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Abstrak− Perkembangan robotika semakin pesat, dengan robot yang semakin berperan dalam 

berbagai aktivitas manusia. Di Indonesia, kompetisi robot seperti Kontes Robot Sepak Bola 

Indonesia (KRSBI) kategori beroda diadakan setiap tahun sebagai bagian dari Kontes Robot 

Indonesia (KRI). KRSBI mengadopsi aturan dari RoboCup Middle Size League (MSL) dengan 

penyesuaian tertentu. Salah satu tantangan utama dalam kompetisi ini adalah kemampuan robot 

untuk mengenali dan merespons elemen-elemen di lapangan, seperti garis, robot lawan, dan 

bola, melalui segmentasi citra. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja dua 

arsitektur deep learning, yaitu U-Net dan YOLO, dalam melakukan segmentasi citra pada robot 

sepak bola beroda. U-Net, yang dikenal efektif dalam segmentasi gambar, terutama di bidang 

medis, diuji kemampuannya dalam mengenali objek lapangan, garis, robot, dan bola. Di sisi 

lain, YOLO, yang terkenal dengan kecepatan dan akurasi dalam deteksi objek real-time, juga 

dievaluasi untuk tugas yang sama. Hasil penelitian menunjukkan bahwa YOLO lebih unggul 

dalam mendeteksi objek bola dan robot dengan F1-score konsisten mencapai 1 di semua epoch 

(10, 50, dan 100), sementara UNet lebih baik dalam mendeteksi garis dan lapangan pada epoch 

awal. Namun, UNet memerlukan lebih banyak epoch untuk mencapai performa yang setara 

dengan YOLO dalam mendeteksi objek bola. Kesimpulan dari penelitian ini adalah bahwa 

pemilihan model harus disesuaikan dengan jenis objek yang akan dideteksi, dengan YOLO 

menjadi pilihan utama untuk deteksi bola dan robot, sedangkan UNet lebih cocok untuk deteksi 

garis dan lapangan jika waktu pelatihan yang lebih lama dapat ditoleransi. 

 

Abstract− The field of robotics is advancing rapidly, with robots playing an increasingly 

significant role in various human activities. In Indonesia, robotic competitions such as the 

Wheeled Indonesian Soccer Robot Contest (KRSBI) are held annually as part of the Indonesian 

Robot Contest (KRI). KRSBI adopts rules from the RoboCup Middle Size League (MSL) with 

certain adjustments. One of the main challenges in this competition is the robot's ability to 

recognize and respond to elements on the field, such as lines, opposing robots, and the ball, 

through image segmentation. This study aims to compare the performance of two deep learning 

architectures, U-Net and YOLO, in performing image segmentation for wheeled soccer robots. 

U-Net, known for its effectiveness in image segmentation, particularly in the medical field, was 

tested for its ability to recognize field objects, lines, robots, and the ball. On the other hand, 

YOLO, renowned for its speed and accuracy in real-time object detection, was also evaluated 

for the same task. The results show that YOLO outperforms in detecting the ball and robots, 

with a consistent F1-score of 1 across all epochs (10, 50, and 100), while U-Net performs better 

in detecting lines and the field in the early epochs. However, U-Net requires more epochs to 

achieve performance comparable to YOLO in detecting the ball. The conclusion of this study 

is that the choice of model should be tailored to the type of object to be detected, with YOLO 

being the preferred choice for detecting the ball and robots, while U-Net is more suitable for 

detecting lines and the field if longer training times can be accommodated. 

1. PENDAHULUAN 

 

Perkembangan pada dunia robotika pada saat ini semakin pesat, di mana robot dapat berguna dalam setiap 

kegiatan manusia. Di Indonesia ajang kontes robot sudah dilakukan pada setiap tahunnya baik tingkat regional dan 

tingkat nasional. Salah satu kategori yang ingin dibahas dalam penelitian ini adalah kategori Kontes Robot Sepak 

Bola Indonesia (KRSBI) [1]. Kontes Robot Sepak Bola Indonesia (KRSBI) kategori beroda merupakan salah satu 

cabang kompetisi dalam Kontes Robot Indonesia (KRI) yang diadakan setiap tahun oleh Kementerian Riset, 

Teknologi, dan Pendidikan Tinggi [2]. Kompetisi KRSBI kategori beroda mengadopsi aturan dari RoboCup 

Middle Size League (MSL), sebuah turnamen robot sepak bola di tingkat internasional, dengan beberapa 

penyesuaian dengan aturan permainan sepak bola seperti ukuran lapangan dan jumlah robot yang berpartisipasi 

[3]. Lapangan KRSBI Beroda terdiri dari berbagai area yang memiliki fungsi dan karakteristik berbeda, serta garis-

garis yang harus diikuti oleh robot. 
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Pemahaman tentang posisi robot lawan dan teman juga krusial untuk merencanakan strategi yang tepat, 

menghindari serangan, dan memanfaatkan peluang untuk mencetak gol. Dalam konteks robot sepak bola, 

segmentasi ini memungkinkan robot untuk mengenali area penting di lapangan, seperti robot, garis batas, dan bola, 

yang sangat penting untuk pengambilan keputusan dalam permainan, kemampuan ini sangat penting untuk 

memastikan bahwa robot dapat mengenali dan merespons elemen-elemen di lapangan dengan akurat [4], [5]. 

Beberapa cara agar robot mengenali objek dilapangan sepak bola beroda adalah dengan cara deteksi objek atau 

segmentasi citra [5], [6]. Segmentasi citra dalam pengolahan citra, bertujuan untuk memisahkan objek dari latar 

belakang dan membagi citra menjadi beberapa daerah berdasarkan atribut yang serupa [5].  

Salah satu pendekatan yang telah banyak dilakukan ialah penggunaan deep learning untuk melakukan 

segmentasi, dalam deep learning untuk segmentasi adalah penggunaan Convolutional Neural Networks (CNN). 

CNN telah banyak diterima karena kemampuannya untuk mempelajari fitur hierarkis dari gambar, yang 

membuatnya sangat efektif untuk tugas seperti segmentasi semantik, di mana setiap piksel dalam gambar 

diklasifikasikan ke dalam kategori. Sebagai contoh, Litjens dkk. menekankan bahwa CNN telah secara signifikan 

meningkatkan kinerja dalam analisis citra medis, memfasilitasi tugas seperti segmentasi organ dan deteksi penyakit 

[7]. Beberapa metode segmentasi yang populer dalam deep learning antara lain Fully Convolutional Networks 

(FCN) [8], Segnet [9], U-Net [10], Mask R-CNN [11], DeepLab (DeepLabV3, DeepLabV3+) [12], SegNet [13] 

dan YOLO [14]. 

U-Net dikenal luas dalam bidang segmentasi gambar, terutama untuk aplikasi medis, karena arsitekturnya 

yang memungkinkan pemrosesan informasi spasial yang mendalam [15]. U-Net bekerja dengan cara 

menggabungkan fitur dari jalur kontraksi dan ekspansi, yang memungkinkan model ini untuk menghasilkan peta 

segmentasi yang akurat [14]. Dalam penelitian yang dilakukan oleh Szemenyei dan Estivill-Castro, mereka 

menunjukkan bahwa arsitektur UNet dapat diadaptasi untuk tugas segmentasi objek dalam konteks robot sepak 

bola, di mana akurasi dan efisiensi komputasi sangat penting, hasil dari penelitian ini mendapatkan nilai IoU 

sebesar 79.97% dan meningkat menjadi 83.28% ketika dimodifikasi menjadi Robo U-Net V2 [16]. 

Di sisi lain, YOLO (You Only Look Once) telah berkembang menjadi salah satu metode deteksi objek yang 

paling efisien dan cepat. Versi terbaru dari YOLO, seperti YOLOv5 dan YOLOv8, tidak hanya mampu mendeteksi 

objek, tetapi juga dapat melakukan segmentasi instance, yang memungkinkan pemisahan objek dalam gambar 

dengan lebih akurat [17]. Penelitian menunjukkan bahwa YOLO dapat mencapai tingkat presisi yang tinggi dalam 

deteksi dan segmentasi objek, dengan beberapa model menunjukkan akurasi 98% [17]. Dalam konteks robot sepak 

bola, kemampuan YOLO untuk melakukan deteksi dan segmentasi secara real-time sangat penting untuk 

pengambilan keputusan yang cepat selama pertandingan [18]. 

Saat ini, deteksi objek pada robot KRSBI Beroda masih banyak menggunakan metode berbasis HSV (Hue, 

Saturation, Value) [19], [20], [21] Pendekatan HSV sering terpengaruh oleh kondisi pencahayaan dan warna latar 

belakang, yang menyebabkan ketidakakuratan dalam deteksi objek. Contohnya, Himmah dkk menyatakan bahwa 

perubahan ringan dalam kondisi pencahayaan dapat mempengaruhi hasil klasifikasi berdasarkan warna, membuat 

model HSV kurang robust dalam situasi nyata yang dinamis [22]. Selain itu, teknik ini sering kali mengandalkan 

konversi citra dan pengolahan manual untuk mengekstrak fitur, yang dapat memakan waktu dan berpotensi 

menyebabkan kehilangan informasi penting dalam citra yang kompleks [23]. Pendekatan deep learning cenderung 

memberikan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan metode HSV karena model-model ini dirancang untuk 

memperhatikan interaksi fitur yang kompleks dalam piksel citra [24]. Misalnya, dalam studi tentang klasifikasi 

kematangan buah, penggunaan CNN memberikan performa yang lebih baik dalam efisiensi klasifikasi 

dibandingkan hanya menggunakan ekstraksi fitur dari warna [25]. 

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, diperlukan sebuah metode untuk meningkatkan 

kemampuan robot dalam memahami lingkungan kompetisi, khususnya dalam segmentasi area lapangan pada robot 

sepak bola beroda. Segmentasi yang akurat dapat membantu robot dalam mengikuti aturan permainan dan 

menentukan strategi yang lebih baik. Dalam hal ini, penelitian ini tertarik untuk membandingkan metode 

segmentasi menggunakan arsitektur U-Net dan YOLO pada robot sepak bola beroda dalam konteks segmentasi 

area lapangan, garis, robot, dan bola. Kedua model memiliki pendekatan yang berbeda dan keunggulan masing-

masing dalam segmentasi citra, yang relevan dengan kebutuhan robot untuk memahami lingkungan secara akurat.  

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Eksperimen penelitian yang dilakukan untuk segmentasi lapangan, garis, robot, dan bola menggunakan YOLO 

dan UNet memiliki alur yang jelas sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1. 

https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/mib


Jurnal Informatika Dan Rekayasa Komputer (JAKAKOM)  
Available Online at https://ejournal.unama.ac.id/index.php/jakakom 

Volume 6, Nomor 1,  April 2026  
ISSN 2808-5469 (media cetak), ISSN 2808-5000 (media online) 

UNAMA, DOI 10.33998/jakakom.v6i1 

 

Haryan Dwi Baharna, 2026, JAKAKOM, Page 1785  

 
Gambar 1. Alur eksperimen 

Gambar 1 menunjukkan alur eksperimen yang terdiri dari beberapa tahap utama, dimulai dari persiapan 

data, pengembangan model deteksi, training, evaluasi. Penjelasan masing-masing tahapan eksperimen dijelaskan 

sebagai berikut. 

1. Persiapan Data 

Di mana langkah-langkah seperti pengumpulan, pelabelan, dan pembagian dataset dilakukan. Data 

dikumpulkan dari hasil pengambilan sendiri, kemudian dilabeli sesuai kebutuhan. Baik untuk YOLO maupun 

UNet, pelabelan dilakukan dalam bentuk segmentasi mask untuk memberi label pada setiap piksel di gambar sesuai 

kategori seperti lapangan, garis, robot, atau bola. Setelah data diproses, dataset dibagi menjadi tiga bagian: 

pelatihan, validasi, dan pengujian, umumnya pembagian dataset dibagi menjadi 70% untuk pelatihan, 20% 

validasi, dan 10% pengujian [26], [27]. 

2. Pengembangan Model Deteksi 

Dalam penelitian ini, menggunakan dua arsitektur utama, yaitu YOLO dan UNet, yang keduanya digunakan 

untuk segmentasi. YOLO diterapkan untuk segmentasi objek seperti robot dan bola dengan fokus pada area 

tertentu, sedangkan UNet digunakan untuk segmentasi area seperti lapangan dan garis dengan tingkat detail yang 

lebih tinggi pada setiap piksel. Pengembangan kedua arsitektur ini melibatkan penyesuaian parameter model, 

desain struktur jaringan, serta preprocessing data yang disesuaikan dengan karakteristik masing-masing metode. 

3. Training 

Model YOLO dilatih untuk melakukan segmentasi objek seperti lapangan, garis, robot, bola, dan lapangan, 

sementara model UNet dilatih untuk segmentasi berbasis piksel pada kategori yang sama. Selama proses pelatihan, 

melakukan penyesuaian hyperparameter seperti learning rate dan optimizer guna memaksimalkan performa dari 

masing-masing model. 

4. Evaluasi 

Tahap evaluasi bertujuan untuk mengukur performa model dalam melakukan segmentasi objek. Peneliti 

menggunakan metrik seperti Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, dan Intersection over Union (IoU) untuk 

menilai kinerja model. Accuracy digunakan untuk mengukur sejauh mana prediksi model secara keseluruhan 

sesuai dengan label ground truth. Precision dan Recall digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam 

mengidentifikasi kategori tertentu secara akurat, sementara F1-Score memberikan keseimbangan antara Precision 

dan Recall. Selain itu, IoU digunakan untuk mengukur tingkat kesesuaian antara area prediksi segmentasi dan 

label ground truth pada setiap piksel. Evaluasi ini menghasilkan data kuantitatif yang memungkinkan peneliti 

untuk membandingkan keunggulan masing-masing model dalam menyelesaikan tugas segmentasi secara 

komprehensif. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Penelitian 

3.1.1 Persiapan Data 

Di mana pada tahapan pesiapan data langkah-langkah seperti pengumpulan, pelabelan, dan pembagian 

dataset dilakukan. Data dikumpulkan dari hasil pengambilan sendiri, kemudian dilabeli sesuai kebutuhan. 

1. Pengumpulan Dataset 

Dalam penelitian ini, data diambil dari kamera omni yang terpasang pada robot sepak bola beroda. Kamera 

ini menangkap gambar dengan sudut pandang 360 derajat, memberikan perspektif menyeluruh terhadap 

lingkungan sekitar robot. Video yang dihasilkan diambil sebanyak tiga frame per detik untuk memperoleh 

informasi citra yang cukup dan representatif. Setiap frame diekspor dalam format PNG untuk mempermudah 

analisis, menghasilkan 2646 gambar dengan berbagai kondisi pencahayaan dan sudut pandang. Setelah seleksi 

berdasarkan kejelasan objek, diperoleh 800 frame berkualitas baik yang digunakan sebagai data utama untuk 

analisis selanjutnya. Hasil seleksi ditampilkan pada Gambar 2. 
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Gambar 2. Hasil foto perframe dari video 

2. Anotasi Data (Labelling) 

Anotasi adalah proses pelabelan objek dalam gambar untuk pelatihan machine learning. Penelitian ini 

menggunakan Roboflow, platform anotasi populer yang memudahkan penambahan label dan bounding box. Hasil 

anotasi disimpan dalam format YOLO. Hasil image yang telah diberi label dapat dilihat pada Gambar 3. 

 
Gambar 3. Image yang telah diberi label 

Dari proses anotasi ini, diperoleh jumlah masing-masing elemen: lapangan sebanyak 3.197, bola 768, 

garis 1.708, dan robot 900. Jumlah dataset untuk masing-masing class dapat dilihat pada Gambar 4. 

 
Gambar 4. Jumlah dataset  

Kemudian dilakukan proses preprocessing dataset gambar yang terdiri dari 800 citra, setiap gambar diubah 

ukurannya (resize) dengan metode fit ke dalam resolusi 640x640 piksel, sehingga menjaga aspek rasio asli gambar 

dengan menambahkan tepi hitam (black edges). Setelah itu, dataset dibagi menjadi tiga bagian: train (70%) 

sebanyak 560 gambar, validation (20%) sebanyak 160 gambar, dan test (10%) sebanyak 80 gambar. Selanjutnya, 

data pelatihan (train) dilakukan augmentasi dengan transformasi horizontal flip dan vertical flip, yang diterapkan 

pada seluruh 560 gambar, menghasilkan total 968 gambar untuk meningkatkan keberagaman data tanpa mengubah 

jumlah data validasi dan pengujian. 

3.1.2 Pelatihan Model 

Berikut adalah visualisasi dari hasil pelatihan model YOLO menggunakan epoch 100 dapat dilihat pada 

Gambar 5. 
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Gambar 5. Visualisasi Perbanding Loss selama pelatihan YOLO dan UNET Epoch 100 

Berdasarkan hasil pelatihan pada Gambar 5 selama 100 epoch, dapat disimpulkan bahwa kedua model 

menunjukkan performa yang baik dalam menyegmentasi objek. Model YOLO mengalami penurunan loss yang 

signifikan dan mencapai konvergensi setelah 100 epoch, dengan nilai mAP50 yang stabil di sekitar 0.8 setelah 50 

epoch. Sementara itu, model U-Net menunjukkan performa yang lebih tinggi, dengan loss yang terus menurun 

hingga mendekati nilai minimum dan mAP50 yang mencapai sekitar 0.9 setelah 20 epoch. Stabilitas performa 

pada kedua model menunjukkan bahwa mereka telah berhasil mempelajari pola data dengan baik. Namun, model 

U-Net terlihat memiliki akurasi yang lebih tinggi dibandingkan YOLO dalam tugas segmentasi berdasarkan metrik 

yang diperoleh. 

Berikut adalah tabel confusion matrix yang diperoleh dari hasil perhitungan pada epoch 100 yang dapat 

dilihat pada Tabel 1. 

Tabel 1. Confusion Matrix YOLO dan UNET Epoch 100 

Model Aktual/Prediksi Bola  Garis  Lapangan  Robot  Background 

YOLO Bola 49 0 0 0 0 

Garis 0 46 2 0 22 

Lapangan 0 13 218 0 173 

Robot 0 0 0 63 3 

Background 0 43 16 9 0 

UNET Bola 46 0 0 0 1 

Garis 0 63 7 0 6 

Lapangan 0 0 255 0 5 

Robot 0 0 0 60 8 

Background  0 0 1 0 122 

Berdasarkan Tabel 1 Confusion Matrix model UNET menunjukkan performa yang lebih baik secara 

keseluruhan dibandingkan YOLO, terutama dalam mendeteksi lapangan, garis, dan background. UNET berhasil 

mengklasifikasikan lapangan dengan akurasi tinggi (255 benar dengan hanya 5 kesalahan) serta memiliki 

kesalahan yang lebih sedikit dibandingkan YOLO dalam mengenali garis dan background. Sementara itu, YOLO 

unggul dalam mendeteksi bola dan robot dengan tingkat akurasi tinggi, tetapi mengalami lebih banyak kesalahan 

dalam mengklasifikasikan garis dan lapangan, yang sering salah dikenali sebagai background. YOLO juga 
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menunjukkan tingkat kesalahan yang lebih tinggi dalam mengklasifikasikan background ke dalam kelas lain, 

seperti garis dan lapangan. Dengan demikian, jika tujuan utama adalah mendeteksi lapangan dan garis dengan 

presisi tinggi, UNET lebih direkomendasikan. Namun, jika fokus utama adalah deteksi bola dan robot, YOLO 

masih menjadi pilihan yang baik. 

3.2 Pembahasan 

Setelah proses pelatihan dilakukan pada masing-masing class, perbandingan performa antara model YOLO 

dan UNET dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil performa model per class 

Model Epoch F1-Score 

Bola Garis Lapangan Robot 

YOLO 10 0.9245 0.3564 0.6370 0.9091 

50 1.0000 0.4756 0.6971 0.7482 

100 1.0000 0.5349 0.6813 0.9130 

UNET 10 0.0000 0.9041 0.9655 0.8871 

50 0.7934 0.9932 0.9484 0.8980 

100 0.9892 0.9065 0.9751 0.9375 

Berdasarkan hasil pengujian yang disajikan pada pada Error! Reference source not found., model yolo 

dan unet memiliki keunggulan masing-masing tergantung pada kelas objek yang dideteksi. 

1. Kelas Bola 

YOLO menunjukkan performa yang sangat baik dalam mendeteksi "Bola" dengan nilai F1-Score mencapai 

1.000 pada epoch 50 dan 100, serta 0.9245 pada epoch 10. Sebaliknya, UNET memiliki performa rendah pada 

epoch 10 (0.0000) namun meningkat secara signifikan hingga mencapai 0.9892 pada epoch 100. Hal ini 

menunjukkan bahwa YOLO lebih stabil dalam mendeteksi bola sejak epoch awal, sedangkan UNET memerlukan 

lebih banyak epoch untuk mencapai performa optimal. 

2. Kelas Garis 

UNET unggul dalam mendeteksi "Garis" dengan nilai F1-Score yang tinggi sejak epoch 10 (0.9041), 

mencapai nilai tertinggi pada epoch 50 (0.9932), dan sedikit menurun pada epoch 100 (0.9065). Sementara itu, 

YOLO mengalami peningkatan bertahap dari 0.3564 pada epoch 10, 0.4756 pada epoch 50, hingga mencapai 

0.5349 pada epoch 100. Dengan demikian, UNET lebih baik dalam mendeteksi garis dibandingkan YOLO pada 

seluruh epoch. 

3. Kelas Lapangan 

Untuk deteksi "Lapangan," UNET menunjukkan performa lebih tinggi dibanding YOLO di semua epoch. 

Pada epoch 10, 50, dan 100, UNET mencapai nilai F1-Score masing-masing 0.9655, 0.9484, dan 0.9751. 

Sementara itu, YOLO memiliki nilai yang lebih rendah, yaitu 0.6370 pada epoch 10, meningkat menjadi 0.6971 

pada epoch 50, namun sedikit menurun menjadi 0.6813 pada epoch 100. Ini menunjukkan bahwa UNET lebih 

andal dalam mendeteksi lapangan dibandingkan YOLO. 

4. Kelas Robot 

Dalam mendeteksi "Robot," kedua model menunjukkan performa yang baik. YOLO memiliki nilai F1-

Score yang relatif tinggi dan stabil (0.9091 pada epoch 10, 0.7482 pada epoch 50, dan 0.9130 pada epoch 100). 

UNET juga menunjukkan performa yang baik dengan nilai 0.8871 pada epoch 10, meningkat menjadi 0.8980 pada 

epoch 50, dan mencapai 0.9375 pada epoch 100. Dengan demikian, keduanya mampu mendeteksi robot dengan 

baik, meskipun UNET menunjukkan peningkatan performa yang lebih konsisten dibandingkan YOLO. 
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Kemudian hasil perbandingan performa dari model YOLO dan UNET dapat dilihat pada Tabel 3. 

Tabel 3. Hasil performa model YOLO dan UNET 

Model Epoch Accuracy Precision Recall F1-Score 

YOLO 10 0.9381 0.9494 0.9258 0.9320 

UNET 10 0.9764 0.7333 0.7295 0.7313 

YOLO 50 0.9692 0.9469 0.9777 0.9605 

UNET 50 0.9383 0.8998 0.9684 0.9281 

YOLO 100 0.9616 0.9426 0.9755 0.9566 

UNET 100 0.9838 0.9933 0.9750 0.9835 

 

Berdasarkan hasil pengujian yang disajikan dalam  Tabel 3, performa model YOLO dan UNET 

menunjukkan keunggulan masing-masing pada berbagai metrik evaluasi. Pada epoch 10, UNET memiliki akurasi 

lebih tinggi (0.9764) dibanding YOLO (0.9381), tetapi memiliki nilai precision, recall, dan F1-score yang lebih 

rendah. Pada epoch 50, YOLO mengalami peningkatan signifikan dengan nilai F1-score tertinggi (0.9605), 

sedangkan UNET menunjukkan peningkatan pada precision dan recall dengan F1-score sebesar 0.9281. Pada 

epoch 100, UNET mencapai performa terbaiknya dengan akurasi tertinggi (0.9838) dan F1-score 0.9835, sedikit 

lebih baik dibanding YOLO yang memiliki F1-score 0.9566. Secara keseluruhan, YOLO menunjukkan performa 

yang lebih stabil sejak awal dengan precision dan recall yang lebih seimbang, sementara UNET membutuhkan 

lebih banyak epoch untuk mencapai akurasi dan F1-score yang optimal. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan model deteksi objek menggunakan arsitektur UNET dan YOLO 

untuk segmentasi citra area lapangan KRSBI Beroda. Kedua model mampu mendeteksi objek-objek utama seperti 

bola, garis, lapangan, dan robot dengan tingkat akurasi yang bervariasi tergantung pada kelas objek dan jumlah 

epoch yang digunakan.YOLO unggul dalam mendeteksi objek bola dan robot dengan F1-score tinggi dan stabil 

di berbagai epoch. Dari segi metrik keseluruhan, YOLO memiliki performa yang lebih stabil sejak epoch awal, 

dengan nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score yang relatif tinggi. Pada epoch 10, YOLO mencapai 

accuracy 0.9381 dan F1-score 0.9320, sedangkan UNET memiliki accuracy lebih tinggi (0.9764) tetapi F1-score 

lebih rendah (0.7313). Namun, seiring bertambahnya epoch, UNET menunjukkan peningkatan yang lebih 

signifikan dan pada epoch 100 mencapai accuracy tertinggi (0.9838) dengan F1-score 0.9835, melampaui YOLO 

yang memiliki F1-score 0.9566. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa pemilihan model deteksi objek harus 

disesuaikan dengan jenis objek yang akan dideteksi serta jumlah epoch yang digunakan. Jika tujuan utama adalah 

mendeteksi bola dan robot, maka YOLO menjadi pilihan yang lebih baik karena memiliki F1-score yang lebih 

tinggi dan stabil sejak epoch awal. Namun, jika fokus utama adalah pada deteksi garis dan lapangan, maka UNET 

lebih unggul, terutama setelah jumlah epoch yang lebih banyak. Selain itu, jika akurasi keseluruhan menjadi 

prioritas utama dan waktu pelatihan yang lebih lama tidak menjadi kendala, UNET dapat menjadi pilihan yang 

lebih optimal dibandingkan YOLO. 
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