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Abstract

Human object detection is an important component in surveillance systems, behavior analysis,
and crowd management in public spaces such as stadiums, shopping malls, and terminals.
However, the detection process often faces obstacles such as inconsistent lighting, complex
backgrounds, and high object density. This study aims to compare the performance of two object
detection algorithms, namely YOLOv10 and Faster R-CNN, in detecting humans. The dataset
used is uniform and covers a wide range of environmental conditions to ensure fair and objective
evaluation. This research involves the stages of data collection, pre-processing, model training,
testing, and performance evaluation. The test results show that YOLOv10 has a performance
advantage with an mAPS0 value of 0.75, higher than that of Faster R-CNN which obtained an
APS0 of 0.67. Based on these findings, YOLOv10 is recommended for use in applications that
require real-time human detection with a high level of accuracy.

Kata kunci: YOLOV10; Faster R-CNN; Object Detection

Abstrak

Deteksi objek manusia merupakan komponen penting dalam sistem pengawasan, analisis
perilaku, dan pengelolaan keramaian di ruang publik seperti stadion, pusat perbelanjaan, dan
terminal. Namun, proses deteksi sering menghadapi kendala seperti pencahayaan yang tidak
konsisten, latar belakang kompleks, dan kepadatan objek tinggi. Penelitian ini bertujuan buat
membandingkan kinerja dua algoritma deteksi objek, yaitu YOLOv10 dan Faster R-CNN, dalam
mendeteksi manusia. Dataset yang digunakan bersifat seragam dan mencakup berbagai kondisi
lingkungan untuk memastikan evaluasi yang adil dan objektif. Penelitian ini melibatkan tahapan
pengumpulan data, pra-pemrosesan, pelatihan model, pengujian, dan evaluasi performa. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa YOLOv10 memiliki keunggulan performa dengan nilai mAP50
sebesar 0,75, lebih tinggi dibandingkan Faster R-CNN yang memperoleh AP50 sebesar 0,67.
Berdasarkan temuan tersebut, YOLOv10 direkomendasikan untuk digunakan dalam aplikasi
yang membutuhkan deteksi manusia secara real-time dengan tingkat akurasi tinggi.

Kata kunci: YOLOV10; Faster R-CNN, Deteksi Objek

1. Pendahuluan

Dalam era digital saat ini, teknologi computer vision memainkan peran penting dalam
berbagai bidang kehidupan, terutama dalam sistem pengawasan, keamanan, dan analisis
perilaku manusia. Salah satu aplikasi utama dari teknologi ini adalah deteksi objek manusia
(human detection), yang memiliki potensi besar dalam meningkatkan efisiensi pemantauan di
area publik seperti pusat perbelanjaan, stadion, terminal, dan fasilitas umum lainnya. Deteksi
objek manusia menjadi krusial karena mampu memberikan informasi visual secara otomatis dan
real-time yang dapat mendukung pengambilan keputusan secara cepat dan akurat[1].

Namun demikian, penerapan sistem deteksi objek manusia masih menghadapi sejumlah
tantangan teknis. Salah satu permasalahan utama adalah kebutuhan akan sistem yang mampu
bekerja secara real-time dengan tingkat akurasi tinggi dalam kondisi lingkungan yang kompleks,
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seperti pencahayaan yang rendah, latar belakang yang ramai, atau area padat pengunjung[2]
Sistem konvensional seringkali tidak mampu mempertahankan performa yang konsisten dalam
berbagai kondisi tersebut. Masalah ini penting untuk ditangani secara kuantitatif, seperti
pengukuran akurasi deteksi (AP - Average Precision) dan waktu inferensi, yang menjadi indikator
kunci dalam keberhasilan sistem deteksi[3]

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, pendekatan berbasis deep learning telah
banyak digunakan karena kemampuannya dalam mengekstraksi fitur visual secara lebih efektif.
Dua pendekatan utama yang saat ini digunakan adalah algoritma satu tahap (one-stage) seperti
YOLO (You Only Look Once), dan algoritma dua tahap (two-stage) seperti Faster R-CNN. YOLO
dikenal efisien dalam pemrosesan real-time karena langsung mendeteksi objek tanpa proses
proposal wilayah, sehingga sangat sesuai untuk sistem pengawasan langsung[4][5], Di sisi lain,
Faster R-CNN menawarkan akurasi lebih tinggi dengan melalui proses region proposal sebelum
klasifikasi, yang menjadikannya lebih stabil dalam lingkungan kompleks atau padat[6], Berbagai
penelitian sebelumnya telah membuktikan keunggulan masing-masing metode, namun belum
banyak yang secara spesifik membandingkan kinerja YOLOv10 dan Faster R-CNN dalam
konteks deteksi objek manusia pada skenario nyata, seperti pemantauan keramaian publik[7][8].

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis komparatif antara algoritma YOLOv10
dan Faster R-CNN dalam mendeteksi objek manusia. Evaluasi dilakukan berdasarkan metrik
AP@O0.5 dan AP@0.5:0.95 guna mengukur akurasi dan performa dari masing-masing metode.
Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan panduan yang tepat dalam memilih
algoritma deteksi objek yang sesuai dengan kebutuhan spesifik, khususnya dalam aplikasi
pemantauan keramaian, distribusi pengunjung, dan pengawasan otomatis di ruang publik.

2. Tinjauan Pustaka

Deteksi objek manusia telah menjadi fokus berbagai penelitian dalam pengembangan
sistem pemantauan otomatis, khususnya dalam meningkatkan efisiensi dan akurasi
penghitungan di ruang publik maupun sektor ritel. Salah satu penelitian memanfaatkan YOLO
untuk mendeteksi dan menghitung jumlah pengunjung secara real-time di lingkungan kampus,
dengan hasil akurasi mencapai 85% meskipun masih menghadapi tantangan pada objek
berdekatan[9], Sementara itu, penelitian lain mengembangkan sistem peringatan berbasis
YOLOVS5 untuk toko ritel, yang mampu mengenali kehadiran pengunjung dari rekaman CCTV dan
secara otomatis memutar suara sebagai bentuk respons, dengan waktu respons rata-rata antara
0 hingga 0,7 milidetik.[10]

Algoritma YOLO (You Only Look Once) telah banyak digunakan dalam berbagai tugas
deteksi objek, termasuk dalam bidang medis, seperti klasifikasi lesi kulit, deteksi kelainan retina
dan jantung, hingga segmentasi tumor otak [11]. Keunggulan YOLO terletak pada kecepatannya
dalam mendeteksi objek secara real-time serta akurasinya yang tinggi dibandingkan metode lain,
meskipun tetap memiliki keterbatasan seperti kebutuhan dataset yang seimbang dan kebutuhan
komputasi yang tinggi. Dalam pengembangan terbarunya, pendekatan seperti YOLO-World
memperluas kemampuan YOLO dengan deteksi open-vocabulary melalui integrasi visi dan
bahasa, sehingga memungkinkan pendeteksian berbagai objek baru tanpa pelatihan ulang[12].
Teknologi ini menunjukkan performa luar biasa baik dalam akurasi maupun kecepatan, serta
berpotensi besar untuk diterapkan pada tugas-tugas deteksi lanjutan dan skenario dunia nyata
yang lebih kompleks.

Penelitian oleh Jiajia Zheng et al. membandingkan efektivitas algoritma Faster R-CNN
dan YOLOv8 dalam mendeteksi gigi supernumerary pada radiograf periapikal, dan hasilnya
menunjukkan bahwa YOLOv8 memiliki nilai presisi dan akurasi rata-rata lebih tinggi dibandingkan
Faster R-CNN serta melampaui kinerja delapan residen kedokteran gigi dalam uji diagnosis[13].
Penelitian oleh Navamani et al. mengembangkan algoritma Faster R-CNN yang ditingkatkan
untuk prediksi jenis penyakit kulit pada citra dermoskopik, dan menunjukkan bahwa model ini
mampu meningkatkan akurasi, sensitivitas, serta spesifisitas dalam klasifikasi melanoma dan
karsinoma sel basal dibandingkan pendekatan sebelumnya[14].

Kebaruan dari penelitian ini terletak pada pendekatan komparatif antara algoritma YOLO
dan Faster R-CNN secara khusus dalam konteks deteksi objek manusia, yang dilengkapi dengan
pemanfaatan fitur tambahan berupa heatmaps untuk visualisasi sebaran objek terdeteksi, serta
kalkulasi jumlah individu yang terdeteksi pada tiap citra atau frame. Berbeda dari penelitian
sebelumnya yang umumnya hanya menilai akurasi model secara umum, penelitian ini menyajikan
analisis mendalam terhadap performa kedua algoritma dalam skenario deteksi manusia secara
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real-time, termasuk evaluasi berbasis metrik AP dan implementasi fitur penghitung jumlah orang.
Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan dalam
pengembangan sistem pemantauan otomatis yang lebih presisi dan informatif, khususnya untuk
aplikasi pada area publik dan sistem pengawasan berbasis video.

3. Metodologi

Penelitian ini mengadopsi kerangka kerja CRISP-DM sebagai metode utama dalam
proses analisis data. Crossindustry Standard Process for Data Mining Metode ini pertama kali
diperkenalkan di tahun 1996[15]. Metode ini menawarkan kerangka kerja sistematis dalam
Prosedur eksplorasi data dirancang untuk memberikan arahan strategis dalam menghadapi
berbagai tantangan dalam dunia riset maupun kebutuhan industry. Cross Industry Standard
Process for Data Mining berperan sebagai pendekatan strategis yang bersifat umum dan menjadi
standar dalam kegiatan eksplorasi serta analisis data.[16]. Metode CRISP-DM terdiri dari enam
tahapan utama, yang dapat diilustrasikan sebagaimana ditampilkan pada Gambar 1 berikut.

Gambar 1. Metode CRISP-DM
(Sumber: Dicoding 2024)

1) Business Understanding

Poin utama dalam bagian ini adalah pemahaman terhadap masalah deteksi objek
manusia di ruang publik menggunakan model berbasis deep learning. Penelitian bertujuan
membandingkan performa YOLOv10 dan Faster R-CNN dalam mendeteksi manusia secara
otomatis. Dengan model deteksi yang akurat, sistem pengawasan dan pemantauan keramaian
dapat berjalan lebih efisien dan efektif.

2) Data Understanding

Tahap ini difokuskan pada proses pengumpulan dan pemahaman terhadap dataset citra
yang digunakan dalam pelatihan model. YOLOv10 dan Faster R-CNN untuk deteksi objek
manusia di ruang publik. Dataset yang diambil melalui rekaman CCTV. Gambar-gambar ini
kemudian diproses melalui tahap pelabelan (labeling) menggunakan platform Roboflow untuk
memberikan anotasi pada setiap objek manusia

3) Data Preparation

Tahapan melibatkan proses utama, yaitu augmentasi data. Seluruh dataset bersumber
dari satu sumber, yaitu rekaman CCTV. Proses preprocessing dan augmentasi dilakukan
menggunakan platform Roboflow. Proses prapemrosesan dilakukan guna menyiapkan data
sebelum diimplementasikan ke dalam model.

4) Modeling

Tahap modeling berfokus pada penerapan dua pendekatan deteksi objek berbasis deep
learning, yaitu YOLOv10 dan Faster R-CNN. Kedua model dipilih karena memiliki arsitektur yang
berbeda dan performa yang telah terbukti dalam berbagai studi sebelumnya. Pada tahap ini,
masing-masing model dilatih menggunakan data yang sama untuk memastikan perbandingan
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yang adil. Proses modeling mencakup pelatihan model, validasi, dan pengujian menggunakan
data yang telah disiapkan. Pembahasan teknis mengenai parameter pelatihan, arsitektur, dan
konfigurasi model akan dijelaskan secara detail pada bab selanjutnya.

5) Evaluation

Tahap evaluasi bertujuan untuk menilai performa model deteksi objek yang telah dilatih,
yaitu YOLOv10 dan Faster R-CNN, dengan menggunakan data uji. Evaluasi dilakukan
berdasarkan metrik-metrik umum yang digunakan dalam sistem deteksi objek, seperti Precision,
Recall, dan mean Average Precision (mAP).

6) Deployment

Pada tahap akhir, model yang telah selesai dilatih diintegrasikan ke dalam aplikasi
berbasis web menggunakan framework Flask. Melalui integrasi ini, pengguna dapat dengan
mudah mengunggah video secara langsung melalui antarmuka web, kemudian memperoleh hasil
prediksi dari model secara real-time.

4. Hasil dan Pembahasan

Penelitian ini menggunakan total 1.211 gambar sebagai dataset utama, yang
keseluruhannya bersumber dari rekaman CCTV di ruang publik. Dataset ini telah melalui proses
preprocessing dan augmentasi untuk meningkatkan keragaman data dan mempersiapkannya
sebelum digunakan dalam pelatihan model. Setelah proses pembagian, Penelitian ini
memanfaatkan data yang terdiri dari 1.062 gambar pada tahap pelatihan, 101 gambar untuk
proses validasi, serta 48 gambar yang dialokasikan untuk pengujian model. Model YOLOv10
dilatih selama 15 epoch menggunakan data pelatihan dan validasi tersebut dan juga model Faster
R-CNN dilatih selama 560 iteration menggunakan data pelatihan yang sama. Model ini difokuskan
pada deteksi satu kelas objek, yaitu “Person”.

1) Business Understanding

Permasalahan utama yang menjadi landasan penelitian ini adalah kebutuhan akan
sistem pendeteksi manusia yang akurat dan efisien di ruang publik, khususnya untuk mendukung
sistem pengawasan dan pemantauan keramaian. Dalam praktiknya, kehadiran teknologi deteksi
berbasis deep learning dapat memberikan solusi otomatis yang lebih andal dibandingkan
pemantauan manual, baik dari sisi waktu, biaya, maupun konsistensi kinerja.

Dengan memanfaatkan dua arsitektur model yang berbeda—YOLOv10 dan Faster R-
CNN—penelitian ini bertujuan mengevaluasi dan membandingkan kemampuan masing-masing
dalam mengenali objek manusia dari rekaman CCTV. Deteksi yang baik akan sangat bermanfaat
dalam berbagai skenario dunia nyata.

Pada tahap ini, pembahasan difokuskan pada bagaimana masing-masing model mampu
menjawab kebutuhan utama dalam konteks bisnis, yaitu akurasi dalam mendeteksi individu pada
lingkungan yang dinamis, Dengan mempertimbangkan faktor-faktor tersebut, hasil dari pengujian
model akan dianalisis lebih lanjut untuk mengetahui model mana yang lebih sesuai untuk
diimplementasikan dalam sistem pengawasan publik yang membutuhkan deteksi manusia secara
otomatis dan akurat.

2) Data Understanding

Tahap ini difokuskan pada proses pengumpulan dan pemahaman terhadap dataset citra
yang digunakan dalam pelatihan model. YOLOv10 dan Faster R-CNN untuk deteksi objek
manusia di ruang publik. Dataset terdiri dari 503 gambar yang diambil melalui rekaman CCTV.
Gambar-gambar ini kemudian diproses melalui tahap pelabelan (/abeling) menggunakan platform
Roboflow untuk memberikan anotasi pada setiap objek manusia yang terlihat dalam gambar.
Tabel 1 menyajikan representasi visual dari dataset yang digunakan, Seluruh dataset hanya
terdiri dari satu kelas objek, yaitu person.
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Table 1. Dataset Gambar
Kelas Person

Gambar

3) Data Preparation

Tahapan melibatkan proses utama, yaitu augmentasi data. Seluruh dataset bersumber
dari satu sumber, yaitu rekaman CCTV. Proses preprocessing dan augmentasi dilakukan
menggunakan platform Roboflow. Proses prapemrosesan dilakukan guna menyiapkan data
sebelum diimplementasikan ke dalam model. Sementara itu, proses augmentasi dilakukan untuk
meningkatkan variasi dataset agar model lebih robust terhadap berbagai kondisi. Teknik
augmentasi yang digunakan meliputi grayscale, rotation, saturation, blur, dan noise. Setelah
augmentasi, jumlah dataset meningkat menjadi 1211 gambar. Selanjutnya, Tabel 3 memuat tiga
komponen utama, yakni data pelatihan, validasi, dan pengujian. Dataset untuk data training 88%
dan 8% untuk data validation, serta data testing sebesar 4%.

Table 2. Pengelompokan Dataset

Kategori Jumlah Presentase
Training 1062 88%

Validation 101 8%
Testing 48 4%

4) Modeling

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah YOLOv10 dan Faster R-CNN. Model
YOLOv10 dikembangkan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan memanfaatkan
library PyTorch melalui framework Ultralytics [17], YOLOv10 merupakan model deteksi objek satu
tahap (one-stage detector) yang dikenal dengan kecepatan dan efisiensinya dalam melakukan
deteksi secara real-time.

Dual Label Assi t: Consistent Match. Metric
One-to- y Head b |
ne-to-many Hea k&g @ i

oo W
My oE |
L —————— ] [

m=s-p%-10U(B,b)" i
‘ :

One-to-one Head 1

o=t
cgression ' =2 1
1 O

Classification r‘. gg |

Gambar 2 Architecture Yolo
(Sumber: Yolo 2024)

Hasil pelatihan model divisualisasikan dalam bentuk confusion matrix yang ditampilkan
pada Gambar 3. Confusion matrix ini menggambarkan kinerja model dalam membedakan antara
objek kelas “Person” dan latar belakang (background). Dari total 941 sampel yang seharusnya
diklasifikasikan sebagai “Person” (yang terdiri dari 713 prediksi benar (frue positive) dan 228
prediksi salah sebagai background (false negative)), model berhasil mengidentifikasi 713 sampel
dengan benar. Namun, sebanyak 228 sampel gagal dikenali, sehingga salah diklasifikasikan
sebagai latar belakang. Selain itu, terdapat 307 sampel yang sebenarnya merupakan latar
belakang tetapi secara keliru diprediksi sebagai objek “Person” (false positive).
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Gambar 3. Confusion Matrix Yolov10

Evaluasi performa model dalam proses pelatihan divisualisasikan melalui metrik mean
Average Precision (mAP) yang ditampilkan pada Gambar 4. Dua metrik utama yang ditinjau
adalah mAP@50 dan mAP@50-95. Grafik mAP@50 (metrics/mAP50(B)) Hasil pelatihan selama
15 epoch menghasilkan nilai mMAP@0.5 sebesar 0,75 dan mAP@0.5:0.95 sebesar 0,36. Nilai ini
menunjukkan bahwa model memiliki tingkat akurasi yang baik dalam mendeteksi objek dengan
toleransi loU minimum 50%. mencerminkan kemampuan deteksi objek yang semakin akurat.
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0.8
— Its
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Gambar 4. Hasil Training Model Yolo

Gambar 5. menunjukkan hasil deteksi objek manusia menggunakan model YOLO pada
rekaman video pengawasan yang diambil di area publik dengan pencahayaan alami pada siang
hari. Dari hasil tersebut, terlihat bahwa model berhasil mengidentifikasi beberapa individu dengan
memberikan bounding box serta label kelas "Person" disertai confidence score.

Gambar 5. Hasil Prediksi Model Detection Yolo
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Sementara itu, model Faster R-CNN dibangun menggunakan library Detectron2, yang
juga berbasis PyTorch dan ditulis dalam bahasa Python. Faster R-CNN merupakan model deteksi
objek dua tahap (two-stage detector), yang terdiri atas dua komponen utama, yaitu Region
Proposal Network (RPN) [18], yang berfungsi untuk menghasilkan kandidat wilayah yang
berpotensi mengandung objek, dan tahap klasifikasi serta regresi bounding box yang dilakukan
pada wilayah-wilayah tersebut.Arsitektur Faster R-CNN dalam penelitian ini menggunakan
backbone ResNeXt-101 yang didukung oleh Feature Pyramid Network (FPN) guna meningkatkan
kemampuan model dalam mengenali objek pada berbagai skala.[19]

For each spatial location  :
Objectness | |
classification | |

Bounding box | ¢
regressor

Classification by
softmax

ResNeXt-101 ¥

—> — ﬁ
7\‘ Bounding box
Input invoice Feature ROI regressor

image L—r—J maps pooling
Backbone

Gambar 6 Architecture Faster R-CNN
(Sumber: researchgate 2022)

Untuk model Faster R-CNN dilatih selama 560 iteration menggunakan data training dan
validation yang sama, confusion matrix di tampilkan pada Gambar 7. bahwa dari total 1.000
sampel yang sebenarnya merupakan objek “Person”’, model hanya mampu mengklasifikasikan
Sebanyak 297 data berhasil diklasifikasikan dengan benar (true positive), sedangkan 703 data
lainnya tidak terdeteksi oleh model dan dianggap sebagai latar belakang (false negative).
Sementara itu, dari total 943 data yang sebenarnya adalah background, model berhasil
mengidentifikasi 800 sampel dengan benar (frue negative), namun juga melakukan kesalahan
klasifikasi terhadap 143 sampel, yang seharusnya merupakan background namun diprediksi
sebagai objek “Person” (false positive).

Confusion Matrix Klasifikasi Person Faster R-CNN

800

Persan

Predicted

background

backgraund
T

Gambar 7. Confusion Matrix Faster R-CNN

Evaluasi performa model Faster R-CNN selama proses pelatihan divisualisasikan melalui
grafik metrik Average Precision (AP) pada Gambar 8. Grafik ini meliputi beberapa indikator
utama, seperti AP (bbox/AP), AP@50 (bbox/AP50), AP@75 (bbox/AP75), dan area AP
(bbox/API), yang masing-masing mencerminkan kualitas prediksi bounding box pada berbagai
ambang Intersection over Union (loU). Nilai ini menunjukkan bahwa model memiliki tingkat
akurasi yang baik dalam mendeteksi objek dengan toleransi loU minimum 50%. Nilai ini
merefleksikan tingkat akurasi yang tinggi ketika hanya dibutuhkan tumpang tindih sebagian
antara prediksi dan ground truth.
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Gambar 8. Hasil Training Model Faster R-CNN

Gambar 9. menunjukkan hasil deteksi objek manusia menggunakan model Faster R-
CNN pada data gambar yang sama. Model mampu mengidentifikasi beberapa individu dengan
menampilkan bounding box dan label kelas "Person". Namun, dibandingkan dengan model
YOLO, jumlah objek yang terdeteksi oleh Faster R-CNN lebih sedikit, meskipun setiap deteksi
disertai dengan skor kepercayaan yang tinggi.

Gambar 9. Hasil Prediksi Model Faster R-CNN

5) Evaluation

Tabel 3 memperlihatkan hasil evaluasi performa model YOLO dan Faster R-CNN
berdasarkan metrik mAP. Kedua model menunjukkan tingkat akurasi yang bervariasi, dengan
YOLO mencatat hasil lebih tinggi dibandingkan Faster R-CNN, baik pada mAP@0.5 maupun

mMmAP@0.5:0.95
Tabel 3. Hasil Evaluasi Model

Model PN procission  Recall  Fl-score  mAP@0.5  mAP@0.5:0.95
Iteration

YOLO 15 Epoch 0.79 0.666 0.72 0.75 0.36

Faster 560

R- . 0.67 0.297 0.41 0.67 0.25

CN Iteration
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6) Deployment

Setelah proses pelatihan model selesai menggunakan Python, tahap berikutnya adalah
melakukan deployment ke dalam aplikasi web berbasis Flask. Melalui antarmuka ini, pengguna
dapat dengan mudah mengunggah video untuk kemudian diproses secara otomatis oleh sistem.
Gambar 10 menunjukkan tampilan halaman unggah yang dirancang sederhana agar pengguna
dapat memilih dan mengirim video dari perangkat mereka dengan efisien. Tujuan utama dari
deployment ini adalah agar model dapat diakses tanpa perlu pemahaman teknis, cukup dengan
mengunggah video, maka sistem akan langsung mendeteksi objek (manusia) dan menampilkan
hasilnya secara visual.

Selain menampilkan bounding box pada objek yang terdeteksi, sistem juga dilengkapi
fitur heatmap untuk menunjukkan area dengan kepadatan manusia tertinggi dalam video. Selain
itu, sistem secara otomatis menghitung jumlah orang yang terdeteksi dan menyajikannya dalam
berbagai bentuk visual seperti line chart, bar chart, pie chart, hingga tabel. Fitur ini memungkinkan
pengguna untuk langsung memahami tingkat kepadatan dan distribusi orang dalam video yang
diunggah.

C @A

Datains Pricing  Contact

Human Detections

Upload File

Choose Fia  [EEEIEEeR

Gambar 10. Tampilan Halaman Web

C M @ localhost3000/service

Datains Pricing  Contact

ra

&' Paak Occupancy
o
Jumat mal mal mal -

Gambar 11 Hasil Pemantauan Dashboard

w1 Person T Human traffic @

441 441 441

Pada halaman dashboard, Gambar 11. pengguna dapat melihat hasil analisis data dalam
bentuk bar chart dan pie chart. Grafik ini merepresentasikan jumlah total deteksi objek manusia
berdasarkan waktu atau kategori tertentu. Visualisasi ini membantu pengguna memahami pola
kepadatan atau aktivitas pengunjung secara umum.
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Halaman pemantauan real-time Gambar 12. menampilkan line chart yang terus
diperbarui secara otomatis (real-time) untuk menunjukkan jumlah deteksi manusia dari waktu ke
waktu. Selain itu, disediakan pula tabel yang berisi data numerik hasil deteksi, seperti timestamp,
jumlah orang per frame, dan ID video. Fitur ini sangat berguna untuk pemantauan langsung pada
lokasi, misalnya untuk mengetahui lonjakan jumlah pengunjung dalam periode tertentu.

<« C A @ locl

[PETET]ES Pricing  Contact
«» 4Person
fad  Average this week

50

@

30

2

10

0

] TIMESTAMP PERSON COUNT CREATED AT

0 10:22:19

Gambar 12 Hasil Pemantauan Real time

4.3 Pembahasan

Hasil pengujian terhadap dua model deteksi objek manusia, yaitu YOLOv10 dan Faster
R-CNN, menunjukkan adanya perbedaan performa yang cukup signifikan. Berdasarkan evaluasi
terhadap dataset citra yang digunakan, model YOLOv10 mencatatkan precision sebesar 0.79,
recall sebesar 0.666, dan F1-score sebesar 0.7236. Sementara itu, Faster R-CNN hanya mampu
mencapai precision sebesar 0.67, recall 0.29, dan F1-score sebesar 0.41. Dari segi mMAP@0.5
dan mAP@0.5:0.95, YOLOv10 juga unggul dengan nilai masing-masing 0.75 dan 0.36
dibandingkan Faster R-CNN yang hanya mencatatkan 0.67 dan 0.25.

Perbedaan ini menunjukkan bahwa arsitektur YOLOv10 lebih unggul dalam hal efisiensi
dan akurasi deteksi, khususnya dalam konteks real-time. Hasil ini sejalan dengan penelitian
oleh[20] ang menunjukkan bahwa varian YOLO, termasuk YOLOv10, memiliki waktu inferensi
yang jauh lebih cepat dibandingkan Faster R-CNN. Dalam penelitian tersebut, YOLOv10 hanya
memerlukan waktu inferensi 19,3 milidetik, sedangkan Faster R-CNN memerlukan 63,8 milidetik.
Kecepatan inferensi ini menjadikan YOLO lebih ideal untuk aplikasi yang memerlukan deteksi
waktu nyata seperti sistem monitoring dan penghitungan pengunjung.

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini memperkuat bahwa YOLO, termasuk versi 10,
cenderung lebih unggul dari Faster R-CNN dalam konteks deteksi objek real-time dengan akurasi
yang relatif tinggi. Faktor arsitektur model yang ringan, pipeline yang end-to-end, serta
kemampuan learning spasial yang efisien menjadikan YOLOv10 lebih ideal untuk implementasi
praktis di sistem deteksi manusia otomatis.

5. Simpulan

Penelitian ini berhasil merancang dan menguji dua model deteksi objek manusia, yaitu
YOLOv10 dan Faster R-CNN, dengan menggunakan dataset manual yang terdiri dari 1.211 citra.
Hasil pengujian menunjukkan bahwa YOLOv10 memiliki performa lebih unggul, dengan nilai
precision sebesar 0.792. Sementara itu, Faster R-CNN menunjukkan performa yang lebih
rendah, dengan precision 0.6757.

Model YOLOvV10 juga mencatatkan nilai mMAP@0.5 sebesar 0.756 dan mAP@0.5:0.95
sebesar 0.369, dibandingkan Faster R-CNN yang hanya mencapai masing-masing 0.6757 dan
0.2533. Perbedaan performa ini mengindikasikan bahwa YOLOv10 lebih adaptif dan efisien
dalam mengenali objek manusia pada lingkungan nyata dengan berbagai variasi citra.

Meskipun hasil yang diperoleh cukup menjanjikan, nilai mAP@0.5:0.95 yang masih di
bawah 0.4 menunjukkan bahwa kedua model masih memiliki ruang perbaikan. Faktor-faktor yang
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memengaruhi kinerja model antara lain keterbatasan variasi data latih, kondisi pencahayaan yang
berbeda, serta kompleksitas latar belakang objek. Untuk meningkatkan performa, disarankan
agar dataset diperluas, dilakukan peningkatan jumlah epoch, serta penerapan teknik augmentasi
yang lebih bervariasi.

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat mendukung pengembangan sistem deteksi
manusia otomatis untuk berbagai aplikasi seperti sistem keamanan, pemantauan kerumunan,
dan penghitungan pengunjung secara real-time.
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