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ABSTRAK 

Pertumbuhan jumlah gambar foto atas talian telah mendorong perkembangan dalam pengecaman 

mercu tanda untuk memudahkan orang ramai dalam mendapatkan maklumat yang berkaitan 

dengan sesebuah mercu tanda. Pangkalan data mercu tanda yang besar dan kerumitan pengiraan 

menyebabkan tahap kependaman dan ketepatan pengecaman secara automatik masih merupakan 

suatu rintangan terhadap kegunaan praktikal. Penggunaan kaedah pembelajaran mendalam dan 

pemprosesan imej dicadangkan untuk menyelesaikan masalah yang dikemukakan. Algoritma 

yang sesuai akan dipilih berasaskan VGG16 dan digunakan untuk menguji hasilnya atas 

pengecaman imej mercu tanda projek ini. Projek ini cuba untuk membangunkan sistem yang 

menjalankan proses pengecaman mercu tanda pada tahap kecekapan dan ketepatan yang 

memuaskan dengan pembelajaran mendalam. Sistem ini juga akan memaparkan maklumat 

sesebuah mercu tanda selepas pengguna memasukkan imej mercu tanda berkenaan. 

Pembangunan sistem akan dijalankan dengan menggunakan Google Colaboratory, PyCharm dan 

Django. Keputusan ketepatan model projek yang diperoleh adalah sebanyak 100%.  

 

1 PENGENALAN 
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Pembelajaran mendalam merupakan kaedah pembelajaran mesin yang mengajar komputer untuk 

melakukan apa yang datang secara semula jadi kepada manusia dengan belajar melalui contoh. 

Pembelajaran mendalam merupakan teknologi yang penting dalam kenderaan berautonomi untuk 

mengecam papan tanda berhenti atau membezakan pejalan kaki daripada tiang lampu jalan. 

Pembelajaran mendalam juga penting dalam kawalan pertuturan peralatan pengguna seperti 

telefon pintar, tablet dan televisyen (MathWorks, 2019). 

 

Dalam pembelajaran mendalam, model komputer belajar untuk melaksanakan tugas 

pengelasan secara langsung daripada imej, teks atau pertuturan. Model pembelajaran mendalam 

dapat mencapai ketepatan terbaru, kadang-kala melangkaui prestasi bertaraf manusia. Model-

model dilatih dengan menggunakan set data dilabel yang besar dan seni bina rangkaian neural 

yang mengandungi banyak lapisan (MathWorks, 2019). 

 

Pada era kemajuan teknologi dan maklumat ini, penggunaan telefon pintar dan data 

mudah alih yang menjadi semakin meluas telah mewujudkan aliran baru dalam industri 

pelancongan. Pengecaman mercu tanda merupakan salah satu kemudahan penting kepada 

pelancong yang ingin berkunjung ke sesebuah mercu tanda. Seseorang pelancong akan 

memperoleh maklumat mengenai sesebuah mercu tanda seperti nama, sejarah dan kejadian yang 

sedang berlaku dengan menggunakan sistem pengecaman mercu tanda. Projek ini cuba untuk 

membangunkan sistem pengecaman mercu tanda. Proses pengecaman ini dijalankan dengan 

memasukkan imej sesebuah mercu tanda dan maklumat berkenaan akan dipaparkan. 

 

2 PENYATAAN MASALAH 

 

Pengecaman mercu tanda merupakan salah satu teknologi terkini yang amat diperlukan pada 

zaman yang serba moden ini. Pengguna media sosial seperti Facebook, Instagram dan Twitter 

yang semakin hari semakin meningkat mendorong kepada pertumbuhan jumlah gambar foto atas 

talian. Mercu tanda yang diketahui orang ramai hanya mercu tanda yang terkenal. Pengecaman 
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mercu tanda di seluruh dunia merupakan tugasan yang berfaedah tetapi mencabar. Pengecaman 

dan pengelasan semua mercu tanda berdasarkan seni bina bangunan seperti bangunan buatan 

manusia merupakan tindakan yang mustahil. Teknologi seperti pemprosesan imej dan 

pembelajaran mendalam banyak digunakan untuk menangani cabaran ini. 

Pengecaman mercu tanda memainkan peranan yang penting dalam usaha memudahkan 

orang ramai memperoleh maklumat berkaitan dengan sesebuah mercu tanda. Pengecaman mercu 

tanda sebelum ini dilakukan berdasarkan kemampuan komputer. Komputer-komputer ini 

berupaya untuk mengendalikan pangkalan data yang besar dan pengiraan yang rumit dengan 

sumber operasi aplikasi yang secukupnya. Namun begitu, tahap kependaman dan ketepatan 

pengecaman secara automatik masih merupakan suatu rintangan terhadap kegunaan praktikal 

(Termritthikun et al. 2018). Pencarian model visual melalui sumber yang boleh dipercayai untuk 

setiap mercu tanda juga berkemungkinan besar akan menimbulkan masalah. 

 

3 OBJEKTIF KAJIAN 

 

Kajian ini bertujuan untuk menghubungkan jarak di antara maya dan fizikal serta memudahkan 

akitiviti orang ramai. Objektif utama kajian ini adalah untuk mengecam mercu tanda 

menggunakan pembelajaran mendalam yang boleh: 

i. Mengecam kewujudan am sesebuah mercu tanda dalam imej secara visual. 

ii. Memaparkan maklumat mengenai mercu tanda dalam imej kepada pengguna. 

iii. Menyampaikan pelaksanaan pengecaman mercu tanda pada tahap kecekapan dan 

ketepatan yang memuaskan. 

 

4 METOD KAJIAN 

 

Metod yang digunakan dalam proses pembangunan sistem pengecaman mercu tanda projek ini 

adalah model Agile. Model ini merupakan salah satu metodologi Kitar Hayat Pembangunan 
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Sistem (System Development Life Cycle, SDLC). Model ini tidak memerlukan perancangan yang 

sempurna untuk memulakan projek kerana model ini mengandaikan keperluan pengguna berubah 

dari semasa ke semasa. Pembangunan sistem projek ini dibahagikan kepada lima fasa seperti 

yang ditunjukkan dalam Rajah 1. 

 

Rajah 1: Metodologi Model Agile 

 

4.1 Fasa Pengumpulan Keperluan 

Maklumat yang berkaitan dengan tajuk kajian telah dikumpul untuk merancang cara 

pendekatan kajian. Fasa ini memberikan gambaran yang jelas kepada objektif, kekangan 

dan skop kajian. Jadual kajian dihasilkan untuk memastikan proses pembangunan kajian 

ini disiapkan dalam tempoh yang ditetapkan. 

 

4.2 Fasa Perancangan dan Reka Bentuk 

Pengenalpastian penyataan masalah dan pencadangan cara penyelesaian masalah kajian 

ini telah dilakukan. Antara muka sistem yang bermesra pengguna telah direka. Imej 

mercu tanda juga dikumpulkan untuk kegunaan latihan pengecaman. 

 

4.3 Fasa Pembangunan 
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Pembangunan sistem pengecaman mercu tanda telah dilaksanakan berdasarkan keputusan 

perancangan. Ilmu pengetahuan dalam algoritma, pembelajaran mendalam dan 

pemprosesan imej akan digunakan dalam pembangunan sistem. Proses pembangunan ini 

akan dipecahkan kepada bahagian-bahagian kecil untuk memudahkan kerja 

pembangunan dan pengujian. 

4.4 Fasa Pengujian 

Pengujian dijalankan sebaik sahaja sebahagian daripada kerja pembangunan diselesaikan. 

Tahap kecekapan dan ketepatan proses pengecaman kerap diuji untuk memastikan sistem 

berfungsi dengan baik. 

 

4.5 Fasa Penilaian 

Fasa ini membenarkan pengguna untuk menilai hasil kajian sebelum sistem dikeluarkan 

ke pasaran. Manual pengguna akan disertai. Maklum balas pengguna direkod dan 

dianalisis untuk menjalankan proses penambahbaikan sistem. 

 

5 HASIL KAJIAN 

 

Bahagian ini akan membincangkan proses pembangunan sistem projek seperti penyediaan set 

data, melatih model projek dan pembangunan antara muka sistem. Pengujian model juga 

dijalankan. Bahasa pengaturcaraan ialah Python. Google Colaboratory digunakan untuk melatih 

model projek manakala PyCharm dan Django digunakan untuk membangunkan antara muka 

sistem. 

 

5.1 Penyediaan Set Data 

Jumlah imej set data yang dikumpulkan daripada Google dan Flickr adalah sebanyak 150 

keping yang terdiri daripada 5 mercu tanda. 30 keping imej dikumpulkan untuk setiap 

mercu tanda. Kelas mercu tanda set data projek ini ialah Menara Condong Teluk Intan, 

Bangunan Dewan Undangan Negeri Sarawak, Masjid Zahir, Colmar Tropicale, dan 
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Menara Kuala Lumpur seperti yang ditunjukkan dalam Rajah 2. Kelas ini dipilih 

berdasarkan tarikan pelancongan di Malaysia. Teknik penambahan data (Himblot, 2018) 

seperti pembalikan melintang, putaran ikut jam dan putaran berlawanan arah jam akan 

digunakan untuk menambahkan jumlah imej set data daripada 150 keping kepada 1500 

keping. Imej set data akan dibahagikan kepada set latihan dan set pengesahan dengan 

nisbah 8:2. 

 

Rajah 2: Kelas Mercu Tanda Set Data Projek 

 

5.2 Melatih Model Projek 

Model VGG16 (Simonyan & Zisserman 2015) digunakan untuk menjalankan 

pengecaman dan pengelasan imej. Hal ini kerana ImageNet weights mampu mendapatkan 

ciri umum imej set data projek ini (McNabb et al. 2018). 

 

Parameter trainable ditetapkan dengan nilai False sehingga lapisan ke-16 kerana 

weights lapisan-lapisan ini tidak akan dilatih. Imej set data yang digunakan mengandungi 

5 kelas. Oleh itu, lapisan dense terakhir model VGG16 digantikan dengan 5 unit lapisan 

softmax dense seperti yang ditunjukkan dalam Rajah 3. 

 

Kadar pembelajaran pengoptimum SGD (Stochastic Gradient Descent) ditetapkan 

dengan parameter lr dan nilai 0.0001. Parameter loss yang digunakan ialah 

categorical_crossentropy kerana hasil model bersifat kategorikal. Nilai step_per_epoch 

adalah 2. validation_steps ditetapkan dengan nilai 1. EarlyStopping, ModelCheckpoint 

callbacks dan fit_generator dilaksanakan. Parameter patience dengan nilai 20 ditetapkan 

demi mengurangkan masa latihan model. 
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Rajah 4 menunjukkan graf perbandingan nilai ketepatan dan kerugian set latihan 

serta set pengesahan. Rajah 5 menunjukkan matriks kekeliruan projek ini. Purata 

ketepatan data pengesahan mencapai 100% setelah lima epoch dijalankan kerana set data 

yang sangat kecil (1500 keping imej) digunakan. 

Cop
yri

gh
t@

FTSM



PTA-FTSM-2020-117 
 

 

Rajah 3: Rumusan Model Projek 
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5.3 Keputusan Ujian Model 

Pengujian prestasi model projek ini dijalankan untuk menentukan nilai ambang yang 

sesuai. Pengujian ini dilaksanakan daripada perspektif pengguna dengan menggunakan 

antara muka. 20 keping imej termasuklah imej mercu tanda dan imej bukan mercu tanda 

dimuat turun secara rawak. Imej-imej ini tidak bertindak sebagai set ujian projek kerana 

jumlah imej yang dikumpulkan tidak mengikut skala pembahagian set data. Imej-imej ini 

dibahagikan kepada empat kategori: 

i. imej mercu tanda ditangkap pada waktu siang yang wujud dalam set data projek 

ii. imej mercu tanda ditangkap pada waktu malam yang wujud dalam set data projek 

iii. imej mercu tanda yang tidak wujud dalam set data projek 

iv. imej bukan mercu tanda 

 

Imej-imej ini diuji dengan menggunakan nilai ambang 0.60, 0.70, 0.80, 0.90 dan 

0.95. Jadual 1 telah menunjukkan keputusan ujian model projek atas pengelasan imej 

dalam empat kategori. 17 daripada 20 keping imej telah dikelaskan dengan betul 

menggunakan nilai ambang 0.80 dan 0.90. Keputusan pengujian model ini amat 

memuaskan, iaitu sebanyak 85%. Nilai ambang projek yang ditetapkan adalah 0.90. 

Keputusan ini telah membuktikan bahawa model projek berjaya membezakan imej mercu 

tanda set data dan imej bukan mercu tanda serta mencapai keputusan ketepatan yang 

melebihi 92% untuk imej yang terdapat dalam set data. 

Jadual 1: Keputusan Pengelasan Imej 

Nilai Ambang Kategori I Kategori II Kategori III Kategori IV 

0.60 100% 100% 40% 40% 

0.70 100% 100% 60% 60% 

0.80 100% 100% 60% 80% 

0.90 100% 80% 60% 100% 

0.95 80% 80% 60% 100% 
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6 KESIMPULAN 

 

Projek ini akan membangunkan sistem yang menjalankan proses pengecaman mercu tanda pada 

tahap kecekapan dan ketepatan yang memuaskan menggunakan Google Colaboratory, Django 

serta PyCharm. Sistem ini juga akan memaparkan maklumat sesebuah mercu tanda selepas 

pengguna memasukkan imej mercu tanda berkenaan. Model pengecaman mercu tanda 

berasaskan VGG16 dan antara muka sistem akan dihasilkan. 

 

Mercu tanda Malaysia digunakan sebagai set data projek. Teknik penambahan data 

digunakan untuk menambahkan jumlah imej set data kepada 1500 keping. Prestasi pengujian 

model dinilai dengan matriks kekeliruan yang diperoleh, iaitu 100% untuk setiap kelas dalam set 

data projek. Dalam proses pembangunan antara muka sistem, model projek dan senarai 

maklumat setiap kelas mercu tanda dimasukkan ke dalam sistem untuk menjalankan pengecaman 

dan pengelasan imej. 

 

Antara cadangan-cadangan penambahbaikan masa depan sistem pengecaman mercu 

tanda projek ini termasuklah meningkatkan jumlah kelas mercu tanda dalam pangkalan data 

seperti mercu tanda di dalam negara dan luar negara, membezakan imej input mercu tanda yang 

mempunyai ciri seiras dan membangunkan sistem yang sesuai digunakan dalam telefon pintar. 

 

Tuntasnya, kajian ini dilaksanakan untuk memudahkan aktiviti pengguna dalam mencari 

maklumat berkaitan dengan sesebuah mercu tanda. Hasil kajian ini diharapkan memberi serba 

sedikit sumbangan dalam kemajuan bidang pengecaman mercu tanda. Dapat disimpulkan 

bahawa projek ini telah memenuhi objektif kajian yang dibincangkan. 
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