
286  

 

 

Vol 3 No 2 Tahun 2023 

 

SKYHAWK: Jurnal Aviasi Indonesia 
 

http:// ejournal.icpa-banyuwangi.ac.id/index.php/skyhawk 

 
Pengembangan Sistem Deteksi Otomatis FOD dengan 

YOLOv5 di Lingkungan Landasan Bandara 
 

Widhi Winata Sakti1🖂, Muhammad Zainal Roisul2, Charis Fathul Hadi3, Muhamad 
Khoirul Anam4, Siti Tsaniyatul Miratis Sulthoniyah5  

 

1,3 Program Studi Teknik Elektro, Fakultas Teknik, Universitas PGRI Banyuwangi, Jawa Timur, 
Indonesia  
4 Program Studi Teknik Mesin, Fakultas Teknik, Universitas PGRI Banyuwangi, Jawa Timur, 
Indonesia  
5 Program Studi Teknologi Hasil Perikanan, Fakultas Pertanian, Universitas PGRI Banyuwangi, 
Jawa Timur, Indonesia  
 
Alamat Email: mzainalra@unibabwi.ac.id2, charis@unibabwi.ac.id3, 
anamkhoirulm@unibabwi.ac.id4, miratissulthoniyah@gmail.com5  
 Email Korespondensi: wedexyz@gmail.com  
 

Abstrak 
__________________________________________________________________________ 
 
FOD (Foreign Object Debris) merupakan aspek kritis dalam operasi penerbangan di 
landasan bandara. FOD merujuk pada segala jenis benda asing yang dapat ditemukan di 
landasan pacu, taxiway, dan area di sekitar bandara. Seiring berjalannya waktu, teknologi 
deteksi FOD terus ditingkatkan untuk memastikan keselamatan dan keamanan 
penerbangan yang lebih baik. Salah satu komponen utama dari sistem deteksi FOD yang 
canggih adalah kamera visual yang dapat mendeteksi benda-benda asing pada landasan 
pacu dengan tingkat akurasi yang tinggi sehingga memungkinkan tindakan pencegahan 
yang tepat waktu. Metode pendeteksian objek asing di landasan bandara menggunakan 
YOLOv5 (You Only Look Once version 5) adalah pendekatan yang menggabungkan 
kecerdasan buatan (AI) dengan teknologi visualisasi komputer untuk mendeteksi objek. 
Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan model deteksi FOD 
menggunakan YoloV5 dalam upaya meningkatkan keamanan di landasan bandara. 
Pengumpulan data dilakukan dengan menggunakan action camera untuk menangkap 
berbagai objek yang dapat ditemukan di landasan bandara. Kemudian, melatih model 
YoloV5 menggunakan data yang didapatkan untuk mengidentifikasi dan melacak objek-
objek tersebut secara otomatis. Hasil penelitian menunjukkan bahwa YoloV5 memiliki 
tingkat akurasi yang tinggi sebesar 70% dalam mendeteksi objek-objek di landasan 
bandara tanpa terpengaruh oleh berbagai kondisi pencahayaan dan cuaca.  
 
Kata kunci: Sistem Deteksi Otomatis, YoloV5, FOD, Landasan Bandara, Keamanan 
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Abstract 
________________________________________________________________________ 

FOD (Foreign Object Debris) is a critical aspect of flight operations on airport runways. 
FOD refers to any type of foreign object that can be found on runways, taxiways, and areas 
around airports. As time goes by, FOD detection technology continues to improve to ensure 
greater aviation safety and security. One of the main components of an advanced FOD 
detection system is a visual camera that can detect foreign objects on the runway with a 
high degree of accuracy, thereby enabling timely counter measures. The method for 
detecting foreign objects on airport runways using YOLOv5 (You Only Look Once version 
5) is an approach that combines artificial intelligence (AI) with computer visualization 
technology to detect objects, this research aims to implement a FOD detection model using 
YoloV5 in an effort to improve security on airport runways. Data collection was carried out 
using an action camera to capture various objects that can be found on the airport runway. 
Then, train the YoloV5 model using the obtained data to identify and track these objects 
automatically. The research results show that YoloV5 has a high level of accuracy of 70% 
in detecting objects on the airport runway without being by various lighting and weather 
conditions. 
 
Keywords: Automatic Detection System, YoloV5, FOD, Airport Runway, Security 

 

PENDAHULUAN 
Deteksi FOD (Foreign Object Debris) merupakan aspek kritis dalam operasi 

penerbangan di landasan bandara. FOD merujuk pada segala jenis benda asing yang dapat 

ditemukan di landasan pacu, taxiway, dan area sekitar bandara. Benda-benda ini bisa 

berupa pecahan pesawat, alat, peralatan, atau bahkan sampah biasa yang dapat 

mengancam keselamatan penerbangan. Oleh karena itu, pentingnya deteksi FOD dalam 

operasi penerbangan di landasan bandara tidak dapat diabaikan (Bribe & Endrawijaya, 

2018).  

Deteksi FOD pada awalnya dilakukan dengan pengamatan visual oleh petugas 

bandara atau personel pemeliharaan. Namun, dengan perkembangan teknologi, sistem 

otomatis telah diperkenalkan untuk mengidentifikasi dan mendeteksi FOD secara lebih 

efektif dan akurat (Azis & Dewantari, 2022). 

Pengenalan teknologi otomatis untuk deteksi FOD dimulai pada tahun 1990-an dan 

terus berkembang sejak saat itu. Berbagai sistem deteksi FOD telah dikembangkan, 

termasuk penggunaan sensor canggih seperti radar dan kamera, serta perangkat lunak 

cerdas untuk menganalisis data dan memberikan peringatan kepada petugas bandara. 

Penerapan teknologi ini telah membantu mengurangi risiko kecelakaan akibat FOD, 

meningkatkan efisiensi operasional bandara, dan mengurangi biaya perawatan pesawat. 

Seiring berjalannya waktu, teknologi deteksi FOD terus ditingkatkan untuk memastikan 

keselamatan dan keamanan penerbangan yang lebih baik (Rahmandhani, 2023). 

Selama tahun 2022 hingga 2023, berbagai inovasi dan teknologi baru telah 

diperkenalkan untuk meningkatkan kemampuan deteksi FOD. Sensor-sensor canggih, 

seperti sensor radar. Hal ini membantu dalam meminimalkan risiko insiden dan memastikan 

operasi bandara tetap aman. Beberapa sensor radar mungkin memiliki keterbatasan 

resolusi, terutama saat mendeteksi objek yang sangat kecil (Widagdo & Finndarsih, 2023) 
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 FOD sering kali terdiri dari potongan-potongan kecil seperti paku, sekrup, atau 

pecahan plastik, yang sulit dideteksi oleh radar dengan resolusi rendah. Hal ini dapat 

mengakibatkan FOD yang tidak terdeteksi, meningkatkan risiko kerusakan pada pesawat. 

Interferensi elektromagnetik dari peralatan atau sinyal lain di bandara dapat mengganggu 

sinyal radar, mengakibatkan kesalahan deteksi atau alarm palsu. Pemasangan dan 

pemeliharaan sistem radar yang canggih memerlukan investasi finansial yang signifikan. 

Bagi bandara kecil atau daerah dengan anggaran terbatas, ini dapat menjadi hambatan 

untuk mengadopsi teknologi deteksi FOD radar. Pengolahan data radar yang kompleks 

memerlukan perangkat keras dan perangkat lunak yang canggih. Kesalahan dalam 

pengolahan data dapat mengurangi akurasi deteksi (Fatimah & Fauziah, 2023). 

Sistem cerdas telah memainkan peran yang semakin penting dalam meningkatkan 

efisiensi dan keamanan di berbagai sektor, termasuk dalam deteksi FOD. Salah satu 

komponen utama dari sistem deteksi FOD yang canggih adalah kamera visual. Kamera 

visual dapat mendeteksi benda-benda asing pada landasan pacu dengan tingkat akurasi 

yang tinggi sehingga memungkinkan tindakan pencegahan yang tepat waktu. Salah satu 

kendala utama dalam mengadopsi teknologi deteksi FOD yang canggih adalah biaya. 

Sensor cerdas, sistem penglihatan, dan perangkat drone yang berkualitas tinggi seringkali 

mahal untuk diperoleh dan dipelihara. Hal ini dapat menjadi hambatan bagi bandara yang 

memiliki anggaran terbatas (Edrus & Awan, 2023). 

Kemajuan dalam teknologi sistem cerdas telah membawa dampak yang luar biasa 

dalam berbagai aspek kehidupan manusia. Sistem cerdas, seperti kecerdasan buatan 

(Artificial Intelligence/AI), machine learning, dan deep learning, telah merevolusi cara kita 

bekerja, berkomunikasi, dan berinteraksi dengan lingkungan (Sakti et al., 2021) . Metode 

yang paling populer dalam deteksi objek adalah menggunakan teknik deep learning (Utomo 

et al., 2021). YOLO (You Only Look Once) adalah salah satu model deep learning yang 

telah menjadi sangat terkenal dalam deteksi objek. Model YOLO adalah salah satu yang 

paling efisien dalam hal waktu pemrosesan dan mampu mendeteksi objek dalam waktu 

nyata (Sakti, et al., 2022). Pada saat ini, YOLO telah mencapai versi kelima, yang dikenal 

sebagai YoloV5. YoloV5 adalah salah satu model deteksi objek terbaru dan paling canggih 

yang tersedia. Model ini memiliki kemampuan yang luar biasa dalam mendeteksi objek 

dengan tingkat akurasi yang tinggi dan kecepatan yang mengesankan (Sakti, et al., 2022). 

Pada penelitian ini, akan dijelaskan tentang penggunaan YoloV5 dalam deteksi FOD 

pada landasan pacu bandara. Proses pelatihan model, implementasi deteksi FOD secara 

praktis, serta manfaat dari penggunaan teknologi dalam meningkatkan keamanan 

penerbangan akan dijelaskan. Pengenalan deteksi FOD menggunakan YoloV5, diharapkan 

dapat meningkatkan keamanan penerbangan dan risiko kerusakan pesawat dapat 

dikurangi secara signifikan. Selain itu, teknologi ini juga dapat membantu mengoptimalkan 

operasi bandara dan memastikan bahwa landasan pacu tetap aman dan bebas dari benda-

benda asing yang berpotensi berbahaya. 

 

METODE 

Metode pendeteksian objek asing di landasan bandara menggunakan YOLOv5 (You 

Only Look Once version 5) adalah pendekatan yang menggabungkan kecerdasan buatan 

(AI) dengan teknologi penglihatan komputer untuk mendeteksi objek asing atau potensi 

ancaman di sekitar landasan bandara (Diwan et al., 2022). 
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Gambar 1. Tahapan deteksi objek YoloV5 

 

 Berikut adalah penjelasan tentang bagaimana metode ini dapat 

diimplementasikan: 

1. Pengumpulan Data Pelatihan: pertama, mengumpulkan dataset yang berisi 

gambar-gambar dari landasan bandara yang mencakup berbagai situasi dan 

kondisi cuaca (Li et al., 2018). 

2. Pelatihan Model: model YOLOv5 dapat diunduh dan dilatih menggunakan dataset 

yang telah dipersiapkan.Pelatihan model melibatkan proses pengoptimalan bobot 

(weights) untuk mengidentifikasi objek asing dengan akurasi tinggi (Huang et al., 

2018). 

3. Deteksi Objek Asing: setelah pelatihan selesai, model YOLOv5 siap untuk 

mendeteksi objek asing di landasan bandara (He et al., 2016). 

Desain Penelitian 

Arsitektur YoloV5 (You Only Look Once version 5) adalah salah satu model 

deteksi objek berbasis deep learning yang dikembangkan untuk mendeteksi objek 

dalam gambar dan video secara real-time. YoloV5 merupakan perkembangan dari 

YOLO (You Only Look Once) sebelumnya dengan beberapa perbaikan dan 

peningkatan kinerja. Model ini telah digunakan dalam berbagai aplikasi (Zou, 2019). 

 

Gambar 2. Arsitektur klasifikasi YoloV5 

 

Backbone Network: YoloV5 menggunakan arsitektur EfficientNet sebagai bagian 

utama dari jaringan. EfficientNet adalah model Convolutional Neural Network (CNN) yang 

Pengumpulan 
Data Pelatihan

Pelatihan Model

Deteksi Objek 
Asing
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telah dioptimalkan secara intensif untuk mencapai kinerja tinggi dalam tugas-tugas visi 

komputer seperti deteksi objek (Tang et al., 2018). 

Head Detection:Di bagian akhir jaringan, terdapat layer deteksi yang bertanggung 

jawab untuk menghasilkan kotak pembatas (bounding box) dan label untuk setiap objek 

yang terdeteksi.YoloV5 menggunakan anchor boxes (kotak pembatas dengan ukuran dan 

aspek rasio yang telah ditentukan) untuk melakukan prediksi yang lebih baik terkait lokasi 

objek (Strbac et al., 2020). 

Neck:bertugas untuk menggabungkan informasi dari berbagai tingkat resolusi dalam 

feature maps agar model dapat dengan lebih baik mendeteksi objek dengan berbagai 

ukuran dan tingkat kompleksitas. Dalam YoloV5, neck terdiri dari beberapa komponen, 

termasuk PANet (Path Aggregation Network) dan SPP (Spatial Pyramid Pooling). PANet 

(Path Aggregation Network) digunakan untuk menggabungkan informasi dari feature maps 

dengan tingkat resolusi yang berbeda. Hal ini membantu model untuk mendeteksi objek 

kecil dan besar dengan lebih baik. PANet bekerja dengan menggabungkan informasi dari 

feature maps yang lebih rendah resolusinya ke dalam feature maps yang lebih tinggi 

resolusinya (Diwan et al., 2022). 

Populasi dan Sampel 

Pengolahan citra digital dengan YoloV5 dapat merujuk pada sekumpulan seluruh 

gambar yang akan dianalisis. Ini bisa berupa dataset besar yang terdiri dari berbagai jenis 

citra. 

 
Gambar 3. Sampel yang diambil di landasan bandara Blimbingsari 

 

Dataset yang mencakup berbagai variasi gambar objek yang ingin dideteksi. Populasi 

ini digunakan untuk melatih model YoloV5 agar dapat mengenali berbagai objek dengan 

akurasi yang tinggi (Takase et al., 2018). 

Teknik Pengumpulan Data  

Penelitian ini dilakukan pada landasan bandara Blimbingsari setelah jadwal inspeksi 

dilakukan jam 16.00 WIB. Proses pengambilan data FOD dilakukan pada jarak 1 hingga 

3meter dengan menggunakan Action Camera dengan BePro5. Proses ini bertujuan untuk 

menentukan kedalaman fokus atau jarak di mana objek atau subjek dalam gambar agar 

terlihat tajam (Kokorian et al., 2015).  
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Gambar 4. Teknik pengambilan sampel di landasan bandara Blimbingsari dengan Action Cam 

 

Spesifikasi Kamera yang digunakan adalah BPro 5 degan: 

1. Resolusi Video: kamera tipe ini memiliki kemampuan merekam video dalam resolusi 

tinggi, seperti 4K atau 1080p. 

2. Stabilisasi Gambar: Action Cam dilengkapi dengan teknologi stabilisasi gambar untuk 

mengurangi getaran dan guncangan saat merekam video. 

3. Lensa Wide-Angle: Action Cam dilengkapi dengan lensa wide-angle yang 

memungkinkan untuk pengambilan gambar yang luas dan mendalam. 

4. Konektivitas: BPro5 memiliki konektivitas nirkabel seperti Wi-Fi atau Bluetooth untuk 

menghubungkannya ke perangkat lain atau mengendalikannya secara jarak jauh melalui 

aplikasi. 

Teknik Analisis Data 

1. Akurasi (Accuracy): Akurasi mengukur sejauh mana model berhasil memprediksi 

dengan benar keseluruhan data (Katoch et al., 2020). 

Akurasi = (TP + TN) / (TP + FP + FN + TN) 

2. Presisi (Precision): Presisi mengukur sejauh mana prediksi positif model adalah benar 

(Mortaz, 2020). 

Presisi = TP / (TP + FP) 

3. Sensitivitas (Recall): Sensitivitas mengukur sejauh mana model berhasil mendeteksi 

semua kasus positif yang sebenarnya (Tayeb et al., 2019). 

Sensitivitas = TP / (TP + FN) 

4. Spesifisitas (Specificity): Spesifisitas mengukur sejauh mana model berhasil 

menghindari kesalahan memprediksi negative (Xu et al., 2019). 

Spesifisitas = TN / (TN + FP) 

5. Nilai F1 (F1 Score): Nilai F1 adalah ukuran gabungan dari presisi dan sensitivitas 

(Chicco et al., 2021). 

F1 Score = 2 * (Presisi * Sensitivitas) / (Presisi + Sensitivitas) 

Keterangan: 

A. True Positives (TP): Ini adalah jumlah sampel positif yang benar-benar 

diklasifikasikan dengan benar oleh model. Artinya, model dengan benar 

mengidentifikasi sampel yang sebenarnya positif. 

 



Widhi Winata Sakti, dkk / SKYHAWK: Jurnal Aviasi Indonesia Volume 3 Nomor 2 Tahun 2023 

292 

B. True Negatives (TN): Ini adalah jumlah sampel negatif yang benar-benar 

diklasifikasikan dengan benar oleh model. Artinya, model dengan benar 

mengidentifikasi sampel yang sebenarnya negatif. 

C. False Positives (FP): Ini adalah jumlah sampel negatif yang salah 

diklasifikasikan sebagai positif oleh model. Ini juga disebut sebagai kesalahan 

tipe I. 

D. False Negatives (FN): Ini adalah jumlah sampel positif yang salah 

diklasifikasikan sebagai negatif oleh model. Ini juga disebut sebagai 

kesalahan tipe II. 

HASIL  

Evaluasi pelatihan YoloV5 (You Only Look Once version 5) adalah proses untuk 

mengukur sejauh mana model deteksi objek YoloV5 bekerja dengan baik. Dalam evaluasi 

ini, kita ingin memahami sejauh mana model dapat mendeteksi objek dengan benar, dan 

seberapa akuratnya dalam mengidentifikasi objek dalam gambar atau video. 

                                                      Tabel 1. Rata- rata perolehan pelatihan 

Epoch Train/box loss Train/object loss Metrics/precision 

mean 0.040445707 0.00622171 0.731119266 

std 0.00933953 0.00109597 0.181978382 

 

Precision model dengan rata – rata 0.73 rasio antara jumlah deteksi yang benar (true 

positives) dengan total deteksi positif yang dilakukan oleh model dengan simpangan tiap 

epoch nya diangkan 0.18. 

  
Gambar 5. Grafik evaluasi model Yolo v5 

 

Pergerakan nilai train/box loss turun secara signifikan diangka 0.03 hal ini 

menyatakan bahwa model dapat mengurangi kesalahan prediksi, diperkuat dengan nilai 

dikisaran dirata 0.95 mAP. 
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Gambar 6. Hasil prediksi model Yolo V5 

YoloV5 memberikan hasil prediksi dengan nilai 0.9, itu berarti model memiliki tingkat 

keyakinan sekitar 90% bahwa objek yang terdeteksi adalah objek yang sebenarnya ada di 

dalam gambar. 

 

PEMBAHASAN 

Model YoloV5 memiliki tingkat kepresisian sekitar 70%. Dalam konteks deteksi objek, 

ini berarti bahwa model akan berusaha untuk meminimalkan jumlah false positives 

sehingga sebanyak mungkin objek yang terdeteksi adalah objek yang benar-benar ada 

dalam kelas yang diinginkan. Analisis Tingkat Kepresisian YOLOv5 sebagai berikut: 

Kelebihan Tingkat Kepresisian 70%: 

1. Tingkat kepresisian 70% adalah pencapaian yang bagus dalam deteksi objek, terutama 

mengingat kompleksitas tugas ini. 
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2. Model YOLOv5 berusaha untuk meminimalkan false positives, yang berarti bahwa 

sebagian besar objek yang terdeteksi oleh model adalah objek yang benar-benar ada 

dalam kelas yang diinginkan. 

3. Tingkat kepresisian yang tinggi dapat sangat berguna dalam aplikasi nyata, seperti 

pengawasan lalu lintas, keamanan, dan visi komputer lainnya. 

Batasan Tingkat Kepresisian: 

1. Tingkat kepresisian yang mencapai 70% masih meninggalkan ruang untuk perbaikan. 

Terkadang, tugas-tugas deteksi objek yang lebih kritis memerlukan tingkat kepresisian 

yang lebih tinggi. 

2. Tingkat kepresisian tidak memberikan gambaran lengkap tentang kinerja model. Penting 

juga untuk mempertimbangkan metrik lain seperti recall, F1-score, atau IoU (Intersection 

over Union) untuk evaluasi yang lebih holistik. 

Faktor-faktor yang Mempengaruhi Kepresisian: 

1. Tingkat kepresisian model YOLOv5 dapat dipengaruhi oleh faktor-faktor seperti dataset 

pelatihan yang digunakan, arsitektur model, proses pelatihan, dan hiperparameter yang 

dikonfigurasi. 

2. Performa model juga dapat bervariasi tergantung pada kelas objek yang diinginkan dan 

kondisi lingkungan (misalnya, pencahayaan, latar belakang, dan skala objek). 

Evaluasi yang Komprehensif: 

Untuk mendapatkan gambaran yang lebih komprehensif tentang kinerja YOLOv5, 

perlu melakukan evaluasi yang lebih luas termasuk menganalisis recall (sensitivitas), F1-

score (keseimbangan antara precision dan recall), dan visualisasi hasil deteksi. 

 

KESIMPULAN  

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan model YoloV5 mengidentifikasi objek-

objek di landasan bandara, sekitar 70% dari identifikasi sesuai dan akurat. Namun, 30% 

sisanya mungkin masih memerlukan verifikasi manual atau pemrosesan tambahan untuk 

memastikan ketepatan yang lebih tinggi. 

Dalam konteks operasi di landasan bandara, ketepatan yang tinggi adalah kunci 

untuk menjaga keamanan dan kelancaran penerbangan. YoloV5 dapat menjadi alat yang 

sangat berguna untuk membantu dalam mengidentifikasi objek-objek seperti pesawat, 

kendaraan, dan peralatan di landasan bandara, sehingga memungkinkan pengelola 

bandara untuk mengambil tindakan yang tepat waktu dan menghindari potensi kecelakaan 

atau masalah operasional. Namun, selalu penting untuk mengkombinasikan hasil dari 

model ini dengan pengawasan manusia dan protokol keamanan yang ketat untuk 

memastikan keberhasilan dan keamanan operasi di landasan bandara. 
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