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SARI

Era revolusi industri 4.0 menuntut berbagai sektor industri untuk bergerak lebih cepat,
tidak terkecuali industri retail. Sebagai salah satu aspek dalam industri retail yang sangat
penting, ketersediaan barang pada rak (On-Shelf Availability) menjadi perhatian khusus karena
sangat mempengaruhi loyalitas customer terhadap suatu produk. On-Shelft Availability (OSA)
merupakan salah satu aspek yang dapat ditingkatkan performanya dengan memanfaatkan
teknologi kecerdasan bautan. Salah satu jenis kecerdasan buatan atau machine learning yang
dapat diimplementasikan untuk OSA adalah deteksi objek. Deteksi objek adalah teknologi
yang memanfaatkan kemampuan komputer untuk mendeteksi objek yang diinginkan dari
gambar atau video yang disediakan. Pada kontek OSA, deteksi objek digunakan untuk
mendeteksi ada atau tidaknya produk atau Stock Keeping Unit (SKU) yang dicari.

TensorFlow merupakan framework machine learning yang menyediakan berbagai
aristektur yang ditawarkan pada TensorFlow Object Detection API. Salah satu arsitektur
deteksi objek yang paling cocok digunakan di perangkat bergerak adalah SSD MobileNet. Pada
penelitian sebelumnya, peneliti sudah mengimplementasikan SSD MobileNet pada perangkat
bergerak dengan framework TensorFlow 1 dan arsitektur SSD MobileNet. Saat ini,
TensorFlow sudah merilis TensorFlow versi 2, sehingga dimungkinkan adanya pembaruan
untuk penelitian penulis. Oleh sebab itu, penulis melakukan penelitian terkait perbandingan
hasil deteksi objek model SSD MobileNet di TensorFlow 1 dan 2 pada konteks OSA. Tahapan
penelitian dimulai dari pengumpulan data, pelabelan data, pemrosesan data, pelatihan data,
integrasi model, dan evaluasi model. Pada penelitian ini, penulis menggunakan arsitektur SSD
MobileNetV2 untuk TensorFlow 2 dengan tiga variasi input resizer yakni 320x320, 640x640,
dan 1024x1024. Untuk TensorFlow 1, input resizer yang digunakan adalah 1024x1024 yang
diambil dari pengalaman proyek yang pernah dilakukan oleh penulis.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa hasil deteksi objek menggunakan TensorFlow 2 lebih
unggul dibandingkan TensorFlow 1 jika deteksi dilakukan menggunakan model asli di
perangkat komputer. Hal ini ditunjukkan dengan hasil mAP ketiga model TensorFlow 2 yang
lebih tinggi. Namun, saat dikonversi ke TensorFlow Lite, selurun model baik dari TensorFlow
2 maupun TensorFlow 1 mendapatkan hasil mAP yang tidak jauh berbeda. Waktu inferensi
juga menunjukkan perbedaan antar satu model dengan model lainnya. Model yang memiliki

input resizer lebih besar cenderung memiliki inference time yang lebih lama.

Kata kunci: On-Shelf Availability, Deteksi Objek, TensorFlow, SSD MobileNet.
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GLOSARIUM

Satuan yang digunakan untuk menghitung seberapa banyak gambar
yang dilatih dalam satu step.

Proses mengubah suatu model machine learning menjadi model yang
lebih ringan.

Metriks evaluasi yang umum digunakna untuk menghitung performa
model deteksi objek.

Arsitektur  Klasifikasi Gambar berbasis Deep Learning yang
memungkinkan model untuk membedakan klasifikasi gambar satu
dengan gambar lainnya.

Arsitektur Deteksi Objek berbasis Deep Learning yang memungkinkan
model untuk mendeteksi posisi objek dengan bounding box.

Satuan yang digunakan untuk menghitung satu kali proses update
seluruh parameter dalam suatu model yang sedang dilatih.

Framework Deep Learning yang dirilis oleh Google untuk
memudahkan  para  pengembang Deep Learning  untuk

mengembangkan model Deep Learning secara End-to-End.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Berkembangnya industri 4.0 atau yang dikenal dengan revolusi industri keempat
menjanjikan berbagai kemajuan teknologi dan juga tantangan baru, konsep kecerdasan buatan
memiliki peran penting dari transformasi ini seiring dengan meningkatnya volume data dan
algoritma pemrosesan (Sanchez, Romero, & Morales, 2021). Retail merupakan salah satu
industri di mana keberhasilan implementasi kecerdasan buatan terus bertambah secara konstan
(Anica-Popa, Anica-Popa, Radulescu, & Vrincianu, 2020).

Dalam industri retail, ketersediaan barang pada rak atau yang dikenal dengan On-Shelf
Availability (OSA) merupakan indikator performa utama atau Key Performance Indicator
(KPI) yang sangat berpengaruh terhadap profit dan loyalitas pelanggan. OSA adalah ukuran
dari jJumlah produk yang tersedia saat pelanggan ingin membeli produk tersebut. Lawan dari
OSA adalah Out-of-Stock (OOS), yaitu kondisi saat tidak tersedianya suatu produk saat
pelanggan ingin membeli produk tersebut (Spielmaker, 2012). Ketika kondisi OOS terjadi,
reaksi yang dilakukan oleh pelanggan yakni 31% membeli produk yang mereka butuhkan
namun dari tempat lain, 26% membeli merek lain, 19% tetap membeli merek yang sama namun
dengan varian/ukuran/rasa yang berbeda, 15% membeli produk tersebut di lain waktu, dan 9%
tidak membeli apapun (Gruen, Corsten, & Bharadwaj, 2002).

Kerugian yang dihasilkan dari 9% pelanggan yang tidak membeli apapun mencapai 4
Miliar Euro (Hausruckinger, 2006). Jika kondisi OOS terjadi secara terus menerus, pelanggan
terpaksa berpindah toko secara permanen. Persaingan yang masif membuat para pelaku industri
ini bekerja keras untuk meningkatkan performa OSA agar para pelanggan puas dan kembali ke
toko atau produk mereka. Selama lebih dari 40 tahun penelitian yang dilakukan terhadap OSA,
proses yang didapatkan masih sedikit sehingga penelitian dalam bidang ini dianggap belum
optimal (Spielmaker, 2012).

Proses audit manual pada rak di industri retail terbukti memakan waktu dan tidak akurat
dengan tingkat kesalahan hingga 20% berdasarkan studi dari Universitas Stanford (Chong,
Bustan, & Wee, 2016). Namun beberapa tahun terakhir, kemajuan teknologi kecerdasan buatan
dan pembelajaran mesin memberikan kontribusi yang besar terhadap perkembangan

pengenalan gambar dan deteksi objek pada industri retail. Metode pengenalan gambar dan
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deteksi objek dapat membantu pelaku industri dalam melakukan pemeriksaan ketersediaan
barang pada rak di toko dan mendapatkan hasil yang konsisten sehingga mereka dapat
membuat keputusan bisnis berdasarkan data dengan lebih percaya diri (Singh, 2020).

Saat ini, ada banyak sekali arsitektur deteksi objek yang dapat diterapkan pada industri
retail. Beberapa contohnya antara lain Faster R-CNN, Cascade R-CNN, SSD, RetinaNet,
RefineDet, CenterNet, dan FCOS (Cai, Wen, Zhang, Du, & Wang, 2021). Selain itu, tersedia
pula sistem kerangka kerja yang dapat mengimplementasikan berbagai arsitektur deteksi objek
seperti TensorFlow, Theano, Torch, Caffe, Chainer, dan Computational Network Toolkit. Dari
semua sistem, hanya implementasi TensorFlow dapat mendistribusikan komputasi ke dalam
beberapa mesin sedangkan sistem yang lain hanya memetakan komputas ke dalam satu mesin
(Abadi, et al., 2016).

TensorFlow ditulis dalam bahasa pemrograman C++ yang dapat menyederhanakan
proses deployment dari model yang sudah dilatih ke dapat berbagai pengaturan produksi,
termasuk perangkat seluler. Sistem ini lahir berdasarkan lebih dari seratus proyek dan
penelitian dari produk dan layanan Google. Sejak tahun 2015, TensorFlow sudah bersifat
sumber terbuka atau open-source sehingga bisa digunakan oleh berbagai peneliti di seluruh
dunia. Pada tahun 2019, Google meluncurkan TensorFlow 2 di mana terdapat berbagai
pembaharuan dalam kerangka kerja antara lain dihilangkannya berbagai Application
Programming Interface (API) yang berulang dan berbagai API dibuat lebih konsisten.
Pembaruan ini memberikan peluang untuk mengevaluasi manfaat peningkatan ke TensorFlow
2 dalam industri retail. Terlebih lagi, pada Mei 2017, Google mengumumkan TensorFlow L.ite,
yang dirancang khusus untuk perangkat berdaya terbatas seperti perangkat seluler, 10T, dan
mikrokontroler. Beberapa fitur utama dari TensorFlow Lite adalah bobot yang kecil, waktu
inferensi yang singkat, dan keamanan yang lebih baik.

Dalam kasus deteksi objek untuk perangkat seluler, ada beberapa arsitektur deteksi objek
yang sudah terbukti memiliki performa yang optimal, seperti Single Shot MultiBox Detector
(SSD) (Liu, et al., 2016). Arsitektur ini memiliki keunggulan dalam hal kecepatan inferensi
tanpa mengorbankan akurasi, terutama jika dikombinasikan dengan backbone seperti
MobileNet (Howard, et al., 2017). MobileNet dirancang untuk efisiensi dengan menggunakan
teknik depthwise separable convolutions, yang membuatnya ideal untuk aplikasi real-time di
perangkat seluler. Oleh karena itu, arsitektur SSD MobileNet menjadi pilihan yang populer

untuk deteksi objek pada perangkat dengan sumber daya terbatas.
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Penulis sebelumnya telah mengimplementasikan deteksi objek untuk produk retail
menggunakan arsitektur SSD MobileNet pada TensorFlow versi 1. Namun, penggunaan
TensorFlow 1 sudah mulai banyak ditinggalkan oleh komunitas karena hadirnya versi terbaru
dari TensorFlow, yakni TensorFlow 2, yang dirilis tahun 2019. Oleh karena itu, penelitian ini
bertujuan untuk mengimplementasikan deteksi objek pada produk retail menggunakan
arsitektur SSD MobileNet pada TensorFlow 1 dan TensorFlow 2, serta mengevaluasi apakah
peningkatan dari TensorFlow 1 ke TensorFlow 2 dapat meningkatkan akurasi, efisiensi, dan

kesesuaian model deteksi objek untuk aplikasi di perangkat dengan sumber daya terbatas.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang di atas, dibutuhkan implementasi teknologi deteksi
objek pada sistem ketersediaan barang untuk produk retail. Seberapa baik performa model
deteksi objek SSD MobileNet dengan menggunakan TensorFlow 2 dibandingkan dengan

TensorFlow 17?

1.3 Batasan Masalah
Untuk menjaga fokus dari penelitian ini agar tidak terlalu luas dan, dibutuhkan batasan-
batasan masalah, yaitu:
a. Kerangka kerja yang digunakan pada penelitian ini adalah TensorFlow 1 dan 2.
b. Produk yang dijadikan objek deteksi hanya produk retail minuman Ready-to-Drink (RTD).
c. Jumlah kelas yang digunakan dalam penelitian ini adalah 100 kelas.
d. Matriks evaluasi yang digunakan adalah Mean Average Precision (mAP).
e. Aursitektur yang digunakan adalah SSD MobileNetV3 Large untuk TensorFlow 1 dan SSD
MobileNetVV2 FPNLite untuk TensorFlow 2.

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah:
a. Mengimplementasikan teknologi deteksi objek dengan SSD MobileNet pada produk retail
menggunakan TensorFlow 1 dan 2.

b. Membandingkan performa model yang sudah dilatih antara TensorFlow 1 dan 2.

1.5 Manfaat Penelitian

Beberapa manfaat yang diharapkan dari adanya penelitian ini adalah:



a. Meningkatkan ketersediaan barang retail pada rak.

b. Mencegah terjadinya kekosongan barang.

c. Mengurangi biaya operasional yang dibutuhkan untuk memeriksa ketersediaan barang
secara manual.

d. Meningkatkan waktu yang dibutuhkan untuk memeriksa ketersediaan barang.

e. Memberikan insight mengenai penggunaan model SSD MobileNet dengan framework
TensorFlow 1 dan 2.

f. Menjadi referensi dari penelitian serupa di masa yang akan datang.

1.6 Metodologi Penelitian
Metodologi dari penelitian ini terdiri dari beberapa tahap yakni:

a. Pengumpulan Data. Pada tahap ini, gambar dikumpulkan guna dijadikan data untuk
pelatihan.

b. Pelabelan Data. Pada tahap ini, gambar yang dikumpulkan diberikan anotasi sehingga objek
pada gambar dapat dikenali oleh model.

c. Pemrosesan Data. Pada tahap ini, data yang sudah diberi anotasi kemudian dilakukan
splitting, resizing, dan pengubahan format ke TFRecord.

d. Pelatihan Data. Pada tahap ini, data yang sudah diberi label kemudian dilakukan pelatihan
berdasarkan hyperparameter yang sudah ditentukan.

e. Integrasi. Model yang sudah dilatih kemudian diintegrasikan terhadap perangkat bergerak
menggunakan format model TFLite.

f. Evaluasi. Model kemudian dievaluasi terhadap data gambar yang tidak termasuk ke dalam
data pelatihan, baik itu model asli maupun model TFLite.

1.7 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan dari penelitian ini terdiri dari lima bab, yakni:
BAB | PENDAHULUAN

Bab ini berisi penjelasan mengenai latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah,
tujuan penelitian, manfaat penelitian, metodologi penelitian, dan struktur laporan. Gambaran
umum dari penelitian dijelaskan pada bab ini.
BAB Il LANDASAN TEORI

Bab ini menjelaskan berbagai teori yang berkaitan dengan penelitian. Sumber teori

berasal dari berbagai penelitian yang sudah pernah dilakukan sebelumnya.



BAB Il METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini berisi tentang metode dalam pengumpulan data, pelabelan data, pemrosesan data,
pelatihan data, integrasi model, dan evaluasi model.
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisi tentang hasil evaluasi yang diperoleh dari penelitian serta pembahasan dari
hasil evaluasi tersebut.
BAB IV PENUTUP

Bab ini berisi kesimpulan dari penelitian ini dan saran yang diharapkan bermanfaat

terhadap penelitian yang akan dilakukan pada masa mendatang.



BAB Il
LANDASAN TEORI

2.1 On-Shelf Availability

On-Shelf Availability (OSA) adalah ukuran jumlah produk yang tersedia dalam kondisi
siap jual kepada pelanggan, di tempat yang diharapkannya, dan pada waktu yang diinginkannya
untuk membeli produk tersebut. Menjaga Ketersediaan di Rak atau mengurangi Kekosongan
Rak (OOS) membantu meningkatkan manajemen inventaris di toko. Kekosongan Rak (OQS),
sebagai lawan dari OSA, terjadi ketika seorang konsumen di toko ritel tiba di rak dan produk
spesifik yang mereka cari tidak tersedia. Beberapa skenario yang terjadi jika rak kosong dapat
dilihat pada Gambar 2.1.

Ada beberapa alasan terjadinya Kekosongan Rak (OOS). Berkembangnya jumlah item
retail secara otomatis mengurangi kapasitas penyimpanan per item di rak atau di gudang.
Pengurangan ini bersamaan dengan penurunan area gudang oleh banyak pelaku retail yang
ingin mendapatkan ruang penjualan tambahan. Penyebab utama lainnya untuk Kekosongan
Rak adalah inventaris hantu (phantom inventory). Inventaris hantu terjadi ketika sistem
manajemen inventaris menunjukkan bahwa suatu produk tertentu tersedia bahkan ketika
produk tersebut sebenarnya tidak ada. Hal ini dapat disebabkan jika produk rusak atau dicuri
dari rak, jika produk ditarik kembali, atau jika produk masih berada dalam keranjang belanja

pelanggan (Moorthy, Behera, & SauravVerma, 2015).

2.2 Computer Vision

Computer vision adalah cabang dari kecerdasan buatan yang bertujuan untuk
memungkinkan komputer mengekstrak informasi yang berguna dari gambar dan video untuk
mengotomatisasi pemahaman visual. Konsep ini mencakup proses pengambilan data visual,
pemrosesan, dan interpretasi untuk mengidentifikasi objek, mendeteksi pergerakan, hingga
memahami adegan dalam gambar atau video (Szeliski, 2010).

Computer vision telah digunakan secara luas di berbagai bidang, seperti autonomous
driving, pengenalan wajah, analisis citra medis, dan pengawasan. Prosesnya mencakup
beberapa langkah dasar, antara lain preprocessing, feature extraction, dan akhirnya
pengambilan keputusan berdasarkan pola atau fitur yang teridentifikasi dalam gambar (Forsyth

& Ponce, 2012). Berbagai algoritma, seperti edge detection, segmentation, dan deep learning,
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telah dikembangkan untuk memaksimalkan kemampuan komputer dalam memahami informasi
visual.

Shelf not
replenished

Product in Product
customer's cart misplaced

¥

Product
damaged, thus

—
Product not on removed
shelf
Product not Inventory
ordered by store inaccuracy
Product not in
customer's cart
Product ordered - Inadequate
by store v stock ordered

Unexpected high
demand

> Incorrect
product ordered

Delay in product
delivery by
supplier

Gambar 2. 1 Skenario yang Terjadi Jika Barang Tidak Ada di Rak.
Sumber: Moorthy, Behera, & SauravVVerma (2015)

Dalam beberapa dekade terakhir, perkembangan teknologi deep learning telah membawa
kemajuan signifikan dalam computer vision. Metode berbasis deep learning, khususnya
Convolutional Neural Networks (CNN), telah menunjukkan kemampuan luar biasa dalam
memahami citra visual dan memberikan akurasi tinggi pada berbagai aplikasi klasifikasi
gambar dan deteksi objek (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).



2.3 Object Detection

Object detection adalah teknik dalam computer vision yang tidak hanya bertujuan untuk
mengklasifikasikan objek dalam suatu gambar, tetapi juga mendeteksi lokasi keberadaan objek
tersebut melalui bounding box. Teknik ini penting untuk aplikasi yang memerlukan informasi
tentang posisi objek di dalam gambar atau video, seperti sistem pengawasan, kendaraan
otonom, dan analisis ritel (Liu, et al., 2016). Contoh implementasi object detection dapat dilihat

pada Gambar 2.2.

NG

Gambar 2. 2 Contoh Penggunaan Teknologi Object Detection.

Sumber: visionplatform.ai

Obiject detection menggabungkan dua proses, yaitu klasifikasi dan lokalisasi objek. Dalam
deep learning, beberapa arsitektur populer yang digunakan untuk object detection antara lain
adalah Faster R-CNN, YOLO (You Only Look Once), dan SSD (Single Shot Detector). Setiap
arsitektur memiliki karakteristik unik, seperti YOLO yang terkenal dengan kecepatannya
(Redmon, Divvala, Girshick, & Farhadi, 2016), dan Faster R-CNN yang unggul dalam akurasi
namun membutuhkan waktu inferensi yang lebih lama (Ren, He, Girshick, & Sun, 2017).

Seiring perkembangan teknologi deep learning, model object detection semakin efisien dan
akurat dengan bantuan teknik seperti Feature Pyramid Networks (FPN) dan penggunaan
backbone jaringan konvolusi yang lebih dalam, seperti ResNet dan MobileNet. Teknik-teknik
ini memungkinkan deteksi objek pada berbagai skala dan memperbaiki performa model dalam

mendeteksi objek kecil di dalam gambar (Lin, et al., 2017).



2.4 Deep Learning

Deep Learning adalah subbidang Machine Learning yang memanfaatkan jaringan saraf
buatan (Artificial Neural Network atau ANN) berskala besar dan berlapis-lapis untuk
memproses data melalui representasi kontinu dalam bentuk bilangan real. Machine Learning
sendiri merupakan bagian dari Artificial Intelligence seperti yang terlihat pada Gambar 2.3.
Jaringan Deep Learning ini meniru struktur hierarkis neuron dalam otak manusia, di mana

setiap lapisan menangkap pola fitur yang semakin kompleks dari data yang diproses (LeCun,
Bengio, & Hinton, 2015).

Artificial Intelligence
Machine Learning
Neural Network

Deep Learning

Generative
Al

Gambar 2. 3 Deep Learning Merupakan Bagian dari Machine Learning.

Sumber: dicoding.com

Deep Learning telah menjadi pendekatan yang paling berhasil dalam Machine Learning
saat ini karena kemampuannya untuk melakukan generalisasi dengan baik, bahkan pada dataset
yang besar dan kompleks, serta skalabilitasnya yang tinggi dengan peningkatan daya
komputasi. Aplikasinya mencakup pengenalan suara, pengenalan wajah, analisis teks, serta
deteksi objek dalam gambar, menjadikannya salah satu teknologi utama di berbagai industri.
Dalam konteks deteksi objek, model Deep Learning dapat menangkap pola fitur pada gambar

dengan sangat mendalam sehingga dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat.
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2.5 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Networks (CNN) serupa dengan Artificial Neural Network (ANN)
tradisional karena terdiri dari neuron-neuron yang mengoptimalkan diri melalui pembelajaran.
Setiap neuron masih akan menerima input dan melakukan operasi dasar dari banyak ANN.
Mulai dari vektor gambar mentah input hingga output akhir skor kelas, seluruh jaringan masih
akan menyatakan fungsi skor bobotnya. Lapisan terakhir akan berisi loss function yang
berhubungan dengan kelas yang tersedia, dan semua tips dan trik yang dikembangkan untuk
ANN tradisional masih berlaku.

Perbedaan utama antara CNN dan ANN tradisional hanya terletak pada fakta bahwa CNN
utamanya digunakan dalam bidang pengenalan pola dalam gambar. Ini memungkinkan kita
untuk menyandikan fitur khusus gambar ke dalam arsitektur, membuat jaringan lebih cocok
untuk tugas-tugas yang berfokus pada gambar - sambil lebih mengurangi parameter yang
diperlukan untuk menyiapkan model (O’Shea & Nash, 2015). Contoh gambaran umum
arsitektur dari Convolutional Neural Network dapat dilihat pada Gambar 2.4.

J
[l
il

— TRUCK
— VAN

D D — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Gambar 2. 4 Gambaran Umum Arsitektur Convolutional Neural Network.

Sumber: towardsdatascience.com

2.5.1 Single Shot Detector

Single Shot Detector (SSD) adalah arsitektur deep learning yang populer untuk deteksi
objek secara real-time. Arsitektur ini diperkenalkan oleh Liu et al. pada tahun 2016 dan
dirancang untuk menghasilkan prediksi bounding box dan kelas objek dalam satu proses
langsung, tanpa memerlukan tahapan pemrosesan berulang seperti pada metode deteksi objek
sebelumnya, misalnya Faster R-CNN. SSD melakukan deteksi objek dengan mendeteksi lokasi

objek dan menentukan kelas objek sekaligus, yang membuatnya efisien dan cocok untuk
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aplikasi real-time pada perangkat berdaya rendah. Arsitektur dari SSD dapat dilihat pada
Gambar 2.5.

SSD menggunakan pendekatan multiple feature maps dari beberapa lapisan dalam jaringan
untuk menangkap informasi objek pada berbagai skala. Hal ini memungkinkan SSD untuk
mendeteksi objek dalam berbagai ukuran dan jarak pandang. Arsitektur SSD menggunakan
convolutional layers untuk membangkitkan set prediksi bounding box, yang memungkinkan
deteksi lebih cepat karena operasi ini dapat diparalelkan (Liu, et al., 2016).

Extra Feature Layers
VGG-16 ( A

- through Conv5 3 layer Classifier - Conv: 3x3x(4x(Classes+4))
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Ccl wi1_2
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74.3mAP

9FPS

P

\ Detections 8732 per Class |
U
| Non-Maximum Suppression |

Detections: 98 per class
NS
‘ Non-Maximum Suppression |

YOLO Customized Architecture

63.4mAP
45FPS

YOLO
5
4

Fully Connected  Fully Connected

Gambar 2. 5 Perbedaan Arsitektur SSD dengan YOLO.
Sumber: Liu, et al. (2016)

Dibandingkan dengan arsitektur lain seperti Faster R-CNN, SSD memiliki kecepatan
inferensi yang lebih tinggi, meskipun dengan sedikit kompromi pada akurasi. Oleh karena itu,
SSD banyak digunakan dalam berbagai aplikasi mobile dan embedded, seperti pada optimasi
ketersediaan produk di rak dalam industri retail yang memerlukan deteksi objek secara cepat
dan efisien (Huang, et al., 2017).

2.5.2 MobileNet
MobileNet adalah keluarga arsitektur CNN yang dirancang untuk perangkat dengan daya
komputasi terbatas, seperti ponsel dan perangkat 10T. Arsitektur ini dikembangkan oleh Google

dengan tujuan untuk menyediakan solusi efisien bagi aplikasi berbasis visi komputer di
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perangkat mobile, tanpa mengorbankan akurasi secara signifikan. MobileNet memiliki
beberapa versi, dengan setiap versi menawarkan peningkatan efisiensi dan akurasi.

MobileNetV1 memperkenalkan konsep depthwise separable convolutions, yang bertujuan
untuk mengurangi jumlah parameter dan operasi komputasi dalam model. Dengan
menggunakan convolusi depthwise, MobileNetV1 secara drastis mengurangi kebutuhan
komputasi dibandingkan dengan konvolusi konvensional. Arsitektur dari MobileNetV1 dapat
dilihat pada Gambar 2.6. Meskipun ringan, MobileNetV1 tetap mampu menghasilkan performa
yang cukup baik dalam tugas-tugas klasifikasi dan deteksi objek, terutama di perangkat mobile
(Howard, et al., 2017).

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv / s2 3x3Ix3x32 224 x 224 x 3
Conv dw / sl 3 x 3 x32dw 112 x 112 x 32
Conv / sl 1x1x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw / s2 3x3 x64ddw 112 x 112 x 64
Conv / sl 1x1x64x128 56 x b6 x 64
Conv dw / sl 3 x 3 x128dw 6 x h6 x 128
Conv / sl 1x1x128 x 128 b6 x b6 x 128
Conv dw / s2 3x 3 x128dw b6 x Hh6 x 128
Conv / sl 1x1x128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw / sl 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1 x 1 x 256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw / s2 3 x 3 x256dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1x1x256x5H12 14 x 14 x 256
Convdw /sl | 3 x3 x5Hl2dw 14 x 14 x 512
“" Conv /sl 1x1x5H12x5H12 14 x 14 x 512
Conv dw / s2 3x 3 xhl2dw 14 x 14 x 512
Conv / sl 1x1x5H12x1024 7T xTx5H12
Conv dw / s2 3 x 3 x 1024 dw TxTx1024
Conv / sl 1x1x1024 x1024 | 7x 7 x 1024
Avg Pool / sl Pool 7 x 7 TxTx1024
FC/sl 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax / sl Classifier 1 x 1 x 1000

Gambar 2. 6 Body Arsitektur MobileNet.
Sumber: Howard, et al. (2017)

MobileNetVV2 membawa peningkatan dengan memperkenalkan blok inverted residuals dan
lapisan linear bottleneck. Struktur ini mempertahankan efisiensi komputasi, sekaligus
meningkatkan kemampuan jaringan dalam mengekstraksi fitur penting. Strutktur dari
MobileNetV2 dapat dilihat pada Gambar 2.7. MobileNetV2 dirancang agar lebih optimal untuk

transfer learning dan lebih baik dalam menghindari masalah information loss, sehingga
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memberikan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan versi sebelumnya pada berbagai tugas,
termasuk klasifikasi dan deteksi objek (Sandler, Howard, Zhu, Zhmoginov, & Chen, 2018).

Input | Operator |t| ¢ |n|s
2242 % 3 conv2d - 032 |12
1122 x 32 bottleneck | 1| 16 |1 |1
1122 x 16 bottleneck | 6 | 24 |2 |2
562 x 24 bottleneck | 6 | 32 | 3|2
282 x 32 bottleneck | 6 | 64 | 4 |2
142 x 64 bottleneck | 6 | 96 | 3 |1
142 x 96 bottleneck | 6 | 160 | 3 | 2
72 % 160 bottleneck | 6 | 320 | 1 | 1
72 x 320 conv2d 1x1 | - | 1280 | 1 | 1
72 x 1280 | avgpool 7x7 | - - 1] -

1x1x1280 | conv2d Ix1 | - k -

Gambar 2. 7 Arsitektur dari MobileNetV2.
Sumber: Sandler, et al. (2018)

MobileNet V3 merupakan penyempurnaan dari versi sebelumnya dengan menggabungkan
teknik arsitektur modern seperti platform-aware network architecture search dan NetAdapt.
MobileNet V3 hadir dalam dua versi, yaitu MobileNet VV3-Large dan MobileNet VV3-Small,
yang masing-masing dioptimalkan untuk kebutuhan berbeda, dengan fokus pada keseimbangan
antara akurasi dan efisiensi. MobileNet V3 juga memanfaatkan squeeze-and-excitation
modules untuk meningkatkan sensitivitas model terhadap fitur-fitur penting pada gambar
(Howard, et al., 2019). Blok pada MobileNet V3 dapat dilihat pada Gambar 2.8.

Mobilenet V3 block

FC, FC,
Relu hard-

Gambar 2. 8 Blok dari MobileNetV3.
Sumber: Howard, et al. (2019)
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Dalam penelitian ini, penulis menggunakan MobileNetV2 untuk TensorFlow 2 dan
MobileNetV3 untuk TensorFlow 1. Keduanya dipilih karena masing-masing merupakan versi
arsitektur terbaru yang dirilis di dalam TensorFlow Object Detection API berdasarkan versi
TensorFlownya (Huang, et al., 2017). Dengan memilih arsitektur dengan versi terbaru,

diharapkan dapat menjaga proses pemeliharaan model untuk jangka waktu yang lebih lama.

2.5.3 Feature Pyramid Network

Feature Pyramid Network (FPN) adalah arsitektur yang dikembangkan untuk
meningkatkan performa model dalam mendeteksi objek pada berbagai skala. FPN
menggunakan piramida fitur untuk menggabungkan informasi dari level-level yang berbeda
dalam jaringan konvolusi, yang memungkinkan model menangani variasi ukuran objek secara
efektif. llustrasi cara kerja FPN dapat dilihat pada Gambar 2.9. Teknik ini sangat bermanfaat
dalam mendeteksi objek kecil yang sulit dikenali pada layer konvolusi dengan resolusi rendah
(Lin, et al., 2017).

> predict

/ /
T VA=

" ‘,f *?A» 4 predict

Gambar 2. 9 llustrasi Cara Kerja Feature Pyramid Network.
Sumber: Lin, et al. (2017)

predict

FPN memanfaatkan dua aliran pemrosesan utama: jalur bawah (bottom-up pathway) dan
jalur atas (top-down pathway). Jalur bawah berfungsi untuk mengekstrak fitur dasar dari
gambar, sedangkan jalur atas memanfaatkan fitur ini dan menerapkannya dalam skala yang
lebih tinggi dengan menggabungkan informasi kontekstual dari layer-layer sebelumnya. FPN
juga menggunakan lateral connections untuk menggabungkan fitur dari berbagai resolusi,
menghasilkan representasi yang lebih kaya untuk setiap skala objek. Arsitektur ini telah
terbukti efektif dalam meningkatkan akurasi deteksi objek, terutama dalam kombinasi dengan
model deteksi seperti Faster R-CNN dan Mask R-CNN.

FPNLite adalah versi yang lebih ringan dari FPN, dirancang untuk aplikasi yang

membutuhkan efisiensi tinggi, seperti pada perangkat mobile. FPNLite menggunakan prinsip
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dasar FPN, tetapi dengan beberapa penyesuaian untuk mengurangi jumlah parameter dan
komputasi. FPNLite sering digunakan dengan arsitektur yang lebih ringan, seperti SSD
MobileNet, untuk memastikan inferensi cepat pada perangkat dengan keterbatasan daya
komputasi. Dengan FPNLite, model dapat tetap mempertahankan akurasi yang baik sambil
meningkatkan efisiensi, yang menjadikannya pilihan tepat untuk aplikasi real-time (Howard et

al., 2019).

2.6 TensorFlow

TensorFlow adalah pustaka open-source yang dikembangkan oleh Google Brain untuk
kebutuhan machine learning dan deep learning. TensorFlow mendukung pengembangan model
yang dapat dijalankan di berbagai perangkat, mulai dari desktop hingga perangkat mobile.
Sejak diluncurkan pertama kali pada 2015, TensorFlow telah menjadi salah satu pustaka
populer dalam komunitas pengembang dan peneliti deep learning. Berbagai perusahaan besar
menggunakan TensorFlow untuk menjalankan proses bisnis mereka seperti yang telihat pada
Gambar 2.10.

Companies using TensorFlow
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Gambar 2. 10 Beberapa Perusahaan yang Menggunakan TensorFlow.

Sumber: towardsdatascience.com

TensorFlow beroperasi dalam skala besar di lingkungan pengembangan yang heterogen.
TensorFlow menggunakan grafik dataflow untuk merepresentasikan komputasi, status, dan



16

operasi yang mengubah status tersebut. Sistem ini memetakan node-node dari grafik dataflow
ke banyak mesin dalam sebuah klaster, dan dalam satu mesin melintasi beberapa perangkat
komputasi, termasuk CPU, GPU, dan TPU (Tensor Processing Units). TensorFlow
memberikan fleksibilitas kepada pengembang untuk bereksperimen dengan berbagai

optimisasi dan algoritma pelatihan baru (Abadi, et al., 2016).

2.6.1 TensorFlow 1

TensorFlow 1 menawarkan banyak fitur untuk pengembangan dan pelatihan model, tetapi
dengan beberapa keterbatasan dalam hal fleksibilitas. TensorFlow 1 menggunakan graph
execution, di mana model harus didefinisikan dan dibangun dalam bentuk computational graph
yang statis sebelum dieksekusi. Pendekatan ini memungkinkan optimasi performa untuk skala
besar, tetapi membuat proses debugging dan pengembangan model menjadi lebih kompleks
dan kurang intuitif. Selain itu, TensorFlow 1 mendukung fitur-fitur seperti sync_replicas untuk
pengaturan replikasi dalam training dengan GPU, yang berguna dalam meningkatkan efisiensi
training pada lingkungan multi-GPU. Untuk contoh dari grafik pelatihan pada TensorFlow
dapat dilihat pada Gambar 2.11.

Periodic
checkpoint

Parameters
o o o o o

Read params Apply grads

Dist. FS

Training

Gambar 2. 11 Grafik Pelatihan Data pada TensorFlow.
Sumber: Abadi, et al. (2016)

2.6.2 TensorFlow 2

TensorFlow 2 dirilis dengan banyak perbaikan yang membuat proses pengembangan
model menjadi lebih user-friendly dan efisien. Salah satu perubahan utama adalah
diperkenalkannya eager execution, di mana operasi dapat dijalankan secara langsung tanpa
harus membangun computational graph terlebih dahulu. Ini memungkinkan proses debugging
yang lebih mudah dan pengembangan model yang lebih intuitif. TensorFlow 2 juga mendukung

integrasi penuh dengan Keras sebagai API tingkat tinggi, memudahkan para pengembang
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untuk membangun, melatih, dan mengevaluasi model dengan lebih sedikit baris kode
(TensorFlow Dev Team, 2019).

Selain itu, TensorFlow 2 memberikan peningkatan pada performa model dalam
deployment di perangkat mobile. Meskipun TensorFlow Lite (TFLite) sudah tersedia sejak
TensorFlow 1, integrasinya semakin disempurnakan di TensorFlow 2, sehingga lebih mudah
digunakan untuk konversi dan optimalisasi model pada perangkat mobile atau embedded
systems. Perubahan-perubahan ini membuat TensorFlow 2 lebih ideal untuk pengembangan
aplikasi machine learning di berbagai platform, baik untuk penelitian maupun produksi.

Diagram konsep dari arsitektur baru di TensorFlow 2 dapat dilihat pada Gambar 2.12.

TRAINING DEPLOYMENT
( Read & Preprocess Data ’ TensorFlow Serving
tf.data, feature columns

Cloud, on-prem

v Hu A TensorFlow Lite }
J

Promade : Android, iOS, Raspberry Pi
tf.keras

Estimators SavedModel

TensorFlow.js
Distribution Strategy ’ Browser and Node Server

—

J

Other Language Bindings
| CPU J LGPU J [ TPU ’ C, Java, Go, C#, Rust, R, ...

Gambar 2. 12 Diagram Konsep Arsitektur dari TensorFlow 2.

Sumber: blog.tensorflow.org

2.7 Metrik Evaluasi

Dalam pengembangan model deteksi objek, metrik evaluasi memiliki peran yang sangat
penting untuk mengukur performa model terhadap dataset yang digunakan. Metrik evaluasi
digunakan untuk menentukan sejauh mana model mampu mendeteksi objek secara akurat, baik
dari segi klasifikasi maupun dari segi lokasi bounding box. Evaluasi ini membantu peneliti
memahami kekuatan dan kelemahan model yang dikembangkan serta memberikan gambaran
untuk peningkatan performa di masa mendatang. Pada penelitian ini, beberapa metrik evaluasi
utama yang digunakan meliputi Mean Average Precision (mAP), Average Precision (AP),
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Precision, Recall, Intersection over Union (loU), serta kerugian seperti Classification Loss,

Localization Loss, dan Total Loss.

2.7.1 Mean Average Precision (mAP)

Mean Average Precision (mAP) adalah metrik utama yang digunakan untuk mengevaluasi
model deteksi objek. Metrik ini merupakan rata-rata dari nilai Average Precision (AP) untuk
semua kelas yang ada dalam dataset. mAP sering kali dihitung pada berbagai nilai threshold
Intersection over Union (IoU), seperti mAP@0.5 (IoU > 0.5) atau mAP@[0.5:0.95] (rata-rata
mAP pada loU dari 0.5 hingga 0.95 dengan interval 0.05). Pentingnya mAP terletak pada
kemampuannya untuk memberikan gambaran keseluruhan tentang akurasi model dalam
mendeteksi dan mengklasifikasikan objek dari berbagai kelas, menjadikannya standar evaluasi
dalam banyak penelitian deteksi objek. Rumus untuk menghitup mAP dapat dilihat pada

persamaan 2.1.

N
_1 (2.1)
mAP—NEAPi

i=1

Keterangan:
e mMAP :Mean Average Precision, rata-rata nilai AP untuk semua kelas.
e N : Jumlah kelas atau kategori dalam dataset.

o API : Average Precision untuk kelas ke-i.

2.7.2  Average Precision (AP)

Average Precision (AP) adalah metrik yang menghitung rata-rata nilai Precision pada
berbagai nilai Recall. Untuk setiap kelas, AP mengukur kemampuan model dalam mendeteksi
objek dengan tingkat keakuratan yang bervariasi. AP dihitung dengan menggunakan kurva
Precision-Recall, di mana area di bawah kurva tersebut (Area Under Curve, AUC)
merepresentasikan nilai AP. AP untuk setiap kelas kemudian dirata-ratakan untuk
mendapatkan mAP. Rumus dari AP dapat dilihat pada persamaan 2.2.



19

M
1
AP = MZ Precision(j) - ARecall(j) (2.2)
j=1
Keterangan:
o AP : Average Precision, rata-rata nilai precision pada berbagai nilai recall.
e M : Jumlah titik (threshold) evaluasi dalam kurva Precision-Recall.

e Precision(j) : Nilai precision pada titik evaluasi ke-j.

e ARecall(j) : Perubahan nilai recall antara titik evaluasi j dan j—1.

2.7.3  Precision

Precision adalah proporsi dari prediksi yang benar-benar positif dibandingkan dengan
semua prediksi positif yang dihasilkan oleh model. Metrik ini penting dalam aplikasi di mana
kesalahan prediksi positif (False Positive) harus diminimalkan. Precision yang tinggi
menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi positif model adalah benar. Rumus dari precision

dapat dilihat pada persamaan 2.3.

True Positives (TP)

Precision = 2.3
recision True Positives (TP) + False Positives (FP) ( )
Keterangan:
e Precision : Proporsi Prediksi positif yang benar dari semua prediksi positif.

e TP (True Positives) :Jumlah sampel yang diprediksi positif dan benar.

e FP (False Positives) :Jumlah sampel yang diprediksi positif tetapi salah.

2.7.4 Recall

Recall adalah proporsi dari objek yang berhasil dideteksi oleh model dibandingkan dengan
seluruh objek yang sebenarnya ada dalam dataset. Recall berguna untuk memahami sejauh
mana model mampu menemukan semua objek target dalam dataset. Recall yang tinggi
menunjukkan bahwa model mampu mendeteksi sebagian besar objek dalam dataset. Rumus

dari recall dapat dilihat pada persamaan 2.4.
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True Positives (TP)
Recall = — _ (24)
True Positives (TP) + False Negatives (FN)

Keterangan:
e Recall : Proporsi sampel positif yang berhasil dideteksi dengan benar.
e TP (True Positives) :Jumlah sampel yang diprediksi positif dan benar.

e FN (False Negatives): Jumlah sampel yang seharusnya positif tetapi diprediksi negatif.

2.7.5 Intersection over Union (loU)

Intersection over Union (loU) adalah metrik yang digunakan untuk mengukur sejauh mana
bounding box prediksi sesuai dengan bounding box ground truth. loU dihitung sebagai rasio
antara area overlap dan area union dari bounding box prediksi dan ground truth. loU biasanya
digunakan sebagai threshold untuk menentukan apakah sebuah prediksi dianggap benar (True
Positive) atau salah (False Positive). loU dapat dihitung dengan rumus yang terdapat pada

persamaan 2.5.

(25)

Keterangan:
e |oU : Metrik overlap antara bounding box prediksi (A) dan ground truth (B).
e |ANB| :Luas area yang merupakan overlap antara prediksi dan ground truth.

e |AUB| :Luas gabungan area bounding box prediksi dan ground truth.

2.7.6  Classsification Loss

Classification Loss adalah kerugian yang mengukur kesalahan model dalam
mengklasifikasikan objek ke kelas yang benar. Kerugian ini biasanya dihitung menggunakan
fungsi seperti Cross-Entropy Loss. Kerugian ini penting untuk memastikan bahwa model dapat

mengklasifikasikan objek dengan tingkat akurasi yang tinggi.

2.7.7 Localization Loss
Localization Loss adalah kerugian yang mengukur sejauh mana bounding box prediksi

berbeda dari bounding box ground truth. Kerugian ini biasanya dihitung menggunakan fungsi
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Smooth L1 Loss atau L2 Loss. Localization Loss penting untuk memastikan bahwa bounding

box prediksi model mendekati lokasi sebenarnya dari objek yang terdeteksi.

2.7.8 Total Loss

Total Loss adalah kombinasi dari Classification Loss dan Localization Loss yang
digunakan untuk melatih model. Total Loss memberikan gambaran keseluruhan tentang
seberapa baik model mampu mendeteksi dan mengklasifikasikan objek selama proses
pelatihan. Semakin kecil nilai Total Loss, semakin baik performa model dalam menyelesaikan

tugas deteksi objek.

2.8 Studi Literatur

Studi literatur adalah bentuk penelitian terhadap berbagai publikasi yang memiliki
kesamaan topik dengan penelitian yang akan dilakukan. Dalam deteksi objek untuk produk
retail, ada beberapa penelitian yang sudah dilakukan baik itu dari dalam negeri maupun luar
negeri. Adapun penelitian lain yang memanfaatkan arsitektur SSD MobileNet juga akan
dicantumkan pada studi literatur ini.

Sebuat penelitian di Universitas Telkom pada tahun 2021 pernah mengangkat topik
pengenalan objek untuk produk retail. Penelitian ini menggunakan arsitektur yang digunakan
adalah YOLOv3 dan mendapatkan hasil yang cukup baik pada objek tunggal dengan akurasi
mencapai 90%. Sedangkan untuk gambar dengan kondisi objek yang banyak, akurasinya
mencapai 80% (Ardiansyah, Muttagin, Prasetio, & Novitasari, 2021).

Penelitian lain di Universitas Dokuz Eylil, Turki pada tahun 2021 mengangkat topik
pelabelan gambar secara otomatis pada produk retail. Dalam penelitian ini, arsitektur yang
digunakan terdiri dari RetinaNet, YOLOv3, dan YOLOv4. Hasil terbaik diperoleh oleh
YOLOv4 dengan skor mAP sebesar 0.9187 (Yilmazer & Birant, 2021).

Walaupun YOLO sudah membuktikan keunggulannya dalam hal mendeteksi objek,
namun mAP yang dihasilkan YOLO untuk mendeteksi objek belum sebaik SSD, khususnya
untuk mendeteksi objek dengan ukuran kecil. Hal ini dibuktikan dengan penelitian yang
dilakukan oleh Liu et al pada tahun 2017. Baik YOLO maupun SSD memiliki kesamaan yakni
keduanya menggunakan pendekatan one stage (Sabina, Aneesa, & Haseena, 2022).

Penggunaan SSD MobileNet dengan FPN juga sudah dilakukan di beberapa skenario
penelitian, salah satunya deteksi sampah yang dilakukan oleh Meng, et al. pada tahun 2021.

Penelitian tersebut menggunakan dataset sampah yang terdiri dari 1000 gambar dan terbagi
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menjadi empat kategori. Metode yang digunakan di penelitian ini adalah SSD MobileNet
dengan FPN dan tanpa FPN. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model yang
memanfaatkan FPN mampu meningkatkan akurasi, khususnya pada objek kecil. Model yang
menggunakan FPN juga mampu melakkukan deteksi dengan inference time yang lebih cepat
(Meng, Jiang, Wang, & Wang, 2021).

Ada penelitian pada produk retail dengan menggunakan SSD MobileNet yang dilakukan
oleh Gianluca Fighera pada tahun 2019. Pada penelitian tersebut, dilakukan terhadap dataset
yang terdiri dari 16 SKU parfum yang diletakkan di rak. Penelitian tersebut memanfaatkan
beberapa arsitektur yang tersedia di TensorFlow Object Detection API seperti SSD
MobileNetV2, Faster R-CNN ResNet50, dan Faster R-CNN InceptionVV2. Hasil dari penelitian
tersebut menunjukkan bahwa model yang menggunakan SSD MobileNetV2 mendapatkan
waktu inferensi yang paling cepat walaupun paling rendah dari segi akurasi (Fighera, 2019).

Berdasarkan berbagai penelitian sejenis yang sudah ada sebelumnya, terlihat bahwa
teknologi deteksi objek dapat diimplementasikan dengan baik pada studi kasus deteksi objek
untuk produk retail. Arsitektur YOLO dapat melakukan deteksi dengan cukup baik. Sedangkan
SSD dapat melakukan deteksi dengan perangkat bergerak secara lebih efisien dibandingkan

YOLO. Rangkuman dari berbagai penelitian tersebut dapat dilihat pada Tabel 2.1.



Tabel 2. 1 Daftar Literatur Deteksi Objek Pada Produk Retail dan SSD MobileNet

Penulis Tahun Dataset Arsitektur Hasil
Gambar produk
. yang diambil Akurasi >90%
Al\r/ldlftr;?i/ﬁh’ secara mandiri pada objek
Prasetio & 2021 baik dengan YOLOvV3 tunggak dan
Novi tas’ari kamera dalam >E§0%_ pada
ruangan maupun objek jamak
dari internet
. YOLOv4
Yilmazer & 2021 WebMarket Ygell_tg\%N e;én mendapatkan
Birant dataset YOLO\’/ 4 MAP sebesar
0.9187
_ Berbagai SSD MobiIeNet
Sabina, Aneesa, 2022 Skenario yang YOLO, SSD lebih cepat
& Haseena Berbeda MobileNet dibandingkan
YOLO
Penggunaan
Meng, Jiang SSD MobileNet _FPN
Wang & Waﬁg 2021 Dataset Sampah dengan dan memr_1gkat|_<an
’ tanpa FPN akurasi dan juga
inference time
SSD
SSD )
. MobileNetV2
) :;/; cs)?;:er\l)\l_ (g\l\ﬁl mendapat waktu
Fighera 2019 Dataset Parfum ResNet50. dan inferensi paling
Faster R-CNN | Pt Walaupun
Inception\/2 akurasi paling
rendah.

Perbedaan antara penelitian ini dengan penelitian-penelitian sebelumnya adalah fokus
utama penelitian ini yang membandingkan performa antara SSD MobileNetVV3 Large di
TensorFlow 2 dengan SSD MobileNetV2 FPNLite di TensorFlow 1, khsusunya pada studi
kasus produk retail. Kedua arsitektur tersebut diambil dari TensorFlow Object Detection API
dan merupakan arsitektur SSD MobileNet dengan versi yang paling baru di masing-masing
versi TensorFlow-nya. Dengan mengambil fokus komparasi terhadap kedua versi TensorFlow,
penelitian ini diharapkan dapat menjadi rujukan untuk penggunaan TensorFlow di masa yang

akan datang.
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BAB Il
METODOLOGI PENELITIAN

Pada Bab ini, metodologi penelitian akan diterapkan berdasarkan rumusan masalah.
Terdapat lima tahapan dalam penelitian ini, yakni pengumpulan data, pelabelan data,
pemrosesan data, pelatihan data, integrasi model dan evaluasi model. Diagram alir dari tahapan
tersebut dapat dilihat pada Gambar 3.1.

i ™ i ™ # !

Pengumpulan Data 3 Pelabelan Data —» Pemrosesan Data

o, oy o, oy o, -

+

i ™ i ™ " ™

Evaluasi Model [#— IntegrasiModel «— Pelatihan Data

b y b y b .y

Gambar 3. 1 Diagram Alir Metodologi Penelitian

Tahap pertama dari penelitian ini adalah pengumpulan data. Pada tahap ini, data gambar
dikumpulkan sebagai bahan untuk dilakukan pelatihan terdahap model deteksi objek. Tahap
kedua yakni pelabelan data. Gambar yang sudah dikumpulkan kemudian diberikan anotasi
terhadap setiap objek di dalam gambar yang akan dideteksi oleh model. Tahap ketiga yakni
pemrosesan data. Pada tahap ini, data yang sudah dianotasi dipisah menjadi data latih dan data
uji. Selain itu, pada tahap ini juga dilakukan resizing dan pengubahan format ke TFRecord.

Tahap keempat yakni Pelatihan Data. Pada tahap ini, model mulai dilatih berdasarkan data-
data yang sudah diproses pada tahap sebelumnya. Tahap kelima yakni Integrasi Model. Pada
tahap ini, model ayng sudah dilatih diubah ke dalam format TFLite untuk ditanam pada
perangkat bergerak. Tahap terakhir, yakni Evaluasi Model. Pada tahap ini, baik model asli
maupun model TFLite dievaluasi terhadap data uji sehingga performa dari setiap model dapat
diukur dan dapat dijadikan referensi untuk penggunaan deteksi objek di masa yang akan
datang.

Pada penelitian ini, spesifikasi perangkat yang digunakan untuk tahap pemrosesan data,
pelatihan data, dan evaluasi model adalah CPU Intel(R) Xeon(R) Gold 6138 CPU @ 2.00GHz,
RAM sebesar 32 GB, dan GPU NVIDIA Tesla V100 SXM2 32 GB. Sistem operasi yang
digunakan adalah Ubuntu 20.04.5 LTS dengan kernel Linux 5.4.0-187-generic. Tahap Integrasi
model dilakukan dengan menggunakan perangkat smartphone Samsung A55 5G.
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3.1 Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan dengan mengambil gambar langsung dari minimarket atau
toko-toko yang berisi produk-produk di rak gondola dan showcase cooler. Contoh untuk rak
gondola dapat dilihat pada Gambar 3. 2 dan untuk showcase cooler dapat dilihat pada Gambar
3. 3. Penggunaan kedua tempat penyimapan ini mempertimbangkan jenis produk yang akan

dideteksi adalah produk Food and Beverage (FnB) dengan kategori Ready-to-Drink (RTD).

Gambar 3. 2 Contoh Rak Gondola yang dipakai untuk Meletakkan Produk.

Sumber: anddisplay.com

Proses pengambilan gambar dilakukan dengan mengikuti aturan yang ada pada subbab
3.1.1. Aturan ini bertujuan agar gambar memiliki fitur-fitur yang dibutuhkan untuk pelatihan
sehingga model mengenali objek-objek yang terdapat di dalam gambar sesuai dengan sifat
gambar yang diambil. Gambar-gambar yang dikumpulkan harus memiliki fitur yang dapat
dikenali oleh perangkat smartphone karena pada implementasinya, perangkat smartphone-lah

yang akan digunakan dalam proses deteksi gambar.
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Gambar 3. 3 Contoh Showcase Cooler yang dipakai untuk Meletakkan Produk.

Sumber: duniamasak.com

3.1.1 Aturan Pengumpulan Data

Data gambar yang dikumpulkan memiliki beberapa variasi yang diatur, seperti tingkat
kemiringan dimulai dari tegak lurus, miring kanan, miring kiri, miring atas, dan miring bawah.
Dengan berbagai Tingkat kemiringan, posisi tegak lurus tetap menjadi prioritas utama agar
produk dapat dikenali dengan lebih jelas, khususnya pada planogram dalam produk.

Selain tingkat kemiringan, jarak antara kamera smartphone dengan rak juga perlu
disesuaikan, mulai dari foto satu baris rak hingga enam baris rak. Semakin dekat jarak antara
kamera dengan rak, maka semakin banyak fitur yang dapat dikenali dari satu objek produk.
Dengan demikian, proses pengambilan gambar tetap memprioritaskan jarak antara kamera
dengan produk yang tidak terlalu jauh.

Tingkat pencahayaan juga menjadi salah satu aturan yang perlu dipertimbangkan dalam
proses pengumpulan data. Pada umumnya, tingkat pencahayaan yang diambil merupakan
pencahayaan yang sama dengan cahaya ruangan baik itu di minimarket maupun toko-toko
lainnya. Dengan mempertimbangkan Tingkat kemiringan, jarak, dan pencahayaan yang
bervariasi dan relevan, data yang dikumpulkan dapat dikenali oleh model sesuai dengan kondisi

yang ada di lapangan.
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3.1.2 Kelas Dataset

Kelas dataset merupakan representasi dari kategori atau label yang digunakan untuk
membedakan antara satu objek dengan objek yang lain di dalam gambar. Daftar dari kelas yang
digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 3.1. Kelas dataset yang dikumpulkan

berjumlah 100 kelas dan masing-masing kelas memiliki id tersendiri.

Tabel 3. 1 Daftar Kelas dalam Dataset

o

Kelas

CARNATION Coffee-mate 4959

MILO ACTIVGO RTD 240ml

MILO ACTIVGO RTD HiCal 240ml

NESCAFE Eclair Latte PET 220ml

NESCAFE Honey Latte PET 220ml

NESCAFE ChocoBananalLatte PET 220ml

BEAR BRAND RTD Milk Tin 189ml

BEAR BRAND White Tea RTD Tin 140ml

© | 0o N || 0| B~ wWw ||

BEAR BRAND White Malt RTD 140ml

[N
o

DANCOW StrawberryFortigroUHT 110ml

=
=

DANCOW Coklat Fortigro UHT 110ml

[EY
N

CARNATION SCC 370g

=
w

NESCAFE Original Can 240ml

H
o

NESCAFE Latte Can 240ml

=
o

NESCAFE Mocha Can 240ml

=
»

MILO ACTIV-GO Nutriup 225ml

[
-~

BEAR BRAND RTD Milk Tin (5(6x189ml)

=
(00]

DANCOW Strw Fortgr UHT 180ml

[EY
©

DANCOW Coklat Fortgr UHT 180ml

N
o

CARNATION Evaporated 4059

N
=

NESTLE GOODNES Kurma Milk UHT 180ml

N
N

NESTLE GOODNES Plain Milk UHT 180ml

N
w

FRISIAN FLAG
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24

ULTRA

25

NESTLE NONA Plain SBC Can 370g

26

NESTLE GOODNES Kurma Milk 189ml

27

NESTLE GOODNES Kencur Milk UHT 180m

28

NEST GOODNES JaheMaduMilk UHT 180ml

29

MILO ACTIV-GO Nutriup 225ml

30

NESCAFE Coffee Cream UHT 180ml

31

NESCAFE Black UHT 180mi

32

INDOMILK

33

CAP ENAK

34

NESCAFE Kurma Latte PET 220ml

35

STARBUCKS Doubleshot Esp Latte 220ml

36

STARBUCKS Doubleshot Mocha 220ml

37

OMELA

38

NESCAFE Cappuccino 220ml

39

NESCAFE Latte 220ml

40

NESCAFE Caramel Macchiato 220ml

41

NESCAFE French Vanilla UHT 180mi

42

GOOD DAY

43

GOLDA COFFEE

44

POKKA

45

MILO ACTIV-GO UHT Cmbk 180ml

46

DEL MONTE

47

MILO ACTIV-GO UHT Cmbk 9(4x180ml)

48

HILO

49

DANCOW Coklat Fortigro UHT 110ml

50

MILO ACTIV-GO UHT Cmbk 110ml

51

MILO ACTIV-GO UHT Cmbk 9(110ml)

52

TUJUH KURMA

53

DANCOW Strw Fortgr UHT 180ml

54

DANCOW Coklat Fortgr UHT 180ml
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55

DANCOW StrawberryFortigroUHT 110ml

56

DANCOW Coklat Fortigro UHT 9(110ml)

57

DANCOW Vanila Fortigro UHT 9(110ml)

58

DANCOW StrawberryFortigroUHT9(110ml)

59

NESCAFE Thai Milk Coffee 220ml

60

STARBUCKS Frappuccino Coffee 280ml

61

BEAR BRAND GOLDY RTD MILKTIN 189

62

NESCAFE Latte Can Cmbk 12(176+64ml)

63

GREENFIELDS

64

L-MEN

65

TIGA SAPI

66

CARNATION SBC Plain Tube 6(180g)

67

MILO ACTIVGO RTD 240ml

68

MILO ACTIV-GO UHT Cmbk 6(110ml)

69

MILO ACTIV-GO UHT Cmbk 9(180ml)

70

DANCOW Vanila Fortigro UHT6(110ml)

71

DANCOW Coklat FortigroUHT 6(110ml)

72

DANCOW Strw Fortigro UHT 6(110ml)

73

NESCAFE Ice Black 220ml

74

MILO ACTIV-GO Nutri Up RTD 220ml

75

NESCAFE Bis Koffee 220ml

76

NESTLE GOODNES KURMA AJWA MILK 189ML

77

MILO UHT Nutriactiv Cereal 180ml

78

MILO UHT Nutriactiv Banana 180ml

79

NESCAFE Ice Black 220ml

80

NESCAFE Ice Black Lychee 220ml

81

NESCAFE Latte 220ml

82

NESCAFE Caramel Macchiato 220ml

83

NESCAFE Cappuccino 220ml

84

DANCOW Vanila Fortigro UHT 110ml

85

DANCOW StrawberryFortigroUHT 110ml
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86 | DANCOW Coklat Fortigro UHT 110ml

87 | DANCOW Vanila Fortigro UHT 110ml

88 | DANCOW Plain Fortigro UHT 110ml

89 | DANCOW Coklat Fortigro UHT 9(110ml)

90 | BOOST OPTIMUM ACBO011 4009

91 | BOOST OPTIMUM ACBO011 8009

92 | NUTREN DIABETES ACDO009 4009

93 | NUTREN DIAB ACDO009 4009

94 | NUTREN JNR PREBIO 1 ACB003 4009

95 | NUTREN JUNIOR ACBO003 800g

96 | PEFTAMEN JUNIOR ACE002-2 4009

97 | PEPFTAMEN ACEO003 4009

98 | ISOCAL BIB 4009

99 | NARAYA

100 | WRP

3.2 Pelabelan Data

Data yang dikumpulkan selanjutnya diberikan label terhadap objek-objek yang ada di

dalam setiap data gambar. Proses pelabelan data dilakukan dengan software Labellmg. Setiap

data gambar diberikan anotasi dengan memberikan bounding box terhadap objek produk yang

ada pada gambar tersebut. Proses anotasi dalam penelitian ini disimpan dalam file dengan
format PASCAL VOC XML. Contoh dari file XML pelabelan data dapat dilihat pada Gambar

3.4.

<annotation>
<folder></folder>
<filename>000001.Jjpg</filename>
<path>000001.jpg</path>
<source>
<database>roboflow.ai</database>
</source>
<size>
<width>500</width>
<height>375</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
<object>
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<name>helmet</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<occluded>0</occluded>
<bndbox>
<xmin>179</xmin>
<xmax>231</xmax>
<ymin>85</ymin>
<ymax>144</ymax>
</bndbox>
</object>
<object>
<name>helmet</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<occluded>0</occluded>
<bndbox>
<xmin>112</xmin>
<xmax>135</xmax>
<ymin>145</ymin>
<ymax>175</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

Gambar 3. 4 Contoh Isi File XML dengan Format Anotasi PASCAL VOC

Sumber: roboflow.com

3.3 Pemrosesan Data

Pemrosesan data mencakup berbagai langkah untuk mempersiapkan data agar bisa
digunakan secara efektif oleh model. Pemrosesan dilkakukan dengan memanfaatkan data yang
telah dikumpulkan dan telah dianotasi. Tahap pemrosesan data pada penilitian ini dilakukan
dalam beberapa tahap, mulai dari data splitting, resizing, dan pengubahan bentuk dataset ke
dalam format TFRecord.

3.3.1 Data Splittng

Data yang ada kemudian dipisah menjadi data latih dan data uji. Proses ini dikenal dengan
data splitting. Proses ini dilakukan untuk memastikan bahwa model yang dilatih memiliki
kemampuan generalisasi yang baik. Data latih digunakan untuk melatih model agar dapat
mengenali pola dari data, sementara data uji digunakan untuk mengevaluasi performa model
pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Tujuan utama dari data splitting adalah untuk
menghindari overfitting dan memberikan evaluasi model yang objektif.
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3.3.2 Resizing

Resizing gambar dilakukan dalam penelitian ini untuk memastikan konsistensi ukuran
input yang sesuai dengan spesifikasi model deteksi objek. Selain itu, resizing juga membantu
mengurangi kompleksitas komputasi dan penggunaan memori, sehingga memungkinkan
pelatihan model yang lebih efisien dan inferensi yang lebih cepat, terutama pada perangkat
berdaya rendah seperti smartphone. Proses resizing juga dioptimalkan agar gambar tetap dapat
digunakan untuk deteksi objek tanpa mengorbankan akurasi secara signifikan.

3.3.3 TFRecord

Pada penelitian ini, gambar dalam format JPG, JPEG, PNG, dan jpg serta anotasi dalam
format XML dikonversi ke dalam format TFRecord untuk mempermudah proses pelatihan
model deteksi objek dengan TensorFlow. TFRecord dipilih karena format ini lebih efisien
dalam hal penyimpanan dan akses data. Selain itu, format ini memungkinkan integrasi yang
lebih baik dengan TensorFlow Object Detection API, sehingga mempercepat proses pelatihan
dan inferensi. Proses konversi melibatkan pembacaan informasi gambar dan bounding box dari
file XML, kemudian mengemasnya dalam bentuk format biner untuk disimpan dalam file
TFRecord.

3.4 Pelatihan Data

Pelatihan data dilakukan terhadap dataset yang sudah berupa format TFRecord. Pada
penelitian ini, pelatihan dilakukan sebanyak empat kali yakni dengan konfigurasi resize yang
berbeda, yakni 320x320, 640x640, dan 1024x1024 untuk TensorFlow 2. Sedangkan untuk
TensorFlow 1, digunakan konfigurasi resize sebesar 1024x1024. Pemilihan model TensorFlow
1 tersebut diambil berdasarkan percobaan sebelumnya yang pernah dilakukan oleh penulis.

Jumlah step yang dipakai untuk keempat model tersebut adalah sebesar 40.000. Step
adalah iterasi atau siklus yang menggambarkan satu kali update bobot dan bias dalam suatu
model. Pemilihan angka 40.000 step dalam penelitian ini tidak dimaksudkan untuk mencari
angka step paling optimal, melainkan untuk memastikan kondisi pelatihan yang cukup baik
untuk mencapai konvergensi awal. Angka ini dipilih berdasarkan pertimbangan efisiensi waktu
pelatihan serta keseimbangan antara kualitas model dan keterbatasan sumber daya yang
tersedia.

Batch size yang digunakan untuk ketiga model tersebut adalah sebesar 16. Batch size

adalah jumlah gambar yang diproses dalam satu step. Jumlah batch size sebesar 16 dipilih
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karena mempertimbangkan spesifikasi komputer yang telah disebutkan di awal Bab 3. Selain
itu, angka batch size 16 juga cukup untuk menjaga keseimbangan antara stabilitas dan
kovergensi. Untuk meningkatkan stabilitas pelatihan model, digunakan Batch Normalization
dengan decay 0.97 untuk TensorFlow 1 dan 0.997 untuk TensorFlow 2. Sementara dropout
tidak digunakan karena dataset yang besar sudah cukup untuk mendukung generalisasi tanpa

khawatir akan terjadinya overfitting.

3.5 Integrasi Model

Pada penelitian ini, model deteksi objek yang telah dilatih menggunakan TensorFlow
diintegrasikan dengan menggunakan TensorFlow Lite untuk memungkinkan penerapan di
perangkat berdaya rendah seperti smartphone atau perangkat I0T. Proses integrasi ini
melibatkan konversi model TensorFlow ke format tflite menggunakan TensorFlow Lite
Converter, dengan opsi optimasi melalui teknik kuantisasi Dynamic Range Quantization untuk
mempercepat inferensi dan mengurangi ukuran model. Dengan implementasi TensorFlow Lite,
model dapat dijalankan secara efisien di perangkat lokal tanpa memerlukan koneksi internet,

sehingga cocok untuk aplikasi deteksi objek secara real-time.

3.6 Evaluasi Model

Evaluasi model dalam penelitian ini menggunakan metrik mean Average Precision (mAP)
untuk mengukur performa deteksi objek. Dalam penelitian ini, mAP diukur pada ambang batas
IoU > 0.5 (mAP@0.5), di mana prediksi dianggap benar jika tingkat tumpang tindih antara
bounding box prediksi dan ground truth melebihi 50%. Penggunakan loU dengan threshold 0.5
dipilih karena angka tersebut merupakan salah satu metrik yang paling umum digunakan dalam
evaluasi model deteksi objek, terutama dalam dataset seperti COCO dan Pascal VOC. Hal ini
membuat hasil penelitian lebih mudah dibandingkan dengan penelitian lain yang menggunakan
standar yang sama. Pada tahap ini, evaluasi dilakukan terhadap dua skenario, yakni evaluasi
terhadap model asli dan model tflite.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan dengan mengikuti kriteria yang sudah dijabarkan pada
Subbab 3.1.1. Jumlah kelas dari data yang digunakan adalah sebanyak 100 kelas. Total foto
yang dikumpulkan dalam tahap ini adalah sebanyak 10.040. Pengambilkan foto dilakukan di
minimarket atau toko-toko yang memiliki stok produk yang terdaftar pada Stock Keeping Unit
(SKU) untuk dideteksi seperti pada Tabel 3.1. Contoh foto dapat dilihat pada Gambar 4.1 dan
Gambar 4. 2.

............
~~~~~~

] LT T T oS

Gambar 4. 1 Contoh Pengambilan Gambar pada Produk di Rak Gondala

Pada Gambar 4. 1, dapat dilihat bahwa pengambilan gambar dilakukan langsung pada
minimarket di rak gondala. Pada gambar tersebut, terdapat beberapa SKU yang menjadi target
deteksi seperti BEAR BRAND dan GOODNES. Untuk contoh pengambilan gambar pada
showcase cooler dapat dilihat pada Gambar 4. 2. Pada gamber tersebut, terdapat beberapa SKU
target yang terlihat pada showcase cooler seperti NESCAFE dan STARBUCK.
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Gambar 4. 2 Contoh Pengambilan Gambar pada Produk di Showcase Cooler

4.2 Pelabelan Data

Pelabelan data dilakukan terhadap seluruh gambar yang sudah dikumpulkan pada tahap
pengumpulan data. Seperti yang sudah dijelaskan pada subbab 3.2, proses pelabelan data
dilakukan dengan memanfaatkan tools bernama Labellmg. Berdasarkan data gambar yang
didapatkan, jumlah rata-rata objek adalah sebelas objek per foto dan jumlah rata-rata kelas
adalah tiga kelas per foto. Contoh proses pelabelan data dapat dilihat pada Gambar 4. 3.

Pada proses pelabelan data, setiap selesai menganotasi satu gambar, maka Labellmg secara
otomatis menyimpan satu file XML dengan penamaan yang sama seperti nama file Gambar
tersebut. Sehingga, pada saat selesai menganotasi keseluruhan gambar, maka jumlah file XML
yang dihasilkan akan sama dengan jumlah gambar yang ada pada dataset. Contoh output file
XML yang dihasilkan pada proses pelabelan data dapat dilihat pada Gambar 4. 4 dan untuk isi
file XML setelah proses anotasi dapat dilihat pada Gambar 4. 5.
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File Edit View Help

- | Box Labels
(4 Edit Label
Open
([ difficult
Open Dir (] use default label

22
v

Change Save Dir

»

| @ NESCAFE Original Can 24x240m| XX-12010276-0010120310¢
| @ NESCAFE Honey Latte PET 24x220ml ID-12428401-00101203

o e | @ NESCAFE ChocoBananalatte PET 24x220ml 1D-12428402-00
ﬁ NESCAFE Kurma Latte PET 24x220ml ID
Prev Image NESCAFE Latte Can 24x240ml XX-12001442-0010120310540
NESCAFE Mocha Can 24x240ml N1 MY-7800540-001012031(
M NESCAFE Eclair Latte PET 24x220m| ID-12428349-001012031
Verify Image NESCAFE French Vanilla UHT 36x180ml ID
= NESCAFE Coffee Cream UHT 36x180ml ID
- B2 NESCAFF Riack LIHT 26x180ml IN
Save
</> File List 8
PascalVOC | C:\Users\LENOVO\Documents\Projects\TUGAS AKHIR\KATEGOF

[ C:\Users\LENOVO\Documents\Projects\TUGAS AKHIR\KATEGOF
; C:\Users\LENOVO\Documents\Projects\TUGAS AKHIR\KATEGOF
| C:\Users\LENOVO\Documents\Projects\TUGAS AKHIR\KATEGOF
| C:\Users\LENOVO\Documents\Projects\TUGAS AKHIR\KATEGOF
[ C:\Users\LENOVO\Documents\Projects\TUGAS AKHIR\KATEGOF
| C:\Users\LENOVO\Documents\Projects\TUGAS AKHIR\KATEGOF
‘ C:\Users\LENOVO\Documents\Projects\TUGAS AKHIR\KATEGOF

| C:\Users\LENOVO\Documents\Projects\TUGAS AKHIR\KATEGOF

Create RectBox

Duplicate RectBox

X: 887:Y:335

Gambar 4. 3 Contoh Proses Pelabelan Data dengan Labellmg

= 9 0C9FO3FB-97AD-
310-940D 4310-940D-BA97 - -9388-BF2C 3A- DB 4D3A-955B-BDB
DE15FDA4 - DE15FDA4 - D0835DA23_1_ D0835DA23_1.10 8468 _105_ 6 _ 1D5C6 1D5C6_1_10
boby hendrianov  boby hendrianov

|7
4 02CC668D-1AAB
BE-8B25 -4D43-8DF9-B73
64D3B_1_105 DD1CD4471_11
05c

Gambar 4. 4 File XML yang dihasilkan pada proses Pelabelan Data

Pada file XML yang dihasilkan, terdapat berbagai tag yang menyimpan berbagai informasi
yang terkait dengan anotasi data. Beberapa tag yang penting dalam menyimpan informasi
anotasi antara lain: tag <annotation> yang menandakan bahwa file tersebut merupakan file
dengan format PASCAL VOC XML, tag <path > yang munjukkan lokasi gambar yang
dianotasi, tag <size> yang menyimpan informasi ukuran dari gambar, dan tag <object> yang

menyimpan informasi objek yang dituju. Pada tag <object>, informasi nama objek yang
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diletakkan pada tag <name> dan lokasi dari bounding box objek yang diletakkan pada tag
<bndbox>. Contoh isi dari file XML dapat dilihat pada Gambar 4.5.

<annotation>
<folder>FRISIAN FLAG</folder>
<filename>gambar. jpeg</filename>
<path>D:\gambar.jpeg</path>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width>1024</width>
<height>768</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
<object>
<name>FRISIAN FLAG</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>
<xmin>12</xmin>
<ymin>350</ymin>
<xmax>136</xmax>
<ymax>645</ymax>
</bndbox>
</object>
<object>
<name>FRISIAN FLAG</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>
<xmin>151</xmin>
<ymin>351</ymin>
<xmax>286</xmax>
<ymax>648</ymax>
</bndbox>
</object>
<object>
<name>FRISIAN FLAG</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>
<xmin>291</xmin>
<ymin>352</ymin>
<xmax>426</xmax>
<ymax>650</ymax>
</bndbox>
</object>
<object>
<name>FRISIAN FLAG</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>




<bndbox>
<xmin>438</xmin>
<ymin>348</ymin>
<xmax>582</xmax>
<ymax>651</ymax>
</bndbox>
</object>
<object>
<name>FRISIAN FLAG</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>
<xmin>586</xmin>
<ymin>346</ymin>
<xmax>730</xmax>
<ymax>649</ymax>
</bndbox>
</object>
<object>
<name>FRISIAN FLAG</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>
<xmin>743</xmin>
<ymin>339</ymin>
<xmax>880</xmax>
<ymax>648</ymax>
</bndbox>
</object>
<object>
<name>FRISIAN FLAG</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>
<xmin>886</xmin>
<ymin>343</ymin>
<xmax>1023</xmax>
<ymax>652</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>
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Gambar 4. 5 Contoh Anotasi Gambar berupa File XML

4.3 Pemrosesan Data

Pemrosesan data dilakukan dengan berbagai tahapan dimulai dengan tahap resizing,

yakni pengubangan ukuran gambar kepada bentuk yang sesuai dengan size input model.

Ukurang gambar yang didapatkan saat proses pengupulan data sangat bervariasi, mulai dari
1024x786 sebagai ukuran paling dominan, kemudian ada ukuran 1024x576, 1024x1024, dan

berbagai ukuran lainnya. Oleh sebab itu, perlu dilakukan resizing agar dapat diproses oleh
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model. Tiga ukuran resize yang digunakan dalam penelitian ini adalah 320x320, 640x640, dan
1024x1024.

Kemudian untuk data splitting, dataset yang ada dipisah menjadi data latih sebanyak 9.371
gambar dengan 106.555 objek, dan data uji sebanyak 669 gambar dengan 6.567 objek.
Pembagian ini mengikuti proporsi standar dalam pembelajaran mesin, yaitu sekitar 93% untuk
data latih dan 7% untuk data uji. Jumlah perbandingan ini digunakan karena dengan jumlah
data yang cukup banyak, proporsi 7% untuk data pelatihan sudah cukup untuk mewakili
gambar pengujian. Selain itu, dalam skenario dunia nyata dibutuhkan jumlah data pelatihan
yang lebih banyak sehingga menghasilkan model prediksi yang lebih akurat. Setelah seluruh
data terbagi menjadi data latih dan data uji, format dari data tersebut diubah ke dalam format
TFRecord. Distribusi data yang digunakan dalam proses ini dapat dilihat pada Gambar 4. 6 dan
Gambar 4. 7.

Distribusi Data Latih

10000 1

8000 +

6000 1

instances

4000

2000 1

T
0 20 40 60 80 100
classes

Gambar 4. 6 Distribusi Kelas Data Latih
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Distribusi Data Uji

800

700 A

600

500 ~

400 A

instances

300 4

200 ~

100 A

T
0 20 40 60 a0 100
classes

Gambar 4. 7 Distribusi Kelas Data Uji

4.4 Pelatihan Data

Proses pelatihan data dilakukan sebanyak empat kali dengan menggunakan arsitektur SSD
MobileNetVV2 FPNLite untuk TensorFlow 2 dan SSD MobileNetV3 Large untuk TensorFlow
1, sesuai dengan yang sudah disebutkan pada subbab 3.3. Setiap pelatihan dilakukan dengan
ukuran input gambar yang berbeda, yaitu 320x320, 640x640, dan 1024x1024 piksel untuk
TensorFlow 2 dan 1024x1024 piksel untuk TensorFlow 1. Perbedaan ukuran ini bertujuan
untuk mengevaluasi bagaimana resolusi gambar memengaruhi kinerja model dalam
mendeteksi objek, baik dari segi akurasi maupun waktu pelatihan. Proses pelatihan untuk
TensorFlow 2 dilakukan dengan menjalankan skrip seperti yang terlihat pada Gambar 4. 8,
sedangkan pelatihan untuk TensorFlow 1 dilakukkan dengan menjalankan skrip seperti yang

terlihat pada Gambar 4. 9.
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CUDA VISIBLE DEVICES=0,1 python model main tf2.py \
--pipeline config path=./c5 31 320x320/pipeline.config \
--model dir=./c5 31 320x320/ \

--alsologtostderr \
--num_train steps=40000 \
--sample 1 of n eval examples=1

Gambar 4. 8 Perintah untuk Memulai Pelatihan Model pada TensorFlow 2.

Pada Gambar 4. 8 Perintah untuk Memulai Pelatihan Model pada TensorFlow 2., terdapat
perintah CUDA_VISIBLE_DEVICES=0,1 menandakan penggunaan GPU yang dipakai, yakni
GPU 0 dan GPU 1. Dengan perintah tersebut, pelatihan dilakukan dengan menggunakan dua
buah GPU Nvidia Tesla V100 32 GB. Penggunaan dua buah GPU dilakukan agar mesin
mampu menangani pelatihan gambar dalam batch yang lebih besar dan dapat meningkatkan
waktu pelatihan. Selain itu, terdapat perintah “python model main_tf2.py”. Perintah tersebut
merupakan perintah dalam command linux yang digunakan untuk menjalankan skrip python
yakni model_main_tf2.py. File python ini tersedia dalam repository TensorFlow Object
Detection API. Dalam perintah tersebut, ditambahkan juga beberapa flag seperti flag --
pipeline_config_path yang menunjukkan lokasi file config dan flag --model_dir yang

menunjukkan lokasi model pelatihan yang akan disimpan.

CUDA VISIBLE DEVICES=2,3 python train.py \
--logtostderr \
--train dir=./models/ c5 31 tfl/train \
--pipeline config path=./models/c5 31 tfl/pipeline.config \
--ps_tasks=1 \
--num_clones=2

Gambar 4. 9 Perintah untuk Memulai Pelatihan Model pada TensorFlow 1.

Ada sedikit perbedaan antara perintah memulai pelatihan antara TensorFlow 2 dengan
TensorFlow 1 seperti yang terlihat pada Gambar 4. 9. Pada perintah pelatihan di TensorFlow
1, terdapat juga perintah CUDA VISIBLE DEVICES=2,3 yang menandakan pelatihan
menggunakan dua buah GPU, yakni GPU 2 dan GPU 3. Kemudian, perintah “python train.py”
merupakan perintah untuk menjalankan skrip python bernama train.py yang tersedia dalam
repository TensorFlow Object Detection API. Terdapat pula beberapa flags yang berbeda
dengan perintah pelatihan TensorFlow 2 seperti flag --train_dir yang menunjukkan lokasi
penyimpanan model dan flag —num_clones yang menunjukkan jumlah GPU yang digunakan.

Pada saat proses pelatihan, terdapat informasi yang disimpan seperti classification loss,
localization loss, dan total loss dari setiap step pelatihan. Informasi-informasi tersebut dapat
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disajikan dengan visualisasi grafik dengan memanfaatkan salah satu tools yang tersedia dari
TensorFlow yakni TensorBoard. Grafik pelatihan untuk SSD MobileNetVV2 FPNLite 320x320
dapat dilihat pada Gambar 4. 10, grafik pelatihan untuk SSD MobileNetV2 FPNLite 640x640
dapat dilihat pada Gambar 4. 11, grafik pelatihan untuk SSD MobileNetV2 FPNLite
1024x1024 dapat dilihat pada Gambar 4. 12, dan grafik pelatihan untuk SSD MobileNetV3
Large 1024x1024 dapat dilihat pada Gambar 4. 13.

Loss/classification_loss o H Loss/localization_loss

Loss/total_loss

Gambar 4. 10 Grafik Pelatihan untuk Model 320x320 pada TensorFlow 2

Grafik Tensorboard yang ditunjukkan oleh hasil pelatihan di TensorFlow 2 cenderung sama
untuk ketiga model, yakni model 320x320, model 640x640, dan model 1024x1024. Hal itu
dapat dilihat pada Gambar 4. 10, Gambar 4. 11, dan Gambar 4. 12. Ketiga model tersebut
memiliki grafik classification loss, localization loss, dan total loss yang cenderung naik turun.
Sedangkan pada TensorBoard di TensorFlowl, grafik classification loss cenderung menurun
tajam di awal pelatihan dan sidikit menurut secara stabil sehingga berpengaruh juga terhadap
total loss yang stabil. Hal itu dapat dilihat pada Gambar 4. 13. Persamaan antara grafik
TensorFlow 1 dan 2 adalah pada grafik localization loss di mana keduanya memiliki grafik

yang cenderung naik turun.



Loss/classification_loss H : Loss/localization_loss

Loss/classification_loss

Loss/regularization_loss HH : Loss/total_loss

Gambar 4. 12 Grafik Pelatihan untuk SSD Model 1024x1024 pada TensorFlow 2
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Losses/TotalLoss - : Los... /classification_loss H- 3 Losse... /localization_loss

Los... /classification_loss [ H Losse... /localization_loss

Gambar 4. 13 Grafik Pelatihan untuk SSD Model 1024x1024 pada TensorFlow 1

Untuk TensorFlow 2 dengan arsitektur SSD MobileNetVV2 FPNLite, model dengan resolusi
input 320x320 memerlukan waktu pelatihan yang paling singkat, yaitu 1 jam 35 menit dan 41
detik, model dengan resolusi input 640x640 memerlukan waktu pelatihan selama 5 jam 23
menit dan 21 detik, dan model dengan resolusi input 1024x1024 memerlukan waktu yang
paling lama, yaitu 12 jam 16 menit dan 21 detik. Untuk TensorFlow 1 dengan arsitektur SSD
MobileNetV3 Large dan resolusi input 1024x1024 memerlukan waktu 7 jam 27 menit dan 39
detik. Durasi tersebut lebih lama daripada model TensorFlow 2 dengan resolusi input 640x640
namun lebih cepat daripada model TensorFlow 2 dengan resolusi input 1024x1024.

Rangkuman proses pelatihan seluruh model dapat dilihat pada Tabel 4.1.

Tabel 4. 1 Rangkuman Pelatihan Seluruh Model Penelitian.

TensorFlow . Jumlah Training
. Model Resizer .
Version Parameter Time
2 SSD MobileNetVV2 FPNLite 320x320 5309234 1:35:41
2 SSD MobileNetVV2 FPNLite 640x640 5309234 5:23:08
2 SSD MobileNetVV2 FPNLite 1024x1024 5309234 12:16:21
1 SSD MobileNetV3 Large 1024x1024 6766275 7:37:39
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Peningkatan waktu pelatihan disebabkan oleh bertambahnya jumlah piksel yang harus
diproses oleh model pada setiap gambar, sehingga menambah kompleksitas komputasi. Hal ini
menggambarkan adanya trade-off antara resolusi gambar dan efisiensi waktu pelatihan.
Resolusi yang lebih tinggi memungkinkan model untuk menangkap lebih banyak detail dari
gambar, namun di sisi lain, membutuhkan waktu pelatihan yang lebih lama.

Informasi lain yang didapatkan dari Tabel 4.1 adalah perbedaan jumlah parameter antara
arsitektur SSD MobileNetV3 Large dengan SSD MobileNetV2 FPNLite. Hal ini disebabkan
MobileNetV3 menggunakan optimisasi block untuk meningkatkan fitur yang relevan terhadap
objek sehingga backbone yang dimiliki lebih besar dibandingkan dengan MobileNetV2.
Backbone yang dimiliki MobileNetV3 ini meningkatkan akurasi deteksi objek walaupun secara
efisiensi model berada di bawah MobileNetV2.

4.5 Integrasi Model

Integrasi model dilakukan dengan mengubah format model ke dalam bentuk TensorFlow
Lite (TFLite) agar dapat dijalankan di perangkat dengan sumber daya terbatas, seperti
perangkat mobile atau edge devices. Proses konversi TFLite untuk model TensorFlow 1
dilakukan secara langsung tanpa menggunakan kuantisasi karena pada pengujian terdahulu
peneliti, model TensorFlow 1 dapat berjalan dengan baik tanpa perlu menggunakan kuantisasi.
Untuk model dengan TensorFlow 2, proses konversi menggunakan metode Dynamic Range
Quantization, di mana bobot (weights) dari model dikompresi ke format yang lebih efisien,
sementara aktivasi (activations) tetap menggunakan float32. Skrip untuk mengubah model

pelatihan ke dalam format TFLite dapat dilihat pada Gambar 4. 14.

import tensorflow as tf

converter =
tf.lite.TFLiteConverter.from saved model('./training/ssd mobilenet v2 fpnli
te 320x320 cocol7 tpu-8/c5 31 640x640/tflite/saved model')
converter.allow custom ops = True

converter.optimizations = [tf.lite.Optimize.DEFAULT]

tflite model = converter.convert ()

with open('./training/ssd mobilenet v2 fpnlite 320x320 cocol7 tpu-
8/c5 31 640x640/tflite/detect drqg.tflite', 'wb') as f:
f.write(tflite model)

Gambar 4. 14 Skrip untuk Mengubah Model Pelatihan Menjadi Format TFL.ite
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Dynamic Range Quantization bekerja dengan mengkuantisasi bobot model dari float32
ke int8 secara dinamis pada saat inferensi, tanpa perlu melakukan perubahan pada aktivasi.
Dengan pendekatan ini, ukuran model dapat berkurang secara signifikan, memungkinkan
penyimpanan dan pengolahan model yang lebih cepat, terutama di perangkat dengan memori
dan daya komputasi terbatas. Keuntungan lain dari metode ini adalah proses inferensi menjadi
lebih hemat daya karena bobot yang digunakan lebih kecil, tetapi akurasi tetap mendekati
model float32 aslinya karena aktivasi tetap dipertahankan dalam format float32. Dynamic
Range Quantization dipilih karena memberikan keseimbangan yang baik antara pengurangan
ukuran model dan akurasi. Pendekatan ini memungkinkan model tetap dapat berfungsi secara
optimal di perangkat target tanpa mengorbankan performa deteksi.

Setelah pengubahan format, model TFLite dapat diintegrasikan ke dalam kode program
aplikasi android menggungakan Android Studio. Aplikasi android yang dipakai dalam
penelitian ini adalah aplikasi yang disediakan oleh repository TensorFlow Object Detection
API. Sebelum diintegrasikan, model TFLite diberikan metadata terlebih dahulu agar dapat
dibaca oleh kode aplikasi android. Proses peletakkan model TFLite ke dalam aplikasi android
dapat dilihat pada Gambar 4. 15.

= A | android v~ 7% master v No Devices
Android ~

v C3app
manifests n'ndelr‘-?alre -

when (currentModel
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Gambar 4. 15 Integrasi Model TFLite ke dalam Aplikasi Android dengan Android Studio
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4.6 Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan terhadap dataset pengujian yang sudah disiapkan pada tahap
pemrosesan data. Data pengujian terdiri dari 669 gambar dan 6567 objek. Evaluasi dilakukan
dengan memanfaatkan sumber daya komputer sesuai spesifikasi yang tertera pada Bab 3. Hasil

dari evaluasi dapat dilihat pada Tabel 4. 2.

Tabel 4. 2 Hasil Evaluasi Seluruh Model Penelitian

Tecz?;,;ww Model Loczil(i)zsztion CIassLh;igftion MAP@0.510U
) SSD MObg;(’)\')g;/()z FPNLite 0.084647 | 0.208833 0.782356
» SSD Mobélz(l)\lxeéxoz FPNLite 0.071133 0.182388 0.813912
) SSD Mobileety2 FPNLite 0.069394 | 0.176482 0.81718
L SSD Mfgéf)’(\'le(};f Large 0.092231 0.378762 0.729781

Pada evaluasi dengan komputer, ketiga model TensorFlow 2 mendapatkan nilai loss dan
mAP yang hampir sama. Sedangkan model TensorFlow 1 mendapatkan nilai loss yang lebih
tinggi dan skor mAP yang lebih rendah dibandingkan ketiga model TensorFlow 2. Model
TensorFlow 1 dengan ukuran input sebesar 1024x1024 mendapatkan skor mAP terendah, yakni
sebesar 0.729781. Untuk TensorFlow 2, model dengan ukuran input 320x320 mendapatkan
skor mAP sebesar 0.782356, model 640x640 mendapatkan skor mAP sebesar 0.813912, dan
model 1024x1024 mendapatkan skor mAP yang paling besar, yakni sebesar 0.813912. Hasil
inferensi gambar pada perangkat komputer dapat dilihat pada Gambar 4. 16.

Terdapat juga hasil evaluasi AP untuk setiap kelasnya. Hasil evaluasi ini penting untuk
mengetahui kelas mana saja yang memiliki hasil evaluasi yang baik dan yang buruk. Dengan
demikian, proses analisis terhadap kelemahan model menjadi lebih mudah khususnya terhadap
kelas yang memiliki hasil evaluasi yang masih rendah. Hasil evaluasi untuk setiap label dapat
dilihat pada Lampiran.

Hasil evaluasi yang didapatkan oleh setiap kelas berbeda antara satu dengan yang
lainnya. Kelas yang memiliki jumlah objek sedikit dalam dataset pengujian memiliki
kecenderungan mendapat nilai AP yang tinggi karena seluruh objek yang ada terdeteksi oleh
model. Hal ini dapat dilihat pada SKU NUTREN dan BOOST OPTIMUM. Masing-masing
dari SKU tersebut hanya memiliki dua objek dalam data evaluasi dan keduanya mendapatkan

skor AP sempurna yakni satu. Kelas yang memiliki nilai AP rendah umumnya merupakan kelas
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yang tidak memiliki gramasi dalam penamaan SKU-nya. Hal ini disebabkan objek kelas
tersebut memiliki gramasi dan desain yang berbeda-beda sehinga model lebih sulit untuk

mengenali pola yang ada.
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Gambar 4. 16 Kiri: Ground Truth. Kanan: Hasil Inferensi Model 320x320

Pada Gambar 4. 16, terdapat perbandingan antara ground truth di sebelah kiri dan hasil
inferensi dari model 320x320 di sebelah kanan. Hasil prediksi dari model 320x320
menunjukkan hasil yang sesuai dengan bounding box yang ada pada ground truth. Model yang
dihasilkan dari hasil pelatihan sudah cukup baik dalam mendeteksi objek pada dataset uiji.
Namun, perlu juga dilakukan evaluasi terhadap model TFLite agar hasil evaluasi lebih
representatif terhadap studi kasus deteksi objek pada perangkat smartphone.

Pada evaluasi TFLite, parameter yang dijadikan evaluasi adalah model size, inference
time, dan mAP. Model size penting menjadi parameter evaluasi karena mempengaruhi ukuran
dari aplikasi yang digunakan pada perangkat bergerak atau smartphone. Inference time juga
menjadi perhatian karena model TFLite perlu memiliki waktu prediksi yang cepat dengan
sumber daya terbatas. Terakhir, mAP juga masih menjadi parameter pengukuran akurasi seperti
pada model asli. Hasil evaluasi dari model TFLite dapat dilihat pada Tabel 4. 3.
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Tabel 4. 3 Hasil Evaluasi Model TFLite

TensorFlow Model Size Inference
Version Model (Megabytes) Time mAP@0.510U
9abytes) | (milliseconds)
2 SSD MobileNetV2
EPNLite 320x320 3.44 MB 132 ms 0.894257511213198
2 SSD MobileNetV2
EPNLite 640640 4.05 MB 413 ms 0.91543842821496
2 SSD MobileNetV2
EPNLite 1024x1024 4.33 MB 1039 ms 0.92092846480901
1 SSD MobileNetV3 Large
10241024 13.8 MB 395 ms 0.9017169316

Pada Tabel 4. 3, terdapat tabel yang berisi informasi terkait ukuran model, waktu inferensi,
dan skor mAP. Untuk ukuran model pada TensorFlow 2, SSD MobileNetV2 FPNL.ite 320x320
memiliki ukuran file yang paling kecil yakni 3.44 MB. SSD MobileNetV2 FPNLite 640x640
memiliki ukuran file yang sedikit lebih besar, yakni 4.05 MB. SSD MobileNetVV2 FPNLite
1024x1024 memiliki ukuran file yang paling besar diantara seluruh model TensorFlow 2
lainnya, dengan 4.33 MB. Namun, model TensorFlow 1 memiliki ukuran file yang jauh lebih
besar dibandingkan dengan model TensorFlow 2, yakni dengan 13.8 MB.

Walaupun memiliki ukuran file yang paling besar, model TFLite TensorFlow 1 dengan
ukuran input 1024x1024 memiliki waktu inferensi yang termasuk cepat dengan 395 ms. Model
TensorFlow 2 dengan ukuran input 1024x1024 hanya mampu mendapatkan waktu inferensi
sebesar 1038 ms, jauh lebih lama dibandingkan dengan model TensorFlow 1. Untuk ukuran
lainnya, model TensorFlow 2 dengan ukuran input 640x640 memiliki waktu inferensi sebesar
413 ms dan model TensorFlow 2 dengan ukuran input 320x320 memiliki waktu inferensi
sebesar 132 ms.

Dari segi akurasi, keempat model yang diuji dalam penelitian ini mendapatkan skor mAP
yang tidak jauh berbeda. Model SSD MobileNetV3 Large 1024x1024 pada TensorFlow 1
mendapatkan skor mAP sebesar 0.9017169316. Untuk model pada TensorFlow 2, SSD
MobileNetVV2 FPNLite 320x320 mendapatkan skor mAP sebesar 0.894257511213198, SSD
MobileNetVV2 FPNLIte 640x640 mendapatkan skor mAP sebesar 0.91543842821496, dan SSD
MobileNetV2 FPNLIte 1024x1024 mendapatkan skor mAP sebesar 0.92092846480901.
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4.7 Pembahasan

Berdasarkan hasil yang didapatkan, dapat dilihat bahwa model SSD MobileNetV2
FPNLite pada TensorFlow 2 dan SSD MobileNetV3 Large pada TensorFlow 1 dapat
terimplementasi dalam perangkat bergerak dengan memanfaatkan format TFLite. Perbedaan
variasi dari resizer model, baik dari TensorFlow 1 maupun TensorFlow 2, memberikan
perbedaan yang cukup signifikan pada waktu inferensi seperti yang dapat dilihat pada Tabel 4.
3. Pada evaluasi model asli di perangkat komputer, model TensorFlow 1 juga mendapatkan
hasil evaluasi model yang cenderung lebih rendah dari model TensorFlow 2. Namun, keempat
model tidak memiliki perbedaan yang cukup signifikan pada hasil evaluasi mAP setelah diubah
ke dalam format TFLite.

Seluruh model mendapatkan peningkatan skor mAP saat diubah ke dalam format TFL.ite.
Untuk SSD MobileNetV2 FPNLite di TensorFlow 2, model 320x320 mendapatkan skor mAP
sebesar 0.782356 pada model asli dan naik menjadi 0.894257511213198 saat diubah ke dalam
format TFLite. Model 640x640 medapatkan skor mAP sebesar 0.813912 pada model asli dan
naik menjadi 0.91543842821496 pada format TFLite, dan model 1024x1024 mendapatkan
skor mAP sebesar 0.81718 pada model asli kemudian naik menjadi 0.92092846480901 pada
format TFLite. Untuk SSD MobileNetV3 Large di TensorFlow 1, model mendapatkan skor
mMAP sebesar 0.729781 pada model asli dan naik menjadi 0.9017169316 pada format TFLite.

Contoh pada Gambar 4. 17 Hasil Inferensi TFLite di Perangkat Bergerak. menunjukkan
bahwa keempat model dapat mendeteksi objek-objek yang berada dalam rak dengan baik.
Threshold yang digunakan adalah sebesar 0.5 dan jumlah objek maksimal yang dideksi oleh
aplikasi adalah sebanyak 5 objek. Untuk perbandingan yang lebih komprehensif, inferensi
dilakukan dengan memanfaatkan inferensi TFLite pada komputer menggunakan treshhold 0.5
dan menggunakan sampel gambar yang sama.

Gambar sampel yang sudah diberi ground truth bounding box dapat dilihat pada Gambar
4.18. Pada gambar tersebut, terdapat total 38 bounding box ground truth. Pada rak pertama,
terdapat 9 objek SKU NESCAFE Kotak yang terdiri dari 5 Kotak NESCAFE Coffe Cream dan
4 Kotak NESCAFE Black. Pada rak kedua, terdapat 6 SKU MILO Botol yang terdiri 5 Botol
MILO Nutriup Lama dan 1 Botol MILO Nutriup Baru. Pada rak ketiga dan keempat, terdapat
23 SKU MILO Kaleng yang terdiri dari 11 Kaleng MILO Activgo Calcion pada rak ketiga dan
12 Kaleng MILO Activgo Original pada rak keempat.
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Gambar 4. 17 Hasil Inferensi TFLite di Perangkat Bergerak.
(Paling Kiri: Model TF 2 320x320; Kedua dari Kiri: Model TF 2 640x640;
Kedua dari Kanan: Model TF 2 1024x1024; Paling Kanan: Model TF 1 1024x1024)
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Gambar 4. 18 Gambar Sampel beserta Ground Truth Bounding Box-nya.
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Hasil dari inferensi Model TFLite pada SSD MobileNetV3 Large 1024x1024di
TensorFlow 1 dapat dilihat pada Gambar 4. 19. Pada gambar tersebut, model mampu
memprediksi seluruh SKU MILO Kaleng dan seluruh SKU NESCAFE dengan baik pada rak
pertama, ketiga, dan keempat. Namun, terdapat false negative atau objek yang tidak terprediksi
pada rak kedua. Objek-objek yang tidak terdeteksi yaitu SKU MILO Nutriup Baru dan satu
dari lima SKU MILO Nutriup Lama.

Gambar 4. 19 Hasil dari inferensi Model TFLite 1024x1024 di TensorFlow 1

Hasil dari inferensi Model TFLite pada SSD MobileNetV2 FPNLite 320x320 di
TensorFlow 2 dapat dilihat pada Gambar 4.20. Pada gambar tersebut, model mampu
memprediksi seluruh SKU pada rak pertama dan kedua. Namun, model ini hanya mampu
memprediksi 4 objek dari 11 objek ground truth yang ada pada rak ketiga. Model ini belum
mampu memprediksi satupun objek yang ada pada rak keempat.

Hasil dari inferensi Model TFLite pada SSD MobileNetV2 FPNLite 640x640 di
TensorFlow 2 dapat dilihat pada Gambar 4. 21. Sama seperti model 320x320, model ini mampu
memprediksi seluruh SKU pada rak pertama dan kedua. Namun, model ini tidak berhasil
memprediksi satupun objek yang ada pada rak ketiga. Pada rak keempat, model ini hanya

mampu memprediksi satu dari 12 objek yang ada.
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Gambar 4. 21 Hasil dari inferensi Model TFLite 640x640 di TensorFlow 2
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Hasil dari inferensi Model TFLite pada SSD MobileNetV2 FPNLite 1024x1024 di
TensorFlow 2 dapat dilihat pada Gambar 4. 22. Masih sama seperti dua model TensorFlow 2
yang lain, model ini mampu memprediksi seluruh SKU pada rak pertama dan kedua. Pada rak
ketiga, model ini hanya mampu memprediksi 8 dari 11 objek yang ada. Pada rak keempat,

model ini tidak mampu memprediksi satupun objek yang ada.
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Gambar 4. 22 Hasil dari inferensi Model TFLite 1024x1024 di TensorFlow 2

Perbedaan hasil prediksi dari setiap model dipengaruhi oleh berbagai faktor, seperti
perbedaan arsitektur, perbedaan resolusi input, dan perbedaan versi framework. Arsitektur dari
MobileNetV3 memiliki layer squeeze-and-excitation yang meningkatkan sensitivitas terhadap
fitur penting dalam gambar. Perbedaan resolusi input juga memperngaruhi hasil prediksi
karena resolusi yang lebih besar umumnya memberikan infomasi yang lebih mendetail yang
membuat model memahami fitur yang lebih lengkap. Terakhir, penggunaan perbedaan versi
framework juga mempengaruhi hasil pelatihan di mana TensorFlow 2 menggunakan eager-
execution yang memberikan perbedaan bagaimana gradien dihitung dalam pelatihan.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, beberapa kesimpulan dapat diambil

sebagai berikut:

a.

Peneliti berhasil mengimplementasikan deteksi objek untuk produk retail dengan perangkat
bergerak. Pengembangan model memanfaatkan kerangka kerja TensorFlow 1 dengan
arsitektur SSDMobileNetV2 dan TensorFlow 2 dengan arisitektur SSD MobileNetV2
FPNL.ite.

Terdapat empat variasi model TensorFlow yang berhasil dilatih, yakni TensorFlow 2
dengan model 320x320, model 640x640, model 1024x1024, dan TensorFlow 1 dengan
model 1024x1024.

Skor mAP seluruh model asli TensorFlow 2 lebih unggul dibandingan skor mAP model
TensorFlow 1. Namun, skor mAP pada model TFL.ite tidak jauh berbeda antara satu model
dengan model lainnya.

Skor mAP TFLite yang didapatkan oleh keempat model tidak jauh berbeda. Terlihat dari
perbedaan mAP model skor terendah dengan skor tertinggi hanya sebesar 0.02. Untuk
model TFLite, perbedaan model skor terendah dengan skor tertinggi hanya sebesar 0.025.
Waktu inferensi dari setiap model berbeda-beda, bergantung pada ukuran input dari setiap
model. Semakin besar ukuran input model, semakin lama waktu inferensi yang dibutuhkan.
Waktu inferensi tercepat didapatkan oleh SSD MobileNetV2 FPNLite 320x320 dengan
waktu inferensi di perangkat bergerak sebesar 132 ms, lebih cepat dibandingkan model
640x640 dengan 413 ms, model 1024x1024 dengan 1039 ms, dan model TensorFlow 1
dengan .

Untuk penggunaan deteksi objek secara real-time, model SSD MobileNetV2 FPNLite
320x320 paling cocok untuk digunakan karena memiliki waktu inferensi yang cepat dengan
pengurangan mAP yang tidak signifikan.

Untuk penggunaan deteksi objek yang mengutamakan akurasi, model SSD MobileNetV2
FPNLite 1024x1024 paling cocok untuk digunakan karena memiliki skor mAP yang paling

tinggi diantara ketiga model lainnya, walaupun dengan inference time yang lebih lama.
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i. Untuk penggunaan deteksi objek yang mempertimbangkan keseimbangan antara akurasi
dan inference time, SSD MobileNetV3 Large 1024x1024 di TensorFlow 1 masih relevan
untuk digunakan karena memiliki skor mAP yang cukup tinggi dan inference time yang

masih cukup cepat.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa rekomendasi
perbaikan yang bisa diterapkan pada pengembangan selanjutnya. Rekomendasi tersebut
meliputi:

a. Penggunaan hyperparameter yang berbeda untuk pelatihan, seperti jumlah step dan
batch size.

b. Penggunaan dataset dengan kondisi gambar dan distribusi kelas yang berbeda.

c. Penggunaan teknologi cloud computing untuk memanfaatkan aristektur deteksi objek
yang lebih canggih namun tidak membebani komputasi perangkat bergerak karena
proses deteksi dilakukan di cloud.
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