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BAB 1
USULAN GAGASAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Seiring dengan perkembangan zaman, ekstraksi jalan sangat diperlukan. Para
peneliti berlomba-lomba melakukan ekstraksi jalan dengan berbagai cara dan model.
Ekstraksi jalan adalah salah satu tugas yang mendasar di bidang penginderaan jauh.
Ekstraksi jalan ini memiliki berbagai aplikasi seperti navigasi jalan otomatis,
kendaraan tak berawak, perencanaan kota, dan pembaruan informasi geografis.
Berbagai metode telah diusulkan untuk mengekstrak jalan dari citra penginderaan
jauh dalam beberapa tahun terakhir. Sebagian besar metode ini dapat dibagi menjadi
dua kategori: ekstraksi area jalan dan ekstraksi garis tengah jalan. Ekstraksi area jalan
dapat menghasilkan pelabelan jalan tingkat piksel, sedangkan ekstraksi garis tengah

jalan bertujuan untuk mendeteksi kerangka jalan.[1]

Ekstraksi jalan pada era sekarang masih memiliki beberapa kekurangan pada
berbagai aspek tertentu. Ada beberapa faktor penghalang ekstraksi jalan otomatis
seperti cakupan latar belakang, fitur di lingkungan jalan, komplikasi seperti
kendaraan di jalan, jembatan, dan bayangannya. Apalagi masalah yang tercipta oleh
bayangan, awan, kesalahan sensor, dll[2] Selain itu, pada ekstraksi jalan terdapat
beberapa faktor yang menyebabkan ekstraksi jalan memiliki kekurangan seperti
update informasi jalan yang dilakukan dengan selang waktu yang lama sehingga
menyebabkan perubahan-perubahan yang ada pada jalanan menjadi tidak sesuai.
Aplikasi map yang ada sekarang masih melakukan ekstraksi jalan dengan metode
manual sehingga untuk memperbaharui informasi jalan membutuhkan banyak waktu

dan biaya.

Ekstraksi jalan dengan menggunakan Deep learning dengan model U-Net
diharapkan dapat menjadi solusi untuk mengatasi masalah ekstraksi jalan. Ekstraksi
dengan metode semi-otomatis akan lebih mempersingkat waktu dan dapat membantu
proses ekstraksi dengan menggunakan biaya yang lebih sedikit. Ekstraksi jalan
dengan metode otomatis ini juga akan membantu dalam proses pembaharuan
sehingga update informasi jalan dapat dilakukan dalam selang waktu yang lebih
cepat sehingga informasi jalan bisa selalu real.



1.2

Informasi Pendukung Masalah

Mengekstrak jalan secara manual dari citra digital, meskipun memiliki akurasi
yang tinggi, namun dari segi waktu dan biaya tidak hemat biaya, terutama ketika
gambarnya sangat kompleks. Karena itu, sangat mendesak untuk mengembangkan
jalan semi-otomatis/otomatis metode ekstraksi. Dalam literatur, metode otomatis

menyiratkan proses yang sepenuhnya otomatis.[2]

Pada saat ini, perkembangan ekstraksi citra penginderaan jauh sudah sangat pesat.
OBIA (Object Based Image Analysis) termasuk salah satu perkembangannya. Metode
OBIA adalah pendekatan yang proses klasifikasinya mempertimbangkan aspek spektral
dan aspek spasial objek. Selain metode OBIA, Digitasi juga merupakan metode
pengubahan gambar analog menjadi gambar digital yang menggunakan alat digitasi.
Dalam GIS (Geographic Information System) objek-objek seperti rumah, jalan dan
lain-lain akan diubah menjadi bentuk garis digital. Dengan adanya digitasi ini dapat

mempermudah proses ekstraksi dari segi waktu.

1.3 Analisis Umum

131

1.3.2

1.3.3

Aspek Ekonomi

Dari aspek ekonomi, dapat dilihat bahwa ekstraksi jalan dengan menggunakan
metode Deep learning model U-Net lebih terjangkau dibandingkan menggunakan
metode atau teknik remote sensing lainnya yang akan menambah biaya karena

menggunakan metode manual dengan bantuan tenaga manusia.

Aspek Manufacturability
Dari aspek Manufacturability, dapat dilihat bahwa ekstraksi dengan
menggunakan Deep learning model U-Net akan dilakukan pada aplikasi dan akan

memproduksi hasil ekstraksi dengan mudah menggunakan dataset.

Aspek Teknologi

Dari aspek Teknologi, dapat dilihat bahwa dengan menggunakan teknologi
pengambilan citra orthophoto yang diambil tegak lurus dari udara dengan
menggunakan drone akan sangat mempermudah pengambilan citra orthophoto tanpa

harus melihat langsung ke lokasi

1.4 Kebutuhan yang Harus Dipenuhi

Berdasarkan hasil analisis yang telah disebutkan di atas, didapatkan usulan

untuk menggunakan Deep learning model U-Net untuk mengekstraksi jalan dengan
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menggunakan dataset. Dataset yang digunakan merupakan dataset yang diproses
dengan menggunakan teknik OBIA dan digitasi. Kedua dataset tersebut diharapkan
dapat menghasilkan akurasi yang baik sehingga dapat memenuhi kebutuhan dari
permasalahan waktu pada proses ekstraksi jalan. Selain itu, software yang digunakan
juga harus mendukung untuk melakukan segmentasi dan klasifikasi dengan algoritma
yang dipilih sehingga mendapatkan akurasi yang baik dan pada bagian Deep learning
harus menggunakan Bahasa pemrograman python dan server yang memadai seperti

github dan lain-lain.

1.5 Solusi Sistem yang Diusulkan
Solusi untuk tugas akhir ini, yaitu mendapatkan hasil skala dari citra
orthophoto yang diambil tegak lurus dari permukaan bumi dengan resolusi yang
sangat tinggi. Solusi lain yang akan penulis lakukan yaitu akan memperbanyak
dataset sehingga hasil ekstraksi lebih akurat dengan model yang telah ditentukan.
Dengan dataset yang baik, maka model dapat lebih mempelajari sistem dengan lebih

detail sehingga akan menghasilkan hasil ekstraksi yang memiliki akurasi yang baik.
1.5.1 Karakteristik Produk

1.5.1.1 OBIA (Object Based Image Analysis)

OBIA (Object Based Image Analysis) adalah salah satu perkembangan ekstraksi
citra penginderaan jauh. Metode OBIA adalah pendekatan yang proses klasifikasinya
mempertimbangkan aspek-aspek pada citra seperti aspek spectral. Metode OBIA tidak
hanya bergantung pada nilai spektral saja tapi juga mampu mengoptimasi aspek spasial
dalam citra satelit sesuai dengan unsur interpretasi seperti bentuk, ukuran tekstur dan
informasi kontekstual lainnya. OBIA mempunyai beberapa tahap pemrosesan yang
melibatkan segmentasi, dan klasifikasi objek. Segmentasi adalah tahap pertama dalam
OBIA, pada tahap ini citra akan dibagi menjadi segmen-segmen. setelah melakukan
segmentasi selanjutnya segmen-segmen yang dihasilkan akan diklasifikasikan kedalam

kelas yang relevan.

Dalam proses segemntasi menggunakan algoritma multiresolution dengan tiga
parameter yaitu, scale, shape, dan compactness. Cara kerja algoritma multiresolution
yaitu objek akan dibagi kedalam bentuk segmen-segmen berdasarkan bentuk, warna,
dan tekstur sehingga di sebut dengan proses segmentasi. Pada proses Klasifikasi
digunakan algoritma K-Nearest Neighbor dengan input atribut mean dan standard

deviation. K-Nearest Neighbor merupakan sebuah algoritma untuk mengklasifikasikan
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objek berdasarkan data training yang mempunyai jarak yang paling dekat dengan objek
tersebut. Pada proses klasifikasi citra akan di proses dengan mempertimbangkan nilai

rata-rata dan simpangan baku pada citra.

1.5.1.2 Deep learning (Model U-Net)

Teknik ekstraksi jalan dengan cara otomatis ini sangat sering digunakan
dengan menggunakan pendekatan otomatis. Teknik otomatis berguna sangat berguna
dalam aplikasi waktu nyata dan tidak memerlukan campur tangan manusia tidak
seperti semi-otomatis. Teknik otomatis ini lebih banyak menggunakan Deep learning
dengan beberapa metode yang sering digunakan seperti metode U-Net, FCN dan
Resnet.

U-Net merupakan salah satu arsitektur model Deep learning yang digunakan
khusus untuk tugas segmentasi gambar. U-Net juga merupakan model CNN
(Convolution Neural Network) yang sudah banyak dilakukan pada segmentasi gambar
pada dunia medis. Dilihat dari arsitektur U-Net pada gambar 1.5.2.2, input dan
outputnya menggunakan struktur encoder-decoder yang simetris yaitu dengan
menyatukan fitur-fitur spasial dari lapisan encoder dan decoder untuk mendapatkan
hasil yang akurat. Model U-Net ini memiliki empat encoder yang akan digunakan untuk
proses downsampling citra dan memiliki empat decoder yang akan digunakan untuk
proses upsampling. Pada proses downsampling terdapat proses convolusi yang akan
mengalikan dan menjumlahkan vector dan terdapat proses max pool untuk mencari nilai
terbesar dari beberapa convolutional layer. Pada proses upsampling terdapat proses up
conv yang akan mengembalikan citra yang telah di downsampling menjadi bentuk asli

namun dalam bentuk segmentasi gambar.

Model U-Net memiliki beberapa keunggulan yaitu, arsitektur dirancang khusus
untuk tugas segmentasi gambar, mempertahankan resolusi spasial yang sama pada
input dan output, dan menggunakan jumlah parameter lebih sedikit dan efektif pada
dataset pelatihan yang terbatas. Meskipun U-Net mempunyai banyak keunggulan, U-
Net juga memiliki beberapa kekurangan yang harus diperhatikan yaitu, penggunaan
sumber daya komputasi yang tinggi, memiliki masalah dengan klasifikasi piksel yang
ambigu, sensitivitas terhadap variasi skala dalam gambar, interpretasi yang lebih sulit

secara intuitif.



1. Fitur Utama
Model U-Net yang dapat menunjukkan hasil dari ekstraksi jalan dan bukan
jalan. Selain itu dapat juga menunjukkan hasil keakuratan ekstraksi jalan dan bukan

jalan dari citra yang sudah diterapkan.

2. Fitur Dasar

Hasil dari Teknik OBIA didapatkan ekstraksi jalan dan bukan jalan yang berbentuk
masking. Hasil masking dari teknik OBIA adalah dataset untuk digunakan pada model
U-Net.

3. Fitur Tambahan
Hasil ekstraksi menggunakan OBIA yang dilakukan secara manual atau ada
campur tangan manusia akan dibandingkan dengan hasil ekstraksi menggunakan Deep

learning model U-Net yang dilakukan tanpa ada campur tangan manusia.

1.5.2 Skenario Penggunaan
1.5.2.1 OBIA (Object Based Image Analysis)
Berikut merupakan tahap pemrosesan citra dengan metode OBIA untuk

menghasilkan masking sebagai dataset.

Citra . N .
Orthophoto Segmentasi Klasifikasi Masking
Gambar 1.5.2.1 Proses OBIA
15.2.2 U-Net

Dilihat dari arsitektur U-Net pada gambar 1.5.2.2, input dan outputnya
menggunakan struktur encoder-decoder yang simetris yaitu dengan menyatukan
fitur-fitur spasial dari lapisan encoder dan decoder untuk mendapatkan hasil yang
akurat. Model U-Net ini memiliki empat encoder yang akan digunakan untuk
proses downsampling citra dan memiliki empat decoder yang akan digunakan
untuk proses upsampling. Pada proses downsampling terdapat proses convolusi
yang akan mengalikan dan menjumlahkan vector dan terdapat proses max pool
untuk mencari nilai terbesar dari beberapa convolutional layer. Pada proses
upsampling terdapat proses up conv yang akan mengembalikan citra yang telah di

downsampling menjadi bentuk asli namun dalam bentuk segmentasi gambar.
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Gambar 1.5.2.2 Arsitektur Model U-Net

Source: N. More, R. Lalla, R. Memon and V. Nikam, "Extraction of Road Network from Satellite images
using Efficient Net," International Journal of Engineering Research & Technology (IJERT), vol. 9, no. 7, pp. 2-
6, 2020.

1.6 Kesimpulan dan Ringkasan CD-1

Kesimpulan dari penulisan dokumen ini adalah karena adanya hambatan yang ada pada
citra orthophoto, seperti adanya struktur kontekstual (bayangan, kendaraan, vegetasi, dan
pepohonan) oleh karena itu, dilakukan ekstraksi jalan untuk mengatasi masalah tersebut.
Dalam penulisan dokumen ini ekstraksi jalan dilakukan dengan metode Deep learning
dengan model U-Net dan menggunakan metode OBIA untuk proses datasetnya. Metode
OBIA dilakukan untuk mendapatkan masking kemudian masking tersebut diproses ke dalam

metode Deep learning dengan model U-Net untuk mendapatkan hasil akurasi.



BAB 2
DESAIN KONSEP SOLUSI

2.1 Spesifikasi Produk

Produk yang akan dibuat akan menghasilkan hasil ekstraksi dengan
menggunakan dataset dengan metode OBIA (Object Based Image Analysis) dan digitasi
otomatis. Dengan adanya teknik OBIA dapat memudahkan untuk proses labelling
secara otomatis dibanding dengan labelling secara manual sehingga efisiensi dalam segi
waktu. Dataset dengan menggunakan OBIA dan digitasi otomatis tersebut dimasukkan
ke dalam model Deep learning dengan model U-Net. Kedua dataset tersebut akan

diekstraksi lalu diuji akurasi dan lossnya.

2.1.1 Spesifikasi #1

Pada produk ini dilakukan proses ekstraksi dengan menggunakan dataset
dengan metode OBIA. Dataset yang dibuat dengan menggunakan OBIA diambil
dengan proses segmentasi dan klasifikasi secara otomatis sehingga lebih
mempersingkat waktu. Pemrosesan data tersebut disebut labelling. Dataset OBIA
tersebut berbentuk masking yang berukuran 1024x1024 piksel. Dataset OBIA tersebut
akan dimasukkan ke dalam Deep learning dengan model U-Net untuk menguji nilai

akurasi dan loss dari hasil ekstraksi.

2.1.2 Spesifikasi #2

\[o]

Pada produk ini dilakukan proses ekstraksi dengan menggunakan dataset
digitasi. Dataset digitasi tersebut berbentuk masking yang nantinya akan diekstraksi
dengan Deep learning dengan ukuran dataset 256x256 piksel. Dataset tersebut akan
dimasukkan ke dalam codingan Deep learning dengan model U-Net untuk diekstraksi.

Hasil ekstraksi akan diuji untuk mencari nilai akurasi dan lossnya.

Tabel 2.1.2 Spesifikasi 2
Hal Rincian

Dataset OBIA Dataset OBIA berasal dari citra orthophoto yang
kemudian dilakukan proses segmentasi dan
klasifikasi. Dataset ini memiliki bentuk hasil
klasifikasi dan labelling yang dilakukan secara
otomatis dengan ukuran 256x256 piksel.




2 Dataset digitasi

Dataset digitasi berasal dari citra orthophoto yang
digitasi secara otomatis dengan bentuk hasil

masking yang berukuran 256x256 piksel.

2.2 Verifikasi

Berdasarkan spesifikasi yang telah dijelaskan di atas akan dilakukan verifikasi

dan dijelaskan proses dan cara kerjanya. Bagian spesifikasi tersebut kemudian akan

dijelaskan pada tabel di bawah ini.

2.2.1 Verifikasi Spesifikasi 1

Tabel 2.2.1 Verifikasi Spesifikasi 1
Hal Ekstraksi dengan menggunakan dataset OBIA

Rincian

Ekstraksi jalan akan dilakukan dengan menggunakan
dataset yang diambil dari teknik segmentasi dan labelling
OBIA

Metode Pengujian

Dataset akan dimasukkan ke dalam Deep learning model
U-Net untuk mencari nilai akurasi dan loss

Prosedur pengujian

Dataset akan diresize dan akan dimasukkan ke dalam Deep
learning untuk diuji keakuratannya.

2.2.2 Verifikasi spesifikasi 2

Hal
Rincian

Tabel 2.3.2 Verifikasi Spesifikasi 2

Ekstraksi dengan menggunakan dataset digitasi
Ekstraksi jalan akan dilakukan dengan menggunakan
dataset digitasi

Metode Pengujian

Dataset akan dimasukkan ke dalam Deep learning untuk
mencari nilai akurasi dan loss

Prosedur pengujian

Dataset akan diresize dan akan dimasukkan ke dalam Deep
learning model U-Net untuk menunjukkan hasil ekstraksi

2.3 Kesimpulan dan Ringkasan CD-2

Ekstraksi jalan akan dilakukan dengan metode OBIA (Object Based Image
Analysis) kemudian dimasukkan dataset yang nantinya akan menentukan hasil
ekstraksi. Ekstraksi jalan juga akan dilakukan dengan menggunakan dataset digitasi.
Ekstraksi jalan dengan kedua dataset tersebut akan dibandingkan dengan mengganti

beberapa parameter. Hasil ekstraksi akan ditampilkan dengan menggunakan model U-

net dengan tampilan yang nantinya akan membantu dalam berbagai bidang.




BAB 3
DESAIN RANCANGAN SOLUSI

3.1 Konsep Sistem

3.1.1 Pilihan Sistem
Pada penelitian ini penulis memiliki dua pilihan sistem yang akan nantinya akan
dipilih satu sistem untuk dikembangkan dan diteliti. Pemilihan system dilakukan

berdasarkan jurnal dan riset yang telah dilakukan.

3.1.1.1 U-Net
Seperti yang telah dijelaskan sebelumnya bahwa U-Net awalnya dikembangkan
dalam kasus segmentasi semantik untuk tugas segmentasi gambar. Keunggulan utama
U-Net adalah kemampuannya dalam tugas segmentasi gambar dengan baik, terutama
memiliki input dan output dengan resolusi spasial yang sama. U-Net telah terbukti

memberikan hasil yang akurat dalam aplikasi segmentasi semantik.

3.1.1.2 Resnet (Residual Neural Network)

Resnet merupakan jenis arsitektur Convolution Neural Network (CNN) dengan
menggunakan model yang sudah dilatih. Prinsip kerja resnet ini adalah membangun
jaringan yang lebih dalam dibandingkan dengan jaringan biasa lainnya dan secara
bersamaan menemukan jumlah lapisan yang dioptimalkan untuk meniadakan masalah
gradien yang hilang[3]. Keunggulan dari resnet ialah pada tugas klasifikasi dengan
kemampuan dalam pelatihan jaringan yang dalam, mempelajari fitur representatif dan
juga menunjukkan kinerja yang baik dalam melakukan tugas Klasifikasi. meskipun
resnet mempunyai beberapa keunggulan, ada beberapa kekurangan yang perlu
diperhatikan juga seperti adanya kompleksitas model yang mengakibatkan penggunaan
model yang lebih sulit dan diinterpretasikannya juga lebih sulit secara intuitif, resiko
overfitting, penggunaan sumber daya yang lebih tinggi dan memerlukan dataset yang

besar.

3.1.2 Analisis
3.1.2.1 Kriteria
Kriteria yang sesuai dengan penjelasan berdasarkan mekanisme dan spesifikasi

produk yang akan dibuat, penulis memiliki kriteria sebagai berikut:



1. Pemilihan parameter
Pemilihan parameter sangat penting dalam melakukan pengujian. Dipillih
parameter seperti nilai epoch, learning rate dan batch size untuk mengolah dataset.
2. Efisiensi pengujian
Dalam melakukan ekstraksi jalan dibutuhkan suatu model untuk melakukan
pengujian pada dataset. Pada penelitian ini terdapat dua pilihan model yaitu, U-Net
dan Resnet.
3. Mampu mengelolah dataset
Dalam melakukan pengujian model, dapat dilihat kemampuan model dalam
mengelolah dataset.
4. Mampu menampilkan hasil akurasi
Model mampu dalam menampilkan hasil dari pemrosesan dataset yang telah

dilakukan dengan cofussion matrix akurasi

3.1.2.2 Analisis konsep

Berdasarkan pilihan system dan analisis kriteria yang telah dilakukan maka analisis

konsep secara kualitatif dijabarkan pada tabel berikut:

Tabel 3.1.2.2 Analisis Konsep

Kriteria
1 | Pemilihann parameter Terpenuhi Kurang terpenuhi
2 | Efisiensi pengujian Terpenuhi Terpenuhi
3 | Mampu mengelolah dataset Terpenuhi Kurang terpenuhi
4 | Mampu menampilkan hasil akurasi Terpenuhi Kurang terpenuhi

3.1.3 Sistem yang akan Dikembangkan

Pada penelitian ini penulis memilih sistem U-Net dari dua pilihan sistem yang tersedia.
pemilihan sistem dilakukakn setelah dilakukan analisis kriteria dan analisis konsep yang
dilakukan secara kualitatif. Sistem U-Net dipilih karena lebih relevan terhadap tugas yang akan
diteliti, sumber daya yang tersedia dan dataset yang digunakan. selain itu, resiko yang akan
timbul masih bisa diatasi dibandingkan Resnet seperti, penggunaan jumlah parameter yang
relatif lebih sedikit dibandingkan Resnet dengan begitu akan mengurangi kompleksitas model,

kebutuhan komputasi, dan resiko overfitting.
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3.2 Rencana Desain Sistem

Berikut gambar rencana desain sistem yang akan dikembangkan pada penelitian ini.

;’I OBIA Dataset Labeling Process

i
‘1 Segmentation Making Class Sampling
|_’ Multiresolution Road
Algorithm Non-Road

Image Orthophoto

Masking Classification

I—> K-Nearest Neighboard

E Input Dataset Semrng Processing
Hyperparameter
Digitized Dataset - t OBIADiAsES Learning Rate
! Digitized Dataset Batch Size
Epoch
Output
I:: Accuracy Score
Testing Process of Deep Learning U-Net Model Loss

Gambar 3. 1 Rencana Desain Sistem

3.3 Pengujian Komponen (Kalibrasi)
Pada pengujian ini akan dilakukan yaitu pengujian performansi dan juga akurasi
pada model Deep learning U-Net. dengan menggunakan confusion matrix yaitu

accuracy.

3.3.1 Accuracy
Accuracy yaitu untuk mengevaluasi seberapa sering model dengan benar dalam
memprediksi kelas target secara keseluruhan data. adapun persamaan accuracy yaitu
sebagai berikut:

TP+TN
TP+ FP+FN+TN

Acccuracy =

Dimana:

TP (True Positive): Jumlah prediksi yang benar positif
TN (True Negative): Jumlah prediksi yang benar negative
FP (False Positive): Jumlah prediksi yang salah positif

FN (False Negative): Jumlah prediksi yang salah negative
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3.4 Jadwal Pengerjaan
Tabel 3.2 Jadwal Pengerjaan

Aktivitas Progres
Pengumpulan Proposal Tugas Akhir 100%
Pengerjaan Dataset dengan OBLA 10%
menggunakan Ecognilon
Pemotongan masking menggunakan, 0%
Global Mapper
Pengerjaan Bagian Model Deep 0%
Leaming
Penulisan dan Pengumpulan CD-4 0%
Mengevaluasi dan pengujian Model 0%
Deep Learning
Penulisan dan Pengumpulan CD-5 0%
Sidang Tugas Akhir 0%

3.5 Kesimpulan dan Ringkasan CD-3

Kesimpulan dan ringkasan CD-3 ini yaitu melakukan perbandingan dan menentukan
solusi yang akan digunakan pada penelitian ini. Dalam mengekstraksi jalan dengan Deep
learning terdapat dua pilihan sistem yang tersedia yaitu sistem model U-Net dan Resnet.
setelah melewati pertimbangan dan riset, pilihan sistem yang dipilih untuk dikembangkan
adalah U-Net. Rencana desain sistem dimulai dengan melakukan labelling pada citra
orthophoto menggunakan anotasi OBIA dengan output berbentuk masking yang selanjutnya
akan diproses pada Deep learning sehingga menghasilkan keakuratan. jadwal pengerjaan

tersedia pada tabel gantt chart dengan bentuk persentase dalam setiap bulannya.

12



BAB 4
IMPLEMENTASI

4.1 Implementasi Sistem
4.1.1.1 OBIA (Object Based Image Analysis)
4.1.1.1 Cara Kerja

Cara kerja pada OBIA (Object Based Image Analysis) adalah dengan membedakan atau
memisahkan objek berdasarkan kriteria objek yaitu bentuk, warna, tekstur dan ukuran. Proses
OBIA ini dilakukan pada aplikasi Ecognition. Aplikasi Ecognition ini sendiri adalah aplikasi
yang diciptakan khusus untuk menganalisis citra. Dalam proses OBIA akan ada 2 langkah yang
akan dilakukan yaitu segmentasi dan klasifikasi. Proses segmentasi akan menggunakan
algoritma multiresolution segmentation sedangkan untuk proses klasifikasi akan menggunakan
algoritma K-Nearest Neighbor. Setelah melakukan kedua proses tersebut maka akan diperoleh

masking yang selanjutnya akan diproses ke metode selanjutnya.

Orthophoto Image

Segmentation

Classification

Gambar 4.1.1.1 Flowchart OBIA
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4.1.1.2 Implementasi
Proses segmentasi akan dilakukan menggunakan algoritma multiresolution
segmentation dengan memasukkan skala-skala tertentu. Besar kecilnya nilai skala yang
dimasukkan tentunya akan mempengaruhi hasil segmentasi. Selanjutnya, akan
dilakukan proses klasifikasi dengan algoritma K-Nearest Neighbor. Proses ini akan
membedakan antara jalan dan bukan jalan sehingga akan menghasilkan masking.

Berikut beberapa tampilan langkah pemrosesan citra pada aplikasi eCognition.

Edit Process ? X

Name Algorithm Description
Apply an optimization procedure which locally minimizes the average heterogeneity of
B Automatic E image objects for a given resalution
do Algarithm ¢
Algorithm Parameter Value
|mumresu\utmn segmentation ~ | Overwrite existing level Yes
4 Level Setiings
Darmain Level Name New Level
4 S Settings
|pixel level ~|
» Image Layer weights 111
Parameter Value » Thematic Layer usage
Map From Parent Scale parameter 80
Threshold condition 4 Composition of homogeneily criterion
(a) Shape 03
Compactness 04
Loops & Cycles
8 Loop while something changes anly
Mumberof cycles |1 ~
Ok Cancsl Help
Class Hierarchy + 0 X
[=- = classes
(b) 4 Bukan Jalan
=) Jalan
fE:  Class Hierarch I @ 4
- y Inl 11N %3
[
B8
el LeQend
Class Hierarchy »
(C) Nearest Neighbor » Edit Standard NN Feature Space...
Samples » '51 Feature Space Optimization..
Advanced Settings > Apply 5tandard NN To Classes...
-
Ean

@ . = Standard deviation

Gambar 4.1.1.2 (a) Algoritma & parameter OBIA, (b) Kelas, (c) Algoritma Klasifikasi, (d) Atribut
Masukan
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4.1.1.3 Pengujian

Pada proses pengujian segmentasi akan menggunakan algoritma
multiresolution segmentation. Dalam algoritma tersebut akan dimasukkan nilai skala
seperti skala parameter, shape dan compactness sedangkan pada proses pengujian
klasifikasi akan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor, classification dan merge
region. Ketiga algoritma tersebut digunakan untuk menghasilkan citra yang
terklasifikasi. Berikut adalah gambar dari hasil pengujian yang melewati proses
segmentasi dan klasifikasi. Warna putih menggambarkan jalan dan warna hitam

menggambarkan bukan jalan.

(a)

(b)

(©)

Gambar 4.1.1.3 (a) Citra Asli, (b) Proses Segmentasi, dan (c) hasil Klasifikasi
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4.1.2 Sub-sistem 2

4.1.2.1 Cara Kerja Sub-Sistem

Pada dasarnya Deep learning model U-Net ini adalah subsistem ini bekerja

menggunakan hasil dari subsistem sebelumnya yang berupa dataset dan akan diolah

dengan menggunakan Deep learning model U-Net. pada proses ini juga penulis akan

menggunakan pemrograman phyton. Dataset yang telah dihasilkan pada subsistem

sebelumnya akan dimasukkan ke dalam proses pengujian dataset melalui source code

yang sudah di buat. Dataset yang berupa citra dengan hasil ukuran piksel 256 x 256 dan

akan diproses dengan model U-Net dan akan menghasilkan ekstraksi jalan yang

memiliki resolusi tinggi dan akurat. U-Net merupakan salah satu jenis CNN yang biasa

digunakan untuk segmentasi citra berjenis semantik dan U-Net terdiri dari

downsampler dan upsampler. pada subsistem ini kami menggunakan beberapa

parameter seperti epoch, batch size dan learning rate yang akan menjadi kombinasi

terbaik untuk mendapatkan hasil akurasi yang tinggi.

INPUT DATASET

MAKE METADATA
INTO _csv

RESIZED TO
256x256 PIXEL

DATASET =
256x256

EXTRACTION WITH U-NET
MODEL

EXTRACTION RESULT

Gambar 4.1.4.1 Flowchart Deep learning Model U-Net
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4.1.2.2 Implementasi

Proses ekstraksi menggunakan Deep learning dengan model U-Net akan
dilakukan dengan memasukkan dataset pada source code U-Net. Dataset tersebut akan
dimasukkan ke dalam arsitektur U-Net dengan mengatur ukuran piksel nya yang
awalnya ukuran 1024 x 1024 piksel akan diubah menjadi 256 x 256 pada source yang
sudah dibuat pada pemrograman python yang digunakan. Setelah itu, dataset akan
diproses dan dilakukan pengujian pada pemograman yang sudah dibuat. Sebelum
melakukan pengujian penulis mengatur beberapa hyperparameter seperti epoch, batch

size, learning rate untuk nantinya hasil yang didapatkan memiliki hasil akurasi yang

tinggi.

4.1.2.3 Pengujian

2.

Pada pengujian Deep learning dengan menggunakan model U-Net ini penulis

menggunakan pemrograman python.

class Modeling:

def init (self, train data):
self.train data = train data

def get model(self):
u = UNET()
inputs = Input(shape=(256, 256, 3))
model = u.unet_main(input_=inputs)

return model

def train_model(self, batch size=4, model_name='unet_ scratch', epochs=10, show_performance=True):

Gambar 4.1.5.3 Program Pengujian

Pada pengujian ini penulis melakukan dengan menggunakan sebuah program
yang dibuat menggunakan bahasa pemrograman python. sebelum melakukan pengujian
penulis mengatur beberapa hyperparameter seperti epoch, batch size, learning rate
untuk nantinya hasil yang didapatkan memiliki hasil akurasi yang tinggi.

Epoch

Epoch merupakan hyperparameter penting untuk algoritma, epoch juga
menentukan jumlah lintasan lengkap dari seluruh dataset pelatihan yang melewati
proses pelatihan atau pembelajaran algoritma. Semakin banyak epoch dapat membantu
model untuk mempelajari pola yang lebih rumit dalam data pelatihan, namun terlalu

banyak epoch juga bisa menyebabkan overfitting.

Batch size

Batch size merupakan hyperparameter dalam pembelajaran sistem yang
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menentukan jumlah sampel yang disebarkan melalui jaringan saraf selama setiap

pelatihan. pada batch size juga merupakan parameter penting karena mempengaruhi

kecepatan dan stabilitas proses pelatihan. pada batch size yang memiliki nilai lebih

besar dapat menghasilkan waktu pelatihan yang lebih cepat, namun membutuhkan lebih

banyak memori.

Learning rate

Learning rate merupakan hyperparameter kritis karena dapat mempengaruhi

kecepatan dan stabilitas pada proses pelatihan Deep learning. Learning rate dengan

nilai yang besar dapat menyebabkan model menyatu terlalu cepat dan menghasilkan

kinerja yang buruk. sedangkan nilai learning rate yang kecil dapat menyebabkan model

menyatu lebih lama, namun hasil yang didapatkan menghasilkan kinerja yang baik.

m = Modeling(train data=train data)

model =

Gambar 4.1.6.3 Program Training Model

m.train model()

Setelah menentukan hyperparameter penulis melakukan training model pada

source code seperti gambar 4.1.2.3. setelah selesai melakukan training model makan

akan keluar nilai accuracy dan loss dari setiap epoch. Berikut merupakan tampilan hasil

setelah melakukan training pada dataset.

Epoch 1/10

224/224 [
Epoch 2/10
224/224 [

Epoch 3/10
224/224 |

Epoch 4/10
224/224 |

] - 15s

Epoch 5/10

] - 15s

224/224 |
Epoch 6/10
224/224 [

] - 15s

Epoch 7/10
224/224 [

] - 15s

Epoch 8/10

] - 15s

224/224 [
Epoch 9/10
224/224 |

] - 15s

Epoch 10/10
224/224 |
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66ms/step -
66ms/step -
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67ms/step -
67ms/step -

67ms/step -
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loss:

loss:

loss:
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accuracy:
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Gambar 4.1.7.4 Hasil Deep learning

o

o

o

o

o

=3

o

=}

o

o

L0597 - val_loss:
.0603 - val_loss:
.0598 - val_loss:
.0606 - val_loss:
.0606 - val_loss:
.0624 - val_loss:
.0646 - val loss:
.0656 - val_loss:
.0673 - val_loss:

.0679 - val_loss:

=

=]

=]

o

o

=3

=

=

=)

=)

.6883 - val_accuracy:
.6888 - val_accuracy:
.6923 - val accuracy:
.6934 - val_accuracy:
.6997 - val_accuracy:
.6769 - val_accuracy:
.6798 - val_accuracy:
.6732 - val_accuracy:
.6946 - val_accuracy:

.6632 - val accuracy:

18

=

o

o

o

=3

=3

o

o

o

o

.0603

L0571

.0624

.0276

.0171

.0624

.0598

L0771

.0307

.0740



4.2 Analisis Pengerjaan Implementasi Sistem

Tabel 4. 1 Analisis Pengerjaan Implementasi system
Timeline Pengerjaan Tugas Akhir Capston Desain

Ekstraksi Jalan Menggunakan Deep Learning dengan Model U-Net

Minggu

Aktivitas

Mempelajari dan
memproses dataset OBIA

Mencari referensi dan
mempelajari kodingan
deep learning (U-Net)
Melakukan pengujian
pada dataset OBIA
Melakukan pengujian
pada dataset Digitasi

4.3 Hasil Akhir Sistem
Hasil akhir dari setiap pengujian yang telah penulis lakukan pada setiap sub

sistem yaitu seperti di bawabh ini:

1. Hasil Klasifikasi OBIA

L AN

Gambar 4.8.1 Hasil Klasifikasi OBIA

2. Hasil Training Deep learning U-Net
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Train VS Validation

Train VS Validation

— train
0.944 validation S

accuracy
N\

0.940 / g

0.938
> 3 0.10
/
0.936
1.00 1.25 150 1.75 2.00 2.25 2.50 2.75 3.00
hs

1.0 15 2.0 25 3.0 35 4.0 45 5.0

Gambar 4.9.2 Grrafik Hasil Training Deep Learning Model U-Net
4.4 Kesimpulan dan Ringkasan CD-4
Pada ekstraksi dengan dataset OBIA memiliki dua proses utama yaitu, proses segmentasi
dan Klasifikasi yang nantinya akan menghasilkan masking dan akan dimasukkan dalam Deep
learning model U-Net. Pada ekstraksi dengan metode digitasi juga akan menghasilkan masking
digitasi yang nantinya akan dimasukkan ke Deep learning dengan model U-Net. Kedua dataset

tersebut akan diekstraksi dengan Deep learning model U-Net dan akan menghasilkan hasil
ekstraksi.
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BAB 5
PENGUJIAN SISTEM

5.1 Skema Pengujian Sistem

Sistem akan diuji dengan menggunakan dataset OBIA dan digitasi. Kedua dataset tersebut
akan diuji menggunakan Deep learning dengan model U-Net. Dataset tersebut akan diuji
dengan dengan mengubah beberapa parameter dan akan menghasilkan hasil ekstraksi.
Pengujian akan dilakukan berkali-kali dengan beberapa beberapa parameter yang berbeda.
Dataset akan dimasukkan ke dalam source code Deep learning model U-Net. Hasil pengujian

akan menghasilkan nilai akurasi yang tentunya berbeda pula.

5.2 Proses Pengujian

5.2.1 Proses Pengujian dengan Dataset OBIA

Pada pengujian pertama, dilakukan pada data set OBIA (Object Based Image Analysis)
yang berbentuk citra orthophoto dan masking. Citra orthophoto dan masking tersebut berukuran
1024 x 1024 piksel akan berubah menjadi ukuran 256 x 256 piksel setelah diproses pada Deep
learning model U-Net menggunakan program yang telah dibuat. Gambar 5.2.1 merupakan
proses Deep learning sebelum melakukan pengujian yaitu mengubah parameter seperti nilai
epoch dan batch size agar hasil keluaran Deep learning memiliki keakuratan yang baik.

class Modeling:
def init_ (self, train_data):
self.train_data = train_data

def get model(self):
u = UNET()
inputs = Input(shape=(256, 256, 3))
model = u.unet_main(input_=inputs)
return model

def train model(self, batch_size=4, model name='unet scratch', epochs=40, show_performance=True):

Gambar 5.2.1 Program Pengujian dengan Dataset OBIA

Pengujian pada dataset ini dilakukan sebanyak 7 kali pengujian dengan dengan nilai
parameter epoch yang berbeda yaitu pada epoch 10, 15, 20, 25, 30, 35, dan 40. Berikut hasil
pengujian pada dataset OBIA.
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Citra Or

y
thophoto Groundtruth U-Net
Gambar 5.2.1 Hasil Pengujian Dataset OBIA

Epoch

5.2.2 Proses Pengujian 2

Pada pengujian kedua ini, dilakukan pada data set digitasi yang berbentuk masking. Data
set tersebut berukuran 1024 x 1024 piksel akan berubah menjadi ukuran 256 x 256 piksel
setelah di proses pada Deep learning. Langkah pada proses pengujian kedua ini dilakukan sama
seperti proses pada pengujian pertama yaitu dengan mengatur parameter yang ingin digunakan
pada pengujian, seperti epoch, batch size dan learning rate agar mendapatkan hasil prediksi
yang baik. Pengujian pada dataset ini dilakukan sebanyak 7 kali pengujian dengan dengan nilai
parameter epoch yang berbeda yaitu pada epoch 10, 15, 20, 25, 30, 35, dan 40 sama seperti
pada pengujian dengan dataset OBIA. Berikut hasil pengujian pada dataset digitasi.
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Gambar 5.3.2 Hasil Pengujian Dataset Digitasi

5.3 Analisis Hasil Pengujian

5.3.1 Analisis Hasil Pengujian 1

Pada pengujian 1 dengan menggunakan dataset OBIA menggunakan Deep
learning dengan model U-Net dilakukan pengujian sebanyak 7 kali dengan nilai epoch
yang berbeda. Pengujian dengan menggunakan dataset OBIA menghasilkan nilai
akurasi yang terhitung lebih kecil. Hasil prediction didapatkan tidak terlalu akurat. Hal
ini terjadi dikarenakan salah satunya jumlah dataset dan hasil masking OBIA yang
kurang baik kualitasnya. Jika hasil masking OBIA dapat diperbaiki maka nilai akurasi
akan bertambah dan hasil predictionnya akan lebih baik.
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— EpOCh

Gambar 5.1.1 Grafik Analisis Hasil Pengujian 1

5.3.2 Analisis Hasil Pengujian 2

Pada pengujian | dengan menggunakan dataset digitasi menggunakan Deep learning
dengan model U-Net dilakukan pengujian sebanyak 7 kali dengan nilai epoch yang
berbeda. Pengujian dengan menggunakan dataset digitasi menghasilkan nilai akurasi
yang terhitung lebih besar. Hasil prediction didapatkan lebih bagus dibandingkan
dengan hasil dengan OBIA. Hal ini terjadi karena dataset digitasi diambil dari citra
orthophoto dengan kualitas tinggi yang di masking dengan otomatis. Dengan demikian
hasil pengujian yang dilakukan menghasilkan hasil yang lebih optimal.
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5.4 Kesimpulan dan Ringkasan CD-5

Pada pengujian sistem dilakukan beberapa pengujian berkali-kali dengan nilai
parameter yang berbeda. Pengujian dilakukan untuk mengetahui akurasi dari kedua dataset
yang digunakan. Pengujian kedua dataset tersebut akan menghasilkan hasil yang berbeda juga.
Pada hasil pengujian dengan dataset OBIA memiliki hasil yang kurang maksimal karenakan
hasil masking OBIA memiliki kualitas yang kurang baik atau terdapat beberapa noise pada
masking karena proses labelling dilakukan secara semi-otomatis yaitu masih menggunakan
campur tangan manusia sedangkan pada pengujian dengan menggunakan dataset digitasi
memiliki hasil yang lebih baik karena masking yang dihasilkan pada digitasi juga memiliki

kualitas yang baik sehingga sistem lebih baik dalam mempelajari hasil maskingnya.
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LAMPIRAN CD-4

1. Komponen dan perangkat yang digunkan pada penelitian.

& Global\apper

- ‘ eCognition

Google Colaboratory

@ python’
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LAMPIRAN CD-5

1. Source code Deep learning

[1] ! pip install patool --quiet
! pip install imgaug --quiet

9.0 MB/s eta 0:00:00

os

patoolib

pandas as pd

cv2 as cv

numpy as np

tensorflow as tf

cv2

imgaug.augmenters as iaa

sklearn.model selection import train_test split
skimage.filters import threshold_otsu
matplotlib import pyplot as plt

m tensorflov.keras.layers import (
Input,

Conv2D,

MaxPooling2D,

concatenate,

Conv2DTranspose,

BatchNormalization,

Dropout,

Activation,

Concatenate

from tensorflow.keras.models import Model

t s import (
EarlyStopping,
ModelCheckpoint

project path = '/content/train/'

file path = '/content/metadata.csv'
= pd.read csv(filepath or buffer=file path)

train data = df[df[ 'split'] 'train']
valid data = df[df[ 'split’] 'valid']
test data = df[df[ 'split']




Dataset:
def _ init (self, df):
self.df = df
self.sat images = self.df[ 'sat image path'].to list()
self.masks fps = self.df[ 'mask path'].to list()

__getitem (self,
# Read ire in RGB it
image plt.imread('/content/' + self.sat images[i])

image mask = plt.imread('/content/' + self.masks fps[i])
image mask image mask[:, :, 0]

# Resize i e and
image = cv2.resize(image, (256, 256))
image mask = cv2.resize(image mask, (256, 256))

return image, image mask

def len_ (self):

return len(self.df)

s DataLoder(tf.keras.utils.Sequence):
def __ init_(self, dataset, batch_size=1, shuffle=F
self.dataset = dataset
self.batch size = batch_size
self.shuffle = shuffle
self.indexes np.arange(len(dataset))

f getitem (self, i):
1
start = i * self.batch size
stop = (i + 1) * self.batch _size

data = []
for j in range(start, stop):
data.append(self.dataset[]j])
batch = [np.stack(samples, axis=0) for samples in zip(*data)]

return tuple(batch)

__len (self):
return len(self.indexes) // self.batch_size

on_epoch_end(self):
if self.shuffle:
self.indexes = np.random.permutation(self.indexes)

31



convolve(self, input , filters):
= Conv2D(filters=filters, kernel_size=(3, 3), kernel_initializer='he normal', padding='same') (input_)
= BatchNormalization()(x)
= Activation( 'relu')(x)

Conv2D(filters=filters, kernel size=(3, 3), kernel_initializer='he normal', padding='same')(X)
BatchNormalization()(x)
Activation('relu')(x)

return x

ing a ion b
convolve by upsampling(self, input , skip connector, filters, rate):
= Conv2DTranspose(filters=filters, kernel size=(3, 3), strides=(2, 2), padding='same')(input )
= concatenate([x, skip _connector])
= Dropout(rate)(x)
x = self. convolve(input =x, filters=filters)
return x

JNET main el
unet_main(self, input , filters=16, rate=0.001):
# left e r P
cl = self. convolve(input =input , filters=filters)
pl = MaxPooling2D(pool size=(2, 2))(cl)
pl = Dropout(rate)(pl)

c2 = self. convolve(input_=pl, filters=filters
p2 = MaxPooling2D(pool size=(2, 2))(c2)
p2 = Dropout(rate)(p2)

c3 = self. convolve(input =p2, filters=filters
p3 = MaxPooling2D(pool size=(2, 2))(c3)
p3 = Dropout(rate)(p3)

c4 = self. convolve(input =p3, filters=filters
p4 = MaxPooling2D(pool size=(2, 2))(c4)

p4 = Dropout(rate)(p4)

# middle bridge
c5 = self. convolve(input_=p4, filters=filters

# ler path

c6 = self. convolve by upsampling(input_=c5, skip connector=c4, filters=filters rate=rate)
c7 = self. convolve by upsampling(input =c6, skip connector=c3, filters=filters rate=rate)
cB = self. convolve by upsampling(input_=c7, skip connector=c2, filters=filters rate=rate)

c9 = self. convolve by upsampling(input_=c8, skip connector=cl, filters=filters rate=rate)
output_ = Conv2D(filters=1, kernel size=(l, 1), activation='sigmoid'})(c9))

model = Model(inputs=[input ], outputs=[output ])

return model
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Modeling:
£ __init_ (self, train data):
self.train data = train data

f get model(self):
u = UNET()
inputs = Input(shape=(256, 256, 3))
model = u.unet_main(input_=inputs)
return model

f train model(self, batch size=4, model name='unet scratch', epochs=30, show performance=True):

4 y I

er to kee e I 2] "¢ rme
self.custom_train, self.custom valid = train_test_split(self.train_data, test_size=0.1, random state=42)

train_dataset = Dataset(df=self.custom train)
valid dataset = Dataset(df=self.custom valid)

train_dataloader = Dataloder(train_dataset, batch_size=batch_size, shuffle=True)
valid_dataloader = Dataloder(valid_dataset, batch_size=batch_size, shuffle=True)

model = self. get model()
# calll
model_path = project path + 'models/{}.h5'.format(model_name)
model_save_callback = ModelCheckpoint(
filepath=model_path,
save weights only=T
save_best_only=True,
mode="'max "',
monitor='val_accuracy'
)

callbacks = [model save callback]
model.compile(optimizer='Adam', loss='binary crossentropy', metrics=['accuracy'])

if not os.path.isfile(path=model path):
tracker = model.fit(
x=train_dataloader,
steps per epoch=len(train dataloader),
epochs=epochs,
validation_data=valid dataloader,
callbacks=callbacks

)
model.load weights(model path)

if show_performance:
self. plot_performance(tracker=tracker, epochs=len(tracker.history|'accuracy']))

else:
print('Model is already trained and is present in directory.')

model.load weights(model path)

return model
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f plot xy(self, x, yl, y2, yl, xl="epochs'):
plt.plot(x, yl, label='train')

plt.plot(x, y2, label='validation')
plt.xlabel(x1)

plt.ylabel(yl)

plt.title('Train VS Validation')
plt.legend()

plt.show()

return None

ef plot performance(self, tracker, epochs):

X = list(range(1l, epochs + 1))

train iou = tracker.history[ 'accuracy']
valid iou = tracker.history['val accuracy']

train_loss = tracker.history['loss']
valid_loss = tracker.history[ 'val loss']

self. plot xy(x=x, yl=train iou, y2=valid iou, yl='accuracy')
self. plot xy(x=x, yl=train loss, y2=valid loss, yl='loss')

return N

def plot custom valid performance(self, model, n=10):

vdata = self.custom valid.head(n)

images_fps vdata[ 'sat_image path'].to_list()

masks fps vdata[ 'mask path'].to list()

for oimg, mimg in zip(images fps, masks_fps):
iginal image

simage = plt.imread('/content/' + oimg)
simage = cv2.resize(simage, (256, 256))

# mask image

mimage = plt.imread('/content/' + mimg)
mimage = cv2.resize(mimage, (256, 256))
mimage = mimage[:,:,0]

predicted image = model.predict(simage[np.newaxis,:,:,:])

predicted mask = predicted image.reshape(simage.shape[0], simage.shape[l])
; om ¢ th old identif ion

pmask_thresh = threshold otsu(predicted mask)

: t

th, predicted mask = cv.threshold(src=predicted mask, thresh=pmask thresh, maxval=255, type=cv.THRESH BINARY)

# titles
image title = oimg.split('/')[-1]
mask_title = mimg.split('/')[-1]

# P ting figure
plt.figure(figsize=(15, 6))
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plt.subplot(131)
plt.axis("off")
plt.title(image title)
plt.imshow(simage)

plt.subplot(132)
plt.axis("off")
plt.title(mask_title)
plt.imshow(mimage, cmap='gray')

plt.subplot(133)

plt.axis("off")

plt.title("Prediction - {}".format(image title))
plt.imshow(predicted mask, cmap='gray')

plt.show()
return None

f extract_road path(self, x, model, n=10):
x_ = x.head(n)
# paths of images
images fps = x ['sat_image path'].to_list()
# paths of masked images
masks_fps = x ['mask path'].to list()

for oimg, mimg in zip(images_ fps, masks fps):
# original image
simage = plt.imread('/content/' + oimg)

# prediction

predicted image = model.predict(simage[np.newaxis,:,:,:])

predicted mask = predicted image.reshape(simage.shape[0], simage.shape[l])

# automatic threshold identification

pmask thresh = threshold otsu(predicted mask)

# binarizing the mask

th, predicted mask = cv.threshold(src=predicted mask, thresh=pmask thresh, maxval=255, type=cv.THRESH BINARY)
image title = oimg.split('/')[-1]

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.subplot(121)

plt.axis("off")

plt.title(image title)

plt.imshow(simage)

plt.subplot(122)

plt.axis("off")

plt.title("Prediction - {}".format(image title))
plt.imshow(predicted mask, cmap='gray')

plt.show()

return None

m = Modeling(train data=train data)

model = m.train model()

m.plot custom valid performance(model=model)

m.extract road path(x=train data, model=model)




