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Abstrak—Deteksi objek utama adalah tantangan paling
fundamental dalam bidang computer vision. Aljabar Linear
dan Geometri sangat berhubungan erat dengan computer
vision, sehingga diperlukan pemahaman lebih mendalam
mengenai deteksi objek dengan konsep aljabar linear dan
geometri. Makalah ini membahas hubungan dan
implementasi dari konsep aljabar linear dan geometri pada
program deteksi objek dengan sepenuhnya menggunakan
aljabar linear dan geometri, model deteksi objek classical
(HOG + SVM), dan model deteksi objek modern (YOLO).
Meskipun tidak dikatakan secara eksplisit, konsep aljabar
linear dan geometri sangat penting untuk keberhasilan
program atau model deteksi objek apapun.

Kata Kunci—Deteksi Objek, Matriks, SVD, Computer
vision

I. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi pengolahan citra digital dan
visi komputer semakin pesat seiring berjalannya waktu,
sebab terdapat peningkatan kebutuhan untuk sistem
cerdas yang mampu memahami informasi visual secara
otomatis. Salah satu permasalahan penting dalam bidang
ini adalah deteksi objek dominan pada citra, yaitu proses
mengidentifikasi objek utama yang paling signifikan
dalam sebuah gambar. Deteksi objek dominan banyak
diterapkan pada berbagai bidang, seperti pengenalan pola
baru, sistem pengawasan, identifikasi penyakit, kendaraan
otonom, hingga analisis gambar pada satelit.

Dalam pencarian deteksi objek dominan, citra digital
seringkali direpresentasikan dalam bentuk matriks,
sehingga deteksi objek dominan berkaitan erat dengan
konsep aljabar linear. Selain itu, operasi-operasi aljabar
linear, seperti transformasi matriks, vektor, dekomposisi
matriks, serta analisis ruang vektor juga berperan penting
untuk mengekstraksi, perhitungan, dan merepresentasikan
karakteristik objek dalam citra.

Oleh karena itu, penelitian ini mengenai deteksi objek
dominan pada citra bertujuan untuk melihat dan
mengimplementasikan konsep aljabar linear dan geometri
pada deteksi objek. Penelitian ini diharapkan dapat
memberikan pemahaman yang lebih kuat mengenai peran
konsep matematika dalam pengolahan citra.

II. LANDASAN TEORI

A. Matriks

Matriks adalah kumpulan angka yang disusun
berdasarkan baris dan kolom, dimana ditempatkan di
dalam kurung. Matriks banyak digunakan dalam bidang
informatika, seperti graf, citra digital, dll.

e  Operasi Matriks
Operasi Penjumlahan dan pengurangan
Jika matriks A dan matriks B berukuran sama,
yaitu mxn(m jumlah kolom dan n jumlah baris).
Maka, penjumlahan kedua matriks tersebut akan
menghasilkan matriks baru.
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Gambar 1.1 dan 1.2 : Dua matriks dan hasil
penjumlahan matriks
(https://informatika.stei.itb.ac.id/~rinaldi.munir/

AljabarGeometri/2025-2026/Algeo-01-Review-
Matriks-2025.pdf)

Operasi Perkalian

Jika sebuah matriks A berukuran mxn dikalikan
dengan sebuah bilangan x, maka perkalian
tersebut akan menghasilkan matriks baru dengan
ukuran sama dengan matriks A. Isi dari matriks
baru adalah isi dari matriks A namun dikalikan
dengan x. Jika matriks A dengan ukuran mxn
dikalikan dengan matriks B berukuran nxp, maka
perkalian tersebut akan menghasilkan matriks
baru berukuran mxp.
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(https://informatika.stei.itb.ac.id/~rinaldi.munir/
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AB = . i AljabarGeometri/2025-2026/Algeo-01-Review-
3 4| |7 8 Matriks-2025.pdf)

, maka determinan matriks A adalah sebagai

1(5) + 2(7)  1(6) + 2(8) berikut
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Gambear 1.3 : Hasil perkalian matriks
(https:// www.kompas.com/skola/read/2022/12/06

[073000769/perkalian-matriks)

e  Matriks Transpose
Operasi Transpose yang dilakukan pada matriks
A berukuran mxn akan menghasilkan A"
berukuran nxm
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Gambar 1.4 : Hasil transpose sebuah matriks
Q i1 il - ~rinaldi .
AljabarGeometri/2025-2026/Algeo-01-Review-
Matriks-2025 pdf)
B. Determinan
Notasi dari determinan adalah |aj, dimana a adalah
matriks dengan ukuran mxn.
e Determinan Matriks 2x2
Jika terdapat sebuah matriks A berukuran 2x2
yang berisi

a b
c d

Gambar 1.5 : Matriks A
(https://informatika.stei.itb.ac.id/~rinaldi.munir/
AljabarGeometri/2025-2026/Algeo-01-Review-

Matriks-2025.pdf)
, maka determinan dari matriks A adalah a.d -
b.c.
e Determinan Matriks mxm
Jika terdapat sebuah matriks A berukuran mxm

A=

danm > 2
a1 Q2 Ain
Apn1  Qn2 Ann

Gambar 1.6: Sebuah matriks

Gambar 1.7 : Rumus determinan sebuah matriks

(https://informatik id/~rinaldi.munir

AljabarGeometri/2025-2026/Algeo-08-Determin
an-bagian1-2025.pdf)

Determinan dapat dihitung dengan salah satu

rumus tersebut. Dimana,

Cy= ('1)i+j'Mij

M; disini artinya determinan dari submatriks,
dimana elemennya adalah elemen selain baris i
dan kolom j.

C. Vektor

Vektor adalah konsep pada matematika, fisika, dan ilmu
komputer yang merepresentasikan besaran dan arah.
Vektor biasanya memiliki notasi huruf yang dimiringkan
dan memiliki tanda panah diatas huruf tersebut.

e Penjumlahan Vektor
Jika terdapat vektor v = (v, v,, ..., v,) danu =
(u;, u,, ..., u,), maka penjumlahan vektor
tersebut akan menghasilkan vektor w = (v,+u,,
v+, ..., vHu,)

e Norma Vektor
Norma Vektor disebut juga sebagai norma
euclidean. Norma menghasilkan panjang dari
sebuah vektor. Jika terdapat sebuah vektor v =
(vy, Va, ..., V), maka norma dari vektor v adalah

IVl = \/(V12+V22+"'+Vn2)

e Jarak Euclidean
Perhitungan Jarak Euclidean menghasilkan jarak
antara dua vektor. Jika terdapat vektor A = (a,,
a,, ..., a,) dan vektor B= (b, b,, ..., b,), maka
jarak euclidean dari vektor A dan vektor B
adalah

|A-B|| = V((a1-b; ) +(ay-b,) ... +(a,-b,2))

e Perkalian Titik
Perkalian titik atau disebut juga dot product
digunakan untuk mencari hasil skalar dari
perkalian dua vektor. Jika terdapat vektor u = (u,
U, ..., u,) dan vektor v=(v,, v, ..., v,), maka

w.v = |[u]|||v]|.cosB
atau
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wv =u,v,tuv, ... ruv,

e Perkalian Silang
Perkalian silang atau disebut juga cross product
digunakan untuk mencari vektor yang bertegak
lurus dengan dua vektor. Jika terdapat vektor u =
(uy, u,, u3) dan vektor v = (v, v,, v3), maka

Uz Us U Uzl U1 Uz
uxv= (|v2 v3|’ - |v1 v3|’ |v1 vzl)
Gambear 1.8 : Hasil dari perkalian silang
(https://informatika.stei.itb.ac.id/~rinaldi.munir/)
e  Vektor Satuan
Jika terdapat vektor u = (u;, u,, ..., u,), maka v
yang merupakan vektor satuan dari vektor u

adalah

v =u/ju]

e Ortogonal
Sebuah vektor u dan v dikatakan saling ortogonal
jika u.v menghasilkan nol

D. Nilai Eigen & Vektor Eigen

Jika terdapat matriks A dengan ukuran nxn, maka vektor
tak nol x adalah vektor eigen dari A. Vektor eigen
didefinisikan sebagai suatu matriks kolom yang apabila
dikalikan dengan matriks A akan menghasilkan vektor
yang merupakan kelipatan vektor itu sendiri dengan nilai
eigen.

Ax=AX

Eigen berasal dari bahasa Jerman yang memiliki arti asli
atau karakteristik, sehingga nilai eigen mengatakan
karakteristik dari sebuah matriks nxn.

Dari persamaan eigen, dapat dikalikan kedua ruas
dengan I yang merupakan matriks identitas berukuran
nxn, lalu kedua ruas dikurangi dengan AxI sehingga
menjadi persamaan berikut

AI-Ax=0

Dari persamaan baru tersebut, dapat dibuat persamaan
karakteristik dengan menggunakan determinan kedua
ruas. Persamaan karakteristik ini digunakan untuk
mencari nilai eigen dan dari nilai eigen tersebut dapat
digunakan juga untuk mencari vektor eigen.

E. Singular Value Decomposition (SVD)

Singular Value Decomposition adalah salah satu
metode untuk memfaktorkan sebuah matriks menjadi
hasil kali dari sejumlah matriks. Jika terdapat sebuah
matriks A berukuran mxn, maka SVD akan
memfaktorkan matriks A menjadi matriks U, £, dan V
sehingga

A=UzV!

M= U > V
mxn mxm mxn Nxn

Gambar 1.9 : Dekomposisi matriks M dengan
SVD
(https://informatika.stei.itb.ac.id/~rinaldi.munit/)

U = matriks ortogonal mxm

¥ = matriks ukuran mxn, dimana berisi nilai singular dari
matriks ATA

V' = matriks ortogonal nxn

Matriks ortogonal disini berarti setiap vektor pembentuk
matriks saling ortogonal dengan vektor lain. Salah satu
cara untuk mencari matriks dekomposisi adalah sebagai
berikut

1. Mencari nilai eigen dan vektor eigen dari matriks
ATA

2.  Mencari nilai singular dari nilai eigen, dimana
nilai singular adalah akar kuadrat setiap nilai
eigen tak nol

3.  Membentuk matriks X, dimana setiap slot terisi
angka nol kecuali slot diagonal yang terisi nilai
singular mulai dari nilai terbesar

4. Setiap vektor eigen yang dibentuk oleh nilai
eigen dinormalisasikan dan digunakan untuk
membentuk matriks, dimana vektor eigen dengan
nilai eigen terbesar diletakkan kiri matriks.
Matriks tersebut ditranspose untuk membentuk
VT

5. Mencari vektor-vektor pembentuk matriks U,
dimana vektor u; adalah Av; dibagi dengan o;.
Lalu setiap vektor u dinormalisasikan dan
diurutkan untuk membentuk matriks U

SVD tereduksi secara sederhananya adalah dekomposisi
sebuah matriks dengan ukuran yang lebih kecil dari SVD
biasa. Matriks X direduksi menjadi matriks persegi X
dengan membuang baris atau kolom yang tidak
mengandung nilai singular. Matriks U dan VT direduksi
dengan membuang vektor-vektor pembentuk matriks dari
indeks terbesar jika jumlah vektor-vektor pembentuk
melebihi jumlah nilai singular.

FE. Object Detection

Object detection merupakan aktivitas computer vision
yang memiliki tugas untuk mendeteksi objek-objek di
dalam citra digital. Deteksi objek memiliki banyak
aplikasi di dunia nyata. Salah satunya adalah robot,
dimana deteksi objek digunakan sehingga robot dapat
beroperasi secara otonom dengan mengidentifikasi
objek-objek dan melakukan kalkulasi dari objek-objek
yang telah diidentifikasi. Selain itu, deteksi objek
digunakan juga untuk sistem deteksi kejahatan otomatis
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dengan mendeteksi objek yang dibawa manusia sehingga
dapat memprediksi dan mencegah kejahatan.

Untuk melakukan deteksi objek, dilakukan terlebih
dahulu langkah image processing. Image processing
mengubah masukan citra menjadi format yang sesuai
dengan model atau algoritma yang akan digunakan.
Sebab, citra digital merupakan matriks berisi angka yang
merepresentasikan warna, kecerahan, dan intensitas.

Setelah melakukan image preprocessing, model atau
algoritma yang dipilih akan menerima citra digital yang
telah dilakukan image processing sehingga model dapat
mendeteksikan objek yang terdapat pada citra digital.

Terdapat banyak model atau algoritma yang dapat
digunakan untuk deteksi objek, seperti YOLO (You Only
Look Once) dan Histogram of Oriented Gradient (HOG)
+ Support Vector Machine (SVM). Model atau algoritma
deteksi objek terbagi menjadi classical object detection
dan modern object detection.

G. Classical Object Detection

Classical Object Detection menggunakan
prinsip-prinsip matematika, pengolahan citra, serta teknik
pembelajaran mesin klasik untuk mendeteksi objek.
Terdapat banyak macam model untuk deteksi objek
klasik, seperti Histogram of Oriented Gradient (HOG) +
Support Vector Machine (SVM). HOG + SVM
memerlukan dataset untuk bahwa ini adalah objek yang
kamu carikan dalam foto agar bisa melakukan deteksi
objek. Dataset ini, terdiri dataset positif yang hanya
mengandung objek yang ingin dideteksi dan dataset
negatif yang mengandung objek selain objek yang
dicarikan.

1. Histogram of Oriented Gradient (HOG)
HOG adalah deskriptor fitur, dimana digunakan
untuk menangkap struktur dengan menganalisis
distribusi orientasi gradien. Berikut adalah
langkah-langkah untuk melakukan HOG
1. Preprocessing
Pada langkah ini, citra digital diubah
menjadi grayscale dan ukurannya
diubah menjadi 64x32 pixel
2.  Komputasi Gradient
Seluruh sel diubah menjadi matriks
dengan setiap sel matriks berisi pixel
4x4. Magnitude gradient dicarikan
dengan menggunakan rumus

V(G2 + G2

Dimana, G, adalah pengurangan sel
sesudah dan sebelum sel pada axis-x.
Serta, begitu juga untuk G,.

Lalu, dicarikan juga orientasi dari
gradient dengan rumus

Orientasi = arctan(G,/Gy)

3. Pembuatan Histogram Orientasi
Citra digital dibagi menjadi sel, dimana
setiap sel memiliki 8x8 pixel. Lalu,
histogram dibangun dengan membagi

histogram menjadi 9 bagian (0, 20, ..,
160 derajat), dimana setiap bagian
adalah akumulasi magnitude dengan
orientasi mendekati nilai setiap bagian
4. Normalisasi
Normalisasikan setiap vektor hasil dari
pembuatan histogram
5. Kontanisasi Fitur
Setiap vektor yang telah
dinormalisasikan akan di kontanisasi
menjadi satu vektor.

2. Support Vector Machine (SVM)

SVM digunakan untuk membedakan
objek di dalam sebuah citra dengan mencari
sebuah garis yang dapat membedakan kedua
objek. Garis ini memiliki rumus

wx+b=0

dimana, w adalah vektor normal terhadap garis
dan b adalah bias dengan hyperplane. Untuk
mencari jarak antara hyperplane dengan data,
gunakan rumus berikut

Gambar 2.1 : Jarak titik dengan garis
(https://www.geeksforgeeks.org/machine-learnin

g/support-vector-machine-algorithm/)

Lalu, untuk menentukan objek ini adalah objek
yang ingin dicari, maka digunakan rumus berikut

:wlz+b>0

wiz+b <0

Gambear 2.2 : Klasifikasi objek

(https://www.geeksforgeeks.org/machine-learnin
g/support-vector-machine-algorithm/)

H. Modern Object Detection

Modern object detection memanfaatkan pendekatan
deep learning dan pelatihan berbasis data dalam skala
besar untuk menghasilkan sistem deteksi objek yang lebih
kompleks dan akurat. Salah satu contoh terkenal dari
Modern Object Detection adalah YOLO (You Only Look
Once).

YOLO menggunakan CNN (Convolutional Neural
Network) dan dataset(untuk melatih model mengenali
objek-objek) sehingga bisa mendeteksi dan klasifikasi
objek. CNN akan mengubah sebuah citra menjadi sebuah
peta fitur sehingga dapat digunakan oleh YOLO untuk
mendeteksi objek. CNN lakukan ini dengan melakukan
operasi Convolutional, yaitu

(K (i =2, %, 1(i+m.j+n).K(m,n)
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dimana I adalah gambar input, K adalah kernel atau
melakukan filter(sub matrix pada gambar) selama
transversal gambar, i dan j adalah koordinat output peta
fitur.

Selain itu, CNN menggunakan stride dan pooling untuk
mereduksi gambar menjadi peta fitur. Slide mengatakan
berapa pixel pergerakan selama filter, dimana slide yang
lebih besar akan menghasilkan peta fitur yang lebih kecil.
Pooling mencari angka maksimal dari submatriks pada
hasil operasi Convolutional. Operasi Convolutional dan
pooling dilakukan berulang-ulang untuk menghasilkan
peta fitur.

Setelah melakukan CNN, YOLO akan membagi gambar
menjadi beberapa kotak dan mencari kotak yang memiliki
objek. Satu kotak hanya bisa berisi dengan satu objek jika
ada. YOLO menggunakan fitur map untuk mencari objek
di kotak-kotak ini. YOLO setelah melakukan pencarian
akan mendapatkan probabilitas, titik pusat, dan ukuran
bounding box. Bounding box dengan probabilitas di atas
batasan yang ditentukan akan digunakan. Setelah itu,
YOLO akan melakukan operasi Intersection over Unions
untuk mendapatkan satu bounding box untuk satu objek.
IoU memiliki rumus berikut.

Area of Overlap
IoU =

Area c; Union

Gambar 2.3 : Jarak titik dengan garis
(https://www.v7labs.com/blog/yolo-object-detection)

Setelah kalkulasi IoU, bounding box diatas batas yang
ditentukan yang akan digunakan untuk satu objek.

III. PEMBAHASAN

Untuk melakukan analisis mengenai penggunaan
aljabar linear dan geometri dalam deteksi objek utama,
diperlukan contoh untuk mempermudah penjelasan

A. Deteksi Objek dengan konsep Aljabar Linear dan
Geometri penuh
s np

IL import Image

mean{M) :
s 9.0

return s / cnt

euclidean(vl, v2):

U.append(
S.append(sigma)

return np.array(U), np.array(S), np.array(V)
Gambar 3.1 : Kode bagian Fungsi

Untuk  metode  deteksi  objek  dengan
menggunakan konsep aljabar linear dan geometri penuh,
saya membuat implementasi dengan menggunakan bahasa
pemrograman Python. Pada gambar di atas, saya
membuat beberapa fungsi untuk mencari nilai rata-rata,
jarak euclidean, dan mencari hasil dari dekomposisi SVD
reduksi, berupa matriks U,, Z,, dan V,. Pencarian nilai
eigen dan vektor eigen dilakukan menggunakan library
numpy, sebab kesulitan pencarian nilai eigen dan vektor
eigen tanpa library.
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S[i] * np.outer(U[i], V[i])

F = features.reshape(-1, k)
centroid = [6.8] * k

ntroid[j] += F[i][]]
centroid[j] /= F.shape[@]

centroid = np.array(centroid)

e(F.shape[@]):
nd(euclidean(F[i], centroid))
np.array(dist)
img = dist.reshape(h, w)
hold = sum{dist) / len(dist)
mask = dist_img < threshold

objekl = np.zeros_like(A)

objekl[mask]
objek2[~mask] =

.fromarray(np.arra
-fromarray

)).save(”
).uint8)).save(”

print("s

Pada bagian ini kode python, image.jpg sebagai
masukan untuk citra diubah terlebih dahulu dari RGB
menjadi grayscale sehingga setiap sel di gambar hanya
mengandung tingkat kecerahan dalam foto. Lalu, setiap
sel dalam foto dikurangi dengan rata-rata dari seluruh sel
untuk memastikan bahwa tidak terdapat bias terhadap
intensitas cahaya.

Setelah itu, dicarikan U, X, V, dengan
menggunakan fungsi SVD. Lalu, dilakukan pembangunan
ulang matriks foto dari ketiga matriks. Centroid akan
berisi nilai rata-rata dari struktur global gambar, dimana
menjadi penanda piksel mengikuti pola gambar. Jarak
euclidian dicari antara setiap piksel dengan centeroid.
Threshold dihitung dan setiap piksel ditentukan apakah
piksel tersebut termasuk piksel yang mengandung objek
utama.

Hasil akhir dari pemisahan objek dengan lainnya
disimpan pada file objek dominan.jpg dan objek lain.jpg.

Gambar 3.3, 3.4, dan 3.5 : Gambar tesl, objek dominan,
objek lain

Namun, perlu diperhatikan bahwa deteksi objek

dengan menggunakan konsep aljabar linear dan geometri
penuh hanya dapat dilakukan dengan akurat apabila
variasi warna tidak terlalu banyak, seperti gambar yang
ada di atas. Sebab, teknik yang digunakan disini tidak
menggunakan machine learning, sehingga algoritma ini
tidak mengetahui objek itu apa.

Gambar 3.6, 3.7, 3.8 : Gambar test 2, objek dominan 2,
objek lain 2

Gambar pertama diambil dari pinterest dengan
sengaja untuk tes kode terhadap gambar dengan variasi
yang cukup tinggi. Diharapkan kakek yang sedang duduk
di kursi dapat dideteksi oleh kode penggunaan penuh
aljabar linear dan geometri, namun hanya sebagian saja
yang terdeteksi.

B. Deteksi Objek dengan HOG + SVM

HOG dan SVM tidak sepenuhnya menggunakan
konsep aljabar linear dan geometri. HOG menggunakan
nilai gradient dan arah gradient untuk menentukan fitur
yang terdapat di dalam sebuah gambar. Meskipun begitu,
HOG masih menggunakan beberapa konsep aljabar linear.
HOG menggunakan matriks untuk merepresentasikan
gambar dan mengubah matriks tersebut menjadi matriks
yang terdiri sel yang merupakan submatriks awal citra
berukuran 4x4. Selain itu, digunakan juga vektor untuk
merepresentasikan histogram dan kontanisasi fitur dari
citra dan vektor satuan pada proses normalisasi.

SVM menggunakan konsep vektor untuk menerima
vektor fitur dari HOG, serta menggunakan konsep
tranpose pada vektor sebab vektor adalah matriks
berukuran ax1 atau lxa. Lalu, untuk mencari jarak antara
titik dengan garis pemisah, digunakan norma vektor untuk
membagi garis pemisah.

Untuk implementasi deteksi objek dengan HOG +
SVM, penulis menggunakan github hist milik tejus-gupta.
Namun, karena kode milik tejus-gupta sudah tidak
mengikuti standar baru julia, maka saya mengubah
beberapa bagian dari kodenya sehingga masih berfungsi
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using Images, ImageFeatures, LIBSVM

pos_examples

_example
readdir(neg_examples)
gth(pos_file
ength(neg_files)

64}(undef, n, 3788)
(undef, n)
[pos_files; neg_files]
i =8
in all files
i ;

joinpath(pos_examples, file)
labels[i] = 1

ilename = joinpath(n
labels[i] = @

_examples, file)

dict{(model, des

println(predicted label[1] == 1 ? "Diet

Gambar 3.9 : Jarak titik dengan garis

Pada kode diatas, setiap gambar pada dataset positif
dan negatif diubah ukurannya sehingga bisa digunakan
HOG agar setiap gambar menghasilkan satu vektor berisi
fitur gambar tersebut. Setelah itu, setiap gambar dataset
diberikan label menandai apakah objek yang ada di
gambar adalah objek yang dicarikan. Lalu, gambar yang
diuji dilakukan hal yang sama dengan dataset sehingga
dapat diketahui gambar uji mengandung objek yang
dicarikan. predicted label akan bernilai satu jika objek
terdapat dalam gambar.

e

Gambar 3.10 : Gambar tes 1 diet cola
(kaggle.com)

Gambear uji pertama diatas merupakan gambar diet cola
diatas sebuah meja. Gambar tersebut adalah gambar uji
pertama. Dataset positif berisi 850 gambar diet cola dan
dataset negatif berisi 1001 gambar bukan diet cola,
dimana dataset ini diambilkan dari kaggle. Ketika gambar
uji pertama di tes, hasil akhir mengatakan bahwa gambar
tersebut mengandung diet cola. Tes selanjutnya saya
menggunakan gambar botol dan gambar kakek di taman
yang sama dengan deteksi objek penuhnya menggunakan
aljabar linear dan geometri. Untuk gambar botol,
HOG+SVM mengatakan bahwa gambar tersebut terdapat
diet cola, padahal tidak ada. Saat gambar kakek dites,

model mengatakan bahwa tidak ada objek diet cola di
dalam gambar, dimana itu adalah fakta.

Algoritma HOG+SVM memberi hasil yang lebih akurat
daripada algoritma pertama, namun akurasinya masih
akurasi rendah.

C. Deteksi Objek dengan YOLO

Untuk  melakukan  deteksi  objek, saya
menggunakan kode yang disediakan oleh website
geeksforgeeks.org, dimana mereka menggunakan YOLO
versi 5 untuk melakukan deteksi objek.

YOLO versi apapun menggunakan CNN, dimana
CNN  ini  menggunakan matriks 3D  untuk
merepresentasikan bentuk gambar dan hasil CNN, serta
matriks digunakan untuk filter setiap sel gambar. Lalu,
operasi  utama  CNN, operasi  Convolutional,
menggunakan perkalian dot untuk mengalikan kernel
dengan [(i+mj+n). YOLO sendiri hanya menggunakan
matriks dari aljabar linear dan geometri, dimana YOLO
menggunakan matriks untuk merepresentasikan gambar
masukan dan keluarkan dan untuk menerima peta fitur

, pretrained=

detections = results.pandas()}.xyxy[@]

print(detections)

Gambar 3.11 : Jarak titik dengan garis

Diatas adalah kode yang telah diambil dari
website geeksforgeeks. Di dalam kode tersebut, dilakukan
load model terlebih dahulu. Lalu, diikuti dengan
pembacaan gambar dan konversi gambar dari BGR
menjadi RGB yang perbedaannya letak pada urutan warna
saja. Setelah itu, gambar yang telah diubah menjadi RGB
akan diberikan ke model sehingga mendapatkan gambar
dengan objek yang telah dideteksi. Gambar yang
digunakan untuk deteksi objek YOLO sama dengan
gambar yang digunakan untuk deteksi objek penuh
dengan konsep aljabar linear dan geometri. Berikut adalah
hasilnya.

Makalah IF2123 Aljabar Linier dan Geometri — Teknik Informatika ITB —Semester I Tahun 2025/2026


http://kaggle.com
http://geeksforgeeks.org

Gambar 3.12 dan 3.13 : Jarak titik dengan garis

Dari dua gambar diatas, dapat dibilang bahwa
pendeteksian objek, baik di kondisi tanpa variasi banyak
dan di kondisi variasi banyak, menghasilkan deteksi objek
secara akurat. Botol, Kakek, dan kursi dapat dideteksi dan
diidentifikasikan dengan baik oleh YOLO dibandingkan
dengan deteksi kode pertama. Namun, YOLO masih salah
mengidentifikasi botol sebagai vas.

IV. KEsmMPULAN

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan,
aljabar linear dan geometri memiliki peran yang sangat
penting dalam deteksi objek utama. Algoritma deteksi
objek utama dengan penggunaan prinsip aljabar linear dan
geometri penuh memberikan hasil yang baik jika variasi
lingkungan tidak banyak, namun kurang di lingkup variasi
banyak. Jenis model classical dan modern untuk deteksi
objek utama memberikan akurasi yang lebih tinggi dan
tidak menggunakan aljabar linear dan geometri
sepenuhnya. Meskipun begitu, kedua jenis tersebut masih
memiliki hubungan erat dengan aljabar linear dan
geometri, terutama materi matriks dan vektor.

V. LAMPIRAN
Berikut adalah tautan untuk program deteksi objek

berbasis aljabar linear dan geometri murni.

https://github.com/N8NAS/Deteksi-Objek-Dominan-pada
i ngan-Menggunakan-Konsep-Alj i

Geometri.git

Berikut adalah tautan untuk kode deteksi objek
HOG+SVM oleh tejus-gupta.

ccd980328d9f8

Berikut adalah tautan untuk kode deteksi objek YOLO
versi 5 dari website geeksforgeeks.

https://www.geeksforgeeks.org/computer-vision/how-does
-yolo-work-for-object-detection/
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