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SARI

Supermarket sebagai toko retail yang menyediakan berbagai kebutuhan produk sehari-
hari, dalam menjalankan proses bisnisnya, sering mengalami masalah kehabisan stok barang
yang memberikan dampak kerugian paling banyak. Diperkirakan, kehabisan stok barang pada
produk retail berkisar antara 7% hingga 10% di seluruh dunia, yang menyebabkan kerugian
hingga miliaran tiap tahunnya. Masalah ini sebagian besar disebabkan oleh manajemen barang
yang buruk. Adanya dukungan dari sistem deteksi objek diharapkan dapat meningkatkan
kepedulian pihak manajemen terhadap pentingnya ketersediaan suatu barang sehingga proses
jual beli pada toko retail menjadi lebih baik.

Berangkat dari permasalahan tersebut, pada penelitian ini peneliti menerapkan arsitektur
model deteksi objek YOLO (You Only Look Once), yakni YOLOv4-tiny yang akan dijalankan
pada perangkat mobile. YOLOv4-tiny digunakan karena memiliki berbagai kelebihan
diantaranya terbukti memiliki kinerja yang baik, ukuran modelnya yang kecil, kompleksitas
komputasi yang rendah, dan dapat memproses gambar dengan cepat. Selain itu, pada penelitian
ini performa dari model ditentukan berdasarkan hasil nilai evaluasi Mean Average Precision
(mAP). Adapun dataset yang digunakan pada penelitian ini sebagai studi kasus adalah produk
susu bubuk sebanyak 4637 data gambar yang berisikan 106 kelas.

Selain itu, metodologi yang diterapkan dalam penelitian ini terdiri dari beberapa tahap
meliputi analisis masalah, kalian literatur, data collection, data preprocessing, data
annotation, training model, evaluation, dan testing. Proses training berhasil diselesaikan dalam
waktu 111 jam, didapatkan hasil performa dari model yang dibangun cukup tinggi dengan nilai
mean average precision sebesar 92,12%. Terlebih lagi, pengujian pada perangkat android

mendapatkan waktu inferensi rata-rata berkisar antara 600 hingga 700ms.

Kata kunci: Kehabisan Stok Barang, Ketersediaan Barang Pada Rak, Deteksi Objek,
YOLOv4-tiny, Produk Retail.



Dataset

Hyperparameter

On-Shelf Availability
Out-of-Stock

GLOSARIUM

Kumpulan data yang digunakan pada penelitian.

Parameter yang disesuaikan untuk mengontrol proses pelatihan
model pada pembelajaran mesin.

Ketersediaan suatu produk barang di rak toko.

Kondisi suatu produk tidak tersedia atau habis persediaannya
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Supermarket yang dikenal dengan swalayan merupakan toko retail yang menawarkan
kepada pelanggan berbagai macam produk kebutuhan (Puspa et al., 2020). Di Indonesia
terdapat berbagai macam supermarket yang menguasai pasar penjualan produk retail
diantaranya Super Indo, Hypermart, Carrefour, Lotte Mart, Giant, dan lain-lain (Angelia, 2022;
Suryadarma et al., 2007). Saat menjalankan proses bisnis, supermarket ini tidak luput dari
masalah-masalah yang menimbulkan kerugian. Masalah umum yang sering dijumpai pada
supermarket diantaranya pencurian barang (Alfiah, 2021), barang di rak yang terjual habis
(Hafiz Ar et al., 2021), dan barang yang sudah melewati batas waktu penggunaan atau basi
(Disemandi & Ariesta Nadia, 2021). Dari masalah yang ada, kerugian paling banyak berasal
dari produk yang mengalami OOS (Out-of-Stock) atau kehabisan barang (Campo et al., 2000).

OSA (On-Shelf Availability) merupakan suatu istilah untuk menggambarkan
ketersediaan suatu produk barang di rak toko (Saragih et al., 2013). Selain itu, OSA
menggambarkan tentang pelayanan dengan Supply Chain yang baik, yang memiliki
perumpamaan jika suatu produk tidak tersedia maka produk tersebut tidak dijual (Wulandari et
al., 2020). Adanya OSA (On-Shelf Availability) yang baik akan meningkatkan penjualan
(Yilmazer & Birant, 2021).

OSA dapat menjadi OOS (Out-of-Stock) jika tidak diperkirakan dengan baik. Tingkat
produk tidak tersedia atau OOS pada sektor grosir diperkirakan berkisar antara 7% hingga 10%
di seluruh dunia dan sebanyak 70% hingga 75% disebabkan oleh manajemen barang yang
buruk (Ranjan & Puri, 2012). Ketika hal tersebut terjadi, 31% pembeli akan membeli produk
di toko lain, 26% membeli merek yang berbeda, 19% membeli produk yang sama dengan
ukuran yang berbeda, 15% membeli produk pada lain waktu, dan 9% tidak jadi membeli
(Corsten & Gruen, 2003; Mitchell, 2012). Hal tersebut tentu menjadi hal yang sangat penting
untuk diatasi karena dapat mengurangi kerugian yang akan diterima.

Di Eropa tingkat produk tidak tersedia atau OOS tercatat sebanyak 8,3%, hal tersebut
berdampak pada kerugian suatu industri hingga miliaran setiap tahunnya (Mitchell, 2012). Di
Indonesia sendiri belum adanya data yang bersifat keseluruhan mengenai pentingnya

ketersediaan barang. Akan tetapi, Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan di Bantul,
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Yogyakarta didapatkan data bahwa nilai koefisien regresi kelengkapan suatu produk sebesar
0.387 dengan nilai signifikansi sebesar 0,000 yang berarti 0,000 < 0,05. Oleh karena itu, dapat
disimpulkan bahwa kelengkapan produk berpengaruh positif dan juga signifikan terhadap
kepuasan konsumen (Anjarwan, 2018).

Sistem inventori memainkan peran sentral dalam mengatasi permasalahan kompleks
yang dihadapi oleh toko-toko retail terkait ketersediaan produk. Pengelolaan stok produk yang
efisien dan tepat waktu menjadi elemen krusial dalam meningkatkan kepuasan pelanggan dan
meningkatkan efektivitas operasional toko Milella et al. (2020). Dalam banyak kasus, banyak
toko retail masih menghadapi tantangan dalam mengelola inventori secara manual, yang
seringkali menyebabkan ketidakakuratan (Muningsih & Kiswati, 2015) dan keterlambatan
dalam pembaruan stok (Rumiarti et al., 2019).

Jika terjadi OOS (Out-of-Stock) pada produk retail akan menimbulkan reaksi negatif dari
pelanggan sehingga menyebabkan kerugian (Ezhilkumar, 2020). Jika dilihat lebih dalam, bagi
perusahaan retail, manufaktur, ataupun lainnya, persediaan merupakan faktor kunci yang
sangat penting untuk entitas tersebut (Saresa et al., 2021). OOS dapat terjadi diantaranya
disebabkan oleh manajemen stock yang tidak akurat (Muningsih & Kiswati, 2015), kesalahan
pendataan (Hijriani et al., 2020), dan terlambat untuk melakukan restock produk (Rumiarti et
al., 2019). Terlambat dalam melakukan restock merupakan hal yang umum terjadi, hal ini
dikarenakan pada umumnya OSA diperiksa oleh karyawan secara manual di sebagian besar
toko. Pendekatan ini dinilai tidak efektif dan berkelanjutan karena terus menerus yang
membutuhkan usaha manusia (Yilmazer & Birant, 2021). Oleh karena itu, pengecekan
ketersediaan produk di rak perlu dilakukan setiap saat agar tidak terlambat dalam melakukan
restock.

Penerapan teknologi dalam industri retail saat ini telah begitu banyak digunakan terutama
dalam hal mengantisipasi terjadinya OOS, teknologi-teknologi tersebut diantaranya: sistem
informasi ketersediaan barang pada toko (Akbar & Juliastrioza, 2015)(Arandhea & Puspitasari,
2021; Limanto, 2018; Rahmasari, 2019; Swasono & Prastowo, 2021), penggunaan robot
seluler yang mampu memetakan serta mendeteksi SOOS (Shelf Out of Stock) (Paolanti et al.,
2019), dan object detection-product recognition (Ardiansyah et al., 2021; Higa & Iwamoto,
2019; Jha et al., 2022; Melek et al., 2019; Milella et al., 2020; Saqlain et al., 2022; Seéerovié
& Papi¢, 2018; Selvam et al., 2022; Sinha et al., 2022; Yilmazer & Birant, 2021). Salah satu
metode yang dapat digunakan untuk menganalisis OSA pada produk retail adalah object

detection. Adanya object detection dapat mengurangi beban kerja yang berhubungan dengan
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manusia karena dapat dilakukan dengan otomatis secara real-time (Paolanti et al., 2019). OOS
tidak selalu mengenai kehabisan barang, tapi dapat digunakan untuk mengisyaratkan
manajemen barang yang kurang baik. Jika OOS pada produk retail terus dibiarkan terjadi akan
berdampak pada loyalitas pelanggan turun (Yuswandi & Supriyanto, 2021) sehingga membuat
penurunan pesanan atau penjualan (Son et al., 2019) yang mengakibatkan pendapatan tidak
maksimal. Berdasarkan masalah tersebut, pengembangan sistem deteksi objek untuk
menganalisis ketersediaan produk perlu dilakukan, karena selain dapat mengurangi beban kerja
manusia (Paolanti et al., 2019), sistem ini juga dapat memaksimalkan keuntungan yang
diperoleh dengan meminimalkan terjadinya OOS (Yilmazer & Birant, 2021).

Terdapat berbagai macam model algoritma yang dapat digunakan untuk melakukan
object detection, salah satunya dengan YOLOV4-tiny (You Only Look Once version 4) yang
diterapkan pada penelitian ini. YOLOv4-tiny memiliki berbagai kelebihan diantaranya
memiliki kinerja yang baik dalam akurasi, ukuran modelnya yang kecil, kompleksitas
komputasi yang rendah (Liu et al., 2022). Selain itu, terdapat penelitian yang dilakukan oleh
Jannah & Sutanto (2022) yang menggunakan algoritma YOLOv4-tiny untuk melakukan
deteksi rias adat nusantara. Hasil dari penelitian tersebut, algoritma YOLOvV4-tiny terbukti
mampu mendapatkan hasil rata-rata yang baik dengan akurasi 95,20% dan waktu deteksi
selama 327ms. Algoritma ini melakukan training pada dataset gambar yang telah diberi label
atau class. Selain itu, algoritma ini juga dapat berjalan di perangkat mobile. Model mobile
dipilih karena memiliki berbagai keunggulan, diantaranya untuk menjaga privasi, tidak
memerlukan koneksi internet karena tidak melakukan komunikasi dengan server, dan response
time yang cepat karena langsung dijalankan pada perangkat (Dai et al., 2020).

Berdasarkan pemaparan mengenai data dan fakta tentang pentingnya menganalisis OSA
pada produk retail, maka penelitian ini akan mengembangkan object detection dengan
menerapkan arsitektur YOLOv4-tiny yang dapat berjalan secara real-time. Data produk retail
yang digunakan pada penelitian ini merupakan produk susu bubuk sebanyak 4637 data gambar
dan 106 class data. Adanya penelitian ini, diharapkan pihak manajemen toko retail dapat
meningkatkan kesadaran akan pentingnya ketersediaan suatu produk di rak dalam upaya
memaksimalkan keuntungan, sementara pihak produsen dapat memonitor ketersediaan

produk-produk mereka di rak pada toko retail.



1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang di atas, adanya kebutuhan untuk membangun sistem

object detection guna menganalisis OSA (On-Shelf Availability) pada produk retail. Apakah

object detection yang dikembangkan menggunakan model arsitektur YOLOv4-tiny dapat

digunakan dengan baik untuk mendeteksi objek pada produk retail?

1.3 Batasan Masalah

Agar masalah yang diteliti tidak terlalu luas dan menyimpang maka dilakukan

pembatasan masalah, batasan-batasan tersebut yaitu:

a.

b.

Produk retail yang menjadi objek penelitian ini dibatasi pada kategori susu bubuk.
Jumlah kelas yang akan digunakan dibatasi hingga 106 kelas.

Produk retail merupakan bentuk keluaran tahun 2022.

Performa dari model ditentukan berdasarkan hasil nilai evaluasi Mean Average Precision

(mAP).

1.4 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini yaitu:

Mengembangkan sebuah sistem object detection dengan model arsitektur YOLOv4-tiny
untuk mengatasi terjadinya OOS (Out-of-Stock) pada produk retail.

Melakukan pengujian sistem object detection yang dikembangkan untuk melihat

performa yang dihasilkan.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat yang didapatkan dengan adanya penelitian ini yaitu:

Mengurangi kemungkinan potensi kerugian akibat OOS (Out-of-Stock).

Mempermudah dalam melakukan pengecekan ketersediaan produk pada rak karena tidak
perlu dilakukan pengecekan secara manual.

Meningkatkan kesadaran pihak manajemen toko retail akan pentingnya ketersediaan
suatu produk di rak.

Mempermudah pihak produsen dalam memonitor ketersediaan produknya di rak.

1.6 Metodologi Penelitian

Metodologi yang diterapkan dalam penelitian ini, terdiri dari beberapa tahap yaitu:
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a.  Analisis Masalah, merupakan tahap pertama yang dilakukan pada penelitian ini. Tahap
ini dilakukan untuk menganalisis masalah utama yang diangkat ke dalam penelitian.

b.  Kajian Literatur, merupakan tahap mengkaji penelitian terdahulu, hal tersebut dilakukan
untuk menghindari terjadinya plagiat serta menambah pemahaman mengenai tema yang
diangkat. Tahap ini melibatkan membaca berbagai jurnal yang terkait dengan solusi yang
ditawarkan.

c.  Data Collection, pada tahap ini dilakukan proses pengumpulan data berupa gambar.
Nantinya data gambar tersebut akan digunakan sebagai dataset dalam proses
pengembangan sistem deteksi objek.

d.  Data Preprocessing atau Cleaning yaitu, pengolahan yang dilakukan untuk memperkecil
kemungkinan noisy pada data gambar. Hal ini dilakukan karena baik atau buruknya suatu
dataset akan mempengaruhi kinerja dari model.

e. Data Annotation atau labelling merupakan proses pelabelan data gambar. Hal ini
dilakukan untuk memberikan tanda terhadap objek yang ditelah ditentukan sebelum
dilakukan pelatihan.

f.  Model Training, merupakan tahap pelatihan model dengan hyperparameter-nya. Proses
yang dilakukan pada tahap ini dimulai dari split data hingga menganalisis model-model
yang telah didapatkan.

g.  Evaluation, pada tahap ini akan ditentukan model mana yang akan digunakan dengan
melihat performa model yang telah didapatkan.

h.  Testing, pada tahap ini model yang telah dipilih akan digunakan pada perangkat mobile

untuk melihat performa model secara keseluruhan.

1.7 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan dalam penyusunan laporan tugas akhir ini terdiri dari beberapa
bab, yang mencakup gambaran dari keseluruhan masalah dan penyelesaiannya. Berikut
sistematika penulisan yang terbagi dalam 5 bab :
BAB I PENDAHULUAN
Pada bab ini berisi pembahasan latar belakang masalah, rumusan masalah, Batasan
masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, metodologi penelitian dan sistematika

penulisan.



BAB II LANDASAN TEORI

Pada bab ini akan dibahas mengenai teori dasar yang digunakan memiliki keterkaitan
dengan sistem dalam penerapan deteksi objek untuk menganalisis ketersediaan produk retail
serta tinjauan terhadap penelitian yang sudah pernah dilakukan, berhubungan dengan apa yang
akan dirancang dan diimplementasikan.
BAB III METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini berisikan tentang analisis masalah, kajian literatur, serta uraian mengenai
pengembangan sistem yang meliputi data collection, data cleaning, data annotating, model
training, evaluation, dan Testing untuk menganalisis OSA.
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini akan dibahas tentang hasil dari implementasi sistem deteksi objek serta evaluasi
pengujian sistem deteksi objek yang telah dilatih dengan model.
BAB V KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini merupakan bab terakhir yang berisikan kesimpulan dari semua proses yang telah

dilakukan serta terdapat juga saran yang dapat dimanfaatkan untuk penelitian berikutnya.



BAB I1
LANDASAN TEORI
Pada bab ini akan dibahas mengenai teori dasar yang digunakan serta memiliki
keterkaitan dengan sistem dalam penerapan deteksi objek untuk menganalisis ketersediaan
produk retail. Selain itu, terdapat pula tinjauan terhadap penelitian yang sudah pernah

dilakukan, berhubungan dengan apa yang akan dirancang dan diimplementasikan.

2.1 Produk Retail

Produk retail merupakan suatu kata yang terdiri dari 2 suku kata “Produk” dan “Retail”.
Menurut KBBI (2016a) produk merupakan barang atau jasa yang dibuat dan ditambah guna
atau nilainya dalam proses produksi dan menjadi hasil akhir dari proses produksi itu. Di sisi
lain, kata “Retail” diambil dalam bahasa Prancis “Retailer” yang memiliki arti memecah,
memotong sesuatu menjadi lebih kecil dari sebelumnya (Chaniago, 2021; Fauza, 2017).
Menurut KBBI (2016b) retail adalah usaha bersama dalam bidang perniagaan dalam jumlah
kecil kepada pengguna akhir atau eceran. Dari kedua pengertian di atas, dapat ditarik
kesimpulan bahwa produk retail merupakan barang atau jasa hasil produksi dalam jumlah yang
kecil atau eceran.

Produk retail dapat dengan mudah dijumpai pada Supermarket atau yang lebih dikenal
dengan swalayan. Supermarket merupakan toko retail yang menawarkan pelanggan berbagai
macam produk kebutuhan (Puspa et al., 2020). Di Indonesia sendiri telah ada berbagai macam
supermarket yang menguasai pasar penjualan produk retail diantaranya Super Indo,
Hypermart, Carrefour, Lotte Mart, Giant, dan lain-lain (Angelia, 2022; Suryadarma et al.,
2007). Proses yang terjadi pada produk retail hingga ke tangan konsumen dapat dilihat melalui
Gambar 2.1.
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Gambar 2.1 Distribusi barang dari produsen ke konsumen



2.2 On-Shelf Availability (OSA)

On-Shelf Availability (OSA) atau dalam bahasa Indonesia dikenal dengan ketersediaan
barang di rak merupakan suatu istilah untuk menggambarkan ketersediaan suatu produk barang
di rak toko (Saragih et al., 2013). Ketersediaan produk merupakan suatu hal yang penting dalam
menjalankan bisnis retail karena berpengaruh pada keputusan pembelian (Limanto et al., 2019).

Dalam serangkaian 29 studi di 20 negara yang melibatkan 71.000 konsumen, pada
delapan kategori produk retail didapatkan hasil, jika terjadi kekosongan produk 31% pembeli
akan membeli produk di toko lain, 26% membeli merek yang berbeda, 19% membeli produk
yang sama dengan ukuran yang berbeda, 15% membeli produk pada lain waktu, dan 9% tidak
jadi membeli (Corsten & Gruen, 2003; Mitchell, 2012). Dari data yang ada, sebanyak 40%
pembeli tidak jadi membeli di toko tersebut, angka tersebut merupakan angka yang cukup
tinggi untuk mempengaruhi penjualan dan profitabilitas. Ketersediaan produk di toko memiliki
pengaruh positif terhadap keputusan pembelian. Hal ini berarti semakin stabil ketersediaan
produk di toko maka akan semakin tinggi pula kesempatan pengambilan keputusan pembelian

oleh konsumen (Saragih et al., 2013).

2.3 Artificial Intelligence

Artificial Intelligence atau yang lebih dikenal dengan kecerdasan buatan merupakan ilmu
dan teknik untuk mengembangkan mesin cerdas, khususnya program komputer cerdas. Teknik
ini menggunakan komputer untuk memahami kecerdasan manusia. Akan tetapi, Al tidak
terbatas pada metode pengamatan biologis (Mccarthy, 2007). Pengembangan artificial
intelligence terdapat dua bagian utama atau inti yaitu, Knowledge Base dan Inference Engine.
Knowledge base atau basis pengetahuan terdiri dari berbagai fakta-fakta, pengetahuan, ataupun
teori. Di sisi lain, inference engine merupakan kemampuan untuk menarik kesimpulan
berdasarkan knowledge base yang ada (Amanda Putri, 2020). Proses ini digambarkan melalui
Gambar 2.2 mengenai komponen dari artificial intelligence. Selain itu, artificial intelligence

memiliki turunan yang ditunjukkan oleh Gambar 2.3.
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Pengetahuan Knowladge Base | Inference Engine Solusi

Gambar 2.2 Komponen artificial intelligence

Sumber: Tjahyanti et al. (2022)

Tujuan dari dikembangkan artificial intelligence menurut Winston & Prendergast (1986)
yang dikutip dari Gunarso (2013) antara lain untuk:
a.  Tujuan ilmiah untuk memahami tentang kecerdasan.
b.  Tujuan utama untuk membuat mesin jadi lebih pintar.
c.  Tujuan entrepreneurial untuk membuat mesin menjadi lebih bermanfaat.

Penerapan artificial intelligence menurut Amrizal & Aini (2013) memiliki berbagai
bidang terapan, yaitu:

Sistem pakar (expert system)

ISE

Pengenalan ucapan (speech recognition)

Jaringan saraf tiruan (neural networks)

/e o

Pengolahan bahasa alami (natural language processing)
Pengolahan citra (image processing)
mengakomodasi ketidakpastian (Probabilistic reasoning)

Game playing

= oo

Optimasi (Evolutionary computing)

—

Robotics dan Sensory System
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Gambar 2.3 Hubungan antara artificial intelligence, machine learning, dan deep learning

Sumber: Jdid et al. (2021)

Berdasarkan Gambar 2.3 dapat diketahui bahwa artificial intelligence merupakan bidang
yang lebih luas, mencangkup machine learning dan deep learning. Di sisi lain, konsep deep
learning merupakan bagian dari machine learning yang lebih kompleks yang menggunakan

jaringan syaraf tiruan untuk mempelajari suatu data.

2.4 Machine Learning
Machine learning merupakan turunan dari Artificial Intelligence, yang mana komputer
dapat memiliki kemampuan untuk mempelajari secara “mandiri” tanpa harus diprogram ulang
oleh manusia (Cholissodin et al., 2019). Alur proses machine learning dimulai dengan
membangun suatu model berdasarkan input atau masukan sehingga dapat memberikan suatu
prediksi atau pengambilan keputusan berdasarkan data, fakta, atau pengalaman yang ada.
Terdapat empat kategori dalam pembelajaran machine learning, yaitu:
a.  Supervised Learning
Supervised learning atau pembelajaran diawasi merupakan pembelajaran menggunakan
data input yang telah diberi label/kelas yang menunjukkan kelompok dari data. Proses
pembelajaran tersebut menghasilkan model dari data berlabel (Dewi, 2018).
b. Unsupervised Learning
Unsupervised learning atau pembelajaran yang tidak diawasi merupakan pembelajaran

yang pada data belajarnya tidak diberi label sehingga perlu untuk mencari pola dari data
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yang ada. Dari proses tersebut kemudian akan dilakukan pengelompokan berdasarkan
karakteristik yang ditemui (Dewi, 2018).

c. Semi-supervised Learning
Semi-supervised learning menggunakan metode pembelajaran unsupervised untuk
menemukan informasi tentang variabel input. Kemudian beralih ke supervised untuk
memproses data dari kumpulan data yang tidak berlabel. Data diteruskan sebagai data
pelatihan yang digunakan untuk membangun model prediksi baru dari masukan baru
(Rahmatullah, 2022).

d.  Reinforcement Learning
Reinforcement learning merupakan metode pembelajaran yang fase pembelajaranya
dicampur dengan fase tes. Proses tersebut bertujuan memetakan situasi ke dalam tindakan

untuk memperoleh penghargaan yang maksimal (Dewi, 2018).

2.5 Deep Learning

Deep Learning merupakan jenis machine learning yang mencapai fleksibilitas serta
power yang sangat tinggi dengan mempelajari konsep hierarki (Goodfellow et al., 2016).
Konsep deep learning membuat komputer mampu mempelajari konsep yang kompleks dari
menggabungkan konsep yang sederhana. Penerapan deep learning pada komputer membuat
komputer dapat mengklasifikasikan teks, suara, gambar, maupun video (Zulkiflie, 2021).
Pengolahan citra akan sangat baik jika dilakukan pada deep learning (Marifatul Azizah et al.,
2018). Pada beberapa kasus yang terjadi, penerapan deep learning akan mencapai akurasi yang
tinggi bahkan melebihi manusia, hal tersebut dapat terjadi dikarenakan model dilatih dengan
dipadukan arsitektur yang mengandung banyak lapisan neural network (Mubarok, 2019).

Pengklasifikasian data dalam deep learning menggunakan metode pendekatan, yaitu
Training dan Testing. Pada training suatu model deep learning akan mempelajari fitur yang
ada di dalam setiap data, hal tersebut dimaksudkan agar dapat membedakan suatu label dengan
label lainnya. Namun, pada testing data yang diuji dapat dianalisis berdasarkan hasil data

training sebelumnya (Marifatul Azizah et al., 2018).

2.6 Artificial Neural Network
Artificial neural network (ANN) atau jaringan syaraf tiruan merupakan suatu metode
yang mencoba untuk menggabungkan komputer dengan kemampuan menyimpan dan

memproses data dalam jumlah yang besar dengan otak manusia yang memiliki kemampuan
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belajar (Mubarok, 2019). Hal tersebut diimplementasikan dengan cara meniru cara kerja sistem
syaraf pada manusia yang diterapkan pada komputer, node yang dibangun terhubung satu sama
lain, dengan weight atau bobot suatu node terikat melalui suatu /ink (Dewi, 2018). Di dalam
otak manusia, terdapat ribuan hingga miliaran neuron yang saling terhubung, yang disebut

synapses. Gambar 2.4 menunjukkan jaringan syaraf yang terdapat pada manusia.

Dendrite
Axon Terminal

/ £ Soma Node of Ranvier

Axon I

R

Schwann Cell

. Myelin Sheath
Nucleus Axon Hillock

Gambar 2.4 Neuron yang ada pada manusia

Sumber: Zhang (2019)

Sistem syaraf pada Gambar 2.4 bekerja dengan menerima sinyal dari dendrit kemudian
diteruskan ke badan sel. Selanjutnya, sinyal diproses di badan sel dengan fungsi tertentu
(Summation Proses). Jika sinyal tersebut melebihi ambang batas (threshold) maka sinyal akan
membangkitkan neuron untuk melanjutkan sinyal. Sinyal akan dihilangkan jika sinyal tersebut
berada di bawah ambang batas (threshold). Kemudian sinyal ditransmisikan menuju ke axon
dan akhirnya ke neuron lain yang melewati synapse (Imantiyar, 2021). Gambar 2.5 merupakan

gambar cara kerja jaringan syaraf tiruan.
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Gambar 2.5 Sistem kerja jaringan syaraf tiruan

Sumber: Mohamed (2019)

2.7 Image Processing

Image processing atau dalam bahasa Indonesia dikenal dengan pengolahan citra
merupakan proses mengubah suatu citra/gambar menjadi gambar lain dengan menggunakan
teknik tertentu (Wells, 2014). Proses ini memiliki input dan output berupa citra/gambar.
Pengolahan citra sering dijumpai pada bidang fotografi dalam pengubahan intensitas cahaya,
perfilman dalam animasi, kedokteran dalam analisa medis (Dewi, 2018). Pengolahan ini
memiliki tujuan untuk membuat kualitas citra/gambar menjadi lebih baik dengan memperbaiki
kualitas citra manusia atau mesin lebih mudah dalam menginterpretasi (Nurkamid & Sutejo,

2010).

2.7.1 Prinsip Dasar Dalam Pengolahan Citra
Menurut Wells (2014) terdapat beberapa prinsip dasar dalam pengolahan citra, antara
lain:
a.  Peningkatan kecerahan dan kontras
Image enhancement merupakan suatu proses perbaikan citra dengan cara meningkatkan
kualitas citra baik kontras maupun kecerahan (Nurkamid & Sutejo, 2010).
b.  Penghilangan derau
Suatu citra ketika akan diproses seringkali mengandung terdistorsi atau mengandung
noise, maka dari itu noise tersebut harus dihilangkan terlebih dahulu. Salah satu cara

untuk mengatasi hal tersebut yaitu dengan filter notch (Wells, 2014).
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c.  Pencarian bentuk objek
Untuk mengidentifikasi objek dalam sebuah gambar, objek tersebut harus dipisahkan
terlebih dahulu dari background-nya. Pendekatan umum yang digunakan untuk tujuan
ini adalah deteksi batas objek yang mana batas objek merupakan tepi dari objek tersebut.

Jika tepi objek diketahui, pencarian ciri objek dapat dilakukan (Wells, 2014).

2.7.2 Langkah Pengolahan Citra
Menurut Jalled & Voronkov (2016) pengolahan citra pada dasarnya mencakup tiga
langkah berikut:
a.  Mengimpor gambar dengan pemindai optik atau fotografi digital.
b.  Menganalisis dan memanipulasi citra yang mencakup kompresi data dan peningkatan
citra serta pola bercak yang tidak terlihat oleh mata manusia seperti foto satelit.
c.  QOutput adalah tahap terakhir yang menghasilkan gambar atau laporan berdasarkan

analisis gambar.

2.8 Computer Vision

Computer vision merupakan proses yang dihasilkan dari berbagai persepsi visual antara
lain akuisisi citra, pemrosesan citra, pengenalan, serta pengambilan keputusan. Komputer
dibuat meniru cara kerja indera penglihatan manusia yaitu mata (Wijaya & Prayudi, 2010).
Untuk melakukan tugas tertentu pada visi komputer, suatu informasi dapat diambil dari
berbagai format urutan video, pandangan beberapa kamera, bahkan data multidimensi dari
pemindaian medis. Computer vision lebih cenderung untuk mempelajari bagaimana suatu
komputer dapat mengenali suatu objek yang diamati (Fina et al., 2020). Computer vision secara
umum merupakan kombinasi antara image processing atau pengolahan citra dengan pattern
recognition atau pengenalan pola (Imantiyar, 2021). Menurut Dewi (2018) kemampuan visi
komputer diantaranya terdiri dari:
a.  Object Detection: proses mengenali suatu objek.
b.  Object Recognition: proses melabeli suatu objek.

c.  Object Description: proses memberikan properti kepada objek.

e

3D Inference: proses menafsirkan adegan 3D dari objek 2D yang dilihat.

e.  Interpreting Motion: proses menafsirkan suatu gerakan.
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2.9 Object Detection

Object detection atau yang lebih dikenal dengan deteksi objek dalam bahasa Indonesia
merupakan suatu sistem yang berfungsi dalam mengenali sebuah objek dalam gambar ataupun
video (Imantiyar, 2021). Secara teknis object detection merupakan suatu algoritma dalam
computer vision yang menghasilkan kotak pembatas untuk kategori objek tertentu dan
menetapkan skor untuk klasifikasinya (Bodla et al., 2017). Deteksi objek dibagi ke dalam dua
bidang yaitu soft detection, yang hanya mendeteksi keberadaan objek, serta hard detection
yang mendeteksi keberadaan dan lokasi dari suatu objek. Ditemukan fakta bahwa, dalam
beberapa tahun terakhir data training dapat mempengaruhi kepekaan suatu model deteksi objek

yang berbasis gambar (Jalled & Voronkov, 2016).

2.10 Tensorflow

Tensorflow merupakan suatu machine learning system yang beroperasi dalam skala yang
besar dalam lingkungan yang heterogen yang bersifat open source, berdasarkan grafik
komputasi (Abadi et al., 2016). Tim Google Brain dari organisasi penelitian Mesin Cerdas
Google merupakan pengembang dari resmi dari Tensorflow. Tujuan umum dari sistem ini yaitu
pembelajaran mesin dan penelitian jaringan syaraf dalam (Dewi, 2018). TensorFlow
menggunakan grafik dataflow untuk merepresentasikan komputasi dalam algoritma dan status
tempat algoritma beroperasi. Adanya Tensorflow, akan membantu pengembang dalam
bereksperimen dengan pengoptimalan baru dan algoritma pelatihan. Hal tersebut dikarenakan
Tensorflow memiliki keunggulan dapat mendukung berbagai aplikasi yang berfokus pada
training dan inferensi pada deep neural networks (Abadi et al., 2016).

Menurut Dewi (2018) Tensorflow memiliki fitur utama yang meliputi:

Memiliki skalabilitas yang tinggi pada mesin dengan data yang besar.
b.  Mendukung dalam teknik pembelajaran mesin dan juga deep neural network.
c.  Melakukan definisi, perhitungan, serta pengoptimalan secara efisien melalui ekspresi

matematis yang melibatkan array multidimensi (tensor).
d.  Pemrosesan yang dilakukan GPU bersifat transparan dengan manajemen yang otomatis

serta optimalisasi memori yang sama dengan data yang digunakan.

2.11 Convolutional Neural Network (CNN)
Convolutional Neural Network atau yang disingkat dengan CNN merupakan salah satu

algoritma deep learning yang populer, algoritma ini dapat digunakan untuk melakukan
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klasifikasi secara langsung pada bidang dua dimensi seperti teks, suara, gambar, ataupun video
(Mubarok, 2019) tapi pada umumnya CNN digunakan untuk pemrosesan pada gambar (O’shea
& Nash, 2015). Memiliki tingkat kedalaman jaringan yang tinggi membuat CNN termasuk ke
dalam jenis neural network (Imantiyar, 2021). Pada Gambar 2.6 ditampilkan struktur dari
Convolutional Neural Network.
Dikutip dari Zhigiang & Jun, (2017):
Pada umumnya CNN terdiri dari struktur lapisan fungsional yang berbeda, pada setiap
tahapan berisikan convolution layer, pooling layer, dan fully connected layer yang
berada dekat dengan output. Training pada CNN terutama menggunakan algoritma
forward propagation dan Back Propagation untuk mempelajari layer connection

weights, bias, dan parameter lainnya.
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Gambar 2.6 Struktur dari Convolutional Neural Network
Sumber: Zhang (2019)

Gambar 2.6 menunjukkan bahwa arsitektur dari CNN dibagi ke dalam dua tahapan, yaitu
Feature extraction dan classification. Feature extraction memiliki dua bagian utama, yaitu
convolutional layer dan pooling layer yang banyaknya dapat disesuaikan dengan kebutuhan.

Namun, pada classification hanya terdiri dari fully connected layer.

2.11.1 Convolutional Layer
Convolution layer atau dalam bahasa Indonesia disebut lapisan konvolusi merupakan
lapisan yang akan mengolah input gambar/citra pertama kali. Selain mengolah citra untuk

pertama kali, dalam kondisi tertentu convolution layer akan melakukan operasi konvolusi pada
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output dari layer sebelumnya, hal ini disebabkan karena mengaplikasikan suatu fungsi pada
output fungsi lain secara berulang (Zulkiflie, 2021). Lapisan ini dapat disebut sebagai lapisan
inti, dikarenakan sebagian besar proses yang terjadi dilakukan pada lapisan ini (Firmansyah,
2021). Convolution dilakukan untuk mengekstraksi fitur dari citra/gambar input (Dewi, 2018).
Proses ekstraksi fitur ditunjukkan pada Gambar 2.7.
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Gambar 2.7 Proses yang terjadi pada Convolutional Layer

Sumber: Lina (2019)

Gambar 2.7 merupakan gambaran dari proses yang terjadi pada convolutional layer.
Filter akan melakukan pergeseran ke semua bagian gambar dari kiri atas hingga kanan bawah
(Hijazi et al., 2015). Operasi “dot” dilakukan antara nilai input dengan nilai filter, ketika terjadi

pergeseran filter. Hasil dari proses tersebut yaitu output berupa feature maps (Lina, 2019).

2.11.2 Pooling Layer
Pooling merupakan tahap untuk mengurangi data yang ada pada gambar dengan
melakukan down-sampling. Dengan adanya tahap ini, data dapat direpresentasikan menjadi

lebih kecil, mudah dikelola, dan mudah mengontrol overfitting tanpa menghilangkan data
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pentingnya. Proses yang dikerjakan pada pooling layer ini yaitu feature maps (hasil dari
convolution layer) setelah melewati convolution function dan aktivasi akan dilakukan Pooling,
dengan cara menggeser bidang reseptif lokal pada gambar untuk menerapkan operasi yang
dipilih (Firmansyah, 2021). Terdapat dua operasi yang dapat digunakan seperti pada Gambar
2.8 antara lain:

a.  Max Pooling, merupakan cara memilih nilai yang tertinggi pada setiap bidang reseptif

lokal.
b.  Average Pooling, merupakan cara memilih nilai dengan menjumlahkan semua nilai pada

bidang reseptif lokal kemudian dibagi banyaknya nilai pada bidang tersebut.

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31 | 15 | 28 | 184
0 |100| 70 | 38 0 100 | 70 | 38
12 | 12 7 2 12 | 12 7 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 | 45 6
2x2 2x2
pool size pool size
Y \
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Gambar 2.8 Perbandingan operasi Max Pooling dan Average Pooling
Sumber: Yani et al. (2019)

2.11.3 Fully Connected Layer

Fully connected layer merupakan lapisan terakhir dari CNN. Setelah melewati pooling
data akan digabung menjadi suatu vektor satu dimensi, hal tersebut dimaksudkan agar dapat
diklasifikasikan dengan cara linear (Imantiyar, 2021). Vektor ini yang akan dijadikan input
pada fully connected layer. Output dari layer ini didapatkan dengan melakukan penjumlahan
weight atau bobot pada input dan respon dari activation function (Zhiqiang & Jun, 2017).

Gambar 2.9 merupakan ilustrasi proses yang terjadi pada fully connected layer.
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Gambar 2.9 Ilustrasi proses Fully Connected Layer
Sumber: Amidi & Amidi (2019)

2.12 You Only Look Once (YOLO)

YOLO atau You Only Look Once merupakan salah satu arsitektur dalam object detection
yang cukup terkenal (P. Jiang et al., 2022). Arsitektur ini pertama kali diperkenalkan oleh
Redmon et al. (2015). YOLO merupakan bagian dari Convolutional Neural Network (CNN)
yang banyak diterapkan pada data gambar/citra (Khairunnas et al., 2021). YOLO juga
merupakan “One-stage Detector” yang berbasis pada deep learning (Khatami, 2022). One-
stage Detector memiliki karakteristik akurasi yang lebih rendah dengan kecepatan yang lebih
cepat, maka dari itu layak untuk digunakan pada perangkat bergerak (He et al., 2019). Gambar
2.10 merupakan proses deteksi menggunakan arsitektur YOLO.

T

Final detections

Class probability map

Gambar 2.10 Proses deteksi menggunakan arsitektur YOLO
Sumber: Redmon et al. (2015)
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Berdasarkan Gambar 2.10 dan dikutip dari Redmon et al. (2015) cara kerja YOLO
sebagai object detector dimulai ketika YOLO menerima suatu gambar sebagai input, kemudian
gambar tersebut dibagi menjadi sel grid yang berukuran SxS. Jika titik center suatu objek
berada di dalam sel grid, maka sel grid tersebut yang bertanggung jawab melakukan deteksi
objek. Setiap sel grid memprediksi B bounding boxes dan confidence score dari tiap kotak.
Confidence score menggambarkan seberapa yakin suatu model dengan keberadaan suatu objek
di dalam kotak dan seberapa akurat juga prediksi tersebut. Akan tetapi, jika di dalam suatu
kotak tersebut tidak terdapat objek maka nilai dari confident score menjadi nol. Hal tersebut

didefinisikan melalui persamaan (2.1).

Scons = Pr(Object) . 10ULS" 2.1

Setiap bounding box terdiri dari lima nilai prediksi, yaitu x, y, w, h, dan confidence score.
Pada nilai x dan y merupakan representasi dari titik pusat sel grid. Nilai w merupakan
representasi dari lebar sel grid dan nilai h merupakan representasi dari tinggi sel grid. Nilai
confidence score merepresentasikan Intersection Over Union (10U) antara predicted box

dengan ground truth box. Gambar 2.11 merupakan gambaran mengenai IOU.

Intersection Area yang tumpang tindih
Over Union =
(Iov)

Area gabungan

Gambar 2.11 Intersection Over Union

Sumber: Padilla et al. (2020)

Pada Gambar 2.11 dapat dilihat bahwa nilai IOU (Intersection Over Union) sendiri

didapatkan dari perbandingan area yang tumpang tindih antara bounding box dengan ground
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box dan area gabungan antara bounding box dengan ground box (Rosebrock, 2016). Nilai ini

dapat juga digunakan untuk menghitung true positives dan false positives pada serangkaian

prediksi (Rezatofighi et al., 2019).

2.12.1 Keunggulan YOLO
Berdasarkan penjabaran oleh Redmon et al. (2015) model arsitektur ini memiliki
beberapa keunggulan dibandingkan dengan metode object detection tradisional, diantaranya:
a.  Arsitektur YOLO dapat memproses gambar dengan sangat cepat, yaitu pada 45 hingga
lebih dari 150 fps. Hal tersebut dapat membuat YOLO dapat berjalan secara real-time
dengan latensi kurang dari 25 milidetik.
b.  Arsitektur YOLO melihat seluruh gambar secara global pada saat membuat prediksi. Hal
tersebut membuat YOLO menghasilkan kurang dari setengah jumlah kesalahan latar
belakang dibandingkan dengan Fast R-CNN karena melihat konteks yang lebih besar.

c.  Arsitektur YOLO mempelajari representasi objek yang dapat digeneralisasikan.

2.12.2 YOLOv4-tiny

YOLOv4-tiny merupakan arsitektur yang dirancang berdasarkan pada YOLOv4 dengan
menyederhanakan struktur jaringan dan mengurangi parameternya untuk mendapatkan model
arsitektur yang mampu mendeteksi objek dengan lebih cepat. Selain itu, Arsitektur ini
merupakan salah satu model YOLO yang ringan. Arsitektur ini sangat dapat digunakan dalam
embedded system ataupun perangkat bergerak (Z. Jiang et al., 2020).

Struktur arsitektur dari YOLOv4-tiny yaitu terdiri dari CSPDarknet53-tiny sebagai
backbone jaringan, jaringan ini menggunakan CSPBlock untuk membagi feature map menjadi
dua bagian dan menggabungkan keduanya dengan cross stage residual edge. Adanya modul
CSPBlock terbukti dapat meningkatkan kemampuan belajar jaringan konvolusi (Z. Jiang et al.,
2020). Pada bagian neck menggunakan struktur FPN yang dapat mengintegrasikan feature dari
berbagai skala. Pada bagian head-nya arsitektur ini menghasilkan dua skala prediksi yaitu
26x26 dan 13x13. Hasil tersebut diperoleh dari feature map yang dihasilkan dari FPN. Proses
prediksi yang dilakukan oleh arsitektur YOLOv4-tiny memiliki kesamaan dengan yang
dimiliki YOLOv4 (Liu et al., 2022). Struktur dari arsitektur YOLOv4-tiny ditunjukkan pada
Gambar 2.12.
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Gambar 2.12 Struktur YOLOv4-tiny
Sumber: Z. Jiang et al. (2020)
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Meskipun arsitektur ini merupakan turunan dari YOLOv4, YOLOv4-tiny memiliki
berbagai kelebihan seperti yang dipaparkan oleh Liu et al. (2022), diantaranya:
a.  Memiliki kinerja yang baik dalam akurasi.
b.  Ukuran modelnya yang kecil.

c.  Kompleksitas komputasi yang rendah.

2.13 Model Mobile Machine Learning
Model mobile Machine Learning merupakan suatu metode penerapan pembelajaran
mesin ke dalam perangkat bergerak (Dai et al., 2020). Pada metode ini, model yang telah
dilakukan pelatihan akan dimuat ke dalam perangkat mobile agar dapat digunakan. Dikutip dari
Dai et al. (2020) model mobile memiliki berbagai keunggulan, diantaranya yaitu:
a.  Privasi terjaga, hal tersebut dikarenakan proses yang dilakukan hanya terjadi di perangkat
mobile.

b.  Tidak memerlukan koneksi internet karena tidak melakukan komunikasi dengan server.
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Cc.  Response time yang cepat karena langsung dijalankan pada perangkat.

2.14 Pengukuran Performa

Perhitungan performa dari suatu arsitektur machine learning secara manual dapat
dilakukan dengan bantuan confusion matrix. Confusion matrix merupakan suatu matriks yang
mengklasifikasikan jumlah suatu data uji yang benar dan juga salah (Normawati & Prayogi,
2021). Pada Gambar 2.13 merupakan suatu tabel confusion matrix terdiri dari True Positive
(TP), False Negative (FN), False Positive (FP), dan True Negative (TN) (Markoulidakis et al.,
2021).

Predict
True False
True True False
S Positive Negative
=
Q
< False False True
Positive Negative

Gambar 2.13 Confusion matrix untuk dua kelas data

Sumber: Markoulidakis et al. (2021)

Keterangan:

a.  True Positive (TP) = Banyaknya data kelas true diprediksi dengan benar sebagai kelas
true.

b.  False Negative (FN) = Banyaknya data kelas frue diprediksi dengan salah sebagai kelas
false.

c.  False Positive (FP) = Banyaknya data kelas false diprediksi dengan salah sebagai kelas
true.

d.  True Negative (TN) = Banyaknya data kelas false diprediksi dengan benar sebagai kelas
false.
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Selain itu, dengan menggunakan confusion matrix dapat dihitung pula precision, recall,
fl-score, dan juga Average Precision (Imantiyar, 2021; Naufal & Kusuma, 2021). Persamaan
(2.2) hingga persamaan (2.4) dikutip dari penelitian Padilla, Netto, & Silva (2020) sedangkan
persamaan (2.5) hingga persamaan (2.7) dikutip dari penelitian Harun et al. (2023).

Precision merupakan nilai kemampuan suatu model dalam melakukan identifikasi hanya
pada objek yang relevan, rumus nilai precision ditunjukkan pada persamaan (2.2). Recall
merupakan ukuran kemampuan dari suatu model untuk menemukan semua objek yang relevan,
rumus nilai precision ditunjukkan pada persamaan (2.3). F'/-Score dapat diartikan sebagai nilai
gabungan antara nilai precision dengan recall (Tasnim et al., 2022), rumus nilai F/-Score

ditunjukkan pada persamaan (2.4).

P ision = i (2.2)
recision = 7P .
TP
= — 2.3
Recall TP+ FN (2.3)

F1s _ Precision. Recall (2.4)
COTe = 2 precision + Recall '

Setelah nilai precision dan recall telah didapatkan, berikutnya plot nilai precision
terhadap recall untuk melihat pola yang berbentuk zig-zag. Pola zig-zag yang telah terbentuk
akan dihaluskan, dimana nilai precision (P) pada setiap recall (r) diganti dengan nilai precision

maksimum pada recall selanjutnya (r’). Perhitungan tersebut dapat dihitung dengan persamaan
(2.5).
Pinter(Tn41) = max P(r');r’ = 144 (2.5)
Nilai AP (4verage Precision) dihitung berdasarkan area yang berada tepat di bawah yang
berbentuk kurva pada nilai recall, yaitu ketika nilai precision maksimum jatuh. Perhitungan

nilai AP dapat dihitung dengan persamaan (2.6).

Average Precision = Z(rny1 — %) Pinter (Tna1) (2.6)
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Mean Average Precision (mAP) merupakan hasil nilai rata-rata keakuratan dari suatu
model dalam melakukan deteksi objek di semua class. Nilai N dalam persamaan (2.7) merujuk

pada jumlah kelas yang digunakan pada model.
N
AP,
mAP = Z ¥ 100% 2.7)
i=1

2.15Studi Literatur

Studi literatur merupakan upaya untuk memperoleh berbagai pengetahuan mengenai
tema yang dibahas. Selain itu, Studi literatur juga dilakukan agar terhindar dari kegiatan
plagiat. Hal yang dikaji berkaitan dengan masalah serta solusi yang dihadapi penelitian
terdahulu, dataset yang digunakan pada saat melakukan penelitian, model arsitektur yang
digunakan, serta performa dari arsitektur tersebut. Kajian literatur ini menggunakan 10 literatur
yang berasal dari seluruh dunia, tidak hanya terbatas di Indonesia. Berikut beberapa ulasan
literatur mengenai penerapan object detection pada produk retail.

Penelitian yang dilakukan oleh Saglain et al. (2022), menyebutkan bahwa melakukan
pemantauan pada rak secara terus menerus untuk manajemen ketersediaan barang merupakan
faktor yang penting dalam meningkatkan penjualan serta kepuasan pelanggan. Dalam
mengatasi masalah yang ada digunakan deep learning dan pendekatan hybrid computer vision
yang disebut Hyb-SMPC. Hyb-SMPC terdiri dari dua modul, modul yang pertama bertujuan
untuk mendeteksi produk ritel dengan menerapkan one-stage deep learning, yang
membandingkan YOLOv4, YOLOvS, dan YOLO. Kemudian pada modul kedua dilakukan
planogram compliance, dengan cara mengkonversi tata letak ke bentuk JSON lalu pencocokan
dilakukan dengan gambar retail yang telah diproses. Penelitian ini menggunakan dataset yang
telah disediakan mitra industri, dataset berisi produk dari berbagai kategori yang memiliki
jumlah 30.000 gambar. Dataset diambil secara manual menggunakan kamera ponsel. Performa
tertinggi dihasilkan oleh model YOLOv4 dengan mAP sebesar 0,96, F'I-score 0,95, dan recall
0,898.

Selanjutnya, penelitian oleh Higa & Iwamoto (2019) dilakukan untuk memastikan
ketersediaan rak yang tinggi. Hal ini merupakan upaya untuk mengurangi peluang penjualan
yang hilang. Oleh karena itu, dilakukan pendeteksian terhadap produk yang kosong atau telah
berpindah. Penelitian ini menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) tanpa

menggunakan dataset produk. Metode yang digunakan dengan cara mendeteksi wilayah dari



26

suatu produk yang berubah dengan menghilangkan background, diikuti dengan pemindahan
objek yang bergerak. Hasil dari penelitian ini menunjukkan tingkat keberhasilan sebesar
89,6%.

Penelitian yang dilakukan Milella et al. (2020) menyebutkan bahwa pengelolaan
ketersediaan dan inventaris yang efisien merupakan isu untuk mencapai kepuasan pelanggan
dan mengurangi risiko kehilangan keuntungan. Solusi yang digunakan pada penelitian tersebut
yaitu dengan menggunakan depth semsor yang memanfaatkan modelling technique dan
rekonstruksi 3D point cloud, serta pemasangan occupancy grids untuk memperkirakan
ketersediaan produk. Dataset yang digunakan diperoleh dari titik penjualan eceran di Bari,
Italia dengan pengambilan gambar dari atas rak produk. Arsitektur yang digunakan dalam
penelitian ini yaitu OSA4 estimation algorithm. Hasil maximum average error yang didapatkan
sebesar 5% yang diukur secara manual dan tingkat OSA lebih dari 0,98 di setiap fest case.

Penelitian yang dilakukan Melek et al. (2019) menyebutkan bahwa dengan deteksi objek
pada gambar di rak akan memecahkan berbagai permasalahan dalam penjualan retail. Solusi
yang digunakan adalah dengan mengimplementasikan deep learning. Dataset yang digunakan
pada penelitian ini yaitu dataset Coca-Cola dari ImageNet dan Grocery dataset. Dengan
menerapkan arsitektur YOLOvV2 sebagai modelnya, didapatkan performa terbaik pada iterasi
ke-900 dengan total loss untuk single class sebesar 25,39% dan untuk zen class sebesar 29,84%.

Penelitian yang dilakukan Seéerovi¢ & Papi¢ (2018) menyebutkan bahwa kehabisan stok
merupakan masalah yang dihadapi semua toko retail. Untuk mengatasi masalah tersebut,
Se¢erovi¢ & Papi¢ (2018) mengusulkan penggunaan kamera berukuran kecil yang
dikombinasikan dengan deep learning, yaitu menerapkan arsitektur Faster R-CNN dan Single
Shot Multibox Detection (SSD) dengan metode transfer learning. Dataset yang digunakan
untuk merancang model tersebut adalah custom dataset yang terdiri dari 684 objek. Hasil
performa yang didapatkan dari penelitian tersebut dibagi menjadi dua kategori, yaitu object
detection dan OOS detection. Akurasi yang didapatkan pada kategori object detection dengan
arsitektur Faster R-CNN sebesar 97,06% dan 75,42% pada arsitektur SSD. Di lain sisi, pada
kategori OOS detection dengan menerapkan arsitektur Faster R-CNN diperoleh akurasi
sebesar 55,55% dan 37,04% pada arsitektur SSD.

Penelitian yang dilakukan Ardiansyah et al. (2021) menyebutkan bahwa pemeriksaan
barang secara manual merupakan aktivitas yang memerlukan biaya dan waktu yang besar.
Solusi yang dikemukakan adalah dengan merubah pemeriksaan produk dari manual menjadi

otomatis dan presisi. Penelitian ini menggunakan dataset yang diambil secara mandiri dengan
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menggunakan kamera. Meskipun banyaknya dataset yang digunakan tidak dijelaskan,
penelitian ini membagi gambar ke dalam tiga objek yang berbeda. Arsitektur yang diterapkan
yaitu YOLOv3 dan berhasil mendapatkan performa sebesar lebih dari 90% untuk objek tunggal
dan lebih dari 80% untuk objek jamak.

Penelitian yang dilakukan Yilmazer & Birant (2021) menyebutkan bahwa adanya
ketersediaan barang yang tinggi merupakan faktor kunci untuk meningkatkan keuntungan.
Solusi yang ditawarkan pada penelitian tersebut yaitu dengan menggunakan pendekatan
computer vision untuk memantau ketersediaan produk di rak (OSA). Pada penelitian ini,
dataset “WebMarket” digunakan sebanyak 3153 gambar yang diambil dengan menggunakan
tiga kamera digital dengan jarak satu meter. Terdapat tiga family arsitektur yang diterapkan
pada penelitian ini, yaitu YOLO, SOSA (Semi-supervised learning On-shelf Availability), dan
RetinaNet. Pada family YOLO, hasil terbaik didapatkan pada YOLOv4 dengan mAP sebesar
0,91, Fl-score sebesar 0,91, dan Recall 0,96. Pada family RetinaNet, hasil terbaik didapatkan
dengan mAP sebesar 0,71, Fi-score sebesar 0,74, dan Recall 0,82. Selain itu, penelitian ini
juga menerapkan arsitektur SOSA dengan performa terbaik diperoleh mAP sebesar 0,89, FI-
score sebesar 0,90, dan Recall sebesar 0,93.

Penelitian yang dilakukan Jha et al. (2022) menyebutkan bahwa pendekatan yang ada
saat ini untuk mendeteksi kosongnya rak dan memastikan ketersediaan produk yang tinggi
dinilai tidak efektif dan tidak layak karena manual, mahal, atau kurang akurat. Pada penelitian
tersebut, solusi yang ditawarkan berupa pendekatan untuk merancang pipeline machine
learning (ML) end-to-end untuk deteksi rak kosong secara real-time. Dataset yang digunakan
pada penelitian tersebut merupakan custom dataset yang terdiri dari 1000 gambar produk di
rak dari toko retail Target yang berlokasi di Amerika. Pada penelitian tersebut, arsitektur yang
digunakan adalah beberapa rangkaian EfficientDet dan YOLOVS. Performa terbaik didapatkan
pada model EfficientDet-D1 dengan precision sebesar 57,0%, recall sebesar 63,8%, dan F1-
score sebesar 60,2% untuk family model EfficientDet dan pada model YOLOv5n6 didapatkan
precision sebesar 76,3%, recall sebesar 63,8%, dan Fl-score sebesar 71,3% untuk family
model YOLOVS.

Penelitian yang dilakukan oleh Sinha et al. (2022) bertujuan untuk mengidentifikasi
secara otomatis produk yang ditempatkan di rak toko retail. Solusi yang diberikan yaitu dengan
menyempurnakan pendekatan yang sudah ada yakni product recognition. Dataset yang
digunakan pada penelitian ini yaitu dataset Grozi-32k dan GP-180. Pada penelitian tersebut,

arsitektur Faster R-CNN akan disempurnakan dengan mengembangkan pipa deteksi dan two-
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step deep learning pipeline untuk mendeteksi lokasi produk serta mengidentifikasi produk yang
ditempatkan di rak. Pada tahap pertama, Faster R-CNN-FPN akan digunakan dan pada tahap
kedua, ResNet-18 akan digunakan. Hasil yang didapatkan dari penelitian tersebut yaitu model
yang dilatih dengan dataset GP-180 menghasilkan mAP@0,5 sebesar 82,70 dan PR@0,5
sebesar 89,70, sedangkan untuk dataset Grozi didapatkan mAP sebesar 47,77% dan PR sebesar
55,11%.

Penelitian yang dilakukan oleh Selvam et al. (2022) menyebutkan bahwa
mengaplikasikan deteksi object sudah banyak dilakukan, tapi hal tersebut dirasa masih kurang
baik karena kemasan produk dapat berubah seiring waktu, dan produk yang berbeda terlihat
sangat mirip. Solusi yang ditawarkan pada penelitian tersebut adalah dengan menerapkan dua
metode, yaitu product detection dan produk recognition, yang terdiri dari fext detection dan
text recognition. Dataset yang digunakan pada penelitian ini cukup banyak karena
mengembangkan arsitektur yang kompleks. Dataset tersebut terdiri dari dua jenis, yaitu dataset
text dan dataset produk grosir. Dataset yang digunakan diantaranya GroZi-120, WebMarket,
Grocery Products, Freiburg Groceries Dataset, [ICDAR 2015, Total-Text, ICDAR2011, dan
ICDAR2013. Arsitektur model yang dikembangkan pada penelitian ini yaitu pada product
detection, digunakan YOLOVS5 mencapai precision 89,4%, recall 88,2%, dan f-measure
86,26%. Di sisi lain, untuk product recognition menggunakan dua algoritma, yaitu TextSnake
untuk text detection dan SCATTER untuk text recognition, dengan hasil performa yang
didapatkan yaitu sebesar precision 92,1%, recall 86,8%, dan f-measure 83,31%.

Berdasarkan penelitian yang telah disebutkan sebelumnya, diketahui bahwa terdapat
penelitian yang menerapkan arsitektur yang sama, yaitu penelitian dari Yilmazer & Birant
(2021) dan Saqlain et al. (2022). Akan tetapi, kedua penelitian tersebut menggunakan arsitektur
versi YOLOv4. Oleh karena itu, peneliti tertarik untuk mengembangkan sistem deteksi objek
untuk menganalisa ketersediaan suatu barang menggunakan versi yang lebih terbaru dari
arsitektur YOLOV4 yaitu YOLOv4-tiny, dengan menerapkan pada produk retail susu bubuk.
Selain itu, belum ada penelitian ilmiah mengenai deteksi objek pada produk retail
menggunakan arsitektur tersebut. Pada Tabel 2.1 merupakan perbandingan teknologi yang

diterapkan pada penelitian terdahulu.



Tabel 2.1 Perbandingan Literatur

berlokasi di Amerika

Penulis Dataset Model Hasil
Dataset disediakan mitra
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Yilmazer & SOSA (semi- dan Recall 0,96,
Birant WebMarket dataset supervised sedangkan SOSA
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availability) mAP 0,89, Fl-score 0,90,
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Penulis Dataset Model Hasil
mAP 66,9, mAR 76,3,
dan mAF 71,3
Hasil performa pada
Pa‘g';‘tﬂ;p dataset GP-180
digugakan Faster didapatkan mAP @ 0,5
Sinha et al. Dataset Grozi-32k dan R-CNN-FPN dan sebesar 82,70 dan PR @
(2022) GP-180 0,5 sebesar 89,70, untuk
pada tahap kedua 4
digunakan dataset Grozi didapatkan
ResNet-18 mAP 47,77% dan PR
55,11%
Product detection
m;rlgl%lgljg,an Product. detec%‘iqn
' sedanekan mencapai Precision
GroZi-120, WebMarket, dg : 89,4%, Recall 88,2%, dan
Selvam et Grocery Products, reIZ ’(;(jgnbzftcion F-Measure 86,26%,
al. (2022) ICDAR 2015, Total-Text, mengeunakan dua sedangkan product
’ ICDAR2011, dan recognition mencapai

ICDAR2013

algoritma yaitu
TextSnake untuk
text detection dan
SCATTER untuk

text recognition.

Precision 92,1%, Recall
86,8%, dan F-Measure
83,31%.
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BAB 111
METODOLOGI PENELITIAN
Penelitian ini memiliki beberapa tahapan yang dilakukan oleh peneliti. Tahapan tersebut
terdiri dari analisis masalah, studi literatur, data collection, data preprocessing, data

annotation, train model, evaluation, dan testing seperti pada Gambar 3.1.

/ Penerapan sistem \
‘ Data Collection HData PreprocessingH Data Annotation }

[ Testing H Evaluation ]1—[ Model Training |

Gambar 3.1 Tahapan Penelitian

Analisis Masalah Kajian Literatur

3.1 Analisis Masalah

Di Indonesia sudah banyak supermarket yang membuka cabang di setiap kota.
Supermarket dimanfaatkan oleh masyarakat untuk mencari berbagai barang kebutuhan harian
rumah tangga. Terdapat berbagai macam merek produk dan berat per sajian yang disediakan
dalam supermarket. Hal tersebut tentu menjadikan supermarket sebagai tempat yang semakin
penting bagi masyarakat (Iswandi & Ester, 2020). Proses pembelian suatu produk di
supermarket secara umum dilakukan dengan pengambilan barang di rak secara mandiri lalu
melakukan pembayaran di kasir telah disediakan. Ketika suatu produk diambil (dibeli) dari rak
akan menyebabkan ketersediaan barang di rak menjadi berkurang. Jika tidak segera dilakukan
pengisian ulang rak akan menjadi suatu masalah. Masalah tersebut menjadi masalah umum
yang sering dijumpai pada supermarket yaitu barang yang ada pada rak habis (Hafiz Ar et al.,
2021). Selain itu, masalah tersebut menjadi masalah yang menyebabkan kerugian paling
banyak (Campo et al., 2000). Pada Gambar 3.2 merupakan keputusan yang terjadi jika suatu

barang tidak tersedia.
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Data Keputusan Jika Suatu Barang Tidak Tersedia

0.09 (9%

Keputusan

® Membeli produk ditoko lain

® Membeli merek lain

® Membeli produk sama ukuran berbeda
® Membeli produk dilain waktu

®Tidak jadi membeli

Gambar 3.2 Data keputusan jika suatu barang tidak tersedia di toko

Gambar 3.2 menjelaskan respon yang diberikan pembeli ketika suatu barang tidak
tersedia yaitu 31% membeli produk di toko lain, 26% membeli merek yang berbeda, 19%
membeli produk yang sama dengan ukuran yang berbeda, 15% membeli produk pada lain
waktu, dan 9% tidak jadi membeli (Corsten & Gruen, 2003; Mitchell, 2012). Selama ini proses
pengecekan ketersediaan produk yang ada pada rak kebanyakan masih dilakukan secara
manual. Hal tersebut tentu membutuhkan upaya manusia untuk memeriksa dan tidak efektif
(Yilmazer & Birant, 2021).

Berakar dari masalah tersebut tema penelitian akan diangkat, yaitu mengenai penerapan
sistem yang dapat mendeteksi objek produk retail untuk meningkatkan kesadaran pihak
manajemen toko retail akan pentingnya ketersediaan suatu produk di rak. Dengan
memantaatkan deep learning object detection pemeriksaan barang dapat dilakukan secara real-

time dan mengurangi beban kerja manusia.

3.2 Kajian Literatur

Pada tahap kajian literatur peneliti mengumpulkan berbagai penelitian terdahulu
mengenai deteksi objek pada produk retail. Hal tersebut dilakukan untuk menghindari
terjadinya plagiat. Literatur yang dikumpulkan setidaknya kurang dari 5 tahun agar
pemahaman yang didapatkan merupakan pemahaman terbaru. Selain itu, literatur juga berasal
berbagai negara untuk memperluas pemahaman peneliti mengenai teori yang berkaitan dengan

tema penelitian. Literatur didapatkan dari berbagai situs penelitian diataranya Research Gate
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(www.researchgate.net), ScienceDirect (www.sciencedirect.com), Google Scholar
(scholar.google.com), Academia Edu (www.academia.edu), dan IEEE Xplore

(eeexplore.ieee.org)

3.3 Data Collection

Pada tahap ini dilakukan proses pengumpulan dataset berupa data gambar. Data gambar
yang berhasil dikumpulkan akan digunakan sebagai dataset dalam proses pengembangan
sistem deteksi objek. Data gambar yang digunakan merupakan data produk retail susu bubuk
baik dalam kemasan kaleng dan juga kemasan dus, data ini terdiri dari 4637 data gambar
dengan 106 kelas produk. Produk susu dipilih karena memiliki keunikan tersendiri pada
datanya. Keunikan ini terletak pada desain produk yang sama, tetapi memiliki berat yang
berbeda. Pada Gambar 3.3 merupakan contoh data gambar yang akan digunakan untuk object

detection pada penelitian ini.

063000 ‘vt‘

Gambar 3.3 Data produk retail susu bubuk
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Berdasarkan Gambar 3.3 diketahui bahwa pada data gambar terdiri dari beberapa produk
yang berbeda. Selain itu, Gambar 3.4 merupakan beragam resolusi yang ada pada dataset
gambar tersebut, misalnya 1024x768 pixels ditunjukkan pada Gambar 3.4(a), 4160x2336 pixels
ditunjukkan pada Gambar 3.4(b), dan 768x1024 pixels ditunjukkan pada Gambar 3.4(c). Selain
itu, terdapat tiga format gambar yang ada pada dataset, yakni “.jpeg”, “.jpg”, dan “.png”. Hal
tersebut terjadi karena pengambilan gambar menggunakan beberapa perangkat. Luas
pengambilan data gambar beragam mulai dari satu hingga lima rak seperti yang ditunjukkan

pada Gambar 3.5.

Size Info
1024 x 768 116.5KB 96 dpi 24 bit

Source
This PC

File Path

C:\Users\PREDATOR\Downloads\TA\data
\dataset\OA3805BA-B5E3-408F-AAA7- LD
A7553A6F0837_1_105_c.jpeg

4160 x 2336 32 MB 72dpi 24 bit

Source
This PC

File Path
C:\Users\PREDATOR\Downloads\TA\data
\dataset\IMG20221225173702 (1).jpg

Size Info
768 x 1024 153.1KB 96 dpi 24 bit

Source
This PC

File Path

C:\Users\PREDATOR\Downloads\TA\data
\dataset\OA4ED97B-84A7-42C7- @
AF8D-026BA377A6AA_1_105_c.png

(c) Gambar Beresolusi 768x1024 pixels

Gambar 3.4 Ragam resolusi data gambar
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(e) Luas lima rak

Gambar 3.5 Luas pengambilan data gambar

Pada Gambar 3.5 dapat dilihat bahwa terdapat berbagai macam luas pengambilan data
gambar mulai dari satu rak hingga lima rak, yang secara berurutan ditunjukkan pada Gambar

3.5(a) hingga Gambar 3.5(e). Selain itu, dapat diketahui pula bahwa semakin luas pengambilan
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objek maka objek gambar akan semakin kecil. Jika suatu objek semakin kecil maka detail objek

tersebut juga semakin tidak terlihat.

3.3.1 Populasi dan Sample

Populasi yang digunakan pada penelitian ini merupakan produk retail yang terdapat di
toko, sedangkan sample ditentukan dengan menggunakan metode non-probability convenience
sampling yang digunakan dalam penelitian ini yaitu 106 kelas produk susu bubuk. Metode non-
probability digunakan karena ketidakpastian jumlah data populasinya, sedangkan convenience
sampling digunakan karena pemilihan sample dapat disesuaikan dengan kebutuhan penelitian

(Hasibuan, 2007). Total gambar produk retail susu bubuk yang digunakan 4637 gambar.

3.3.2 Jenis dan Sumber Data

Pada penelitian ini, peneliti menggunakan data sekunder, yang mana merupakan data
yang sudah ada sebelumnya. Data ini bersumber dari data internal perusahaan yang bersifat
privacy atau confidential. Data tersebut digunakan karena cocok dengan apa yang akan
dilakukan pada penelitian ini yaitu meneliti tentang ketersediaan produk retail khususnya
produk susu bubuk keluaran terbaru tahun 2022. Data produk susu diambil pada beberapa toko

retail menggunakan perangkat mobile.

3.3.3 Kelas Data Gambar
Kelas produk yang digunakan pada penelitian ini berjumlah 106 kelas yang terdiri dari
berbagai macam jenis produk susu bubuk. Kelas produk ini dapat dilihat pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Kelas produk susu
Kelas Produk Susu

BONEETO

DANCOW 1+ Cok Advn ExcNutr 12x800g

DANCOW 1+ Cok Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN
DANCOW 1+ Cok Advn ExcNutr 24x400g

DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 12x1000g
DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 12x1000g REDESIGN
DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 12x800g

DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN
DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 24x400g

DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 24x400g REDESIGN
DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 40x200g

DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 40x200g REDESIGN
DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 12x1000g




Kelas Produk Susu

DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 12x1000g REDESIGN

DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 12x800g

DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN

DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 24x400g

DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 24x400g REDESIGN

DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 40x200g

DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 40x200g REDESIGN

DANCOW 3+ Cok Advn ExcNutr 12x800g

DANCOW 3+ Cok Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN

DANCOW 3+ Cok Advn ExcNutr 24x400g

DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 12x1000g

DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 12x1000g REDESIGN

DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 12x800g

DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN

DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 24x400g

DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 24x400g REDESIGN

DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 40x200g

DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 40x200g REDESIGN

DANCOW 3+ Van Advn ExcNutr 12x1000g

DANCOW 3+ Van Advn ExcNutr 12x1000g REDESIGN

DANCOW 3+ Van Advn ExcNutr 12x800g

DANCOW 3+ Van Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN

DANCOW 3+ Van Advn ExcNutr 24x400g

DANCOW 3+ Van Advn ExcNutr 24x400g REDESIGN

DANCOW 5+ Cok Advn ExcNutr 12x1000g

DANCOW 5+ Cok Advn ExcNutr 12x800g

DANCOW 5+ Cok Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN

DANCOW 5+ Cok Advn ExcNutr 24x400g

DANCOW 5+ Madu Advn ExcNutr 12x1000g

DANCOW 5+ Madu Advn ExcNutr 12x1000g REDESIGN

DANCOW 5+ Madu Advn ExcNutr 12x800g

DANCOW 5+ Madu Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN

DANCOW 5+ Madu Advn ExcNutr 24x400g

DANCOW 5+ Madu Advn ExcNutr 24x400g REDESIGN

DANCOW 5+ Van Advn ExcNutr 12x800g

DANCOW 5+ Van Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN

DANCOW 5+ Van Advn ExcNutr 24x400g

DANCOW 5+ Van Advn ExcNutr 24x400g REDESIGN

ENFAGROW

FRISIAN FLAG

HILO

LACTOGEN 1 Happynutri 12x1kg

LACTOGEN 1 Happynutri 12x750g

LACTOGEN 1 Happynutri 24x350g

LACTOGEN 1 Happynutri 40x180g

LACTOGEN 2 Happynutri 12x1kg

LACTOGEN 2 Happynutri 12x750g

LACTOGEN 2 Happynutri 24x350g

LACTOGEN 2 Happynutri 40x180g

LACTOGROW 3 Happynutri 12x750g

LACTOGROW 3 Happynutri 24x350g

37
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Kelas Produk Susu
LACTOGROW 3 Happynutri Honey 12x1kg
LACTOGROW 3 Happynutri Honey 12x750g
LACTOGROW 3 Happynutri Honey 24x350g
LACTOGROW 3 Happynutri Honey 40x180g
LACTOGROW 3 Happynutri Van 12x1kg
LACTOGROW 3 Happynutri Van 12x1kg REDESIGN
LACTOGROW 3 Happynutri Van 12x750g
LACTOGROW 3 Happynutri Van 24x350g
LACTOGROW 4 Happynutri Honey12x1kg
LACTOGROW 4 Happynutri Honey12x750g
LACTOGROW 4 Happynutri Van 12x1kg
LACTOGROW 4 Happynutri Van 12x1kg REDESIGN
LACTOGROW 4 Happynutri Van 12x750g
MORINAGA
NESTLE BATITA 1+ Madu+lron 12x900g
NESTLE BATITA 1+ Madu+tlron 24x400g
NESTLE BATITA 1+ Madu+lron 40x150g
NESTLE BATITA 1+ Vanilla+Iron 24x400g
NESTLE BATITA 1+Vanillat+Iron 12x900g
NESTLE DATITA 3+ Madu+Iron 12x900g
NESTLE DATITA 3+ Madu+Iron 24x400¢g
NESTLE DATITA 3+ Madu+Iron 40x150g
NESTLE DATITA 3+ Vanilla+Iron 24x400g
NESTLE DATITA 3+Vanilla+Iron 12x900g
NESTLE DATITA 5+ Madu+Iron 12x900g
NUTRICIA
PROVITAL
S-26 GOLD PROMIL 1 Can Top 6x900g
S-26 GOLD PROMIL 2 Can Top 6x900g
S-26 PROCAL GOLD Can 6x1,6kg
S-26 PROCAL GOLD Can Top 6x900g
S-26 PROCAL Pouch 12x400g
S-26 PROCAL Pouch 12x700g
S-26 PROCAL Pouch 6,2x700g
S-26 PROMIL 1 Pouch 12x400g
S-26 PROMIL 2 Pouch 12x400g
S-26 PROMISE GOLD Can 6x1,6kg
S-26 PROMISE GOLD Can Top 6x900g
S-26 PROMISE Pouch 12x400g
S-26 PROMISE Pouch 12x700g
SGM
VIDORAN

Dari beberapa kelas tersebut terdapat kelas yang memiliki kesamaan antara yang satu
dengan yang lainnya. Hal tersebut disebabkan karena desain dari susu bubuk yang berubah
contohnya seperti pada Gambar 3.6. Gambar sebelah kiri memiliki kelas “DANCOW 1+ Van
Advn ExcNutr 12x800g”, sedangkan gambar sebelah kanan memiliki kelas “DANCOW 1+
Van Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN™.
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Gambar 3.6 Perbandingan antara dua kelas yang hampir mirip

3.4 Data Preprocessing

Pada tahap ini peneliti menggunakan data gambar yang telah dikumpulkan, lalu dilakukan
pengolahan untuk memperkecil kemungkinan noisy pada data gambar. Memperkecil noisy
dapat dilakukan dengan cara membuang data gambar yang terjadi duplikat dan melakukan data

preprocessing.

3.4.1 Menghilangkan Gambar Duplikat

Data gambar yang memiliki kesamaan akan dilakukan penghapusan. Hal ini bertujuan
untuk menghindari terjadinya bias dalam dataset serta gambar duplikat akan mempengaruhi
kemampuan suatu model dalam melakukan generalisasi gambar baru. Proses ini dilakukan
secara manual pada perangkat penelitian dengan mencari nama file yang sama. Proses ini

ditunjukkan pada Gambar 3.7.
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Which files do you want to keep?
ersions, the copied fil

It you select both opied file will have a number added to its name.

[0 g 23/07/2022 547 [] pEEEgp 23/07/2022 547
ﬁ 103 KB 103 KB

O ﬁ..“ 23/07/2022 05:47:12 O == 23/07/2022 05:47:18
149 KB 149 K8
g L

] 23/07/2022 05:47:12 | 23/07/2022 05:47:18

Gambar 3.7 Proses penghapusan data duplikat

Dari Gambar 3.7 diketahui terdapat 13 gambar yang memiliki nama file sama. Setelah
dilakukan penghapusan data gambar, data akhir yang akan digunakan sebanyak 4637 gambar

produk retail susu.

3.4.2  Preprocessing Data

Pada tahap ini data yang telah dibersihkan dari duplikat akan dilakukan preprocessing
berupa penyesuaian resolusi, sharpening, dan penyelarasan format gambar. Penyesuaian
resolusi dilakukan untuk menyamakan resolusi dari semua data gambar, yang semula terdapat
berbagai macam resolusi akan dilakukan pengubahan menjadi 416x416 pixels. Pengubahan
tersebut dilakukan karena model akan dilatih menggunakan jaringan 416x416. Selain itu,
pengubahan resolusi juga dapat mengurangi size pada dataset, besar atau kecilnya ukuran ini
berpengaruh pada waktu yang dibutuhkan untuk train model.

Pada tahap sharpening akan dilakukan untuk memperjelas atau mempertajam objek yang
terdapat pada gambar. Proses penajaman gambar menggunakan bantuan dari library PIL
(Python Imaging Library). Library ini merupakan library yang dapat digunakan untuk
memanipulasi gambar (Gujar et al., 2016). Pada YOLOv4-tiny format gambar yang digunakan
untuk melakukan pelatihan jaringan, yaitu berformat “jpg” maka semua gambar perlu diubah
ke dalam format “.jpg”. Pada Gambar 3.8 merupakan kode program yang digunakan untuk

melakukan preprocessing gambar.
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import os

import os.path

from PIL import Image
from PIL import ImageFilter

f=r'C:\Users\PREDATOR\Documents\Tugas Akhir\Program\Project TA 2\darknet\data\dataset'
for file in os.listdir(f):
if (file.endswith(".jpeg")):
f img = f+"/"+file
file name = os.path.splitext(file)[0]
img = Image.open(f_img)
img = img.filter(ImageFilter. SHARPEN)
img = img.resize((416,416))
img.save("C:/Users/PREDATOR/Documents/Tugas Akhir/Program/Project TA 2/darknet/data/dataset/" + file_ name +
".jpg")

for file in os.listdir(f):
if (file.endswith(".jpeg")):
f img = f+"/"+file
os.remove(f img)

Gambar 3.8 Kode program proses preprocessing

Gambar 3.8 merupakan kode program yang digunakan untuk menjalankan proses
preprocessing. Empat baris pertama pada program merupakan proses import library yang
dibutuhkan untuk proses preprocessing. Pada baris ke-12 merupakan fungsi untuk menerapkan
sharpening pada gambar. Baris ke-13 merupakan fungsi untuk melakukan pengubahan resolusi
pada gambar. Pada baris berikutnya yaitu baris ke-14, data yang telah diubah akan disimpan
ke dalam format “jpg”. Pada fungsi perulangan yang terakhir merupakan fungsi untuk

menghapus data gambar yang sudah tidak digunakan lagi.

3.5 Data Annotation

Pada tahap ini data gambar yang telah dilakukan preprocessing akan dilakukan
pelabelan, hal tersebut bertujuan untuk memberikan keterangan kategori atau class object
sebelum dilakukan model training. Proses pelabelan dilakukan dengan bantuan tools

“Labellmg” pada satu per satu data gambar, proses ini yang dapat dilihat pada Gambar 3.9.
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Gambar 3.9 Proses data annotation menggunakan fools Labellmg

Gambar 3.9 merupakan proses pelabelan pada gambar dengan fools Labellmg. Proses
pelabelan dilakukan dengan cara memberikan “RectBox” pada setiap sisi produk yang ingin
diberikan label. “RectBox” ini berbentuk persegi yang akan menjadi pembatas atau penanda
pada setiap produk, kemudian objek yang telah diberi penanda akan diberikan class dari objek
tersebut yang berupa label berbagai macam produk susu bubuk. Pemberian label harus
dilakukan dengan baik karena akan berpengaruh pada akurasi dari model deteksi objek.
Selanjutnya, informasi dari data gambar yang telah diberi label akan disimpan dalam file “.txt”

dengan format data YOLO.

3.6 Model Training

Pada tahapan ini data gambar yang telah dilakukan pelabelan atau annotation akan
dilakukan pelatihan dengan model arsitektur YOLOv4-tiny serta konfigurasi hyperparameter-
nya. Hal tersebut dimaksudkan agar model dapat mempelajari suatu pola atau ciri dari data
gambar yang telah ada. Dari proses ini akan menghasilkan model yang dapat melakukan
deteksi pada suatu objek khususnya dalam hal ini produk susu bubuk dengan tingkat akurasi

yang tinggi serta dapat diterapkan pada perangkat bergerak.
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3.6.1 Split Dataset

Sebelum data gambar dilakukan train model, data gambar terlebih dahulu harus
dilakukan pemisahan atau sp/it menjadi dua bagian yaitu data train dan data test. Data train
digunakan untuk melatih suatu model, sedangkan data test digunakan untuk menguji performa
dari suatu model. Pemisahan ini dilakukan dengan rasio perbandingan populasi 80% untuk data
train dan 20% untuk data test. Sebanyak 3710 gambar akan digunakan sebagai data train dan
sebanyak 927 gambar sebagai data test-nya. Pada Gambar 3.10 merupakan perbandingan

antara data train dengan data test.

Data Train Data Test
3710 927
!
80% 20%

Gambar 3.10 Split dataset

Pada proses split dataset akan menghasilkan dua file yaitu “train.txt” dan “test.txt”. File
“train.txt” berisikan path semua data train, sedangkan “fest.txt” yang berisikan path semua

data zest.

3.6.2 Train Model

Arsitektur yang diterapkan pada penelitian ini yaitu YOLOv4-tiny. Model ini dipilih
karena memiliki berbagai kelebihan, seperti yang dijabarkan oleh Liu et al. (2022), yakni
diantaranya ukuran model yang kecil, tetapi memiliki kinerja yang baik. Hal tersebut
merupakan faktor kunci dalam pengembangan object detection pada perangkat mobile. Proses
pelatihan arsitektur YOLOv4-tiny akan dilakukan dengan menggunakan framework Darknet
yang dikembangkan oleh Bochkovskiy (2021).

Hal pertama yang perlu untuk dilakukan yaitu melakukan proses clone terhadap

framework Darknet. Proses clone ditunjukkan pada Gambar 3.11.
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Name Date modified Type

B darknet 16/06/2023 21:01 File folder

0;} MINGW®64:/c/Users/PREDATOR/Documents/Tugas Akhir/Program/Projek TA 2 a

~/Documents/Tugas Akhir/Program/Projek TA 2

$ git clone https://github.com/AlexeyAB/darknet.git

Cloning into 'darknet’...

remote: Enumerating objects: 15521, done.

remote: Counting objects: 1 (7/7), done.

remote: Compressing objects: % (7/7), done.

remote: Total 15521 (delta 0), reused S (delta 0), pack-reused 15514
Receiving objects: 100% (15521/15521), 14.19 MiB | 3.07 MiB/s, done.
Resolving deltas: 100% (10412/10412), done.

~/Documents/Tugas Akhir/Program/Projek TA 2

s[H

Gambar 3.11 Clone repository Darknet

Setelah melakukan clone seperti pada Gambar 3.11, hal yang berikutnya dilakukan yaitu
menghapus semua file yang ada di folder data pada directory “../darknet/data/”, hal ini
bertujuan untuk mempermudah dalam melakukan konfigurasi pada model. Berikutnya pada
directory ini juga akan dibuat folder baru yang bernama “obj”. Tujuan dari dibuatnya folder
ini, yaitu sebagai tempat penyimpanan dataset hasil dari proses data annotation. Selanjutnya,
semua dataset tersebut dipindahkan ke folder tersebut. Pada Gambar 3.12 merupakan hasil

pemindahan dataset.

B® > ThisPC > Documents > Tugas Akhir > Program > Project TA2 > darknet > data >

Name Date modified Type

W obj 11/05/2023 18:40 File folder

. test.txt 11/05/2023 18:43 Text Document

. train.txt 11/05/2023 18:42 Text Document

Gambar 3.12 Pemindahan dataset

Gambar 3.12 menunjukkan hasil pemindahan dataset. Selain itu, dapat dilihat pula file
hasil split dataset yaitu “train.txt” dan “test.txt” juga ikut dipindahkan. Hal tersebut dilakukan

karena proses pelatithan akan dilakukan di dalam folder Darknet. Setelah dataset berhasil
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dipindahkan, berikutnya dilakukan konfigurasi hyperparameter arsitektur YOLOv4-tiny.
Konfigurasi hyperparameter disesuaikan dengan jumlah class yang digunakan, pada penelitian
ini menggunakan 106 class. File yang dikonfigurasi dapat dijumpai pada directory
“../darknet/cfg/yolov4-tiny-custom.cfg”. Pada file tersebut terdapat banyak hyperparameter
yang digunakan pada arsitektur YOLOv4-tiny, tetapi hanya delapan yang dilakukan
konfigurasi. Hal tersebut mengacu pada penelitian yang dilakukan oleh Badharudheen (2021)
terbukti mampu menghasilkan akurasi yang cukup baik. Konfigurasi dapat dilihat pada Tabel
3.2.
Tabel 3.2 Konfigurasi model YOLOv4-tiny

Parameter Nilai
Batch 64
Subdivisions 32
Max batches 212000
Steps 169600, 190800

[convolutional - pertama/
filters 333

[yolo - pertama/
classes 106

[convolutional - kedua/
filters 333

[yolo - kedua/
classes 106

Keterangan dikutip dari penelitian Badharudheen (2021):

a.  Batch yang digunakan sebesar 64 dengan subdivisions sebanyak 32, hal tersebut dapat
diartikan satu iterasi terdiri dari 64 gambar dengan 2 gambar per mini-batch yang akan
diproses.

b.  Max_batches diganti mengikuti persamaan (3.1).

Max batches = class.2000 3.1
C.  Nilai steps diganti mengikuti persamaan (3.2) dan (3.3).
80
Steps; = Max batches 100 (3.2)
90
Steps, = Max batches . (3.3)

100
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d.  Filter pada setiap “convolutional layer” juga diganti mengikuti persamaan (3.4).
Filter = (class +5) .3 (3.4)
e.  Classes pada setiap “yolo layer” akan diubah sesuai dengan jumlah kelas yang dipakai,
yakni 106 class.

Setelah proses konfigurasi selesai, akan dibuat dua file pada directory “../darknet/data/”
yaitu “obj.names” dan “obj.data”. file “obj.names” merupakan file yang berisikan nama seluruh
class, sedangkan ‘“obj.data” berisikan metadata berupa banyaknya class, path dari file
“train.txt” dan “test.txt”, path dari file “obj.names”, dan backup sebagai lokasi penyimpanan

bobot. Gambar 3.13 merupakan isi dari file “obj.data”.

& objdata.. — O X

File Edit Format View Help
classes = 106

train = data/train.txt
valid = data/test.txt
names = data/obj.names
backup = ../training

Gambar 3.13 Isi file “obj.data”

Setelah file “obj.names” dan “obj.data” selesai dibuat, maka proses persiapan untuk
pelatihan model arsitektur YOLOv4-tiny telah selesai dilakukan. Hasil persiapan dapat dilihat
pada Gambar 3.14.

Bm > ThisPC > Documents > Tugas Akhir > Program > Project TA2 > darknet > data

Name Date modified Type
il obj 11/05/2023 18:40 File folder

B obj.data 17/03/2023 15:24 DATA File

g obj.names 11/05/2023 18:44 NAMES File

. test.txt 11/05/2023 18:43 Text Document

. train.txt 11/05/2023 18:42 Text Document

Gambar 3.14 Hasil dari persiapan pelatihan model YOLOv4-tiny
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Pada Gambar 3.14 terdapat empat file dan satu folder. File “obj.data” merupakan file
yang menjembatani arsitektur dengan file yang dibutuhkan, hal tersebut dikarenakan pada file
“obj.data” terdapat path yang menghubungkan folder dan file lainnya.

Pelatihan pada YOLOvV4-tiny menerapkan konsep transfer learning, maka dari itu perlu
dilakukan pengunduhan bobot pretrained dari model tersebut, yaitu “yolov4-tiny.conv.29”.
Bobot pretrained YOLOvV4-tiny ini telah dilatih sebelumnya hingga 29 convolutional layers.
Setelah diunduh, bobot pretrained YOLOv4-tiny diletakkan pada directory ../darknet/” agar
dapat digunakan untuk pelatihan.

Sebelum memulai pelatihan arahkan terlebih Command Prompt (CMD) ke directory

“../darknet/”. Setelah itu, masukkan kode pada Gambar 3.15 untuk memulai pelatihan.

|darknet.exe detector train data/obj.data cfg/yolov4-tiny-custom.cfg yolov4-tiny.conv.29 -dont show -map

Gambar 3.15 Kode untuk memulai pelatihan

Pada Gambar 3.15 terdapat perintah untuk membuka program “darknet.exe”. Kemudian
program “darknet.exe” memanggil fungsi “detector train” untuk melakukan pelatihan dengan
melihat path yang ada pada file “obj.data” untuk menemukan data train. Konfigurasi yang
diterapkan berada pada file “yolov4-tiny-custom.cfg” dan menggunakan “yolov4-
tiny.conv.29” sebagai bobot pretrained-nya. Selain itu terdapat parameter “dont show” yang
mengisyaratkan Darknet untuk tidak menampilkan chart, sedangkan parameter “map”
merupakan opsi untuk menghitung Mean Average Precision (mAP).

Pada arsitektur YOLO khususnya YOLOv4-tiny, jika proses pelatihan berhenti secara
tiba-tiba, pelatihan masih dapat dilanjutkan tanpa perlu mengulanginya dari awal. Proses untuk

melanjutkan pelatihan dapat dengan memasukkan kode pada Gambar 3.16.

darknet.exe detector train data/obj.data cfg/yolov4-tiny-custom.cfg ../training/yolov4-tiny-custom_last.weights -
dont_show -map

Gambar 3.16 Kode untuk melanjutkan pelatihan

Hal tersebut dapat terjadi karena YOLO akan melakukan penyimpanan bobot terakhir
pada file “yolov4-tiny-custom_last.weights” di folder training secara otomatis setiap 100
iterasi. Selain itu, pada YOLOv4 juga menyediakan fungsi untuk menguji model yang telah

dilatih. Fungsi tersebut dapat dilihat pada Gambar 3.17.
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darknet.exe detector test data/obj.data cfg/yolov4-tiny-custom.cfg ../training/yolov4-tiny-custom_best.weights
././mask test images/imagel.jpg -thresh 0.3

Gambar 3.17 Kode untuk menguji model

Sebelum dapat menggunakan kode pada Gambar 3.17 untuk menguji model, terdapat dua
hyperparameter yang harus dikonfigurasi, yakni batch dan subdivisions. Kedua
hyperparameter tersebut harus diubah menjadi bernilai satu kembali. Fungsi pada Gambar 3.17
dapat dipahami sebagai perintah untuk membuka program “darknet.exe”. Program
“darknet.exe” kemudian memanggil fungsi “detector test” untuk melakukan pengujian deteksi
objek, dengan melihat path yang ada pada file “obj.data” untuk menemukan data pengujian.
Pengujian didasarkan pada konfigurasi “yolov4-tiny-custom.cfg” dan menggunakan “yolov4-
tiny-custom_best.weights” sebagai model yang akan diuji. Parameter berikutnya yaitu berupa
path ke gambar yang akan diuji. Selain itu terdapat parameter “thresh” yang merujuk pada

threshold yang mengisyaratkan pengaturan nilai ambang batas lebih dari 0,3.

3.7 Evaluation

Pada tahap ini peneliti melakukan analisis performa terhadap model yang telah
dikembangkan. Proses ini dapat dilakukan ketika semua proses train model telah selesai
dilakukan. Tujuan dari proses ini untuk menentukan model mana yang terbaik, kemudian
model tersebut akan dilakukan convert model. Pada arsitektur YOLOv4-tiny hasil evaluasi
model sudah dijabarkan secara lengkap. Hasil evaluasi yang meliputi perhitungan nilai average
precision (AP) pada setiap class yang digunakan. Selain itu, terdapat juga perhitungan true
positive (TP), false positive (FP), false negative (FN), precision, recall, fI-score, average loU,
dan juga mean average precision (mAP) secara keseluruhan pada model yang telah dilakukan
training. Akan tetapi, nilai mean average precision (mAP) yang akan dijadikan tolak ukur pada
penelitian ini. Hal tersebut karena mA4 P merupakan metrics yang umum atau populer digunakan
dalam mengevaluasi model object detection dan mAP ini menggambarkan hasil nilai rata-rata
keakuratan dari suatu model dalam melakukan deteksi objek di semua class. Proses evaluasi
dilakukan dengan membandingkan mAP yang dihasilkan oleh model. Setelah didapatkan
model yang terbaik berdasarkan mAP, selanjutnya model tersebut akan dianalisis secara

keseluruhan.
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3.8 Testing

Pada tahap ini dilakukan pengujian untuk mengetahui apakah sistem dapat bekerja
dengan baik dalam mendeteksi objek produk retail, dalam kasus ini susu bubuk. Pengujian
dilakukan dengan instalasi sistem pada perangkat smartphone. Model yang telah dipilih perlu

3

diubah formatnya terlebih dahulu dari “.weight” menjadi “.tflite” agar dapat digunakan.
Pengujian berfokus pada kebenaran prediksi serta waktu inferensi yang dibutuhkan. Terdapat

dua perangkat smartphone yang digunakan pada tahap ini, dengan spesifikasi pada Tabel 3.3.

Tabel 3.3 Spesifikasi smartphone yang digunakan pada proses testing

Komponen Xiaomi Redmi Note 4x Oppo AS53
Processor Snapdragon 625 Snapdragon 460
RAM 3Gb 4 Gb
Resolusi Kamera 13 MP 13 MP

Pada Tabel 3.3 terdapat dua smartphone yang digunakan pada proses testing model di
perangkat mobile. Perangkat pertama merupakan Xiaomi Redmi Note 4x merupakan produk
smartphone yang keluar pada tahun 2017, dilengkapi dengan processor snapdragon 625, RAM
3 Gb, dan kamera tunggal dengan resolusi 13 MP. Perangkat kedua merupakan Oppo AS53
merupakan produk smartphone yang keluar pada tahun 2020, dilengkapi dengan processor
snapdragon 460, RAM 4 Gb, dan memiliki tiga kamera dengan resolusi kamera utama 13 MP.
Berdasarkan pemaparan sebelumnya, Oppo A53 memiliki keunggulan pada sektor kamera, hal
ini cukup penting untuk diketahui karena pengujian pada perangkat mobile berkaitan langsung

dengan kamera yang digunakan.

3.8.1 Convert Model

Sebelum model dapat dijalankan pada perangkat smartphone khususnya android, model
perlu terlebih dahulu dilakukan convert model. Pada tahap ini peneliti menerapkan project yang
telah dikembangkan oleh Haroon Shakeel (2020). Proses convert model tidak bisa langsung
dari format “.weight” menjadi “.tflite” tapi perlu diubah terlebih dahulu ke format “.pb”.

Hal pertama yang perlu untuk dilakukan yaitu melakukan proses clone terhadap

repository “tensorflow-yolov4-tflite”. Proses clone ditunjukkan pada Gambar 3.18.
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B > ThisPC > Documents > Tugas Akhir > Program > Projek TA2 > Convert TFLite >

Name Date modified Type

I tensorflow-yolov4-tflite 17/06/2023 11:09 File folder

O X

033 MINGW®64:/c/Users/PREDATOR/Documents/Tugas Akhir/Program/Projek TA 2/...

~/Documents/Tugas Akhir/Program/Projek TA 2/Con

vert TFLite I
$ git clone https://github.com/haroonshakeel/tensorflow-yolov4-tflite.git
Cloning into 'tensorflow-yolov4-tflite'...

remote: Enumerating objects: 855, done.
remote: Total 855 (delta 0), reused 0 (delta 0), pack-reused 855

Receiving objects: 100% (855/855), 200.83 MiB | 3.22 MiB/s, done.
Resolving deltas: 100% (418/418), done.
-/Documents/Tugas Akhir/Program/Projek TA 2/Con

vert TFLite
$ |

Gambar 3.18 Clone repository “tensorflow-yolov4-tflite”

Setelah proses clone berhasil dilakukan, copy model yang akan dilakukan convert ke
dalam directory “../tensorflow yolov4 to tflite/data/”, seperti pada Gambar 3.19. Kemudian

copy file “obj.names” yang sebelumnya digunakan pada proses train model ke dalam directory

“../tensorflow yolov4 to tflite/data/classes”.

m > ThisPC > Documents > Tugas Akhir > Program > Project TA2 > Convert TFLite > tensorflow yolov4 to tflite > data >

images video yolov4-tiny.weig
hts

anchors classes dataset helpers

Gambar 3.19 Copy model yang akan dilakukan convert ke TFLite

Selanjutnya, buka Anaconda Command lalu arahkan ke directory “../tensorflow yolov4

to tflite/”. Setelah itu, masukkan kode pada Gambar 3.20 untuk melakukan convert model.
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python save model.py --weights ./data/yolov4-tiny.weights --output ./checkpoints/yolov4-416 --input_size 416 -
-model yolov4 --framework tflite --tiny

Gambar 3.20 Convert bobot menjadi format “.pb”

Kode pada Gambar 3.20 dapat diartikan dengan perintah jalankan file “save model.py”
dengan parameter pertama merupakan lokasi directory dari file bobot yang akan dikonversi,
parameter kedua merupakan lokasi model jika telah dilakukan convert, parameter ketiga
merupakan ukuran input size yang diterima, parameter keempat merupakan framework yang
digunakan untuk convert model, dan parameter terakhir merupakan tanda model yang
dilakukan konversi merupakan versi tiny. Proses tersebut merupakan proses convert dari format
“.weight” ke format “.pb”. Gambar 3.21 merupakan kode untuk mengubah format dari “.pb”

menjadi format TFLite.

|python convert_tflite.py --weights ./checkpoints/yolov4-416 --output ./checkpoints/yolov4-416.tflite

Gambar 3.21 Convert “.pb” menjadi format “.tflite”

Kode pada Gambar 3.21 dapat diartikan dengan perintah jalankan file “convert_tflite.py”
dengan parameter pertama merupakan lokasi directory dari file bobot yang akan dikonversi,
parameter kedua merupakan lokasi model jika telah dilakukan convert. Gambar 3.22
merupakan kode untuk mengubah format dari “.pb” menjadi format TFLite dengan

menerapkan kuantisasi.

python convert tflite.py --weights ./checkpoints/yolov4-416 --output ./checkpoints/yolov4-416-fpl6.tflite --
quantize_mode floatl6

Gambar 3.22 Convert “.pb” menjadi format “.tflite” dengan menerapkan kuantisasi

Kode pada Gambar 3.22 sama seperti kode pada Gambar 3.21 hanya saja menerapkan
kuantisasi “float16”. Dikutip dari website resmi Tensorflow, penerapan kuantisasi “float16”
pada format TFLite ini memiliki berbagai keuntungan antara lain:

a.  Ukuran model menjadi setengah dari ukuran aslinya.
b.  Mengurangi terjadinya /loss pada akurasi.

c.  Hasil eksekusi yang lebih cepat.
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3.8.2 Menjalankan Model pada Perangkat Mobile

Pada tahap ini model yang telah dilakukan convert akan diterapkan pada perangkat
smartphone khususnya android. Penerapan dilakukan dengan menggunakan [Integrated
Development Environment (IDE) resmi untuk pengembangan perangkat lunak berbasis
android. Pada tahap ini peneliti masih menerapkan project yang telah dikembangkan oleh
Haroon Shakeel (2020). Project tersebut dipilih karena metode yang digunakan sama-sama
mengenai pengembangan deteksi objek secara real-time.

Agar model dapat dijalankan pada project tersebut, diperlukan beberapa konfigurasi.
Konfigurasi ini berkaitan dengan label serta model yang digunakan. Berikut merupakan
langkah-langkah yang peneliti lakukan untuk menerapkan model pada perangkat mobile
android:

a.  Pertama, menyalin semua class label yang digunakan pada penelitian, yakni berjumlah
106 class. Kemudian data tersebut ditempelkan pada file “coco.txt” yang terletak pada
directory “../tensorflow yolov4 to tflite/android/app/src/main/assets/”. Gambar 3.23

merupakan hasil dari langkah pertama.

= coco.txt € MainActivity.java € YoloV4Classifierjava € DetectorActivityjava €/ CameraActivityjava
NESTLE BATITA 1+ Madu+Iron 40x150g
NESTLE BATITA 1+ Madu+Iron 24x400g
LACTOGEN 2 Happynutri 12x750g
LACTOGROW 4 Happynutri Honey12x750g
LACTOGROW 4 Happynutri Van 12x750g
LACTOGEN 2 Happynutri 40x180g
LACTOGEN 1 Happynutri 40x180g
FRISIAN FLAG
LACTOGROW 3 Happynutri Van 24x350g
LACTOGEN 2 Happynutri 24x350g
LACTOGEN 1 Happynutri 12x1kg
LACTOGEN 2 Happynutri 12x1lkg
LACTOGROW 3 Happynutri Honey 12x1kg
LACTOGROW 3 Happynutri Van 12x1lkg
LACTOGROW 4 Happynutri Van 12x1lkg
LACTOGROW 3 Happynutri Honey 12x750g
BONEETO
LACTOGROW 3 Happynutri Van 12x750g
MORINAGA
LACTOGROW 3 Happynutri 12x750g
LACTOGEN 1 Happynutri 12x750g

Gambar 3.23 Penyalinan class label ke file “coco.txt”

b. Kedua, menyalin model TFLite ke directory “./tensorflow yolov4 to
tflite/android/app/src/main/assets/”. Proses ini bertujuan agar model dapat terbaca pada
project.

c.  Ketiga, pada file “MainActivity.java” dan “DetectorActivity.java” terdapat variabel
bernama “TF_OD API MODEL FILE”, variabel ini merujuk pada model yang akan
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digunakan pada aplikasi. Isi dari variabel tersebut perlu diubah agar merujuk pada model
penelitian ini.

d.  Keempat, padafile “YoloV4Classifier.java” terdapat variabel bernama “isTiny”, variabel
ini merujuk pada tipe model yang akan digunakan pada aplikasi. Dikarenakan pada
penelitian ini menggunakan arsitektur YOLOv4-tiny maka isi variabel tersebut diubah
menjadi “frue”.

e.  Kelima, setelah project dilakukan konfigurasi langkah berikutnya yaitu build project.
Proses ini dilakukan untuk membuat project menjadi suatu aplikasi yang dapat dijalankan

pada perangkat mobile android.

3.9 Perangkat Penelitian

Perangkat penelitian yang digunakan pada penelitian ini merupakan perangkat pribadi
milik peneliti. Perangkat keras atau hardware merupakan faktor utama yang diperlukan dalam
melakukan penelitian. Hal tersebut dikarenakan hardware sebagai otak untuk menjalankan
pengolahan. Hardware yang mumpuni akan berpengaruh pada cepat atau lambatnya proses
pengolahan, baik pengolahan dataset maupun training model. Peneliti menyelesaikan

penelitian dengan menggunakan spesifikasi hardware seperti yang ada pada Tabel 3.4.

Tabel 3.4 Spesifikasi hardware yang digunakan dalam penelitian

Komponen Spesifikasi

Processor | Intel(R) Core(TM) i5-9300H @ 2.40Ghz
RAM 8 Gb
GPU NVIDIA GeForce GTX 1650 4Gb

Pada Tabel 3.4 perangkat penelitian menggunakan spesifikasi hardware dengan
processor 4 core dan 8 threads, didukung NVIDIA GeForce GTX 1650 yang memiliki
compute capability CUDA sebesar 7.5. Selain itu, perangkat ini juga dilengkapi dengan RAM
8 Gb untuk menunjang performanya. Komponen ini merupakan komponen yang cukup untuk

melakukan training model YOLOv4-tiny.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN
Pada bab ini dijelaskan mengenai hasil dari berbagai proses penerapan sistem deteksi
objek. Hasil-hasil yang dibahas meliputi hasil pengolahan dataset, hasil pelatihan dari model
deteksi objek, serta hasil dari penerapan YOLOv4-tiny pada perangkat mobile.

4.1 Hasil Pengolahan Dataset
Pada subbab ini menjelaskan mengenai hasil dari proses preprocessing data dan juga
hasil pelabelan. Data yang dihasilkan dari proses ini, akan digunakan sebagai dataset dalam

proses training model.

4.1.1 Hasil Proses Preprocessing

Preprocessing yang dilakukan pada penelitian ini meliputi pengaturan resolusi,
sharpening, dan pengubahan format. Proses ini merupakan proses penentu bagus atau tidaknya
suatu dataset. Adapun contoh hasil preprocessing pada penelitian ini seperti pada Gambar 4.1,
sedangkan pada Gambar 4.2 merupakan contoh metadata dataset yang telah dilakukan

preprocessing.

Gambar 4.1 Contoh data gambar yang telah dilakukan preprocessing
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(® Size Info
416 x 416 37.8KB 96dpi 24 bit

Source
This PC

File Path

C:\Users\PREDATOR\Documents\Tugas Akhir
\Program\Project TA 2\darknet\data\obj @
\52357C04-49AE-42B2-8F58-
E7109E8EB534_1_105_c.jpg

Gambar 4.2 Metadata suatu dataset setelah dilakukan preprocessing

Pada Gambar 4.1 dan Gambar 4.2 terlihat bahwa data gambar yang sebelumnya memiliki
berbagai resolusi telah diubah menjadi resolusi 416x416 pixels. Pengubahan ini tentunya
memberikan dampak yang besar bagi gambar diantaranya ukuran objek menjadi berbeda dari
ukuran aslinya. Pengubahan resolusi ini akan mengurangi ukuran pada data, yang menjadikan
ukurannya lebih kecil. Selain dilakukan pengaturan resolusi, data gambar juga dilakukan
sharpening dan data gambar disimpan dengan format gambar “jpg”. Hal ini menjadikan
gambar semakin tajam sehingga batas antar objek semakin jelas. Pada Gambar 4.3

menunjukkan hasil dari proses preprocessing.

JPG File (4637)

L 3 e
IMG20221225173 IMG20221225173 IMG20221225173 IMG20221225173
239,jpg 239_01.jpg 432,jpg 437.jpg 438,jpg

442jpg 447.jpg

e ,‘:A J -
. B I < K2 o). Lo} = BT 2 o [FOMCT
IMG20230511144  IMG20230511144 IMG20230511144 IMG20230511144  IMG20230511144  IMG20230511144
452jpg 455jpg 458jpg 507jpg 508,pg 512jpg 516jpg 518jpg 521jpg
= ’ "

» < 2 I : N - | |
IMG20230511144 IMG20230511144 IMG20230511144 IMG20230511144 IMG20230511144 IMG20230511144 IMG20230511144 IMG20230511144
523jpg 525.jpg 526.jpg 528jpg 530jpg 557.jpg 612,jpg 618.jpg 443,jpg

Gambar 4.3 Hasil data gambar yang telah dilakukan preprocessing

Pada Gambar 4.3 terlihat bahwa sebanyak 4637 data gambar telah memiliki format serta
resolusi yang sama dikumpulkan ke dalam satu folder. Data-data inilah yang digunakan pada

proses training. Hasil dari proses preprocessing ini memberikan dampak yang signifikan untuk
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ukuran data. Ukuran data sebelum dilakukan proses preprocessing ditunjukkan pada Gambar

4.4 dan ukuran data setelah dilakukan proses preprocessing ditunjukkan pada Gambar 4.5.

-

dataset Properties X

General Sharing Security Previous Versions Customize

dataset

Type: File folder
Location: C:\Users\PREDATOR\Downloads\TA\data
Size: 600 MB (629.171.581 bytes)

Size ondisk: 609 MB (638.726.144 bytes)

Contains: 4.637Files, 0 Folders

Gambar 4.4 Ukuran data gambar sebelum preprocessing

General Sharing Security Previous Versions Customize

dataset

Type: File folder
Location: C:\Users\PREDATOR\Documents\Tugas Akhir\Prograr
Size: 199 MB (209.606.059 bytes)

Size ondisk: 208 MB (219.000.832 bytes)

Contains: 4.637Files, 0 Folders

Gambar 4.5 ukuran data gambar sesudah preprocessing

Pada Gambar 4.5 terlihat bahwa setelah dilakukan preprocessing ukuran seluruh data
gambar berubah. Sebelum dilakukan preprocessing seluruh data berukuran 600 MB, setelah
dilakukan proses ini data gambar menjadi berukuran 200 MB. Dengan ukuran data yang lebih

kecil akan mengurangi waktu yang diperlukan pada saat training.

4.1.2 Hasil Proses Annotation
Sebanyak 4637 data gambar yang telah diberi label dengan format data YOLO, akan
disimpan dalam format “.txt” pada folder yang sama. Setiap satu file “.txt” berisikan semua

object pada gambar yang telah diberi label dengan isian terdiri dari id class, koordinat titik
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tengah sumbu x dan y dari objek, serta lebar dan tinggi dari objek. Hasil dari proses pelabelan

ditunjukkan pada Gambar 4.6.

§ IMG20230511144523.txt - Notepad

File

Edit

Format

View Help

16 0.630769 0.449038 0.244231 0.467308
16 0.347236 0.478365 0.298317 0.504808

Gambar 4.6 Hasil Image Annotation

Gambar 4.6 merupakan contoh hasil dari proses image annotation. Isi dari file “.txt”

terdiri atas:

a.  Kolom pertama merupakan class_id objek. Class_id 16 merepresentasikan objek dengan

label “BONNETO”.

b.  Kolom kedua dan ketiga mewakili titik center dari sumbu x dan titik center dari sumbu

c.  Kolom keempat dan kelima melambangkan lebar dan tinggi dari kotak pembatas label.

4.2 Hasil Training Model
Proses training yang dilakukan dengan arsitektur YOLOv4-tiny menghasilkan output

berupa chart dan model YOLOV4-tiny dengan file ekstensi “.weight”. Selama proses training

dilakukan, model akan menyimpan ke dalam tiga pembobotan seperti pada Gambar 4.7.

I training

® New v

€« > v m

v W Quick access
W Desktop
' Downloads
B pocuments
& Pictures
=2\
B Creative Cloud Filt
iCloud Drive
@ iCloud Photos
& OneDrive - offics
& OneDrive - Univer
W This PC
B Desktop
B pocuments
' Downloads

24 items |

This PC > Documents > Tugas Akhir >

yolov4-tiny-custo
m_10000.weights

yolov4-tiny-custo
m_100000.weight

yolov4-tiny-custo
m_190000.weight

yolov4-tiny-custo
m_20000.weights

yolov4-tiny-custo
m_110000.weight
s

yolov4-tiny-custo
m_200000.weight
s

N Sort O view ~

Program > Project TA2 > training

yolov4-tiny-custo
m_30000.weights

st
m_120000.weight
s

yolov4-tiny-custo
m_210000.weight
s

yolov4-tiny-custo
m_40000.weights

yolov4-tiny-custo
m_130000.weight
s

yolov4-tiny-custo
m_bestweights

yolov4-tiny-custo
m_50000.weights

yolov4-tiny-custo
m_140000.weight
s

yolov4-tiny-custo
m_finalweights

yolov4-tiny-custo
m_60000.weights

yolov4-tiny-custo
m_150000.weight

yolov4-tiny-custo
m_lastweights

yolov4-tiny-custo
m_70000.weights

yolov4-tiny-custo
m_160000.weight
s

Gambar 4.7 Penyimpanan hasil proses training

¥ E sto
) { 2 hts.

yolov4-tiny-custo
m_170000.weight
s

yolov4-tiny-custo
m_90000.weights

yolov4-tiny-custo
m_180000.weight
s
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Pada Gambar 4.7 dapat dilihat ketiga pembobotan yang terdiri atas:

a.  Pembobotan setiap 10.000 steps merupakan pembobotan yang disimpan training telah
mencapai kelipatan 10.000 steps.

b.  Pembobotan “best.weight” merupakan pembobotan terbaik selama melakukan proses
training.

c.  Pembobotan “last.weight” merupakan steps terakhir yang dilakukan pada saat training

dan disimpan setiap 100 steps.

Proses pelatihan ini memakan waktu sekitar yang cukup lama, yakni 111 jam. Hal
tersebut berbanding lurus dengan banyaknya kelas yang digunakan, yakni 106 kelas dengan
“max_batches” sebanyak 212.000 steps. Saat melakukan pelatihan, peneliti menyiasati dengan
membagi sesi training ke dalam enam sesi yang menghabiskan waktu lima hari. Hal ini
berdampak pada terpisahnya output chart dan “best.weight”.

Pada sesi pertama training ini memakan waktu 27 jam dan menghasilkan output chart
seperti pada Gambar 4.8. Selain itu, output “best.weight” pada sesi pertama ini ditunjukkan

pada Gambar 4.9.

mAPZ]
90.1% |

1517

4.0

137
2.0

0.0
0 21200 42400 63600 84800 106000 127200 148400 169600 190800 21
current avg loss = 0.6688 iteration = 31900 approx. time left = 92.79 hours

Press 's' to save : chart.png Iteration number in efg max_batches=212000

Gambar 4.8 Chart Sesi Pertama Proses Training
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for conf_thresh = 0.25, precision = 0.78, recall = 0.85, Fl-score = 0.81
for conf_thresh = ©0.25, TP = 6053, FP = 1719, FN = 1067, average IoU = 63.37 %

IoU threshold = 50 %, used Area-Under-Curve for each unique Recall
mean average precision (mAP@0.50) = 0.916803, or 91.68 %
Total Detection Time: 21 Seconds

Set -points flag:
“-points 101 for MS COCO
“-points 11" for PascalVOC 2007 (uncomment ~difficult™ in voc.data)
“-points ©° (AUC) for ImageNet, PascalVOC 2010-2012, your custom dataset

C:\Users\PREDATOR\Documents\Tugas Akhir\Program\Project TA 2\darknet>_

Gambar 4.9 Sesi Pertama Proses Training

Berdasarkan kedua gambar tersebut sesi pertama ini didapatkan mAP terbaik sebesar
91,68%. Pada chart diketahui bahwa pada sesi pertama ini nilai mAP yang dihasilkan oleh
model masih belum stabil. Selain itu, iterasi terakhir yang dilakukan pada sesi pertama ini yaitu
31.900 steps.

Pada sesi kedua training yang memakan waktu 19 jam yang menghasilkan output chart
seperti pada Gambar 4.10. Untuk hasil output “best.weight” pada sesi kedua ini ditunjukkan
pada Gambar 4.11.

mMAPZ
88.4%
C:0.0%
Loss
180 oux 0?2 T e e S T
557 H\l TOZ
o lg HENSEERSE EEEEN = NS NSNS NS NN SN
14.
12.
10.0-— t 5 — t = 5 - t 5 — t = = - = 5 =
R R LA B b Rl o e A I = i LA o e CEEEEEET TP A T L L T T EE L T PR VL E
6.0
4.0
> 1 T 1 e 1 T
B
0.0 - -
0 21200 42400 63600 84800 106000 127200 148400 169600 190800 21
current avg loss = 0.5165 iteration = 72600 approx. time left = 72.73 hours
Press 's' to save : chart.png Iteration number in cfg max_batches=212000

Gambar 4.10 Chart Sesi Kedua Proses Training
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for conf_thresh = 0.25, precision = 0.78, recall = 0.82, Fl-score = 0.80

for conf_thresh = ©.25, TP = 5832, FP = 1634, FN = 1288, average IoU = 62.55 %

IoU threshold = 50 %, used Area-Under-Curve for each unique Recall
mean average precision (mAP@0.50) = 0.921176, or 92.12 %
Total Detection Time: 20 Seconds

Set -points flag:
“-points 101" for MS COCO
“-points 11" for PascalVOC 2007 (uncomment ~difficult™ in voc.data)
“-points @ (AUC) for ImageNet, PascalVOC 2010-2012, your custom dataset

C:\Users\PREDATOR\Documents\Tugas Akhir\Program\Project TA 2\darknet>_,

Gambar 4.11 Sesi Kedua Proses Training

Berikutnya pada sesi kedua ini didapatkan mAP terbaik sebesar 92,12%. Pada chart
diketahui bahwa pada sesi kedua ini nilai mAP yang dihasilkan oleh model sudah mulai stabil.
Selain itu, iterasi terakhir yang dilakukan pada sesi kedua ini yaitu 72.600 steps.

Pada sesi ketiga training yang memakan waktu 23 jam yang menghasilkan output chart
seperti pada Gambar 4.12. Untuk hasil output “best.weight” pada sesi ketiga ini ditunjukkan
pada Gambar 4.13.

mAPZ

90.2%
C:0.0%

Loss

FY K| I W S N I MR W PP e e e e
ot 9iz
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6.0
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o N s sSnaers

L

21200 42400 63600 84800 106000 127200 148400 169600 190800 2L

0.0
0

current avg loss = 0.4577 iteration = 122500 approx. time left = 43.53 hours
Press 's' to save : chart.png Iteration number in cfg max_batches=212000

Gambar 4.12 Chart Sesi Ketiga Proses Training
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for conf_thresh
for conf_thresh

0.25, precision = 0.78, recall = 0.82, Fl-score = 0.80

©.25, TP = 5853, FP = 1649, FN = 1267, average IoU = 65.28 %

IoU threshold = 50 %, used Area-Under-Curve for each unique Recall
mean average precision (mAP@0.50) = 0.914549, or 91.45 %
Total Detection Time: 18 Seconds

Set -points flag:
“-points 101" for MS COCO
“-points 11° for PascalVOC 2007 (uncomment ~difficult’™ in voc.data)
“-points @ (AUC) for ImageNet, PascalVOC 2010-2012, your custom dataset

C : \Users\PREDATOR\Documents\Tugas Akhir\Program\Project TA 2\darknet>

Gambar 4.13 Sesi Ketiga Proses Training

Berikutnya pada sesi ketiga ini didapatkan mAP terbaik sebesar 91,45%. Pada chart
diketahui bahwa pada sesi ketiga ini nilai mAP yang dihasilkan oleh model masih sama seperti
sesi kedua. Selain itu, iterasi terakhir yang dilakukan pada sesi ketiga ini yaitu 122.500 steps.

Pada sesi keempat training yang memakan waktu 23 jam yang menghasilkan output chart
seperti pada Gambar 4.14. Untuk hasil output “best.weight” pada sesi keempat ini ditunjukkan
pada Gambar 4.15.
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Press 's' to save : chart.png Iteration number in cfg max_batches=212000

Gambar 4.14 Chart Sesi Keempat Proses Training
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for conf_thresh
for conf_thresh

0.25, precision = 0.79, recall = 0.85, Fl-score = 0.82
0.25, TP = 6034, FP = 1638, FN = 1086, average IoU = 64.39 %

IoU threshold = 50 %, used Area-Under-Curve for each unique Recall
mean average precision (mAP@0.50) = 0.913020, or 91.30 %
Total Detection Time: 18 Seconds

Set -points flag:
“-points 101" for MS COCO
“-points 11° for PascalVOC 2007 (uncomment ~difficult’™ in voc.data)
“-points @  (AUC) for ImageNet, PascalVOC 2010-2012, your custom dataset

C:\Users\PREDATOR\Documents\Tugas Akhir\Program\Project TA 2\darknet>

Gambar 4.15. Sesi Keempat Proses Training

Berikutnya pada sesi keempat ini didapatkan mAP terbaik sebesar 91,30%. Pada chart
diketahui bahwa pada sesi keempat ini nilai mAP yang dihasilkan oleh model masih sama
seperti sebelumnya. Selain itu, iterasi terakhir yang dilakukan pada sesi keempat ini yaitu
172.700 steps.

Pada sesi kelima fraining yang memakan waktu 9 jam yang menghasilkan output chart
seperti pada Gambar 4.16. Untuk hasil output “best.weight” pada sesi kelima ini ditunjukkan
pada Gambar 4.17.

MAPZ
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0 21200 42400 63600 84800 106000 127200 148400 169600 190800 21

current avg loss = 0.1882 iteration = 191800 approx. time left = 9.00 hours
Press 's' to save : chart.png Iteration number in cfg max_batches=212000

Gambar 4.16 Chart Sesi Kelima Proses Training
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for conf_thresh = 0.25, precision = 0.79, recall = 0.80, Fl-score = 0.80
for conf_thresh = 0.25, TP = 5728, FP = 1498, FN = 1392, average IoU = 71.82 %

IoU threshold = 50 %, used Area-Under-Curve for each unique Recall
mean average precision (mAP@0.50) = 0.907857, or 90.79 %
Total Detection Time: 19 Seconds

Set -points flag:
“-points 101" for MS COCO
“-points 11" for PascalVOC 2007 (uncomment ~difficult™ in voc.data)
“-points @ (AUC) for ImageNet, PascalVOC 2010-2012, your custom dataset

C:\Users\PREDATOR\Documents\Tugas Akhir\Program\Project TA 2\darknet>_

Gambar 4.17 Sesi Kelima Proses Training

Berikutnya pada sesi kelima ini didapatkan mAP terbaik sebesar 90,79%. Pada chart
diketahui bahwa pada sesi kelima ini nilai mAP yang dihasilkan oleh model sudah stabil. Selain
itu, iterasi terakhir yang dilakukan pada sesi kelima ini yaitu 191.800 steps.

Pada sesi keenam training yang memakan waktu 10 jam yang menghasilkan output chart
seperti pada Gambar 4.18. Untuk hasil output “best.weight” pada sesi keenam ini ditunjukkan
pada Gambar 4.19.
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Press 's' to save : chart.png — Saved Iteration number in cfg max_batches=212000

Gambar 4.18 Chart Sesi Keenam Proses Training
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0.80, Fl-score = 0.80
1420, average IoU = 72.72 %

for conf_thresh = 0.25, precision = 0.80, recall

for conf_thresh = 0.25, TP = 5700, FP = 1459, FN

IoU threshold = 50 %, used Area-Under-Curve for each unique Recall
mean average precision (mAP@0.50) = ©.905595, or 90.56 %
Total Detection Time: 19 Seconds

Set -points flag:
“-points 101" for MS COCO
“-points 11 for PascalVOC 2007 (uncomment “difficult™ in voc.data)
“-points @ (AUC) for ImageNet, PascalVOC 2010-2012, your custom dataset

C: \Users\PREDATOR\Documents\Tugas Akhir\Program\Project TA 2\darknet>_

Gambar 4.19 Sesi Keenam Proses Training

Berikutnya pada sesi keenam ini didapatkan mAP terbaik sebesar 90,56%. Pada chart
diketahui bahwa pada sesi keenam ini nilai mAP yang dihasilkan oleh model sudah mulai
stabil. Selain itu, iterasi terakhir yang dilakukan pada sesi keenam ini yaitu 212.000 steps yang
mana merupakan iterasi terakhir dari proses pelatihan.

Setelah seluruh sesi fraining selesai dijalankan maka akan terlihat sesi mana yang
memiliki mAP tertinggi. Rincian mAP dari setiap sesi pada proses training dapat dilihat pada

Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Hasil mAP dari proses training setiap sesi

Weight mAP
Bestl 91,68%
Best2 92,12%
Best3 91,45%
Best4 91,30%
Best5 90,79%
Best6 90,56%

Dari keenam sesi training, diketahui bahwa sesi training kedua merupakan sesi terbaik
karena berhasil mendapatkan mAP yang tertinggi daripada sesi yang lainnya, yakni sebesar
92,12%. Secara lebih detail hasil evaluation pada sesi kedua ditunjukkan pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Rincian Evaluation training terbaik

Evaluation Nilai

TP 5833

FP 1633

FN 1287

Precision 0,78

Recall 0,82

Fl-score 0,80
Average loU 62,56%
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Evaluation Nilai
mAP 92,12%

Berdasarkan hasil evaluation pada Tabel 4.2 apabila dianalisis nilai yang dihasilkan dari
bobot tersebut sudah cukup baik untuk digunakan. Oleh karena itu, hasil pelatihan pada sesi
kedua (best2) dipilih sebagai weight Y OLOv4-tiny pada penelitian ini. Hasil Evaluation setiap
label dari proses training ditunjukkan pada Tabel 4.3.

Tabel 4.3 Hasil Evaluation Setiap Label

Class_id Label AP

0 NESTLE BATITA 1+ Madu+Iron 40x150g 100,00%
1 NESTLE BATITA 1+ Madu+Iron 24x400g 97,78%
2 LACTOGEN 2 Happynutri 12x750g 96,41%
3 LACTOGROW 4 Happynutri Honey12x750g 94,07%
4 LACTOGROW 4 Happynutri Van 12x750g 94,70%
5 LACTOGEN 2 Happynutri 40x180g 96,18%
6 LACTOGEN 1 Happynutri 40x180g 93,87%
7 FRISIAN FLAG 89,00%
8 LACTOGROW 3 Happynutri Van 24x350g 81,54%
9 LACTOGEN 2 Happynutri 24x350g 93,60%
10 LACTOGEN 1 Happynutri 12x1kg 89,38%
11 LACTOGEN 2 Happynutri 12x1kg 98,08%
12 LACTOGROW 3 Happynutri Honey 12x1kg 92,91%
13 LACTOGROW 3 Happynutri Van 12x1kg 99,01%
14 LACTOGROW 4 Happynutri Van 12x1kg 83,15%
15 LACTOGROW 3 Happynutri Honey 12x750g 91,00%
16 BONEETO 80,00%
17 LACTOGROW 3 Happynutri Van 12x750g 84,72%
18 MORINAGA 67,33%
19 LACTOGROW 3 Happynutri 12x750g 92,28%
20 LACTOGEN 1 Happynutri 12x750g 95,28%
21 LACTOGEN 1 Happynutri 24x350g 94,81%
22 LACTOGROW 3 Happynutri Honey 24x350g 93,71%
23 DANCOW 5+ Van Advn ExcNutr 24x400g 90,66%
24 DANCOW 5+ Madu Advn ExcNutr 24x400g 97,93%
25 DANCOW 5+ Cok Advn ExcNutr 24x400g 94,03%
26 DANCOW 5+ Cok Advn ExcNutr 12x1000g 98,91%
27 DANCOW 3+ Van Advn ExcNutr 12x800g 93,62%
28 DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 12x800g 94,51%
29 DANCOW 3+ Cok Advn ExcNutr 12x800g 98,28%
30 DANCOW 3+ Cok Advn ExcNutr 24x400g 98,13%
31 DANCOW 5+ Cok Advn ExcNutr 12x800g 94,27%
32 DANCOW 5+ Madu Advn ExcNutr 12x800g 79,51%
33 DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 12x1000g 87,70%
34 DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 12x800g 94,37%
35 DANCOW 5+ Van Advn ExcNutr 12x800g 91,58%
36 DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 12x800g 92.91%




Class id Label AP
37 DANCOW 1+ Cok Advn ExcNutr 12x800g 98,68%
38 DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 24x400g 89,81%
39 DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 24x400g 94,40%
40 DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 40x200g 96,13%
41 NESTLE DATITA 3+ Madu+Iron 24x400g 96,81%
42 DANCOW 3+ Van Advn ExcNutr 24x400g 93,09%
43 DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 24x400g 94,70%
44 NESTLE BATITA 1+Vanillat+Iron 12x900g 92,33%
45 NESTLE DATITA 3+ Madu+Iron 12x900g 88,76%
46 LACTOGROW 3 Happynutri Honey 40x180g 74,71%
47 DANCOW 1+ Cok Advn ExcNutr 24x400g 99,58%
48 S-26 PROCAL Pouch 12x400g 100,00%
49 S-26 PROMISE Pouch 12x400g 100,00%
50 S-26 PROCAL Pouch 12x700g 100,00%
51 S-26 PROMIL 1 Pouch 12x400g 100,00%
52 S-26 PROMIL 2 Pouch 12x400g 99,46%
53 S-26 PROMISE Pouch 12x700g 99,93%
54 S-26 PROCAL Pouch 6,2x700g 100,00%
55 LACTOGROW 3 Happynutri 24x350g 78,45%
56 DANCOW 5+ Van Advn ExcNutr 24x400g REDESIGN 93,35%
57 NESTLE BATITA 1+ Vanilla+Iron 24x400g 99,83%
58 NESTLE BATITA 1+ Madu+Iron 12x900g 93,70%
59 DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN | 96,09%
60 DANCOW 5+ Madu Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN | 97.37%
61 DANCOW 5+ Madu Advn ExcNutr 12x1000g 81,82%
62 NESTLE DATITA 3+ Madu+Iron 40x150g 100,00%
63 NESTLE DATITA 3+ Vanilla+Iron 24x400g 100,00%
64 SGM 34,67%
65 VIDORAN 78,10%
66 ENFAGROW 80,30%
67 NESTLE DATITA 3+Vanilla+Iron 12x900g 78,60%
68 NESTLE DATITA 5+ Madu+Iron 12x900g 100,00%
69 DANCOW 1+ Cok Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN 100,00%
70 DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 12x1000g 95,96%
71 HILO 28,88%
72 DANCOW 3+ Van Advn ExcNutr 12x1000g 50,00%
73 LACTOGROW 4 Happynutri Van 12x1kg REDESIGN 100,00%
74 LACTOGROW 4 Happynutri Honey12x1kg 90,97%
75 LACTOGROW 3 Happynutri Van 12x1kg REDESIGN 100,00%
76 DANCOW 5+ Cok Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN 96,84%
77 DANCOW 5+ Van Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN 97,84%
78 DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 40x200g REDESIGN 100,00%
79 DANCOW 3+ Van Advn ExcNutr 24x400g REDESIGN | 100,00%
80 DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 24x400g REDESIGN | 100,00%
81 DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 24x400g REDESIGN | 100,00%
82 DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 24x400g REDESIGN 100,00%
83 DANCOW 5+ Madu Advn ExcNutr 24x400g REDESIGN | 100,00%

DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 12x1000g o
84 REDESIGN 100,00%
85 DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 12x1000g REDESIGN | 99,24%
86 DANCOW 3+ Van Advn ExcNutr 12x1000g REDESIGN | 100,00%
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Class_id Label AP
DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 12x1000g 0
87 REDESIGN 100,00%
DANCOW 5+ Madu Advn ExcNutr 12x1000g o
88 REDESIGN 98,05%

89 DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN 85,28%
90 DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN | 91,78%
91 DANCOW 3+ Van Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN 93,14%
92 DANCOW 3+ Cok Advn ExcNutr 12x800g REDESIGN 95,37%
93 DANCOW 3+ Madu Advn ExcNutr 40x200g REDESIGN | 92,04%
94 DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 40x200g REDESIGN | 95,33%

95 DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 12x1000g 83,33%
96 DANCOW 1+ Van Advn ExcNutr 40x200g 90,74%
97 PROVITAL 78,61%
98 NUTRICIA 94,06%
99 DANCOW 1+ Madu Advn ExcNutr 40x200g 96,32%
100 S-26 GOLD PROMIL 2 Can Top 6x900g 92,14%
101 S-26 GOLD PROMIL 1 Can Top 6x900g 100,00%
102 S-26 PROMISE GOLD Can Top 6x900g 97,03%
103 S-26 PROMISE GOLD Can 6x1,6kg 98.,88%
104 S-26 PROCAL GOLD Can 6x1,6kg 99,95%
105 S-26 PROCAL GOLD Can Top 6x900g 89,28%

Berdasarkan hasil pada Tabel 4.3 dapat diketahui bahwa sebagian besar class memiliki
nilai AP yang sudah cukup baik, yakni mencapai lebih dari 80%. Hal tersebut menunjukkan
bahwa model dapat melakukan deteksi dengan baik di sebagian besar class yang ada. Selain
itu, terdapat pula beberapa class memiliki nilai AP yang sempurna mencapai 100%, hal ini
dapat terjadi dikarenakan prediksi yang dilakukan oleh model tepat pada class tersebut.
Terdapat pula class yang memiliki nilai AP yang rendah dengan nilai AP kurang dari 50%,
seperti pada class 64 dan 71. Hal ini terjadi dikarenakan model tidak dapat dengan benar
mendeteksi objek pada class tersebut. Pada Gambar 4.20 dan Gambar 4.21 merupakan uji coba

pada model untuk mendeteksi gambar produk susu.

B | predictions = 0O X

— S t St . P
M“‘J e >
£ toida 3

Gambar 4.20 Hasil Prediksi Model Pada Gambar
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Allocate additional workspace size = 134.22 MB

Loading weights from ../training/yolov4-tiny-custom_best2sabtu.weights...
seen 64, trained: 3120 K-images (48 Kilo-batches_64)

Done! Loaded 38 layers from weights-file

Detection layer: 30 - type = 28

Detection layer: 37 - type = 28

ata/img2.jpg: Predicted in 1753.754000 milli-seconds.

DANCOW 5+ Madu Advn ExcNutr 24x400g: 100%

DANCOW 5+ Van Advn ExcNutr 24x400g: 84%

:\Users\PREDATOR\Documents\Tugas Akhir\Program\Project TA 2\darknet>_

Gambar 4.21 Hasil Prediksi Model Pada Command Prompt

Pada kedua gambar tersebut dapat diketahui bahwa model YOLOv4-tiny mampu
mendeteksi dua objek dengan benar dalam waktu 1753ms. Produk yang berhasil dideteksi yaitu
“Dancow 5+ Madu Advanced Excelnutri 400g” dengan threshold 100% dan “Dancow 5+
Vanila Advanced Excelnutri 400g” dengan threshold 84%. Hal tersebut menunjukkan bahwa
Y OLOv4-tiny cukup akurat dalam mengenali objek produk retail susu bubuk yang ditampilkan
dengan bantuan bounding box, walaupun resolusi gambar berkurang yang dikarenakan

pengaturan resolusi.

4.3 Hasil Penerapan pada Perangkat Mobile
Pada subbab ini akan dijelaskan mengenai hasil dari pengubahan format model YOLO

ke bentuk TFLite dan hasil penerapan pada perangkat mobile.

4.3.1 Hasil Pengubahan Bobot Ke Dalam Bentuk TFLite
Format model yang telah dilakukan konversi ke TFLite, akan berubah menjadi “.tflite”.
Hal tersebut dilakukan agar model dapat dijalankan pada perangkat mobile. Hasil proses ini

ditunjukkan pada Gambar 4.22.

B yolov4-416 16/05/2023 21:50 File folder

. yolov4-416.tflite 16/05/2023 21:50 TFLITE File 23.945 KB

. yolov4-416-fp16.tflite 16/05/2023 21:51 TFLITE File 12.017 KB

Gambar 4.22 Hasil Convert Format “.weight” ke “.tflite”

Pada Gambar 4.22 dapat dilihat bahwa proses pengubahan ini menghasilkan dua file
dengan format TFLite. Pada file pertama yaitu “yolov4-416.tflite” merupakan hasil konversi
langsung dari format YOLO, sedangkan pada file kedua yaitu “yolov4-416-fp16.tflite”
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merupakan hasil konversi yang dilakukan kuantisasi floatl16. Jika dibandingkan dengan file
pertama, pada file kedua ini memiliki ukuran yang jauh lebih kecil. Berdasarkan hal tersebut,

pada penelitian ini digunakan hasil konversi ke tflite dengan kuantisasi “float16”.

4.3.2 Hasil Pengujian Pada Perangkat Mobile
Penerapan pada perangkat mobile dilakukan untuk melihat bagaimana inferensi waktu yang
dihasilkan oleh model object detection. Hal tersebut penting dilakukan untuk menunjukkan

bahwa model dapat berjalan secara real-time. Uji coba menggunakan perangkat mobile

ditunjukkan pada Tabel 4.4.

Tabel 4.4 Hasil uji coba pada perangkat mobile

Hasil Pengujian Pada Perangkat Xiaomi Redmi Note 4x

Pada gambar dapat terlihat bahwa model dapat
mendeteksi 6 objek gambar susu bubuk dengan

waktu inferensi yang dihasilkan 773ms.

Frame 640x480

Crop 416x416

Inference Time 773ms




Hasil Pengujian Pada Perangkat Xiaomi Redmi Note 4x

Frame
Crop

Inference Time

640x480
416x416
915ms

Pada gambar dapat terlihat bahwa model dapat
mendeteksi 9 objek gambar susu bubuk dengan

waktu inferensi yang dihasilkan 915ms.

Hasil Pengujian Pada Perangkat Oppo A53

M08 D Ee &R S

' TensorFlow

Frame

Crop

Inference Time

6A0x480
4163416

602ms

Pada gambar dapat terlihat bahwa model dapat
mendeteksi 8 objek gambar susu bubuk dengan

waktu inferensi yang dihasilkan 602ms.
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Hasil Pengujian Pada Perangkat Xiaomi Redmi Note 4x

1001 @# 7 L it I

1F TensorFlow

=

Pada gambar dapat terlihat bahwa model dapat
mendeteksi 9 objek gambar susu bubuk dengan

waktu inferensi yang dihasilkan 63 1ms.

Frame 640x480
Crop 416x416

Inference Time 631ms

Pada Tabel 4.4 diketahui bahwa model dapat berjalan pada kedua perangkat android
walaupun kemampuan mengenali objek dengan bounding box tidak sempurna, tapi cukup
akurat. Jika diperhatikan dengan seksama, kemampuan mengenali objek juga bergantung pada
kualitas kamera yang digunakan. Hal tersebut dapat terlihat jika membandingkan objek yang
sama, perangkat Oppo lebih banyak menghasilkan bounding box serta waktu yang lebih cepat
daripada perangkat Xiaomi. Selain itu, dari gambar diketahui bahwa sesekali model terlihat
membutuhkan waktu hingga 900ms untuk melakukan deteksi. Waktu inferensi yang dihasilkan
dari kedua perangkat ditunjukkan pada Tabel 4.5.

Tabel 4.5 Hasil Evaluation Setiap Label

Nama Perangkat Waktu Inferensi
Xiaomi Redmi Note 4x <950ms
Oppo A53 < 650ms

Berdasarkan Tabel 4.5 disimpulkan bahwa model YOLOv4-tiny mampu melakukan
object detection secara real-time pada produk susu bubuk, dengan rata-rata inference time yang

diperlukan 600 hingga 700ms dari kedua perangkat. Model mobile ini tidaklah menjadi sistem
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OSA yang utuh. Akan tetapi, menjadi alat yang dapat membantu proses deteksi sehingga

pencatatan yang dapat dilakukan lebih cepat dan otomatis.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN
Pada bab ini akan dibahas mengenai kesimpulan yang berhasil diperoleh selama
melakukan penelitian. Selain itu, terdapat juga saran-saran penelitian yang dapat dijadikan

acuan untuk pengembangan lebih lanjut pada penelitian selanjutnya.

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil dari penelitian yang telah dilakukan, peneliti dapat menarik beberapa

kesimpulan. Beberapa poin kesimpulan sebagai berikut:

a.  Penelitian ini berhasil mengimplementasikan model arsitektur YOLOv4-tiny untuk
melakukan deteksi objek pada produk retail. Produk retail yang digunakan dalam kasus
ini terdiri dari 106 class produk susu bubuk baik dus maupun kaleng.

b.  Model arsitektur YOLOv4-tiny dipilih karena telah terbukti mampu melakukan deteksi
objek dengan hasil yang cukup baik.

c.  Model YOLOV4-tiny yang digunakan merupakan hasil dari training selama 46 jam dari
111 jam total waktu training.

d.  Hasil performa yang didapatkan dari model pada penelitian ini cukup tinggi dengan nilai
mAP menyentuh angka 92,12%, nilai Precision sebesar 0,78, nilai Recall sebesar 0,82,
dan F1-score sebesar 0,80.

e.  Berdasarkan pengujian yang dilakukan pada perangkat android didapatkan waktu
inferensi rata-rata berkisar 600 hingga 700ms walaupun sesekali model membutuhkan
waktu hingga 900ms. Waktu tersebut merupakan waktu yang cukup untuk menjalankan

object detection secara real-time karena dapat berjalan kurang dari 1 detik.

5.2 Saran
Dalam penelitian ini masih terdapat kekurangan, yakni lamanya waktu yang diperlukan
model pada saat melakukan training dataset. Oleh karena itu, peneliti berharap penelitian ini
dapat dikembangkan lebih lanjut. Terdapat beberapa saran yang dapat diimplementasikan
untuk pengembangan berikutnya. Beberapa saran tersebut sebagai berikut:
a.  Menggunakan dataset yang memiliki resolusi lebih tinggi untuk melihat pengaruh
resolusi terhadap performa yang dihasilkan dari model.

b.  Menerapkan model arsitektur yang lebih ringan.
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