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Abstrak

Pelacakan objek pada video merupakan salah satu area permasalahan yang penting pada bidang Compuier 1ision
dan memiliki tingkat kesulitan vang cukup tinggi karena harus dilakukan secara realtine dan faktor-foktor lamn
vang mempengaruhinya. seperti kualitas video, perubahan bentuk objek dan lam-lain, karena itu dibutuhkan
metode yang dapat melakukan pelacakan objek vang memiliki akurasi yang baik. Pada penclitian mi digunakan
metode optimasi Annealed Gaussian Particle Swarm Optimization (AGPSO) untuk melakukan pelacakan objek
vang bergerak pada video. AGPSO merupakan vanan dan metode Particle Swarm Optimization (PSO) yang
menggunakan sekumpulan partikel vang bekerja secara peratif untwk meacari solusi optimal. Sekumpulan
partikel akan mencan objek pada setiap urutan frame di video, Pada setiap pencanan, partikel akan membentuk
histogram menggunakan ruang wams Jue. Fungsi fitness Bhattacharvva Coefficient dan tolerans: kesalahan.
Dari hasil penelitian dengan 12 data video diketahui bahwa PSO dapat melakukan pelacakan objek pada video
dengan akurasi yang baik, vaitu dengan tingkat keberhasilan sebesar 93,4%.

Kata kunci - Pelacakan Objek, Particle Swarm Optimization, AGPSO.

I.  Pendahuluan

Pelacakan objek pado video merupakan suatu bagian
vang sangat penting dalam Comgputer Vision (CV), hal im
dikarcnakan pelacakan objek berkaitan dengan banyak
aplikost dalam CV dntaranya adalah antomated video
surveillunce, augnrented reality, imtelligence
transportation  svstem,  smarf  room  dan lwn-lan,
Pelucakan obyek digunakan untuk melacak posist obpek
yvang bergenak pada sctiap selang waktu pada video. Hasil
dan pelacakin objek adalah posisi obyek pada video pada
wakiu tertenty.

Pelacakan objek merupakan suat area permasalahan
yang cukup sulit karena bekengn secam svalfze. schinggn
dibutubkan teknik yang moampa bekena dengan skurasi
yang buk, Akurasi dart proses pelacakan obpek juga
dipengaruhi oleh beberapa faktor, dantaranya  adaluh
faktor pencahayaan, kualitas video, perubahan objek setiap
selang waktu dan lain-lam Beberapa penclitian tentang
pelacakan  obgek  ontara  lain  adalah  Condensation
Algorithm  |1] vang menggunakan tekmk  stokasuk
Sactored sampling untuk memprediksi posisi objek secura
dinamis, dimana sekumpulan partikel vang memiliks bobot
nkan dischbar dan dicvaluas dengan fungsi distribusi
probabilitas yvang telah ditentukan sebelumnya. Teknik i
cukup banynk digunakan dan dikembangkan olch pam
penchitt karena  memibki  akurasi  yang  baik  dalam
pelscakan objek [2] menggunakan sekumpulan histogram
berbobot yang dihitung menggunakan circudar region
untuk merepresentasikan obyek. Teknik ini menggunakan

wrean shiff procedure untuk mengestimasi posssi objek
dengan menghitung nilsi kesamoan hastogram objek yang
menggunakan teknik Bhattachanya Coeffictenr. Teknik
i dikenal scbagmi teknik mean shift vang memliki
akurasi vang cukup baik namun memihiki kelemahan

dalam melacak objek yang bergersk ﬁ

IL Annealed Gaussian Particle  Swarm
Optimization

A. Particle Swarm Optimzation
Particle Swarm |G 1 oh salah sat

slgontma  peocanan  dengan  tekmik  acak yang
mengadaptast tingkah laky sosial dan sekumpalan burung
vang bekerna sama dalum mcﬂti makanan [3]. Algoritma
i pertama kol ditemukan oleh Kennedy dan Eberhart
poda tahun 1995 PSO menggunakon sckumpulon partike!
sgumish N [l dibangkitkan secara acok. Masing-
masing partikel memiliki kemumpoan untuk mengolah
mformasi dan  bekego  sama satn sama lain untuk
menyelesaikan masalah pads dimensi ruang tertentu

Menurut [4] Swarm Intelligence adalah suatu unit
pengolah  mformast  yung  memiliks  kemampuan
menyelesaikan masalah dengan bennteraks: sato sama
lainnya. Unit pengolah mformas i bisa dimodelkan
dengan sekumpulan burung, serangea. elemen lank. dan
luin-lain. PSO adalah salah satu contoh dari swarm
inteliigence, dimann  partikel  adalah  unit  pengolah




mformasi dan memiliki kemampuan dalam menvelesaikan
masalah dalam dimeast roong masalah tertentu. Setinp
partikel memilki possst dan kecepatan dolam  mencan
penvelesaian masalah Sekumpulan  partikel tah akan
bergerak pada dimens: ruung masalah dengon h:cepann
tertenty untuk mencan solus terbaik. Perpindahon posisi
dan suatu partikel ke posisi lunoya dipeoganibi nldl
aspek kognetif (kecerdasan dinnyva) dan aspek sosial
Aspek kognetif i adalah posisi terbak vang dibasilkan
partikel dalam penyelesaian masalah vang dilambangkan
dengan pllest, sedangkon aspek sosial adalah sebuah solusi
vang paling optimal yang dshasilkan oleh partikel-partkel
yang dilambangkan dengan glest

Untuk mengetabui posist suisty objek, detection dan
truckmg saling terkait erat satn sama lun Karena detection
diperlukan pada fase awal sedangkun tracking digunakan
pada fase sclanjutnya dengan hasil vang cukup efeknf]3).

Perpindaban posist dan perubahan  kecepaton  don
partikel disimbolkan dengan vektor,

O

Gambar | Permodelan perpindahan posssi partikel dengan
vektor {3

Rumus untuk perpindabon dan perubaban kecepatan dan
partikel adalsh:

yl.uﬂ = w'v"" 1y p.u,(pﬂcst' i X“")
+ pyuy(gBest — x™)

(h
PULLS e e B L |
b
Kelcnnpn
i - indeks partikel
n mdeks iterast  pengulangan
X posisi partikel
‘ - kecepatan partikel
pBest - solusi terbaik dan partikel
gBest solusa global terbaik
w" bobot inersta
[ORTH bilangan randonr antara (0-1)
L fuktor kognetil (kecerdasan mdividu)
¢ tuktor sostal (kecerdasan sostal)
Menurut (6] untuk merubah bobot inersia digunakan
persamaan berikut
W (W Wons Winin ) T) 3
Keterangan:
Wenax . Wi ditetapkan sebelumnya oleh user,
T erns maksimum

Fungs fitmesy adalah sebuah fungs: yang digunakan
untuk mengevaluas solusi yang dikasilkan dan partikel-
partikel pada setap ilerasi. Fungsi filess bergantung pada
donrin masalah yang akan disclessikan dengan PSO ini.

Proses perubahan gBext dan plest dilakukan  setelah
mengevaluast  solusi-solusi  yang  dihasilkan  partikel
dengan fungsi terientu.

Rumus perubahan glest (partikel dengan fungst fiines

terbuk  secara global) dan pBess (nilai terbaik vang
dihasilkan olch Mkel selama iterns) adalah:
e (pRest!
PBEST = [ pent atme
4

ghest = arg max { (pHest) (5

B. Annealed Gaussian Particle Swam
Optimization

Menurat  [3] sekmik  komvensional  PSO  masih
menmiliki kelemahan, diantaranya lambataya koavergens:
poda dimensi ruang pencanan vang tinggi don banyaknya
parameter vang harus dutur. Annealed Ganssian SO
(AGPSO) adalah vanan doni PSO yang dikenalkan olch
13]. AGPSO menggunakan noise yang dihasilkan dan
distribust ganessiaor untuk menghmdan terjebaknya partikel
pada focal optimal. AGPSO hanys memiliki | parsmeter
untuk diatur, yaitu anmealing constant vang dilambangkan
dengan ¢.

“iicp - D20 ¥ W (6)
X8t = xin g yiatl (7

Keterangan:
rl, 2 - bilangan acak dan distnbuss ganssian N(O, 1)
n - moise yang dibnsitkan dan distnbusi ganssian

% digunakan untk menghindan terjebaknya algoritma
dan Jocal optimal, dimana kovarian matnksnya berganti
dengan persamaan berikut

21

32

(8)

Keternngan.

¥ kovanan mainks yang telah ditentukan schelumnya
© epsiton

(S annealing constant

n o iterasi Ke-n

IL AGPSO Pada Pelacakan Objek Pada Video
A, Gambaran Umum

Perangkat lunak pelacokan obgek yang bergemk pada
video menggunakan PSO pokan perangkat lunak
vang mampu melacak keberadaan obyek pada video setiap
selang wakin video Objek padgp pelpcakan video harus
dimodelkan agar dapat memudahkien dalam melaksanakan
pelacakan objek pada wideo Permodelan objek pada
perangkat lunak tnt menggunakan permodelan histogram
dengnn wama Awe. Perangkat lunak i menggunakan
algoritma PSO untuk melacok keberadaan posisi objek
pada frame benkutmya di video dengan mengeunakan
metode  Bhattacharvva  Cogfficient uotuk  menghitung
fingst fitmess dan masmg-masing partikel pada PSO
Bhottacharyva  Coeflicient  merupakan  metode  untuk




membandingkan nilm kedekatan antara 2 buah histogram,
semakin rendah nilai kedekatan maka akan semakin buk
bemtu juga scbaliknya. Sccara umum  gambaran

penerapan metode-metode dintas pada perangkat lunak ini

dapat dilihat pada gambar dibawah ini.

v g mamr e ey

Md e g ﬁ ke
Ot

A e e i
L
=

Gambar 2. Gambaran umum perangkat lunak pelacakan
objek yang bergerk pada video dengan PSO pada waktu 1

Proses  pelacakan  pada  pelacakan  objek  pada
perangkat lunak 101 dilakukan setiap sclong waktu pada
video, Pada setiap waktu 1 citmn akan dikonversi dan
model woma RGHB  menjadi model  wama  HSV,
selanjutnya partikel akan discbar disekitar postst partikel
terbmk . Proses penvebamn mi akan difilter menggunakan
nilas maksimal dan pergerakan partikel. Nilai maksimal
menggunakan posisi partikel terbaik sehagm tnk (0, 0),
Proses selanjutnya adalab melakukon pelacakon objek
hingea kondiss terminast terpenubi Posisi dan Kecepatan
dan masing-masing partikel akan dinbah dan fungs: fimess
dari partikel juga akan dilitung menggunakan metode
Bhattacharyva Coefficens pada setiap ileras Proses
pelocakan akon berhents jika kondisi termmasi telah
tercapm aton telah mencapar batas erasi. Hasil don
pelacakan obyek adalah posist objek pads video yang
digombarkan  dengan  kotak  Histogam  dan  partikel
terbaik juga akan dinbah.

B. Toleransi Kesalahan

Pelacakan objek merupakan  permasalaban  yang
bersifat dinamis, artinye pelacakan objek akan dilakukan
pada setiap frame dan video Objek dan background pada
video dapat mengalami pernbahan pada setiap unstan
Jrame pada video, baik perubzhan bentuk atau perubahan
mtensitay wamn, sehingga diperlukan sebuah metode yang
mampu untuk menangani perubahan tersebut. Penggunaun
metode  Bhattacharyva  Coefficient dan perubahan
histogram  [7] untk menghitung fungs: fitness padn
pelacakan objek menunjukkan hasil vang buk

Penelity mengusulkan suntu teknik untuk menghiiung
tolermst  kesalahan  dan partikel  terhadup  farget.
Perhitungan  toleranst  kesalahan  ferdin dari 2 jenis
perhitungan, yaitu, perhitungan tolesanst kesalahon jumlah
piksel dan perhitungan toleranst Kesalohan  perbedamn
mtensitas wama hue antarn objek dan partikel. Histogram

objek don partikel akan divrutkan dan menurun
seperti vang terlihat pada gambar dibawah ini;
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Gambar 3. Pengurutan histogram menunimn
e Toleransi Kesalahan Jumlah Piksel

Pethitungan  im digunakan  untuk  menghitung
toleranss kesalaban jumlah piksel dan objek dan partikel
Histogram dan objek dan partikel yvang telah dwrrutkon
skan dihitung toleransy kesalahan  jumlnh  piksel-nya
menggunakan 2 pamameter, vaitn jumiah perbandingn
vang dissmbolkan dengan § dan toleransi perbedoan piksel
yang dilambangkon dengan Ty

Algoritma  untuk  menghitung tolerans  kesalabon
jumlah piksel adalah sebogai berikut

Deklurasi

vint, Cpecint, Tioomt. Scint, value: float
Inisialisasi

170, Cupe =0, Ty, S value,
Repeat
value = pikselObjek |1 |-piksel Partikel[s] |

"( valoe Tln )"l!ﬂ

Cm =

e
Untily S
return Cp

o Toleransi Kesaluhan Intensatas Wama Hue

Perhitungas  im1 - digunakan  untuk  menghitung
tolernnst kesalahon intensitas wama fue dan objek dan
partikel Histogram dan obpek dan partikel yang telah
drorutkan akan dibitung toleransi kesaluhan intensitas
wama hue-nys menggunakan 2 parameter, vaitu jumiah
perbandingan vang disimbolkan dengan § dan toleranst
micasitas warnn frve vang dilambangkan dengin Tiwge
Algoritma untuk menghitung toleransi kesalahan intensitas

wama Jure adalab sebagai berikut:
Deklarasi
vint, Casgnt,  Towgeint,  Sunt,
value float
Inisialisaxi.

170 Counge™ 0, Trmge: S value:
Repeat
value = | prkselObyek[1|-piksel Partikel[1] |
i value  Touy ) then
Crangs
ptt
Untily - §
return C o,

Untuk menghiung total tolermns kesalahan akan
menggunakan 2 parameter yatu faktor penguat toleransi
kesalnhan juminh piksel vang dilambangkan dengan Fps
dan faktor penguat toleranst kesalahan intensitas warna
fe vang dilambangkan dengan Fi.,. Faktor peaguat
diganakan untuk mempertegas apakah tolerunsi kesalahan
jumbsh piksel atay  twleranst Kesaluhan  piksel yang
memiliki pengaruh besar dalam  perhitungan  toleranst
Kesalahan

Rumus vyang digunakan untuk menghitung  total
toleranss kesalahan adalah schagm benkut

1 if Cpix 2 s and Crange 2 5
T = {(Cpix = Fpix) + (Crange = Frange), else
(s » Fpix) + (s » Frange)

(&)




Keterangan:

T ! Total Toleranst Kesalahun

Cype  Total tolernnst kesalahan jumlah piksel

Comnge - Total toleransi kesalahon intensitas wama hue

Fpn - Faktor penguit toleransi kesalahan juminh piksel
Funpe © Faktor penguat toleranst kesalahan intensitas wama
hue

S Towl perbandingan

C, Pengaturan Parameter

Besdasarkon hasil penelitan dan sindh Litevanire
dilakukan oleh penchiti penentuan nilai parameter
digunakan pada perangkat lunak mi ditunjukkan pada
tabel dibawah ini:

Tabel 1. Penentuan min parameter

Parameter Nilal
totalParticle 130
wrcrx\humt 35
mrcx ¥ Hint 35
Herasi 7
¢ 03
Treshold 02-03
S 15
Fihx 1
FRange 2
TPix 10
TRange 10

D. Fungsi Fimes

L2
Bhartachanyya Coefficient [2] merupakan  sebuak
metode yang digunakan untuk mencari milai kedekatan
antara 2 buah histogram H1 dan H2, semakin rendah jarak
yang dihasilkan maka semokim tinggt milas kedekotun
antara 2 buah histogram tersebut. Rumus yang dsgunakan
vaitu,

BC (HI, H2) =8 /Hy Hyy
(10)

D (H1, H2) /1= BE(Hy, H;

(1

Keterangan

BC = Bhanacharva Coefficient
H1 = Histogram |

H2 = Histogram 2

D = jarak (milar kedekatan)

Penggunann toleranst kesalohan pada pench m

D = Bhattachanya Cocfficient
T = Total toleranst kesalahan

Penambahan proses perhitungan tolenmsi kesalahan
pada proses perbitungan fungss ftmess partikel dapat
mempengaruhi nilar fimesy yang dihasilkan dan partikel,
semakin  kecil fungst finess yang  dibasilkan  maka
scmakin batk, begitu juga schaliknya

E. Algoritma

Untuk melakukan pelacakan objek pada video
menggunakan AGPSO akan melolui tahopan  schagat
benkut:

Inissnlisasi obpek secara manual

!
2 Untuk setiap selang waktu file video, lakukan
3. Konverss dari catra RGB ke catrs HSV.
4 Sebar portikel disekitar objek (partikel terbaik)
5. Untuk setap iterast, lakukan
6. Untuk setiap portikel
6.1 Updae posisi dan kecepatan dan masing-
masing partikel
62 Update mstogram partikel
6.3  Huung fungs fimess partikel menggunakan
Bhattacharywva  Coeffictent dan Toleransi
Kesaluhan
7 Urnutkan partikel dengan partikel terbaik pada index

ke-0)

8 Jika telah memenuhi kondisi termmass makn update
partikel global terbaik. tampilkan hasil pelacakan
objek, lalu stop dan ulangs ke Jangkah 2

9. Jikn belum memenuhi kondis terminasi ulang ke
langkah 5

IV. HASIL PERCOBAAN

A. Hasil Percobaan pada Pelacakan Objek pada
Video

Berdosarkan  hasl penguyian techadop data video
dengan 3 kategon dapat dikatokan perangkat lunak i
berhasil dalam melnkukan pelacakan objek dengan tmgkat
akurasi yang  bak yaitu  dengan  rata-rata tngkat
keberhasilon schesar 93.4 %0 dan tingkat kegagalan sebesar
6.6 "a  Tabel dibuwah ini  menunjukkan  tingkat
keberhasilan dan tingkat kegagalan dani p pelacakan
objek yang bergerak poda video menggunakan algoritma
PSO pada masimng-masmng kategon

Tabel 2 Tabed ungkat keberhasitan don kegagalan

dapat diterapken pada sast perhitungan fungs fitness dan
portikel, schingga fungsi fitness dan  partikel dapat
dibitung dengan  menggunakan metode Bhattacharyva
Cogfficient dan total toleranss kesalaban,

”*{o. =1
“ o, else

(12)

Keterangan:
Put = Nilai fitness partikel ke-t

pelacakan objek yang bergerak pada video
Katogori Tingkat Keberhasilan

Pergerakan  objek  pada 98.2%

video berlangsung normal

Pergerakan  objek  pada 98 "o

video berlangsung cepat

Objek mengalami tubrukan 84 %

pada video

Total 934 %

Perbondingan tingkat keborhasilan don  kegagolan
pada proses pelacakan objek yang bergerak pada video
menggunakan [[loritma - PSO  pada  masing-masing
kategon juga dapat dilihat pada gambar grafik dibawah
ini
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Giambar 4. Grafik tmgkat keberhasilan dan kegagalan
pelacakan obyek vong bergerak pada video

Dan gambar grafik diatas terhihat bahwa  pada
pengujian pada dats video dengan kategon pergerakun
obgek pada video berlangsung normal perangkat lunak i
mampu mencapai milal akurast yang sangat baik yaitu
dengan tingkat Keberhasilan sebesar 982 % don tingkat
kegagalan schesar 1.8 *o Pada data video dengan kategon
pergemkan obgek pada video berlangsung cepat perangkat
lunak it juga mampu menghasilkan okurass vang sangat
baik, ymtw dengan dengan tungkat keberbasilan sobesar 98
*s dan tngkat kegogalan sebesar 2 %o sedangkon pada
kategon objek mengalam: tubrukan pada video peranghat
lunnk ini menghasilkan akurasi yang cukup baik, yaitn
dengan dengan tingkat keberhasilan sebesar 84 %6 dan
tingkat kegagalan sebesar 16 % Beberapa ar hasil

| '

Gambar § Hasil Pelacakan

-— -l
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teannaan’
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Obyek dengan AG

B.  Analisis Hasil
Bmhurtm:n[wjum yang telah dilakukan, penehiti

pelacakan obyek yang bergemk pada video pada perangkat
lunok ini. yastu,

1. Penentuan objek oleh nser

2 Perbedaan wama antarn objek dengan backgrowmd
pada video dan dengan objek lainnya yang ada pada
video.

3. Kecepatan pergemkan objek pada video

4. Penentuan nilai parameter

1. Penentuan objek oleh user

Penentuan  region objek olch user pada video
memiliki pengaruh vang penting pada proses pelacakan
objek 1. Penentuan objek yang tepat dapat mengurangi
noise  pada obgek schingga pelacakan  obgck  dopat
menghasitkan akurasi yang baik dan mencapar tingkat
konmvergenst dengan  cepat. Ukuran  dan objek  juga
mempengaruhi proses pelacakan obyek poda perangkat
lunak 01 Ukuran objek vang besar dapat memperberat
proses komputasi schinggn dapat menychabkan algoritma
mi lambat dalam mencapai tingkat koavergensi.

2. Perbedann warna antara  objek dengan
background pada video dan dengan objck
Ininnya yang ada pada video.

Penggunann  wama  fuw scbagm  histogram  yang
digunokan pada proses perhitungan fungss fitness dan
masing-masing partikel memiliks beberapa Kelemahan
dalam hal ambigmitas wama, yang dapat menycbabkan
kegagalan dalam proses pelacakan objek. Perangkat lunak
1 dapat gagal meneatukan objek yang sebenamya pada
keodaon objek vang memiliki tingkat kesamam wama
vang tingg dengan background pada video ataupun obyek
vang lamnya vang ada pada video. Hal ini terbukti pada
salah satn pengujian poda datn video dengan Kategon
objek mengalamy tubrukan dengan npama file oce-3-
twoperson -outdoor moy dan occd-twoperson=
outdoor mov  yang  telah  dijelasakan  peda bbakb
sebelumnya.  Pada  file  oce-3-twoperson-ousdoor mov
pernngkat lunak ini gagal dalam menentukan objek yang
sehenamya dan berpindah ke objek hunnya yvang memaliki
tngknt kesamaan wama yang tmggs Pada file occ-4-
twoperson-outdoor mov permngkat Junak it gagal dalam
menentukan objek hingga durasi video habis.

3. Kecepatan pergerakan objek pada video.

Kecepatan pergemkan objek pada video merupakan
faktor kesulitan tersendin pada permasalaban pelacakan
objek. Objek yang bergerak cepat akan sulit dilacak, hal
mi dapal diatas: dengan memperbesar area penyeb
partikel pada saat proses pelacakun dengan cara pemberian
nilm parameter butas maksimum yang besar, pamun hal mi
Juga dapat menyebabkan kegagalan pada proses pelacakon
objck atan  gagal dalam mepentukan  objek  vang
sebenamya vang harus dilacak.

4. Penentuan nilai parameter

Penentuan  mlai  paramcter  seperti - maxXHunt
maxYHunt, iterasi, juminh partikel, reshold, dan ¢ juga

pengaruhi p pelacakan objek puda perangkal
lunak mi. Jumlah partikel dan iternsi yong besar akan
menghasilkon  akurast yang lebih baik npmun  akan
menyebabkan tngkat kompotas yvang semakin besar dan
proses  pelacakan  objek akan begalon  lambat.  Nilai
maxXHunt, maxYHunt dan ¢ vang besar  akun
memperbesar  arca  penyvebarn  partikel namun  dapat
namun hal im juga dapat menychabkan kegagnlan pada
proses pelacakan objek atau gagal dalam menentukan
objek vang scbenamya yang harus dilacak. Penentuan nila
parameter pada  pertitungon  toleransi  Kesalahan  juga
mempengaruhi proses pelacakan objek, terutama pada
proses menentukan posis objek vang schenamya




Pada proses pengwuin  dilakukan  perbandingan
perhitungan fungsi fitness dengan menggunakan toleransi
kesalahan dan coggunakan toleronss kesalahan.
Berdasarkan hasil pengojian yang dilakokan,
hasa) pengujian schagai berikut;

Tabel 3. Perhandingan penggunann toleranst kesalahan
pada proses perhatungan fungsi fitness

Fungsi Fitness Tingkat Keberhasilan
Dengan Toleranst Kesalahan 934 %
Tanpa Toleransi Kesalahan U0 %

Dan hasil pengugian diketabui bahwa penggunaan
teknik toleransi kesalahan menghasilkan akumst yung
lebth  baik. Berdosarkan  baml  pengujian,  proses
perhitungan fungs: fitness lanpa menggunakan toleransi
kesalahan memiliki hasil pelacakan objek vang baik pada
obpek vang bergerak aormal tetapt cenderung gagal dalam
menemukan objek kategori objek vang bergerak
cepat padn video seperti yong fterlibat pada gambar
dibawah 1.

Gambar 6 Kegtpnlm menemukan nh,ck p-h proses
rhit fungs fitness tanpa
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V. KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpalan yong didapat sctelah melaln penehibion
ini adaloh-

1. Algoritma AGPSO dan penggunaan Bhattacharyva
Coeffictent dan Toleransi  Kesalahan  untuk
menghitung  fungst  firess mampu  melakukan
pelacakon objek yang berpemk pada video dengan
nkurasi don kecepatan yang bmk. vaitn  dengan
tngkat keberhasilan sebesar 93 4%

2. Penpgunanan model don  fungst  fimess  pada
pelacskan  objek  yang  bergerak  pada  video
menggunakan Algoritma AGPSO dan  penggunsan
Bhattacharyya Coefficient dun Tolemnsi Kesalahan
untuk menghitung fungsi firmess memihk peaganh
ving besar, semakin bak model dan fungs fitness
maka hastl dan pelacakan objek nkan semukin bmk.

3. Penggunasn toleranst kesalahon dalam perhitungan
fungss fimess menmgkatkan  okuasi dan hasil

pelacakan obyck

Saran penulis untuk W lebih lanjut dan
penclition int disntaranya sebagni berkut

I Peonmbahen Algoritma terfentu untuk  digunakan
pada proses penentuan obyek secam otomatis

Penambahan jumlah objek yang debch dilacak lebih
dan satu

Penclition lebih lanjut terbadap perhitungan tolerans
kesalahan unmk penggunaan umum atau pada bsdang
pelacakan objek pada video dengan Algoritma PSO.
Menggunokan perangkot Jusak mi scbagar modul
antuk pengembangan peranghkat lunak lamnya, seperti
pengenalan wajah pada video, pengenalan aksi, video
suvelllance dan lain-lain
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