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Abstrak—Kebakaran merupakan bencana yang
memiliki dampak buruk bagi lingkungan dan juga
menyebabkan kerugian yang signifikan terhadap
harta benda serta kehidupan manusia. Deteksi api
dengan perangkat sensor memiliki kelemahan di
mana api harus berada dalam area tertentu untuk
dapat memicu alarm. Pe- manfaatan computer vision
untuk mendeteksi api dalam video menunjukan
performa yang lebih baik dari pada deteksi
menggunakan perangkat sensor. Deteksi api dengan
computer vision memanfaatkan karak- teristik api
seperti warna, gerakan dan perpindahan tempat.
Karakter warna api menunjukan performa yang lebih
baik dibandingkan dengan karakter lainnya, namun
masih memiliki false positive yang tinggi sa- at ada
objek yang memiliki warna menyerupai warna api.
Pemanfaatan deep learning untuk menggantikan
ekplorasi karakteristik api telah diteliti dan mampu
menghasilkan prediksi yang lebih baik. Penelitian ini
mencoba menggabungkan metode deteksi api dengan
karakteristik gerak dan warna (multi-feature fu- sion)
dengan metode deep learning CNN. Sistem yang
dibangun memiliki akurasi 96,67 % saat training dan
mampu mengurangi deteksi false positive dari multi-
feature fusion.

Kata kunci—multi-feature fusion, CNN, deteksi api,
computer vision, deteksi warna, deteksi gerak

Abstract—Fire is a disaster that yield many negative
impact for environment as well for human. Fire
detection using sensor device has fundamental flaw
where the fire must be in certain range to trigger the
sensor. Appli- cation of computer vision shows superior
performance against the conventional devices. It utilise
natural feature such as color and movement. Fire color
feature is the one that shows better accuracy than the
other, although the rate of false positive in this case are
still considerably high when there are objects that have
color resembling fire. Use of deep learning in order to
automatize the exploration of fire feature has been
studied and shows better prediction. This study try to
combine movement detection and color detection (multi-
feature fusion) with deep learning CNN. Proposed system
shows accuracy of 96,67% on training and help reducing
false positive rate of multi-feature fusion.

Keywords— multi-feature fusion, CNN, fire detection,
color detection, movement detection

I.  PENDAHULUAN

Kebakaran memiliki dampak buruk bagi
lingkungan dan menyebabkan kerugian yang
signifikan terhadap harta benda dan kehidupan
manusia. Pada 2019 The International Association
of Fire and Rescue Services (CTIF) menerbitkan
laporan yang mengemukakan terdapat 23,535
kebakaran bangunan di delapan belas kota terpilih
dari seluruh dunia pada tahun 2017 dan 6581
korban kebakaran di empat puluh empat kota
terpilih dari seluruh dunia pada rentang waktu 4
tahun  (2013-2017) [2]. Kerusakan yang
disebabkan kebakaran dapat memakan waktu
hinggatahunan untuk bisa dipulihkan.

Dengan cepatnya perkembangan teknologi,
berbagai perangkat sensor telah dimanfaatkan
sebagai alat deteksi dini kebakaran [5]. Berbagai
sensor yang digunakan antara lain sensor asap,
sensor temperatur, dan sensor infra merah [3, 9,
10, 13]. Meski sering digunakan dan dapat
diandalkan, sensor-sensor ini memiliki kelemahan
yang mendasar. Partikel asap perlu melakukan
kontak langsung dengan sensor asap untuk
memicu  alarm. Sedangkan pada  sensor
temperatur, api harus berada pada jarak tertentu
yang memungkinkan sensor membaca temperatur
dari radiasi panas yang dipancarkan sumber api
[6]. Selain itu berbagai sensor ini hanya efektif
digunakan pa- da lingkungan yang tertutup,
contohnya dalam bangunan. Hal ini menjadi
kontra-produktif dengan tujuan awal penggunaan
sensor ini sebagai alat deteksi dini kebakaran.

Pemanfaatan computer vision untuk
mendeteksi keberadaan api memiliki performa
yang dapat diandalkan de- ngan akurasi yang lebih
baik [12]. Penelitian terdahulu telah mencoba
menggunakan berbagai pendekatan untuk
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mendeteksi api pada video atau gambar seperti
deteksi tepian api dan identifikasi karakter warna.
Penelitian me- nunjukkan bahwa deteksi api
menggunakan computer vision dengan pendekatan
karakter warna memiliki akurasi yang paling baik
daripada metode lainnya [1, 15]. Senthil
membahas penggunaan model warna YCrCb,
RGB, CIE Lab dan menyimpulkan bahwa
meskipun memiliki akurasi yang lebih baik
daripada metode lainnya, deteksi api dengan
pendekatan model warna belum memilik akurasi
yang baik. Zaidi et al. melakukan analisis untuk
menda- patkan model warna yang paling akurat
antara RGB, Grayscale, dan YCrCb untuk
mendeteksi api. Penelitian ini menyimpulkan
YCrCb mendeteksi api lebih akurat daripada
RGB. Model warna RGB yang digabungkan
dengan YCrCb mampu mendeteksi 100% api
dalam  gambar. Gong et al. mencoba
menggabungkan deteksi RGB dan HSI (karakter
statis) dari area video yang sudah dipilih dengan
deteksi gerak (karakter dinamis). Metode ini
mam- pu mendeteksi dengan akurasi 95.29%,
namun metode ini masih memiliki false positive
saat terdapat objek atau orang yang mengenakan
warna seperti warna api. Deteksi api dari fitur
statis dan dinamis sulit dilakukan karena
membutuhkan informasi yang luas tentang
karakter api dalam berbagai kondisi.
A. Latar Belakang

Penggunaan deep learning yang dapat
menggantikan proses eksplorasi dan eksploitasi
yang dibutuhkan untuk mengumpulkan informasi
api dengan training. Deteksi dengan deep learning
memiliki perbedaan dengan metode konvensional.
Eksplorasi dan eksploitasi tidak dilakukan secara
manual namun secara otomatis dihitung setelah
training dengan dataset. Berbagai penelitian
dengan pendekatan deep learning menggunakan
metode CNN me- nunjukan hasil yang jauh lebih
baik  daripada  deteksi dengan  metode
konvensional [4, 7, 11, 17]. Namun metode ini
masih memiliki kekurangan dalam menentukan
lokasi dari objek yang Dbergerak untuk
diidentifikasi sebagai api [8]. Penelitian ini akan
menggabungkan deteksi gerak dan warna (multi-
feature fusion) untuk menentukan area dari
gambar yang dicurigai sebagai api, kemudian
menjadikannya sebagai input untuk model CNN.
Deteksi warna dengan kombinasi warna model
RGB dan YCrCb akan digunakan karena memiliki
akurasi yang baik. Area hasil identifikasi ini akan
diinputkan ke model CNN dengan harapan dapat
mengurangi false positive yang ada pada metode
konvensional.
B. Topik dan Batasannya

Penelitian ini akan membahas penggunaan
multi-feature  fusion sebagai metode untuk
menentukan area yang berisi api dalam suatu
gambar yang akan digunakan sebagai input untuk
CNN yang akan melakukan klasifikasi apakah area
tersebut benar adalah area yang berisi api. Fitur
api yang digunakan dalam metode multi-feature
fusion adalah fitur gerak dan warna. Metode three-
frame differencing akan digunakan untuk
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mendeteksi gerak. Untuk deteksi warna api akan
digunakan aturan yang menggunakan model warna
RGB dan YCbCr. Model warna RGB digunakan
karena mudah mengidentifikasi warna merah pada
api. Namun model warna RGB memiliki false
alarm yang tinggi untuk mendeteksi api karena
model RGB tidak dapat membedakan tingkat
iluminasi dari api. Aturan dengan menggunakan
model warna YCbCr digunakan validasi terhadap
hasil deteksi yang didapatkan model warna RGB.
Hasil deteksi dari dua metode ini kemudian
digunakan sebagai input untuk model CNN untuk
menentukan apakah benar hasil deteksi tersebut
adalah api. Dalam penelitian ini akan digunakan
video offline untuk frain dan menguji sistem yang
dibangun.
C. Tujuan

Penelitian ini akan mengukur tingkat akurasi
sistem untuk mendeteksi api. Sistem yang
dibangun akan meng- gunakan metode multi-
feature fusion dan CNN. Dalam metode multi-
feature fusion, eksperimen akan dilakukan untuk
mendapatkan parameter yang dapat menghasilkan
akurasi yang lebih baik sebelum diteruskan ke
sistem CNN.
D. Organisasi Tulisan

Terdapat lima bagian dalam penelitian ini.
Bagian 2 akan membahas mengenai penelitian
terdahulu yang telah dilakukan. Bagian 3 dan 4
akan membahas lebih detail mengenai hasil dan
evaluasi dari penelitian yang dilakukan. Dalam
bagian 5 akan disampaikan kesimpulan dari
penelitian.

II. KAIJIAN TEORI

Berbagai penelitian yang membahas sistem
untuk mendeteksi api melalui video atau citra
telah dilakukan. Senthil membahas berbagai
model warna dan implikasinya ketika digunakan
untuk mendeteksi fitur warna api. Penelitiannya
menyimpulkan bahwa masing masing model
warna memiliki kelebihan dan kekurangan masing
masing. YCbCr memiliki persebaran warna api
yang lebih merata. Meski begitu model warna
RGB memiliki kelebihan dalam mendeteksi warna
merah pada api, namun sangat tergantung dengan
nilai dari warna lain sehingga lebih tidak stabil
dalam melakukan prediksi. Model CIE Lab
memiliki kelebihan karena tidak bergantung pada
perangkat.

Zaidi et al. mencoba menggunakan model
warna RGB dan YCbCr untuk mendeteksi api
dengan mengaplika- sikan sejumlah aturan
terhadap setiap pixel pada gambar.
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Gong et al. menggunakan gabungan metode
frame differencing dan deteksi warna yang
dikombinasikan dengan fitur api lain seperti
pergerakan api dan titik tengah api. Namun
metode ini masih memiliki tingkat false alarm
yang tinggi. Dalam penelitiannya, sistem masih
mendeteksi objek yang berwarna seperti api.

Deteksi api dengan multi-feature fusion yang

Input Video Api

e-Proceeding of Engineering : Vol.10, No.4 Agustus 2023 | Page 3894

diverifikasi metode KNN [14] mampu memberikan
akurasi sebe- sar 98.4%. Namun hasil deteksi
untuk fitur lokal kurang baik sehingga sistem
belum efektif untuk mendeteksi api dengan jarak
yang jauh.

III. METODE
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GAMBAR 2
ALUR SISTEM DETEKSI API

Tujuan dari penelitian ini adalah membangun
sistem untuk mendeteksi api menggunakan metode
multi-feature fusion yang digabungkan dengan
CNN. Dataset untuk melakukan training pada
model CNN akan dibuat dengan memberikan
video yang hanya berisi api dan video yang tidak
berisi api ke sistem multi-feature fusion. Hasil
deteksi tersebut akan dikelompokan menjadi kelas
api dan non-api untuk digunakan sebagai dataset.
Sistem ini terdiri dari dua tahap. Pada tahap
pertama, metode multi-feature fusion digunakan
untuk mendapatkan area dalam frame yang
dicurigai sebagai api. Karakter api yang diamati
dalam metode multi-feature fusion adalah gerakan
dari api dan warna dari api. Algoritma three-frame
differencing digunakan untuk mendeteksi gerakan
dalam frame. Untuk mendapatkan warna api,

F(xy)#

di mana F. adalah posisi frame saat ini.

1, |Fc+S(x/ Y) - Fc(x, )’)| N |Fc+(s'*2)(x/ )’) - Fc+S(x/Y)| 2T
0, [Fers(x,y) = Fe(x, )| 0 | Fer(sxa)(x, y) = Fes(x, y)| < T

model warna RGB dan YCbCr akan digunakan
dengan  menerapkan aturan  aturan  yang
mendeskripsikan warna api.

A. Three frame differencing

Gerakan pada video dapat dideteksi dengan
membandingkan perubahan nilai pixel dari satu
frame terhadap frame lainnya. Algoritma three
frame differencing membandingkan lokasi pixel
dari tiga frame berbeda untuk menentukan
gerakan. Frame yang sedag diidentifikasi saat ini
akan dibandingkan dengan frame di depannya
yang ditentukan dengan step. Hasil perbandingan
tiap pixel yang melebihi batas (threshold) tertetu
akan dianggapsebagai gerakan.

ey
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B. Color detection akan digunakan, model warna RGB dan YCbCR.
Dalam penelitian ini akan digunakan aturan
Beberapa  aturan telah  diteliti  untuk sebagai berikut [16]

menentukan  karakteristik api  berdasarkan
warnanya. Dalam penelitian ini 2 model warna

TABEL 1
ATURAN WARNA API

Model Warna Rules

HR>G>B

2) ifR > Rmean NG > Gmean NB < Bmean
3) Y(xy) >=Cb(x,y)

4) Cr(x,y) >=Cb(xy)

RGB

YCbCr
5) Y(x,y) > Ymean NCb(x,y) <Cbmean NCr(x,y) > Crmean
6) Cb(x,y)~Cr(x,y)|>Th
7) (Cb(x,y) < 120)N(Cr(x,y) > 150)
Threshold
Step 20 25 30
1 0.167 | 0.417 | 0.667
I CNN 3 0.083 | 0.083 | 0.167
CNN Klasik akan digunakan dalam penelitian ini 5 0.083 | 0.167 | 0.167
karena area dari frame yang dicurigai telah 10 | 0.250 | 0.333 | 0.333
ditentukan melalui metode multi-feature fusion.
Pengembangan CNN seperti Faster R-CNN tidak Percobaan dilakukan dengan mengamati hasil
didesain untuk menerima input Region proposal deteksi tiap parameter step dan threshold. Hasil
secara manual, sehingga CNN ini yang dipilih deteksi ke- mudian diberi skor 1 - 3 dengan
dalam penelitian ini. kriteria 1; tidak berhasil mendeteksi gerakan api
atau banyak mendeteksi objek lain selain api. 2;
Iv. HASIL DAN PEMBAHASAN berhasil mendeteksi pergerakan api namun masih

banyak mendeteksi objek lain. 3; berhasil

A. Three-Frame Differencing mendeteksi api dan tidak mendeteksi objek

bergerak lainnya.
Dari hasil percobaan didapatkan bahwa
TABEL 2 parameter frame differencing yang paling baik
HASIL PERCOBAAN UNTUK MENENTUKAN STEP DAN dalah d t tep = 1 dan threshold =
THRESHEE 2310a ah dengan parame- ter step = 1 dan threshold =

Threshold 25 Threshold 30

Percobaan dengan step 1
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Threshold 20 Threshold 25 Threshold 30

Percobaan dengan step 5

Threshold 25

Percobaan dengan step 3

Threshold 20 Threshold 25 Threshold 30

Percobaan dengan step 10
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B. Color Detection

Hasil deteksi dengan rule RGB

Hasil deteksi dengan rule RGB

Frame original

Hasil deteksi dengan rule RGB
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Hasil deteksi dengan rule RGB dan
YCbCr

Hasil deteksi dengan rule RGB dan
YCbCr

Hasil deteksi dengan rule RGB dan
YCbCr

GAMBAR 7
HASIL DETEKSI WARNA

Dari hasil pengujian, didapatkan bahwa rule
RGB yang digabungkan dapat mendeteksi lebih
banyak pixel yang merupakan api dan lebih
sedikit mendeteksi pixel yang mirip warna api.
Perbandingan dari hasil deteksi warna dapat
dilihat pada gambar 7.

C. Hasil Pengujian Penjelasan dataset
Dataset yang digunakan adalah kumpulan

Hasil

bagian image yang berhasil dideteksi oleh
multi-feature fusion.

Metode multi-feature fusion diaplikasikan
terhadap video yang hanya berisi api dan video
yang tidak berisi api sama sekali. Hasil deteksi
kemudian disimpan sesuai kelasnya masing
masing, dalam hal ini api dan non api. Hasil
deteksi yang didapatkan adalah 38,948 file
gambar api dan 9,056 gamabar non api.

TABEL 3
HASIL TRAINING DAN TESTING CNN

Epoch Loss Accuracy Val loss Val Accuracy
1 0.7222 0.7755 0.543 0.7762
13 0.2719 0.8714 0.2006 0.9238
27 0.2061 0.9135 0.1719 0.9429
35 0.1906 0.9203 0.1775 0.9429
42 0.1408 0.95 0.1189 0.9571
50 0.1501 0.9438 0.0946 0.9667
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GAMBAR 8
GRAFIK LOSS DAN AKURASI SAAT TRAINING
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GAMBAR 9
GRAFIK LOSS DAN AKURASI SAAT TESTING
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Tabel 3 adalah hasil training CNN dengan
dataset yang telah dibuat. Untuk step setiap epoch
adalah 15. Level akurasi terendah saat awal di
train adalah 0.7755 sedangkan tertinggi adalah
0.95. Kolom Val loss dan Val Accuracy adalah
hasil testing CNN.
Model yang telah di ini

train mampu

GAMBAR 10
CNN MAMPU MENGURANGI FALSE NEGATIVE

mengurangi false negative dari metode multi-
feature fusion. Pada gambar 10, kotak berwarna
hijau adalah hasil deteksi dari metode multi-
feature fusion, sedangkan kotak berwarna biru
adalah hasil prediksi CNN. Namun CNN juga
menurunkan sensitivitas dari deteksi.
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CNN MEMBUAT SISTEM KURANG SENSITIVE

C. Analisis Hasil Pengujian

Nilai step yang kecil pada metode three frame
differencing menghasilkan deteksi yang lebih
akurat terhadap posisi dari gerakan. Step yang
kecil memiliki keuntungan karena sesuai dengan
karakter api yang aktif bergerak namun cenderung
tidak berpindah tempat. Nilai step yang besar
cenderung dapat mendeteksi lebih banyak gerakan
namun kurang akurat dalam menentukan posisi
gerakan  dikarenakan pada frame  yang
dibandingkan, objek yang bergerak dapat berada
pada posisi yang jauh berbeda dari frame awal.
Threshold dalam metode ini berperan untuk
mengatur sensitivitas. Dengan threshold yang
lebih besar, pergerakan yang tidak signifikan dapat
diabaikan.

Dari grafik 9 didapatkan akurasi yang terus
meningkat dalam tiap epoch. Namun nilai loss saat
training cende- rung stagnan setelah 40 epoch yang
menandakan model tidak cukup bertambah baik.
Model mampu mengurangi false positive pada
sistem, namun juga menurunkan akurasi dalam
mendeteksi api. Kualitas dataset bisa menjadi
salah satu penyebab dari penurunan performa
sistem

Masih banyak bagian yang bisa ditingkatkan
dari sistem yang telah dibangun. Menggabungkan
dua metode ini memiliki kelebihan dari waktu
train yang relatif lebih singkat daripada langsung
dengan satu frame berisi api. Namun meskipun
ada penurunan nilai false positive, akurasi dari
sistem belum bisa dikatakan baik karena
menurunkan juga nilai True positive dari metode
multi-feature fusion.

V. KESIMPULAN

Hasil training dan testing untuk model CNN
yang telah dibangun memiliki tingkat akurasi
hingga 96.67%. Dari hasil pengamatan, sistem
mampu mengurangi false positive dari deteksi yang
dilakukan metode multi-feature fusion. Namun
deteksi terhadap api juga berkurang dikarenakan
dataset yang digunakan untuk melatih model CNN
merupakan gambar yang mempunyai resolusi
relatif kecil sehingga sulit untuk mendapatkan
fitur unik dari gambar tersebut. Masih banyak
pengembangan yang bisa dilakukan terhadap
sistem seperti mencoba mengubah jenis dataset.
Pada penelitian di masa yang akan datang, nilai

dari parameter multi-feature fusion dalam
penelitianini dapat digunakan.
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