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Analisis Perbandingan Akurasi dan Performa Algoritma Deteksi Objek
Pada YOLO v3 dengan Single Shot Multibox Detector (SSD)

Abstrak

Deteksi objek bertujuan untuk menemukan dan mengklasifikasikan objek yang
ada dalam satu gambar, dan.memberi label dengan ketak«pembatas persegi
panjang untuk menunjukkan konfidensi keberadaan objek. Sejumlah penelitian
sebelumnya telah membandingkan berbagai algortima deteksi objek. ‘Penelitian
sebelumnya masih.menggungakan perangkat.dengan sumberdaya tinggi, sehingga
diperlukan untuk -melakukan_penelitian performa dari deteksi objek ‘dengan
sumber dayarendah. Penelitian ini akan menguji dan membandingkan akurasi dan
performa.dari algoritma berbasis Regression / Classification yaitu, YOLO (You
Only Look Once) dengan SSD (Single Shot Multibox Detector).. Digunakan
framework Flutter pada perangkat mobile untuk mengukur performa algoritma
deteksi objek, dengan parameter FPS dan ms/Inference. Penelitian ini
menggunakan parameter confusion matrix dan loss function untuk pengukuran
akurasi, serta menggunakan Flutter Devtools untuk pengukuran performa.
Penelitian ini menyimpulkan bahwa YOLO memiliki keunggulan dari SSD pada
FPS, namun SSD memilki keunggulan dalam.menghasilkan jumlah inferensi

Kata kunci: COCO, Flutter, Mobile, Perbandingan, Performa, SSD, YOLO.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Deteksi objek adalah suatu kegiatan yang“bertujuan untuk memperoleh
pemahaman tentang klasifikasi, estimasi konsep dan. lokasi dari objek-objek
dalam sebuah gambar. Sebagai salah satu dasar masalah visi-komputer, deteksi
objek mampu memberikan informasi berharga untuk pemahaman. Semantik
gambar dan video, dan terkait dengan banyak aplikasi, termasuk klasifikasi
gambar (Y.Jia, et al., 2014)

Pengembangan serta penerapan dari penelitian deteksi objek merupakan hal yang
membutuhkan waktu dan biaya (Zhao et al., 2019), sehingga pemilihan model
yang tepat serta perangkat untuk diterapkan merupakan keharusan. Diperoleh dari
penelitian oleh Liu et al. (2020), kebutuhan akan‘model yang ringan serta dapat
dijalankan pada perangkat rendah daya sudah_menjadi -kebutuhan kritikal,
sehingga diperlukan penelitian yang membandingkan-berbagai algoritma untuk
memberikan acuan untuk pemilihan algoritma terbaik. untuk perangkat rendah
daya.

Performa tinggi algoritma deteksi.objek yang diterapkan pada perangkat rendah
daya seperti mobile dan sistem tanam.merupakan hal terpenting pada beberapa
kasus, salah satunya adalah Virtual Reality pada perangkat mobile (Liu, et al.
2020). Virtual Reality memerlukan algoritma deteksi objek dengan performa
tinggi karena diterapkan pada perangkat mobile, serta memerlukan algoritma
dengan serta latensi_rendah guna.menjalankan_seluruh.proses deteksi hingga

render gambar secara real-time.

Selain virtual reality, sejumlah penerapan deteksi objek pada perangkat mobile
membutuhkan performa tinggi untuk menjalankan seluruh prosesnya secara real-
time, seperti pemilahan langsung buah stroberi dengan deteksi jamur (powdery
mildew) dengan perangkat mobile (Mahmud et al, 2020) dan deteksi buah real-
time pada pohonnya menggunakan perangkat mobile (Bresilla, et al. 2019).
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Mengenai algoritma deteksi objek, kerangka kerja metode deteksi objek dapat
dikategorikan menjadi dua jenis (Zhao et al., 2019), metode pertama adalah
Region Proposal Based Framework. Metode ini adalah pipeline deteksi objek
tradisional, menghasilkan proposal Region terlebih dahulu dan kemudian
mengklasifikasikan setiap proposal menjadi kategori objek yang berbeda. Metode
ini memiliki beberapa algoritma seperti-Faster-R-CNN.(Ren, et al., 2018) dan R-
FCN (He, et al., 2016).

Metode yang menjadipengembangan dari metode Region Propesal. Based
Framework adalah-Regression/Classification based. Metode ini mengenali deteksi
objek sebagai-masalah regresi atau klasifikasi, mengadopsi kerangka kerja untuk
mencapai-hasil akhir yaitu kategori dan lokasi (Zhao et al., 2019). Contoh dari
penerapan metode Regression/Classification Based. adalah YOLO. (Redmond et
al., 2016) dan SSD (Liu et al., 2016).

Secara performa, metode Regression/Classification Based sudah jauh lebih baik
daripada Region Proposal Based, hal ini disebabkan oleh latensi yang dihasilkan
lebih rendah (Zhao et al., 2019) sehingga memungkinkan untuk dijalankan secara
real-time. Algoritma yang dipilih untuk dibandingkan pada penelitian ini adalah

algoritma berdasarkan metode Regression/Classification Based.

Sejumlah “penelitian telah “dilakukan. dengan..tujuan untuk membandingkan
berbagai algoritma deteksi objek. Penelitian.yang dilakukan oleh Sanchez (2020)
dan Srivastava (2021), dilaksanakan dengan -tujuan‘mengukur akurasi dari
algoritma yang berjenis Region Proposal Based Method dengan
Regression/Classification based method, selain itu juga digunakan spesifikasi
komputer yang tinggi, bukan dilakukan pada perangkat-rendah daya_seperti

mobile.

Pemilihan algoritma serta penerapannya rendah daya merupakan keputusan
terpenting yang harus ditentukan di awal suatu projek pengembangan serta
penerapan objek, sehingga penelitian ini ditujukan untuk melakukan melakukan
pengujian dan perbandingan dari dua algoritma  deteksi  objek

regression/classification based yaitu You Only Look Once (YOLO) v3 dan Single
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Shot Multibox Detection (SSD) untuk diterapkan pada perangkat sumber daya
rendah seperti smartphone. Penelitian ini diharapkan dapat menjadi acuan

referensi individu dalam membuat pondasi algoritma berbasis deteksi objek.

Rumusan Masalah

Rumusan masalah yang menjadi dasar.pemikiran dalam-penelitian ini adalah:
1.
2.

Bagaimana akurasi dari'model pendeteksian objek pada YOLO dan SSD?
Bagaimana performa model pendeteksian objek pada YOLO.dan SSD
ketika diterapkan pada smartphone?

Bagaimana implementasi model YOLO dan SSD, pada perangkat mobile

dalam menguji performa dari model?

Batasan Masalah

Penelitian ini memiliki batasan masalah diantaranya sebagai berikut:

Model akan diuji di Google Collab.untuk diperoleh nilai akurasinya secara
setara menggunakan dataset yang sama (COCO 2017)

Model akan diterapkan untuk aplikasi pada perangkat smartphone

(Android) untuk diukur performanya.

Model dibangun menggunakan tensorflow, diterapkan pada aplikasi

android menggunakan framework flutter

Tujuan dan Manfaat

Adapun tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut:
1.

Mengetahui ‘akurasi._dari algoritma pendeteksian objek pada.YOLO. dan
SSD

Mengetahui performa algoritma pendeteksian objek pada YOLO dan SSD
ketika diterapkan pada smartphone

Mengetahui implementasi model YOLO dan SSD pada perangkat mobile

dalam menguji performa dari model

Sedangkan, manfaat yang didapatkan pada penelitian ini:
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1. Membantu dan mempermudah pengambilan keputusan dalam menentukan
algoritma yang lebih sesuai untuk dipilih.

2.  Mengetahui hasil dari akurasi dan performa algoritma saat diterapkan di
lab maupun mobile.

3. Dapat dijadikan acuan untuk pengukuran berbagai algoritma lainnya.

1.5 Metode Pelaksanaan
Adapun pengumpulan-data pada penelitian.ini antara lain, adalah:
1. Studi literatur

Studi literatur dilakukan untuk mencari sumber data melalui penelitian terdahulu
yang.serupa, seperti jurnal, buku maupun artikel. Studi literatur dilakukan guna

mengumpulkan data untuk pelaksanaan penelitian mengenai deteksi objek.
2. Pengujian

Pengujian dilakukan dengan mengukur akurasi dan performa. Akurasi diperoleh
dengan melakukan training dan testing, lalu-melihat nilai-akurasi‘kedua model
berdasarkan data COCO yang telah disediakan. Performa diperoleh dengan cara
menerapkan model dari algoritma ke aplikasi, lalu mengukur kecepatan model

dalam melakukan inferensi.
3. Analisis Hasil Pengujian

Melakukan. analisis perbandingan kinerja yang dapat dicapai oleh algoritma
YOLO v3 dan SSD dalam melihat akurasi.dan performa-yang ditampilkan.

4. Dokumentasi Kerja

Melakukan pengambilan screenshot, log pengujian dan.data=data penunjang

lainnya yang dapat menggambarkan proses kerja.
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BAB V
PENUTUP

51  Kesimpulan

Penelitian ini bertujuan untuk menguji akurasi_dan performa dari algoritma
deteksi objek YOLO dan SSD. Pengujian akurasi berhasil. menunjukkan bahwa
kedua model mampu menurunkan loss serta meningkatkan akurasi dengan 500
kali epoch. Hasil dari“pengujian performa yang diperoleh menunjukkan bahwa
YOLO memilikisFRPS dan ms/Inference dan FPS'yang sangat baik, lebih besar dari
SSD, namun belum menunjukkan hasil yang lebih signifikan dari SSD. SSD yang
memiliki jumlah inference jauh lebih tinggi daripada YOLO. sehingga SSD

menghasilkan inferensi dengan lebih baik.

5.2 Saran
Berdasarkan hasil penelitian ini, dapat dilakukan beberapa peningkatan yang bisa
diimplementasikan, berikut di antaranya:

1." Terdapat beberapa metrik ukur performa yang belum: diambil dalam
penelitian ini, seperti penggunaan sumber. daya -CPU usage dan RAM
usage ketika model dijalankan dalam aplikasi.

2. Pengayaan dari variasi hardware uji, seperti pemberagaman spesifikasi
smartphone uji, IPhone, Arduino atau.Raspberry Pi

3. Optimasi penggunaan sumberdaya seperti pemanfaatan multi-threading
dan GPU dapat menghasilkan performa yang lebih cepat untuk masing-
masing model.

4. Penilaian" label Klasifikasi secara langsung dari sisi smartphone dapat
dilakukan guna“memperoleh pengukuran akurasi serta performa secara
bersamaan.

5. Pengembangan aplikasi menggunakan framework Hybrid dapat sedikit
mempengaruhi performa saat penerapan, pengembangan aplikasi melalui

android atau ios native dapat dipilih untuk penelitian selanjutnya.
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Lampiran 1 Hasil Diagram Pengujian Performa

52

SSD di Samsung M31, dijalankan 5 kali masing-masing selama 5 detik

M Frame Time (U1)
Frame Time (Raster)
M Jank (slow frame)

bl
llllllllllllll-.llll-llllll

fps 59, jumlah inference 25, avg Inference'= 4ms

fps 52, avg Inference = 10ms

lllIl-lllllllllllll--lllll-
fps 48, jumlah inference 25, avg Inference = 9ms

59 FPS (average)

B Frame Time (Ul)
Frame Time (Raster)
B Jank (slow frame)

52 FPS (average)

B Frame Time (UI)
Frame Time (Raster)
W Jank (slow frame)

48 FPS (average)

B Frame Time (UI)
Frame Time (Raster]
B Jank (slow frame)

lIIIIIIIIII..II-II..IIIIIIISGFPs(averaQE)

fps 50,jumlah inference 25, avg Inference = 10ms

fps 50,jumlah‘inference 25, avg Inference = 11ms

B Frame Time (UI)
Frame Time (Raster)
W Jank (slow frame)

50 FPS (average)
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YOLO di Samsung M31, dijalankan 5 kali masing-masing selama 5 detik

B Frame Time (Ul)
Frame Time (Raster)

M Jank (slow frame)
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fps 55,jumlah inference 17, avg Inference = 11ms

B Frame Time (UI)
Frame Time (Raster)
W Jank (slow frame)

fps 56,jumlah inference 23, avg Inference = 8ms

M Frame Time (UI)
Frame Time (Raster)
W Jank (slow frame)

58 FPS (average)

eyieyer 11363 N1uy331|od MIL ueshing uep uizi edue)

fps 58,jumlah inference 22, avg. Inference = 9ms

B Frame Time (UI)
Frame Time (Raster)
M Jank (slow frame)

IIIII..IIIIIII.II.I.II 51 FPS (average)

fps 51,jumlah inference 22, avg Inference = 12ms

B Frame Time (UI)
Frame Time (Raster)
W Jank (slow frame)
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SSD di Xiaomi POCO M3 Pro 5G Note 4 Pro, dijalankan 5 kali masing-masing

selama 5 detik

B Frame Time (UI)
Frame Time (Raster)
M Jank (slow frame)
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--IIII.II..I.IIIII.IIII.III 60 FPS (average)

fps 60,jumlah inference 25, avg Inference = 4ms

M Frame Time (UI)
Frame Time (Raster)
M Jank (slow frame)

fps 60,jumlah inference 25, avg.Inference = 4ms

M Frame Time (UI)
Frame Time (Raster)
M Jank (slow frame)

60 FPS (average)
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B Frame Time (Ul)
Frame Time (Raster)
M Jank (slow frame)

60 FPS (average)

B Frame Time (Ul)
Frame Time (Raster)
M Jank (slow frame)
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60 FPS (average)

fps 60,jumlah inference 25, avg Inference =4ms
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YOLO di Xiaomi POCO M3 Pro 5G Note 4 Pro, dijalankan 5 kali masing-masing

selama 5 detik

B Frame Time (UI)
Frame Time (Raster)
M Jank (slow frame)

fps 60,jumlah inference 23, avg Inference = 3ms

Frame Time (UI)
Frame Time (Raster)
W Jank (slow frame)

O DR B DF RTDETUEBrRl DU DURTRN BN BN By )

fps 60,jumlah inference 20, avg Inference = 2ms

M Frame Time (UI)
Frame Time (Raster)
M Jank (slow frame)

sl s el sl Bl n 60 FPS (average)

fps 60,jumlah inference 22, avg Inference = 3ms

M Frame Time (Ul)
Frame Time (Raster)
W Jank (slow frame)

60 FPS (average)

1
5
3
w

fps 60,jumlah inference 22, avg Inference

Frame Time (Raster)
W Jank (slow frame)

_lnl-_I-l- II.III-I 59 FPS (average)

fps 60,jumlah inference 24, avg Inference = 3ms
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