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INFO ARTIKEL ABSTRAK

Riwayat Artikel: Yousee Indonesia menghadapi tantangan dalam mengukur lalu lintas

Diteri kendaraan untuk visibilitas iklan. Menggunakan teknologi 47 YOLOvVS.
iterima Agustus, 2024 .. . . .

Revisi Oktober, 2024 Metode ini melibatkan pengumpulan data melalui Roboflow, anotasi data

Terbit November, 2024 dengan kotak pembatas, dan pelatihan model dengan YOLOvS nano.

Dataset dibagi menjadi 70% pelatihan, 20% validasi, dan 10%
pengujian. Hasil pelatihan menunjukkan bahwa performa model
bervariasi antar kelas, dengan grafik Recall-Confidence menunjukkan
penurunan nilai dan Precision-Confidence menunjukkan peningkatan
nilai seiring peningkatan confidence. Meskipun rata-rata Fl-score
mencapai  84%, evaluasi menunjukkan kesulitan model dalam
mendeteksi objek dan memprediksi label dengan tepat, khususnya untuk
kelas “bus” dan “truk”. Implementasi YOLOvS memungkinkan
pengumpulan data trafik yang akurat untuk analisis pola lalu lintas dan
strategi iklan yang lebih efektif.
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ABSTRACT

Yousee Indonesia faces challenges in measuring vehicle traffic for ad
visibility. Using YOLOvS Al technology. This method involves data
collection via Roboflow, data annotation with bounding boxes, and
model training with YOLOvVS nano. The dataset is divided into 70%
training, 20% validation, and 10% testing. The training results show that
the model performance varies between classes, with the Recall-
Confidence graph showing a decrease in value and Precision-

Penulis Korespondensi: Confidence showing an increase in value as confidence increases.
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1. PENDAHULUAN

Yousee Indonesia, sebagai pemain utama di industri periklanan luar ruang (billboard), selalu berusaha
meningkatkan efisiensi dan efektivitas lokasi iklannya. Menyadari bahwa volume lalu lintas kendaraan yang
melintas memiliki pengaruh signifikan terhadap visibilitas iklan, perusahaan ini menghadapi tantangan untuk
mengukur dan menganalisis lalu lintas kendaraan secara akurat dan real-time. Dengan lokasi iklan yang
tersebar di seluruh Indonesia, memahami pola lalu lintas di berbagai titik menjadi krusial untuk strategi
penempatan iklan yang optimal. Oleh karena itu, kebutuhan untuk teknologi yang dapat menghitung jumlah
kendaraan secara otomatis dan efisien menjadi prioritas utama dalam mengembangkan layanan mereka.
Implementasi teknologi ini tidak hanya mendukung pengambilan keputusan yang lebih informasi dalam
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penempatan iklan tetapi juga membantu dalam merancang paket iklan yang lebih menarik berdasarkan data
trafik yang dikumpulkan, sehingga meningkatkan Return on Investment (ROI) untuk para pengiklan.

Untuk mengatasi tantangan ini, Yousee Indonesia dapat mengimplementasikan kecerdasan buatan atau
AT untuk melakukan deteksi secara real-time dan akurat. Salah satu metode 4/ yang dapat diterapkan untuk
kebutuhan tersebut adalah YOLO (You Only Look Once). YOLO adalah salah satu algoritma state-of-the-art
dalam bidang computer vision yang terkenal dengan kecepatannya yang tinggi dan akurasi yang dapat
diandalkan dalam mendeteksi objek pada gambar atau video secara real-time [1]. Perusahaan dapat
mengimplementasikan metode deteksi objek tersebut, untuk mengidentifikasi dan menghitung jumlah
kendaraan yang lewat di titik-titik iklan. Beberapa penelitian yang sudah dilakukan menunjukkan jika
implementasi model YOLO untuk deteksi objek khususnya menghitung jumlah objek memberikan hasil yang
menjanjikan. Salah satunya penelitian [2] menunjukkan jika metode YOLO dinilai cukup efektif dalam untuk
deteksi dan teknik penghitungan kendaraan dengan akurasi deteksi mencapai 85% dan akurasi penghitungan
kendaraan sebesar 77,55%. Selanjutnya penelitian [3] menyatakan jika YOLO terbukti unggul dibandingkan
model lainnya dalam deteksi dan menghitung jumlah objek kendaraan dengan mencapai hasil terbaik pada
pengujian mencatat akurasi prediksi (AP50) sebesar 82.08%. Dalam penelitian yang dilakukan [4], berbagai
model YOLO termasuk YOLOvS5, YOLOv7, dan YOLOvS dibandingkan untuk deteksi kendaraan. Hasil studi
menunjukkan bahwa YOLOv8 memberikan kinerja yang lebih baik dalam deteksi kendaraan secara real-time
dibandingkan dengan versi sebelumnya, menunjukkan peningkatan dalam akurasi dan kecepatan deteksi.
Penerapan YOLO terutama YOLOvS dalam deteksi kendaraan dan jumlah kendaraan memungkinkan Yousee
Indonesia untuk mengumpulkan data trafik secara kontinu dan akurat. Dengan data ini, perusahaan dapat
melakukan analisis mendalam tentang pola lalu lintas, memilih waktu terbaik untuk menayangkan iklan
tertentu, serta menentukan tarif berdasarkan volume kendaraan. Hal ini tidak hanya meningkatkan visibilitas
iklan tetapi juga memberikan nilai tambah bagi pengiklan yang ingin menargetkan audiens mereka secara
efektif.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Alur penelitian pada yang dilakukan dibagi ke dalam lima tahapan utama, yaitu identifikasi masalah,
pengumpulan data, proporsi data, pemodelan dan evaluasi. Flowchart alur penelitian kali ini dapat dilihat pada
Gambar 1.

Identifikasi Masalah
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Evaluasi

Gambar 1. Tahapan Penelitian.

2.1 Identifikasi Masalah
Penelitian akademik dan studi kasus untuk memahami penggunaan teknologi pengenalan objek, seperti
algoritma YOLO dalam deteksi kendaraan, dan pengaruh penempatan billboard terhadap visibilitas iklan.
Eksperimen untuk pengujian implementasi YOLOvS dilakukan dalam kondisi lalu lintas yang berbeda
untuk mengobservasi kinerja teknologi secara praktis dan mengevaluasi tantangan spesifik di lapangan
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seperti deteksi kendaraan yang tumpang tindih atau bergerak cepat. Dalam penelitian ini, pengumpulan
data dilakukan melalui dua sumber utama, yakni data primer yang menggunakan dataset video trafik dari
RoboFlow yang merepresentasikan kondisi lapangan nyata dari sudut pandang CCTV di lokasi billboard,
dan data sekunder yang merupakan dataset tambahan dari Kaggle dan Google yang berupa gambar
kendaraan dari berbagai perspektif untuk melengkapi dan memperkaya data primer.

Pengumpulan Data

Proses pengumpulan melibatkan pengunduhan dataset, penggabungan, dan upload ke platform Roboflow
untuk praproses seperti konversi video menjadi gambar dan anotasi manual. Data yang dikumpulkan
mencakup berbagai latar belakang dan perspektif kendaraan, memastikan efektivitas model YOLOvS
dalam lingkungan nyata dan mendukung validitas serta reliabilitas hasil penelitian.

Praproses Data

Praproses data dalam penelitian ini meliputi tiga langkah utama, yang pertama konversi data yaitu
mengubah video menjadi gambar per-frame menggunakan platform Roboflow, yang kemudian siap untuk
anotasi. Selanjutnya anotasi data merupakan aktifitas pelabelan pada setiap gambar dengan membuat
bounding box dan memberi nama kelas (sepeda motor, mobil, truk, bus), serta modifikasi gambar untuk
meningkatkan akurasi deteksi oleh YOLOvS. Terakhir, adalah pembagian dataset yaitu memembagi dataset
menjadi tiga bagian: pelatihan, validasi, dan pengujian. Hal ini bertujuan untuk melatih model,
mengkonfigurasi hyperparameter, melakukan evaluasi, dan menguji kinerja model untuk menghindari
overfitting dan memastikan generalisasi yang baik. Hasil dari praproses adalah dataset gambar yang
terorganisir dan siap digunakan untuk pelatihan model dalam mendeteksi empat kelas kendaraan yang
ditentukan.

Pemodelan

Tahapan pemodelan dalam penelitian ini meliputi yang pertama adalah konfigurasi model yaitu memilih
dan menyesuaikan model YOLOvS nano dengan parameter seperti ukuran input dan jumlah lapisan yang
sesuai untuk dataset dari RoboFlow. Tahapan kedua adalah pelatihan model dimana tahapan kedua ini
menggunakan teknik transfer learning untuk melatih model dengan 100 epoch pada ukuran gambar 640
pixel, memodifikasi bobot model YOLO sebelumnya berdasarkan data kendaraan baru. Tahap ketiga
adalah validasi yaitu dengan cara mengujikan model selama dan setelah pelatihan menggunakan metrik
precision, recall, dan f1-score untuk mendeteksi overfitting dan memastikan generalisasi yang baik. Dan
tahapan terakhir adalah fine-tuning yaitu optimasi lanjutan model berdasarkan feedback dari validasi untuk
meningkatkan performa pada kasus-kasus tertentu. Proses ini bertujuan untuk mengembangkan model
yang akurat dan dapat diandalkan dalam mendeteksi kendaraan pada dataset yang kompleks.

Evaluasi

Evaluasi dalam penelitian ini bertujuan untuk menilai efektivitas dan akurasi model YOLOvS nano dalam
mendeteksi dan menghitung kendaraan. Tahapan evaluasi yang pertama adalah evaluasi kuantitatif,
evaluasi ini dilakukan menggunakan set data uji yang tidak terlibat dalam pelatihan. Metrik yang
digunakan meliputi precision, recall, f1-score, dan Intersection over Union (IoU) untuk mengukur kinerja
model dalam mendeteksi dan mengidentifikasi kendaraan. Evaluasi kedua adalah evaluasi kualitatif yaitu
dengan menggunakan video dari lokasi iklan luar ruang yang asli untuk menilai performa model dalam
berbagai kondisi dunia nyata, seperti perubahan cahaya, cuaca, dan kepadatan lalu lintas. Evaluasi ini
memastikan bahwa model siap untuk diimplementasikan dalam skenario nyata atau produksi, dengan
standar kinerja yang diharapkan.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Data yang dikumpulkan berasal dari Roboflow untuk data video dan gambar dengan perspektif kamera

seperti CCTV di billboard seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2., ditambah data dalam bentuk gambar untuk
salah satu jenis kendaraan seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3. Data yang dikumpulkan berjumlah total
2.423 data gambar.
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Gambar 2. Contoh Data Gambar Roboflow. Gambar 3. Mengubah Video Menjadi Frame Gambar Roboflow.

Data video dalam penelitian ini dikonversi menjadi frame gambar menggunakan fitur Roboflow. Sebuah
video berdurasi 20 detik diubah menjadi 301 frame gambar, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3., dan
hasil konversi dari Roboflow dapat dilihat pada Gambar 4.

B = B B

Gambar 4. Hasil Konversi Data Roboflow.

Proses anotasi data Gambar 5 di Roboflow melibatkan pembuatan bounding box dan pemberian label
sesuai jenis kendaraan (motor, mobil, truk, bus) yang terlihat dalam gambar.

Gambar 5. Contoh Proses Anotasi Data Roboflow.

Anotasi ini penting untuk pelatihan model deteksi objek, memudahkan penulis menambah dan mengelola
label secara efisien. Contoh proses anotasi ditampilkan pada Gambar 6.
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Hasil anotasi gambar diunggah ke proyek Roboflow, seperti ditampilkan pada Gambar 6., terdapat fitur
untuk melihat dan mengatur gambar berdasarkan filter seperti nama file, tanggal pengunggahan, tag, dan kelas
yang akan memudahkan pengelolaan dan penyaringan dataset sesuai kebutuhan.

= Images © sow

Q) Search

v Mewesl =

HEECEN
SIS T

Gambar 6. Hasil Anotasi Data Roboflow.

Setelah dilakukan anotasi dari total 2.423 gambar didapatkan total 29.622 data anotasi untuk semua kelas.
Pembagian data tersebut ditunjukkan pada Tabel 3. Kemudian dilakukan pembagian dengan rasio data 70%
(1.696 gambar) untuk pelatihan, 20% (484 gambar) untuk validasi, dan 10% (243 gambar) untuk pengujian
[16]. Rincian jumlah data pada setiap kelas ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 1. Rincian Jumlah Data pada Setiap Kelas.

No Kelas Train Valid Test

1 Motor 7.049 2.034 873
2 Mobil 1.2501 3.318 1.585

3 Truk 467 125 59

4 Bus 1.145 308 158

Pemodelan menggunakan YOLOvS nano dengan parameter image size 640 x 640 piksel dan dilatih selama
100 epoch. Proses ini memastikan resolusi gambar yang tinggi untuk deteksi fitur penting dengan efisiensi
komputasi. Hasil pemodelan ditampilkan dalam grafik validasi Recall-Confidence pada gambar 7.
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Gambar 7. Grafik Recall-Confidence.
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Gambar 8., terkait grafik Recall-Confidence, nilai recall menurun secara signifikan saat tingkat
confidence meningkat, ini menunjukkan bahwa meningkatkan threshold confidence mengurangi jumlah
true positives (jumlah prediksi benar untuk kelas positif) yang dikenali oleh model. Kendaraan seperti
“bus”, “mobil” dan “truk” menunjukkan pola yang lebih stabil dan tinggi pada nilai confidence yang
rendah, sedangkan “motor” memiliki recall yang secara keseluruhan lebih rendah, yang menunjukkan

beberapa kesulitan dalam mendeteksi motor secara konsisten. Nilai recall tertinggi yang didapatkan, yaitu
91% pada tingkat confidence 0%.
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Gambar 8. Grafik Precision-Confidence.

Grafik Precision-Confidence pada Gambar 9 menunjukkan nilai precision untuk semua kelas meningkat
dengan peningkatan confidence, mencapai 100% pada confidence yang sangat tinggi, yaitu 95,1% tetapi ini

juga disertai dengan penurunan drastis dalam jumlah deteksi dikarenakan banyak false negatives, seperti yang
tercermin pada kurva recall sebelumnya.
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Gambar 9. Grafik f/-Confidence.
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Seperti yang ditunjukkan Gambar 9., tentang grafik f/-Confidence, f1-score tertinggi dicapai pada tingkat
confidence yang lebih rendah, dengan nilai puncak sekitar 84% pada confidence 47%. Hal tersebut
menunjukkan bahwa di tingkat confidence ini, model mencapai keseimbangan optimal antara precision dan
recall. Hasil confusion matrix seperti yang ditunjukkan pada Gambar 10., menunjukkan tingkat klasifikasi
untuk model deteksi objek YOLO yang telah dinormalisasi. Matriks ini mengindikasikan bahwa model ini
memiliki akurasi yang baik dalam mengklasifikasikan semua kelas dengan nilai akurasi mulai dari “bus” 85%,

“mobil” 86%, “motor” 83% dan “truk” 86%. Hasil tersebut menunjukkan performa model YOLOvS yang baik
dalam proses pelatihan dan validasi dengan rata — rata akurasi 84,75%.
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Selain menghasilkan matrix evaluasi, proses pelatihan menghasilkan beberapa contoh hasil prediksi
menggunakan data validasi. Dari gambar validasi akan dilakukan deteksi jenis kendaraan yang menghasilkan
bounding box dan nilai confidence dari setiap deteksi. Contoh hasil deteksi jenis kendaraan pada proses

pelatihan ditunjukkan pada Gambar 11.

e

Gambar 11. Contoh Hasil Deteksi Data Validasi.

Evaluasi model dilakukan dengan 10% dari dataset total, mengukur nilai IoU dan metrik lain seperti
precision, recall, dan f1-score. Hasil IoU rata-rata adalah 7%, dan metrik lainnya disajikan dalam classification

report dengan weighted average, seperti ditunjukkan pada Gambar 12.
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Gambar 12. Classification Report Pengujian.
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Dari classification report, model menunjukkan nilai weighted average untuk precision, recall, dan fI-
score masing-masing 49%, 48%, dan 48%, menandakan performa rendah dalam mengidentifikasi kelas yang
benar. Rata-rata IoU yang hanya 7% juga menunjukkan adanya perbedaan signifikan antara bounding box
prediksi dan ground truth, menandakan kesulitan model dalam mendeteksi dan memetakan lokasi objek secara
akurat. Hal ini berbeda dengan hasil yang lebih baik selama pelatihan dan validasi. Contoh hasil pengujian
pada video berdurasi 11 detik ditunjukkan pada Gambar 13.

Gambar 13. Contoh Hasil Pengujian Video.

Hasil perhitungan akhir jumlah kendaraan pada video 11 detik sebelumnya tersebut ditunjukkan pada
Gambar 14., dengan total kendaraan yang dideteksi berjumlah 14 unit. Dapat diketahui rincian jumlah
kendaraan yang dideteksi oleh model berdasarkan kelasnya, yaitu “motor” berjumlah 1 unit, “mobil”
berjumlah 7 unit, “truk” berjumlah 3 unit dan “bus” berjumlah 3 unit.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian implementasi model YOLOvS untuk deteksi dan penghitungan kendaraan,
beberapa kesimpulan yang dapat diambil yang pertama adalah proses dan pembagian data dimana data
dikumpulkan dan diberikan annotasi menggunakan Roboflow, diikuti oleh pembagian dataset menjadi 70%
pelatihan, 20% validasi, dan 10% pengujian. Pemodelan menggunakan YOLOvS nano dengan pelatihan 100
epoch pada ukuran gambar 640 pixel. Kedua yaitu performa model yang menunjukkan adanya variasi performa
antar kelas. Recall tertinggi 91% pada confidence 0%, dan precision tertinggi 100% pada confidence 95.1%.
Fl-score rata-rata sekitar 84% pada confidence 47%, menunjukkan keseimbangan antara precision dan recall.
Namun, evaluasi pada data pengujian menunjukkan IoU rata-rata sangat rendah (7%) dan nilai weighted
average dari precision, recall, dan fI-score masing-masing hanya 49%, 48%, dan 48%, menandakan bahwa
model masih kesulitan dalam deteksi lokasi objek dan prediksi label yang akurat, terutama pada kelas dengan
variasi tinggi seperti “bus” dan “truk”.
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