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Abstrak
Teknologi kecerdasan buatan atau Artificial

Intelligence (Al) berkembang pesat seiring dengan
perkembangan zaman. Salah satu bagian pada Al- yaitu

computer vision khususnya Object Detection menjadi
teknologi yang terus dikembangkan. Object Detection dapat

diimplementasikan pada berbagai sistem, salah satunya
Object Detection for Unmanned Aerial Vehicles (UAV).
Peningkatan performansi kinerja object detection pada UAV
merupakan tantangan bagi para peneliti yang disebabkan
oleh beberapa masalah seperti, ketidakseimbangan data,
perubahan skala, prediksi yang akurat, keterbatasan memori
dan komputasi untuk aplikasi real-time. Pada Tugas Akhir ini
dilakukan eksploitasi fitur terhadap algoritma YOLOVS
dalam meningkatkan performansi object detection berbasis
pada pesawat tanpa awak. Algoritma ini terdiri dari' bagian
backbone, neck, dan head. YOLOv5 mengadaptasi CSP
network sebagai backbone dan PANet sebagai neck. Beberapa
analisis yang dilakukan pada Tugas Akhir ini adalah
pengaruh eksploitasi pada backbone yaitu freeze backbone,
eksploitasi pada layer concat dan freeze backbone, eksploitasi
dengan penambahan layer pada bagian neck dan, freeze
backbone, dan penggabungan  ketiga eksploitasi tersebut.
Model dengan performansi terbaik didapatkan pada model
penggabungan tiga eksploitasi dengan nilai mMAP@.5 sebesar

22,4%. Berdasarkan hasil mAP"tersebut, eksploitasi fitur

dengan dilakukan freeze backbone dan penambahan layer
pada bagian neck juga modifikasi pada layer concat dapat
mempengaruhi performansi dan Kkinerja object detection
berbasis pada pesawat tanpa awak. :

Kata kunci: Eksploitasi, Object-Detection, UAV,
YOLOV5

Abstract

rapidly along with the times. One part of Al, namely computer
vision, especially Object Detection, is a technology that
continues to be developed. Object Detection can be implemented
on various systems, one of which is Object Detection for
Unmanned Aerial Vehicles (UAV). Improving the performance
of UAV-Based Object Detection is a challenge for researchers
caused by several problems such as data imbalance, scale
variants, accurate predictions, memory and computation
limitations for real-time applications. In this final project,
feature exploitation of the YOLOV5 algorithm is carried out in
improving the performance of UAV-based object detection. This
algorithm consists of the backbone, neck, and head. YOLOV5
used the CSP network as the backbone and PANet as the neck.
Some of the analyzed carried out in this Final Project are the
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effect of exploitation on the backbone, namely freeze backbone,
exploitation of the concat| and freeze backbone layers,

exploitation by added layers to the neck and freeze backbone,
and -merged—the three exploits. The model with the best

_performance is the combination of three exploitation models

with mAP@.5 value of 22.4%. Based on the results of the mAP,
the exploitation of features by set freeze backbone and added a
layer on the neck as well as modified to the concat layer can
affect the performance and performance of object detection
based on drones.

Keywords- : Exploitation, Object Detection, UAV,
YOLOV5,

l. PENDAHULUAN

| Teknologi kecerdasan buatan atau Artificial
Intelligence (Al) berkembang pesat seiring dengan
perkembangan zaman. Salah satu bagian pada Al yaitu
computer vision khususnya Deteksi Objek menjadi
teknologi yang terus dikempangkan dengan berbagai fitur
dalam 'mendukung kebutuhan industri dan mempermudah
manusia dalam menjalankan pekerjaan tertentu. Deteksi
objek dapat diimplementasikan pada berbagai sistem,

~seperti smart surveillance /system [6], Autonomous Driving

[7], Object Detection for Unmanned Aerial Vehicles (UAV)
[8]. Penggunaan deteksi objek pada UAV merupakan
teknologi yang berkembang pesat saat ini. Deteksi objek
pada UAV dapat diimplementasikan pada berbagai bidang
seperti agrikultur, fotografi udara, pengiriman barang,
keamanan -dan pengawasan, dan pencarian dan

‘penyelamatan. Namun, deteksi objek pada UAV

merupakan tantangan bagi para peneliti dalam
menyelesaikan beberapa masalah seperti,
ketidakseimbangan  data, prediksi yang  akurat,
keterbatasan memori dan komputasi untuk aplikasi real-
time. Oleh karena itu, masalah tersebut menjadi perhatian
bagi para peneliti untuk mengoptimalkan deteksi objek
pada UAV.

Beberapa penelitian mampu  menyelesaikan
masalah diatas dengan menggunakan metode yang
berbeda-beda. Pada penelitian Zhang yang menggunakan
model SIimYOLOV3 dan VisDrone2018-DET sebagai
dataset menunjukkan bahwa model tersebut mampu
mencapai akurasi deteksi yang sebanding dengan YOLOv3
dengan FLOP yang jauh lebih sedikit dan berjalan lebih
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cepat dibandingkan dengan YOLOV3 orisinal, dan model
ini dapat digunakan untuk aplikasi UAV real-time [9].
Namun, penelitian tersebut  tidak mengatasi
ketidakseimbangan dataset sehingga skor mAP (Mean
Average Precision) kelas objek yang dominan lebih tinggi
dibandingkan dengan kelas lainnya [9]. Hal tersebut terjadi
dikarenakan pada penelitian tersebut menggunakan one
step detector yaitu SIimYOLOV3 dan ketidakseimbangan
dataset terjadi karena one step detector secara penuh
mengambil sampel wilayah dari seluruh gambar,
sedangkan two step detector menghindari masalah ini
dengan menggunakan mekanisme (RPN) [1]. Jannesari
mengemukakan arsitektur Deep Feature Pyramid Network
(DFPN) dan loss function yang sudah dimodifikasi untuk
mengatasi ketidakseimbangan dataset VisDrone-2018 serta
mencapai deteksi objek secara real-time [1]. Berdasarkan

hasil evaluasi mAP pada kedua penelitian tersebut,

menunjukkan bahwa DFPN dengan jaringan dasar
mobilenet memiliki skor yang lebih tinggi dengan nilai
29,2 dibandingkan dengan SlimYOLOV3 vyaitu 23,9.
Namun, penelitian Zhu et al dengan menggunakan dataset
yang sama dan TPH-YOLOv5-sebagai- objek detektor

menghasilkan map yang lebih tinggi yaitu dengan n'il'ai._‘
39,18 [10]. Berdasarkan nilai mAP tersebut, model TPH- . -

YOLOvV5 mampu mengatasi masalah deteksi pada objek
skala kecil, objek yang rapat, dan objek blur [10].
Sementara itu, saat ini terdapat beberapa algoritma
deteksi objek yang digunakan para peneliti diantaranya
Faster R-CNN, YOLO, SSD, dll. Berdasarkan hasil
evaluasi pada penelitian Zhang et al, SlimYOLOv3- SPP3-
90 menghasilkan mAP dengan nilai 23,9 [9]. Sedangkan
pada penelitian Zhu et al, deteksi objek pada UAV
menggunakan metode YOLOvV5 dengan mengintegrasikan
Transformer Prediction Heads (TPH) dan menambah
prediction head pada arsitektur YOLOV5 | dapat
menunjukkan hasil mMAP yang Ieblh tinggi [10]. Oleh karena
itu, berdasarkan kemiripan Imgkungan sistem dan analisis
pada evaluasi parameter tersebut, pada Tugas Akhir ini
penulis menggunakan model YOLOV5 dengan modifikasi
pada arsitektur dengan penambahan pada detection head

serta modifikasi pada bagian neck dalam meningkatkan

akurasi deteksi pada dataset VisDrone.
1. KAJIAN TEORI
A. Object Detection

Object Detection adalah suatu proses menemukan dan
mengklasifikasikan objek dalam suatu gambar dan

menampilkan bounding box pada objek tersebut untuk

menunjukkan tingkat konfidensi eksistensi [11]. Pada
proses pendeteksian suatu objek, terdapat dua metode
dalam menyelesaian tugas tersebut diantaranya one-stage
dan two-stage detectors [12]. One-stage-detector
menggunakan jaringan tunggal feed-forward fully
convolutional yang secara langsung menyediakan
bounding box dan klasifikasi objek, sedangkan two-stage-
detector terdiri dari proses region proposal dan tahap
klasifikasi [12]. Beberapa algoritma Object Detection yang
menggunakan one-stage-detector adalah YOLO dan SSD
[13].

1. UAV-Based Object Detection
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Pada penelitian tugas akhir ini, Object Detection
diujikan pada aerial images
yang diambil menggunakan pesawat tanpa awak (UAV).
Object detection pada UAV
memiliki beberapa tantangan tersendiri seperti oklusi,
deteksi pada objek berukuran
kecil, variasi skala, dsh. Jenis object detection ini dapat
diimplementasikan ke dalam UAV dan dapat dimanfaatkan
ke  berbagai hal seperti keamanan  udara,
pengiriman barang, fotografi udara, dan pencarian.

B. Convolutional Neural Network
Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah
satu jenis algoritma deep learning yang digunakan untuk
memproses suatu data yang memiliki pola seperti citra [14].
Arsitektur pada CNN- terdiri dari convolution layers,
pooling layers, dan fully connected layers. CNN terinspirasi

~ oleh proses biologis dimana pola konektivitas

antar neuron terinspirasi oleh organisasi korteks visual
hewan. Sebuah neuron seperti fungsi, dibutuhkan beberapa
input yang dikalikan dengan weights tertentu dan
mengembalikan output [15].

_C. YOLO

You Only Look Once (YOLO) adalah algoritma object
detection yang menggunakan convolutional neural
network dan darknet sebagai jaringan dasar untuk training
dan inferensi [16]. YOLO memiliki 24 lapisan konvolusi
dengan dua fully connected layers. Detektor ini juga
menggunakan 1 x 1 reduction layers diikuti dengan 3 x 3
convolutional layers. YOLO melatih convolutional layers
pada tugas Klasifikasi ImageNet dengan setengah resolusi
(224 x 224) dan kemudian menggandakan resolusi tersebut
untuk |object detection. Terdapat beberapa versi dari
perkembangan YOLO berdasarkan dari penelitian-
penelitian lainnya, diantaranya YOLOv2 [16], YOLOvV3
[18], YOLOV4 [19], dan YOLOVS5 [2].

1. YOLOV5 f
YOLOV5 merupakan versi kelima algoritma

Objeét Detection dari YOLO (You Only Look Once).

~Arsitektur YOLOV5 mengadaptasi dari model YOLOv4

[19], detail arsitektur dapat dilihat pada gambar 2.1.
Berdasarkan file .yaml model YOLOvV5 memiliki struktur
model sebagai berikut Backbone, Neck, dan Head. Pada
YOLOV5 terdapat C3 atau CSPBottleneck dengan tiga
konvolusi sebégai feature extractor atau backbone yang

‘berfungsi untuk memelihara fitur melalui propagasi,

mendorong jaringan untuk menggunakan kembali fitur,
dan membantu mempertahankan butiran halus fitur untuk
meneruskan ke lapisan yang lebih dalam dengan lebih
efisien. Sebelum fitur diteruskan ke bagian neck, fitur
menjalankan proses pada layer SPPF. SPPF (Spatial
Pyramid Pooling Fast) berfungsi meningkatkan bidang
reseptif dan memisahkan fitur yang paling penting, serta
terdapat proses max pooling. Selanjutnya fitur diproses oleh
PANet sebagai neck yang menghasilkan feature pyramids.
Feature pyramids membantu model dalam menghasilkan
penskalaan objek dengan baik, juga
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membantu untuk identifikasi objek yang sama dengan
ukuran dan skala yang berbeda. Detection Head pada
YOLOV5 digunakan untuk deteksi bagian terakhir. Bagian
head ini menerapkan anchor boxes pada fitur dan
menghasilkan output vektor terakhir dengan probabilitas
kelas, skor objektivitas, dan bounding boxes [20].

GAMBAR 2.2 Anchor Boxes.
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GAMBAR 2.1. Arsitektur YOLOvV5

D. Freeze Backbone

Freeze Backbone adalah cara yang efektif untuk
melatih kembali model dengan cepat pada data baru tanpa

harus melatih ulang seluruh network. Sebagai gantinya,

sebagian dari bobot awal dibekukan di tempatnya, dan
bobot lainnya digunakan untuk menghitung loss dan

diperbarui oleh optimizer. Hal ini membutuhkan daya yang
lebih sedikit daripada training normal dan memungkinkan
waktu training yang lebih cepat, meskipun hal ini juga
dapat mengakibatkan pengurangan akurasi pada hasil
training [3]. Freeze backbone pada YOLOvV5 akan
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dibekukan dengan mengatur gradiennya ke nol sebelum
training dimulai. Model backbone yang dibekukan dapat
dilihat pada gambar 2.3, lapisan 0-9 akan dibekukan
sebelum training dimulai. Performansi berdasarkan nilai
mAP model training dengan freeze backbone mimiliki
akurasi yang tidak jauh berbeda dengan trained model
default.
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GAM BAR Z% Flowchart|Freeze Backbone YOLOV5.

E. Eva|'|uasi Model
1. Mean Average Precision

~ Mean Average Pr(Lcision (mAP) adalah metrik
evaluasi yang menyatakan nilai rata-rata AP (Average
Precisipn) dari setiap kelas pada suatu dataset [22]. Metrik
ini membandingkan ground-truth dengan bounding box
yang / terdeteksi dan mengembalikan sebuah nilai.
Berdasarkan ambang pada loU, nilai mAP dapat

——dikalkulasikan berdasarkan nilai tertentu seperti evaluasi

metrik dataset Pascal VOC dan COCO. Dataset pascal
VOC menggunakan ambang loU lebih dari 0.5 yang
dianggap benar pada hasil prediksi [23]. Sedangkan COCO
menggunakan 1oU-0.5 sampai dengan 0.95 dengan step
0.05, dan juga_ter/dapat kalkulasi mAP pada loU 50 dan 75
[24]. MAP@O0.5 adalah nilai mAP dengan ambang loU 0.5
'yang-didapatkan dari nilai rata-rata AP setiap kategori atau
kelas dari semua gambar pada ambang loU tersebut.
Perhatikan formula 2.1, variabel C pada formula tersebut
merupakan jumlah dari seluruh kelas yang diujikan dan
variabel i adalah iterasi. Konsep dari mAP dapat
dikalkulasikan sebagai berikut:

nee = Y &
¢ #=1
2.1)

I1. METODE

A. Diagram Blok Penelitian
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Diagram blok penelitian tugas akhir ini menjadi
panduan bagi penulis dalam merancang sistem deteksi
objek berbasis UAV dalam meningkatkan performansi
pada model YOLOv5. Pada penelitian ini dilakukan
percobaan  eksploitasi pada arisitektur YOLOV5,
diantaranya yaitu freeze backbone, mengubah proses pada
bagian neck dan penambahan layer serta detection head.
Hasil dari beberapa percobaan dibandingkan dalam
peningkatan performansi dengan mengukur tingkat nilai
mMAP masing-masing model. Diagram blok dapat dilihat
pada gambar 3.1.

Exploitasi Fitur
GAMBAR 3.1. Diagram Blok pe;da_pénéli_tiéri ini.

B. Spesifikasi Perangkat

Perangkat keras yang digunakan pada penelitian
ini yaitu Google Colab. Google Colab (colab) adalah
produk dari Google Research yang memiliki spesifikasi
yang tinggi sehingga mendukung untuk program machine
learning. Colab adalah executable document yang bisa
digunakan untuk menulis, menyimpan, serta membagikan
program yang telah ditulis mTIaIui Google Drive.‘lBahasa
pemrograman yang digunakan pada Colab adalah python.
Spesifikasi colab dapat dilihat pada tabel 3.1. |

TABEL 3.1. Spesifikasi Google C uiau.
|

GPU ' Nvidia T4

GPU Memory 16 GB
RAM 32 GB
Runtime 24 hours
Disk Space 358 GB

C. Dataset

Dataset adalah kumpulan data yang disediakan
untuk diujikan dan dianalisa pada suatu sistem. Pada object
detection, dataset yang diperlukan adalah. data yang
berisikan gambar beserta anotasi. Dataset dapat ditemukan

melalui internet dan terdapat berbagai macam jenis dataset.

Jenis dataset yang digunakan pada penelitian ini yaitu
dataset yang terdiri dari aerial images. Dataset aerial
images yang digunakan pada penelitian ini adalah
VisDrone-DET2019 [25].

Dataset tersebut dibuat oleh tim AISKYEYE di
Laboratorium Machine Learning and Data Mining, Tianjin
University, China [5]. Dataset VisDrone-DET2019
menggunakan data yang sama dengan VisDrone-
DET?2018, yaitu 8.599 gambar yang ditangkap oleh drone
di tempat dan ketinggian yang berbeda. Selain itu, lebih
dari 540 ribu target bounding box yang dianotasi dengan
sepuluh kategori [25].

Keluaran
Masukan
£ Neck and Head Object Detection 5
Freeze Backbone H ok and - H Object Del H Analisis Performansi }—»
Exploitation Process
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Dataset  VisDrone terbagi menjadi tiga
pengelompokan berdasarkan train, valid, dan test set. Data
train digunakan saat training pada algoritma Object
Detection. Algoritma yang telah dilatih diujikan dengan
data valid untuk mendapatkan performansi sementara dan
jika tidak sesuai dengan target maka training model dapat
diulang sehingga mendapatkan performansi yang
diinginkan. Data test digunakan untuk mengetahui akurasi
akhir pada model yang sudah dilatih. Data citra test tidak
sama dengan data train, sehingga model dapat menguji data
tersebut tanpa mengandalkan data train. Pembagian data
berdasarkan train, valid, dan test dapat dilihat pada tabel
3.2

TABEL 3.2 Pembagian Dataset VisDrone Berdasarkan
__——— —Train; Valid, dan Test.

Pembagian Jumlah Citra
Train 6471
Valid 548
Test 1610
E. Train Model

Setelah menentukan dataset yang digunakan,
selanjutkan dilakukan train model. Pada proses ini, model
menggunakan data train untuk dapat mendeteksi objek-
objek pada dataset VisDrone-DET2019. Pada penelitian
ini, terdapat beberapa percdbaan dalam eksploitasi model
yaitu train model YOLOV5 orisinal, eksploitasi I,
eksploitasi 11, eksploitasi 111, dan eksploitasi I\VV. Beberapa
eksploitasi dan analisis yang dilakukan pada penelitian ini
dapat diuraikan sebagai berikut:

1. YOLOVS5 Orisinal: [Train model YOLOV5 dengan
tanpa eksploitasi pada bagian arsitektur sehingga
dijadikan acuan untuk perbandingan performansi
dengan model eksploitasi lainnya.

2., Eksploitasi I: Train model YOLOv5 dengan

' Freeze Backbone untuk mengetahui pengaruh
performansi antara YOLOV5 orisinal dengan
model tersebut. /

3. Eksploitasi II: Train model dengan modifikasi
pada proses Aayer concat untuk mengetahui
pengaruh peningkatan  performansi  pada
eksploitasitersebut.

4. Eksploitasi I1l: Train model dengan penambahan
layer pada bagian neck untuk mengetahui

~“pengaruh pertambahan layer serta detection head
pada performansi model.

5. Eksploitasi 1V: Train model dengan dilakukan
kombinasi eksploitasi Il dan 111 untuk mengetahui
seberapa besar peningkatan terhadap kedua
eksploitasi tersebut.

Semua percobaan pada penelitian ini menggunakan
model YOLOVS5 seri | atau large dan tidak menggunakan
pretrained weight model atau training from scratch. Epoch
yang diatur pada seluruh percobaan adalah sebanyak 50.
Serta ukuran input image yang diproses yaitu 640x640.
Semua model eksploitasi dilatih dengan freeze backbone
untuk mengurangi beban komputasi saat training model.
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1. YOLOV5 Orisinal
Struktur model YOLOV5 Orisinal terdiri dari tiga
prediction head dan 24 stage. Pada bagian detection head,
terdapat tiga ukuran feature map yang berbeda dengan nilai
berturut-turut adalah 80x80, 40x40, dan 20x20. Hasil
performansi model ini dibandingkan dengan model
eksploitasi lainnya.

2. Eksploitasi |
Percobaan selanjutnya adalah train model dengan

eksploitasi struktur model pada backbone. Pada percobaan
ini, dilakukan freeze pada backbone dengan mengatur nilai

0 pada gradien model backbone YOLOV5I orisinal. Pada
struktur model ini terdapat tiga prediction head dan 24
stage sama seperti struktur model YOLOV5 Orisinal.

3. Eksploitasi Il
Percobaan selanjutnya adalah train model dengan

eksploitasi  struktur model pada layer concat yang
menggabungkan proses upsample pada bagian neck dengan
proses C3 pada bagian backbone--Perbedaan eksploitasi 11

dengan I terdapat pada layer concat khususnya stage 12 d"an._‘_
16, pada YOLOV5 orisinal layer tersebut digabungkan -~

dengan layer C3, namun pada eksploitasi ini diubah dengan
layer conv. Pada struktur model ini memiliki tiga
prediction head dan 24 stage yang sama dengan struktur
model YOLOV5 Orisinal.

4. Eksploitasi Il
Percobaan ketiga adalah train model dengan
eksploitasi struktur model bagian neck dan head. Pada
bagian head model ini ditambahkan satu detection head
serta penambahan layer sehingga terdapat empat detection
head dengan ukuran feature map yang lebih besar yaitu
320x320 (scale 4). Pada percobaan ini terdapat 35 stage.

5. Eksploitasi IV
Percobaan keempat adalah train model dengan

eksploitasi struktur model pada layer concat serta B

penambahan layer pada bagian neck dan head. Pada bagian
head model ini terdapat empat ‘detection head dengan
ukuran feature map yang seperti model eksploitasi I11. Pada
percobaan ini juga terdapat 35 'stage serta adanya
pengubahan proses pada layer concat yang sama seperti
model eksploitasi Il.

V. HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Analisis Nilai mAP

1. Analisis pengaruh Performansi terhadap Model

dengan Freeze Backbone

Pada percobaan pertama, dilakukan train pada
model YOLOvV5 orisinal dan eksploitasi 1. Model
eksploitasi |1 adalah model dengan struktur yang sama
seperti YOLOV5 Orisinal dan dilakukan freeze pada
backbone. Performansi model eksploitasi | tersebut
menunjukkan hasil yang jauh berbeda dengan YOLOvV5
orisinal. Persentase nilai mAP@.5 model YOLOVS5 orisinal
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dan eksploitasi | berturut-turut adalah 26,4% dan 8,1%.
Pada hal ini model YOLOVS5 orisinal jauh mengungguli
performansi model eksploitasi | dengan selisih 18,3%. Hal
tersebut dikarenakan gradien pada proses backbone model
eksploitasi | diatur ke 0 sehingga nilai weight pada
backbone tidak diperbarui selama training, sedangkan
model YOLOv5 orisinal menjalankan algoritma dan
mengambil nilai weight dari seluruh proses pada network
termasuk backbone.

2. Analisis Pengaruh  Performansi  Terhadap
Pengubahan pada Layer Concat

Pada analisis ini dibandingkan performansi model

eksploitasi | dan eksploitasi 1. Model eksploitasi Il adalah

model dengan struktur yang sama seperti YOLOvV5

Orisinal namun terdapat -pengubahan pada layer concat

) khususnya stage 12 dan 16. Pengubahan yang dilakukan

yaitu mengganti proses layer concat C3 dengan conv pada
backbone. Persentase nilai mAP@.5 model eksploitasi |
dan eksploitasi Il berturut-turut adalah 8,1% dan 10,3%.
Performansi model eksploitasi Il mengungguli model
eksploitasi |. Hal tersebut menunjukkan bahwa pengubahan
proses-pada layer concat mempengaruhi nilai mAP pada

~model. Pada struktur model YOLOV5 orisinal, proses

concat menggabungkan featur map dari layer sebelumnya
dan proses C3 (CSPbottleneck dengan tiga konvolosi),
sedangkan eksploitasi Il ini dilakukan pengubahan proses
yang digabungkan dengan conv (standar konvolusi). Hal
yang menyebabkan peningkatan performansi pada
pengubahan layer concat| adalah feature map yang
dihasilkan berbeda dengan proses C3, karena proses C3
terdapat proses bottleneck dan tiga konvolusi yang
menyebabkan feature map dieksploitasi lebih banyak
sehingga menyebabkan informasi penting pada fitur
tersebut dapat berkurang. Sehingga pada percobaan ini,
dengan diubahnya proses pada layer concat khususnya
stage 12 dan 16 persentase peningkatan performansi
didapatkan sebesar 2,2%. |

3. Analisis Pengaruh Performansi Penambahan

Layer pada Detection Head

Pada analisis ini dibandingkan performansi model
eksploitasi | dan eksploitasi I1l. Model eksploitasi Il
adalah model dengan struktur yang berbeda dengan
YOLOV5 Orisinal, terdapat penambahan layer serta skala
output detection head yang lebih besar. Perbedaan yang
signifikan pada model eksploitasi | dan 11l adalah jumlah
detection head. Nilai mAP pada model eksploitasi I dan I
berturut-turut adalah 8,1% dan 20,9%. Pada percobaan ini

‘model dengan layer yang lebih banyak dan ditambahkan

output detection head dengan skala yang berbeda dapat
berpengaruh pada performansi model, sehingga model
tersebut mengungguli model eksploitasi 1. Hal tersebut
disebabkan oleh dengan adanya penambahan layer pada
network, output detection head juga bertambah dengan
skala yang lebih besar pada penelitian ini, yaitu dengan
ukuran feature map 320x320. Dengan ukuran feature map
yang lebih besar, informasi terhadap objek kecil lebih
memudahkan untuk diproses dibandingkan dengan ukuran
feature map yang lebih kecil. Sehingga, pada percobaan ini
dengan pertambahan layer dan output detection head
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dengan skala yang lebih besar maka dapat meningkatkan
performansi model.

4. Analisis Pengaruh  Performansi  Terhadap
Pengubahan Layer Concat dan Penambahan

Layer
Pada analisis ini dibandingkan performansi model
eksploitasi | dengan eksploitasi 1V. eksploitasi 1V

menggunakan struktur model yang dikombinasikan antara
model dengan pengubahan layer pada concat dan
penambahan layer serta detection head. Performansi pada
model eksploitasi 1V mengungguli eksploitasi | dengan
persentase nilai mAP berturut-turut adalah 22,4% dan
8,1%. Pada model eksploitasi IV menunjukkan bahwa
dengan adanya pengubahan terhadap proses concat yang
dikombinasikan dengan penambahan layer—serta-output

detection head maka terjadi peningkatan performansi. Hal ..

tersebut dapat disebabkan oleh feature yang dihasilkan
lebih baik dikarenakan adanya pengubahan fitur yang
diproses pada bagian neck sehingga model dapat
memproses fitur dengan efektif dibandingkan model
eksploitasi I. Dengan adanya penambahan detection head
dengan ukuran feature map yang lebih besar dapat

memudahkan model dalam mendeteksi objek kecil . -

dikarenakan ukuran yang lebih besar lebih sensitif dalam
memproses lokalisasi dan menentukan objek kecil.

5. Analisis Pengaruh Eksploitasi Terhadap Model

YOLOV5 Orisinal )

Pada analisis ini dibandingkan performansi semua
model yang telah dilatih dan giujikan. Pada hal ini, semua
model eksploitasi diatur freeze backbone sehingga untuk
performansi mAP lebih rendah dibandingkan | model
YOLOvV5 Orisinal yang dilatih pada seluruh network.
Perbandingan nilai mMAP@.5 pada model dapat dilihat pada
gambar 4.1. ' '

0.25 T

mAP

Exploitasi | Expleitasi I Exploitasi Il Expleitasi IV YOLOWS Ori

Model

GAMBAR 4.1. Perbandingan nilai mMAP@.5 pada Semua
Model yang Telah Dilatih.

Berdasarkan gambar 4.1, YOLOv5 orisinal
memiliki nilai mAP paling tinggi dibandingkan model
eksploitasi lainnya. Hal tersebut disebabkan oleh pengaruh
dari freeze backbone yang dapat mengurangi performansi
model, karena pada hal ini model YOLOVS5 orisinal dilatih
dengan seluruh network termasuk backbone. Sedangkan
pada model eksploitasi seluruhnya diatur freeze backbone
yang nilai weight-nya tidak diperbarui selama training dan

Tricye
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menggunakan nilai weight dengan inisiasi awal. Namun,
pada penelitian ini berdasarkan pada model eksploitasi I s.d
IV menunjukkan bahwa dengan adanya peningkatan
performansi pada model yang diatur freeze backbone.
Dengan adanya pengubahan proses pada layer concat dan
juga penambahan pada layer serta output detection head
dengan skala yang lebih besar maka mAP pada model
dengan freeze backbone dapat meningkat. Jika diperhatikan
pada gambar 4.1, performansi model eksploitasi | dan
YOLOvV5 memiliki selisih nilai mAP sebesar 18,3%,
yang menunjukkan bahwa model yang dilatih dengan
seluruh network berpotensi memiliki performansi yang jauh
lebih tinggi atau dapat dikalkulasikan 4x lebih besar akan
bertambah nilai performansinya pada kasus ini. Sehingga,
model eksploitasi 1V yang memiliki nilai mAP 22,4%
dengan struktur model-yang diatur dengan freeze backbone

_-dan kombinasi eksploitasi| Il dan IIl dapat berpotensi

memiliki nilai mAP yang lebih tinggi apabila dilatih pada
keseluruhan network yaitu sebesar 89,6%.

B. Analisis Nilai mAP Setiap kategori
Pada analisis ini dibandingkan nilai mAP setiap
kategori model YOLOv5 Orisinal dan empat model

“eksploitasi pada batas ambang loU 0.5. Kategori car

mengungguli nilai mAP diantara yang lainnya pada semua
model, hal ini disebabkan oleh adanya ketidakseimbangan
dataset pada VisDrone-DET2019. Berdasarkan jumlah
label setiap kategori, kategori car memiliki label terbanyak
diantara kategori lainnya.| Hal tersebut menyebabkan
akurasi dominan terhadap kategori car.

| TABEL 4.2. Nilai mAP@.5 untuk Semua Model
pada 10 Kategori.

mAP@.5

Kateg | YOL Ekspl Ekspl | Ekspl | Ekspl
ori Ov5 it PI oitasi oitasi oitasi
ori " " vV

Pedest !
rizh 026 | 005 | 008 | 019 | 024
""Pegp' 016 | 004 | 005 | 011 | 014
B";yc' 007 | 003 | 002 | 006 | 008

Car 0.69 |~ 0.30 0.36 0.62 0.64
Van 0.29 7] 0.05 0.07 0.25 0.25
Truck | 0.24 0.05 0.09 0.17 0.18

0.10 0.03 0.03 0.06 0.08

le
Awnin

g-
tricyel | 011 | 0.02 | 003 | 009 | 009

e
Bus 0.50 0.22 0.24 0.41 0.47
Motor | 0.23 0.04 0.07 0.14 0.18

Berdasarkan perbandingan nilai AP setiap model
untuk setiap kategori pada tabel 4.2, model YOLOvV5
Orisinal memiliki nilai AP tertinggi pada kategori semua
kategori, hal ini disebabkan oleh performansi model
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dengan dilatih pada seluruh network dapat lebih tinggi
dibandingkan model eksploitasi yang dilatih hanya
sebagian network. Perbandingan performansi model
eksploitasi Il dengan eksploitasi | vyaitu pengaruh
performansi pada pengubahan layer concat atau model
eksploitasi Il meningkat pada semua kategori kecuali
bicycle. Pada model eksploitasi Il juga mengungguli
model eksploitasi | dan Il, yang mana pada model ini
dilakukan penambahan layer dan detection head dengan
skala feature map yang lebih besar. Dengan penggabungan
kedua eksploitasi tersebut atau eksploitasi 1V, nilai mAP
seluruh kategori mengungguli model eksploitasi | s.d III.
Hal tersebut menunjukkan dengan adanya eksploitasi pada
bagian layer concat dan penambahan layer serta detection
head semakin meningkat akurasi daripada tanpa
eksploitasi. Namun, semua model pada tugas-akhir_ini
belum  mampu
ketidakseimbangan dataset, sehingga untuk nilai mAP pada
setiap kategori terdapat selisih yang signifikan yang
menyebabkan Kkategori yang tidak dominan sulit
mendeteksi objek dengan optimal.
V. KESIMPULAN

Eksploitasi fitur pada algoritma model YOLOv5
telah  berhasil dilakukan pengujian dan analisis.
Berdasarkan  performansi model terhadap model
eksploitasi  dengan  freeze  backbone, didapatkan
performansi terbaik pada model eksploitasi IV dengan nilai
MAP sebesar 22,4%. Pada penelitian ini telah dilakukan
eksploitasi fitur pada algoritma deteksi objek berbasis UAV
yaitu pada model YOLOV5 dan eksploitasi terhadap freeze
backbone dan pengubahan proses pada layer concat serta
penambahan layer pada detection head arsitektur Y(PLOV5.
Pengaruh performansi freeze backbone pada model dapat
berkurang dikarenakan model tidak dilatih pada seluruh
network sehingga terdapat nilai weight pada backbone yang
tidak diperbarui selama training berlangsung. Eksploitasi
pada pengubahan layer concat dengan mengganti'‘proses
C3 ke conv dapat meningkatkan performansi model dengan

persentase 2,2%. Eksploitasi fitur pada arsitektur YOLOV5

dengan penambahan detection head dapat mempengaruhi
tingkat performansi suatu model, khususnya model
eksploitasi 1Il memiliki nilai mAP yang lebih baik
dibandingkan dengan model eksploifagi I dan Il. Model
eksploitasi 1V dengan kombinasi eksploitasi 11 dan 111 dapat
meningkatkan performansi. Hal ini menunjukkan bahwa
model dengan freeze backbone dan eksploitasi pada layer

concat serta penambahan layer juga detection head dapat

meningkatkan performansi deteksi objek.
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