dan
Keras, dijalankan pada platform Google Colab dengan GPU T4. Dataset dimuat menggunakan mekanisme
generator untuk mengoptimalkan penggunaan memori. Library utama yang digunakan meliputi TensorFlow,
Keras, OpenCV, NumPy, dan Albumentations untuk augmentasi data. Kode implementasi menggunakan
MobileNetV2 pre-trained sebagai backbone yang diintegrasikan ke dalam arsitektur DeepLabV3+ secara end-to-
end.

2.5. Metrik Evaluasi

Evaluasi kinerja model menggunakan tiga metrik utama. Pertama, Accuracy yang mengukur proporsi piksel yang
diklasifikasikan dengan benar. Kedua, Dice Coefficient yang mengukur tingkat kesamaan antara hasil segmentasi
dengan ground truth, diformulasikan pada persamaan (1). Ketiga, Intersection over Union (IoU) yang mengukur
tumpang tindih antara area prediksi dan ground truth, diformulasikan pada persamaan (2). Ketiga metrik dihitung
berdasarkan confusion matrix yang terdiri dari True Positive (TP), False Positive (FP), dan False Negative (FN)
[24].

2TP

Dice = ———— ()
2TP+FP+FN
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil Praproses Data

Tahap praproses menghasilkan pasangan data berupa citra RGB dan mask segmentasi biner untuk seluruh 2.050
citra. Pelabelan menggunakan LabelMe menghasilkan mask segmentasi yang mampu memisahkan area objek
rambu dari latar belakang dengan baik, di mana piksel bernilai 1 merepresentasikan area objek rambu dan piksel
bernilai 0 merepresentasikan background. Citra telah dinormalisasi ke rentang 0-1 dan dibagi menjadi data training
(1.750 citra, 85%) dan testing (300 citra, 15%).

hl‘

Gambar 3. Contoh Hasil Praproses Data: Citra Asli, Ground Truth Mask, dan Overlay Segmentasi

Gambar 3 memperlihatkan tiga tahapan hasil praproses data pada satu contoh citra rambu “Stop”. Bagian
kiri merupakan citra asli berukuran 128x128 piksel yang diambil dari dataset. Bagian tengah adalah ground truth
mask hasil konversi anotasi LabelMe, di mana piksel putih merepresentasikan area objek rambu dan piksel hitam
merepresentasikan latar belakang. Bagian kanan menunjukkan hasil overlay antara citra asli dan mask segmentasi,
yang memvisualisasikan akurasi anotasi terhadap bentuk dan batas tepi objek rambu. Ketiga elemen ini menjadi
pasangan data (input-label) yang digunakan untuk melatih model DeepLabV3+ secara end-to-end.

3.2 Arsitektur Model DeepLabV3+

Model DeepLabV3+ yang diimplementasikan menggunakan MobileNetV2 sebagai backbone encoder. Encoder
MobileNetV2 secara bertahap menurunkan resolusi spasial dari 128%128x3 piksel menjadi 8x8x576 piksel sambil
meningkatkan channel fitur. Modul ASPP menggunakan konvolusi paralel dengan atrous rate berbeda untuk
menangkap informasi multi-skala dan menghasilkan fitur berukuran 8x8x1280 piksel. Selanjutnya decoder
melakukan proses upsampling dan refinement fitur hingga menghasilkan output segmentasi biner berukuran
128x128x1 piksel. Ringkasan arsitektur model ditampilkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Rangkuman Arsitektur Model DeepLabV3+

Komponen Output Shape Keterangan
Input Layer (None, 128, 128, 3) Citra RGB ukuran 128x128
Encoder (MobileNetV2) (None, 8, 8, 576) Backbone ekstraksi fitur
ASPP Module (None, 8, 8, 1280) Atrous Spatial Pyramid Pooling
Decoder (None, 128, 128, 256) Upsampling dan refinement fitur
Output Layer (None, 128, 128, 1) Segmentasi biner
Total Parameter 6.525.953 Total parameter model DeepLabV3+

Berdasarkan Tabel 2, arsitektur DeepLabV3+ menggunakan MobileNetV2 sebagai backbone encoder yang
mampu mengekstraksi fitur secara efisien dengan jumlah parameter yang relatif ringan. Encoder menghasilkan
fitur berukuran 8x8x576 piksel, kemudian diproses oleh modul ASPP untuk menangkap informasi multi-skala
hingga menghasilkan fitur berukuran 8x8x1280 piksel. Selanjutnya decoder melakukan proses upsampling dan
refinement fitur sehingga model mampu menghasilkan output segmentasi biner berukuran 128x128%1 piksel.
Penggunaan MobileNetV2 juga membantu proses pelatihan model berjalan optimal pada platform Google Colab
dengan kebutuhan komputasi yang lebih efisien.

Arsitektur DeepLabV3+ yang digunakan mampu mempertahankan detail objek melalui proses
penggabungan fitur resolusi rendah dan resolusi tinggi pada bagian decoder. Hal ini membantu model dalam
menghasilkan segmentasi area rambu lalu lintas yang lebih jelas meskipun objek memiliki ukuran yang bervariasi.
Selain itu, jumlah parameter model sebesar 6.525.953 masih tergolong efisien sehingga proses pelatihan dapat
dilakukan dengan baik pada lingkungan komputasi terbatas.

3.3 Hasil Pelatihan Model

Proses pelatihan model DeepLabV3+ dilakukan selama 40 epoch dengan total 437 langkah per epoch
menggunakan batch size 4. Tabel 3 menampilkan perkembangan metrik pada data pelatihan pada beberapa epoch
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representatif. Selama proses pelatihan, nilai loss model mengalami penurunan secara bertahap seiring
bertambahnya epoch, sedangkan nilai akurasi dan loU menunjukkan peningkatan yang stabil. Hal ini menunjukkan
bahwa model mampu mempelajari pola segmentasi objek rambu lalu lintas dengan baik pada data pelatihan
maupun data validasi.

Tabel 3. Hasil Pelatihan Model pada Epoch Representatif
Epoch Train Loss Accuracy IoU Dice Coefficient

1 0,1705 0,9590 0,9089 0,9513
10 0,0897 0,9771 0,9476 0,9730
20 0,0730 0,9813 0,9567 0,9778
30 0,0625 0,9841 0,9629 0,9811
40 0,0543 0,9861 0,9676 0,9835

Berdasarkan Tabel 3, nilai train loss mengalami penurunan konsisten dari 0,1705 pada epoch pertama
menjadi 0,0543 pada epoch ke-40. Nilai accuracy, IoU, dan Dice Coefficient meningkat secara bertahap hingga
mencapai nilai terbaik 0,9861; 0,9676; dan 0,9835 pada akhir pelatihan, menunjukkan model semakin mampu
mempelajari pola segmentasi. Pada data validasi, nilai validation loss terbaik diperoleh pada epoch pertama sebesar
0,1670 dan nilai val accuracy menunjukkan performa stabil di kisaran 0,95-0,96. Pola ini menunjukkan bahwa
model memiliki kemampuan generalisasi yang baik, sehingga bobot model terbaik pada epoch pertama dengan
validation loss minimum sebesar 0,1670 disimpan sebagai model final.

3.4 Hasil Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan menggunakan data pengujian yang tidak dipakai selama proses pelatihan. Model yang
dievaluasi merupakan model dengan parameter terbaik (validation loss minimum = 0,1670 pada epoch 1). Tabel
4 menyajikan perbandingan hasil evaluasi pada ketiga subset data.

Tabel 4. Hasil Evaluasi Model DeepLabV3+ pada Seluruh Data
Metrik Evaluasi Data Pelatihan Data Validasi Data Pengujian

Loss 0,0543 0,1670 0,2543
Accuracy 0,9861 0,9606 0,9359 (93,59%)
IoU 0,9676 0,9054 0,7912 (79,12%)
Dice Coefficient 0,9835 0,9499 0,7996 (79,96%)

Berdasarkan Tabel 4, model DeepLabV3+ menghasilkan akurasi 93,59% pada data uji, yang menunjukkan
bahwa sebagian besar piksel dapat dikategorikan dengan benar. Nilai Dice Coefficient sebesar 79,96%
menunjukkan tingkat kesesuaian yang baik antara hasil prediksi dengan ground truth mask. Selain itu, nilai [oU
sebesar 79,12% mengindikasikan kemampuan model dalam menghasilkan area tumpang tindih yang baik antara
hasil prediksi dan ground truth. Perbedaan nilai metrik antara data pelatihan dan pengujian menunjukkan adanya
gap performa yang wajar. Namun nilai IoU dan Dice Coefficient pada data uji yang mencapai 79,12% dan 79,96%
melampaui nilai mloU 73,3% yang dicapai Wijaya dkk. (2025) menggunakan arsitektur DeepLabV3+ dengan
backbone ResNetl8 [9], membuktikan keunggulan model yang diusulkan. Visualisasi hasil segmentasi
menunjukkan bahwa area objek rambu lalu lintas berhasil dipisahkan dari latar belakang dengan cukup baik. Pada
hasil segmentasi, area objek direpresentasikan dengan area objek rambu ditampilkan berwarna putih, sedangkan
latar belakang ditampilkan dengan warna hitam. Hasil ini membuktikan model mampu mengenali dan melakukan
segmentasi area rambu lalu lintas secara efektif meskipun terdapat variasi latar belakang pada citra input.

Meskipun hasil segmentasi telah menunjukkan performa yang baik, masih terdapat beberapa prediksi yang
kurang optimal pada citra dengan pencahayaan rendah atau latar belakang yang kompleks. Kondisi tersebut
menyebabkan batas objek rambu dan background menjadi kurang jelas sehingga mempengaruhi nilai IoU dan Dice
Coefficient. Namun secara keseluruhan, model tetap mampu mempertahankan performa segmentasi yang stabil
pada sebagian besar data pengujian.

3.5 Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu

Tabel 5 menampilkan perbandingan performa model yang diusulkan dengan penelitian-penelitian terdahulu yang
relevan.

Tabel 5. Perbandingan Kinerja Model dengan Penelitian Terdahulu

Peneliti Metode Accuracy  IToU/mloU  Dice/F1
Wahyuningrum dkk. (2023) DeepLabV3+ (modifikasi) - - 0,9691
Wijaya dkk. (2025) DeepLabV3+ + ResNet18 0,923 0,733 0,922
Penelitian ini DeepLabV3+ + MobileNetV2 0,9359 0,7912 0,7996

Berdasarkan Tabel 5, model yang diusulkan mampu melampaui nilai mloU penelitian Wijaya dkk. (2025)
yang menggunakan backbone ResNetl8. Hasil ini mengonfirmasi bahwa DeepLabV3+ dengan backbone
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MobileNetV2 merupakan pilihan yang efisien untuk segmentasi citra rambu lalu lintas dengan keseimbangan
antara akurasi dan efisiensi komputasi.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan dan mengimplementasikan model segmentasi citra rambu lalu lintas
menggunakan arsitektur DeepLabV3+ berbasis Convolutional Neural Network dengan backbone MobileNetV2.
Model dilatih selama 40 epoch menggunakan optimizer Adam dengan learning rate 0,0002 dan fungsi loss
kombinasi Weighted Sparse Categorical Cross-Entropy dan Dice Loss pada dataset 2.050 citra rambu lalu lintas
Indonesia yang terdiri dari 10 jenis rambu. Hasil evaluasi pada data pengujian menunjukkan bahwa model berhasil
meraih akurasi sebesar 93,59%, Dice Coefficient sebesar 79,96%, dan IoU sebesar 79,12%. Nilai loU yang dicapai
melampaui nilai mloU 73,3% dari penelitian sebelumnya menggunakan arsitektur yang sama namun dengan
backbone berbeda, membuktikan bahwa DeepLabV3+ dengan MobileNetV2 mampu melakukan segmentasi citra
rambu lalu lintas secara efektif. Penggunaan backbone MobileNetV2 juga memberikan keuntungan dari sisi
efisiensi komputasi karena jumlah parameter model yang relatif ringan, sehingga proses pelatihan dapat dilakukan
secara optimal pada platform Google Colab dengan sumber daya GPU terbatas. Selain itu, modul ASPP pada
DeepLabV3+ membantu model dalam menangkap informasi objek pada berbagai skala sehingga hasil segmentasi
mampu mempertahankan bentuk area rambu lalu lintas dengan baik. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan agar
dataset diperbanyak dan proses anotasi dilakukan lebih beragam untuk meningkatkan kemampuan generalisasi
model. Perbandingan langsung dengan arsitektur lain seperti U-Net atau SegNet, serta penggunaan backbone yang
lebih kompleks dan teknik augmentasi data yang lebih variatif, diharapkan dapat meningkatkan nilai IoU dan Dice
Coefficient secara signifikan. Model yang dihasilkan berpotensi diintegrasikan ke dalam sistem ADAS untuk
mendukung keselamatan berkendara di Indonesia.
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