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ABSTRACT

Salah satu cara untuk mengurangi kemacetan pada
kota besar adalah dengan mengubah pola pikir
masyarakat untuk lebih menggunakan kendaraan umum,
kendaraan umum bus merupakan salah bentuk dari
kendaraan umum. Namun kelebihan penumpang pada
kendaraan umum merupakan permasalahan yang dapat
ditemukan. Perancangan pendeteksian  jumlah
penumpang ini bertujuan untuk membantu melakukan
perhitungan jumlah penumpang dari kendaraan umum
menggunakan kamera, guna mendeteksi jumlah
penumpang dalam kendaraan umum. Perancangan ini
menggunakan algoritma YOLO (You Only Look Once),
algoritma ini digunakan karena memiliki performa
pendeteksian yang cepat pada skenario pendeteksian
secara real-time. Perancangan ini menggunakan data
berupa gambar yang telah dipecah dari video untuk
kemudian digunakan sebagai data latih, data uji, dan data
validasi. Setelah melakukan proses pengujian dengan 50
data video untuk pintu masuk dan pintu keluar, hasil yang
didapatkan berupa 82% untuk tingkat akurasi perhitungan
penumpang pada data video pintu masuk dan 72% untuk
tingkat akurasi perhitungan penumpang pada data video
pintu keluar.
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1. Pendahuluan

Semakin banyak penumpang yang dapat masuk dalam
suatu kendaraan umum maka transportasi umum tersebut
akan lebih efisien untuk mengurangi kemacetan. Salah
satu bentuk transportasi umum yang dinilai efisien adalah
bus. Bus sendiri memiliki berbagai macam permasalahan
di dalamnya salah satu permasalahan yang ditemukan
yaitu sulitnya memonitor keluar masuk penumpang.
Permasalahan yang telah di jabarkan juga telah menjadi
permasalahan yang cukup besar bagi perusahaan bus[1].

Sistem perhitungan penumpang otomatis atau sistem
pendeteksian jumlah penumpang menjadi salah satu opsi
solusi yang dapat membantu mengurangi permasalahan
yang berada pada transportasi umum bus yaitu kelebihan
penumpang. Dengan sistem pendeteksian jumlah
penumpang perusahaan transportasi dengan mudah
memonitor  keadaan  kendaraan umum,  sistem
pendeteksian jumlah penumpang juga berfungsi untuk
memberi informasi jika terdeteksi ada kelebihan
penumpang. Rancangan ini akan menghasilkan aplikasi
untuk menghitung berapa jumlah penumpang yang berada
pada kendaraan umum yang difokuskan pada kendaraan
umum bus.

Aplikasi yang akan dibangun menggunakan algoritma
YOLO (You Only Look Once), algoritma YOLO adalah
algoritma object detection yang memiliki basis CNN
(Convolutional Neural Network) untuk melakukan image
classification. Algoritma YOLO dipilih berdasarkan
kelebihan dan kekurangan algoritma YOLO tersebut,
kekurangan algoritma YOLO dibandingkan algoritma
lain adalah YOLO bukan algoritma yang memiliki tingkat
akurasi tertinggi namun kelebihan dari YOLO adalah
tingkat deteksi yang cepat dan memberikan keuntungan
untuk melakukan object detection secara real-time.
YOLO memiliki tingkat deteksi yang cepat dihasilkan
oleh algoritma yang hanya melakukan proses deteksi
sebanyak 1 kali, dengan memecah data menjadi beberapa
bagian YOLO melakukan deteksi secara efisien dan tidak
melakukan perulangan. Pendeteksian yang dilakukan
akan mendeteksi lewat kepala[2].

2. Sistem Persamaan Linier

2.1YOLO

YOLO adalah singkatan dari You Only Look Once
merupakan suatu algoritma yang digunakan untuk
melakukan pendeteksian objek yang dikembangkan oleh
Joseph Redmon di tahun 2016[3]. YOLO memiliki dasar
yaitu dari CNN namun yang membedakan kedua
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algoritma adalah YOLO hanya melakukan CNN
sebanyak 1 kali sehingga membuat YOLO memiliki
kecepatan deteksi yang baik. YOLO membagi gambar
input menjadi grid berukuran S X' S, S adalah sel yang
berada di dalam grid[4].

S x S grid on input

Final detections

Class probability map

Gambar 1 llustrasi Algoritma YOLO

Algoritma ini seperti dalam ilustrasi di atas akan
melakukan convolutional network kemudian akan
menghasilkan boudingbox beserta confidence dan
probabilitas class dari setiap sel. Setelah itu YOLO akan
memberikan hasil yaitu boundingbox untuk setiap objek
yang terdeteksi. Untuk memperoleh boundingbox tersebut
YOLO akan melakukan convolutional network dengan
ukuran S = S * B = (5 4+ C). Seperti yang telah dijelaskan
di atas S mewakili sel, B mewakili berapa boundingbox
yang akan di prediksi pada 1 grid dan C sendiri mewakili
berapa banyak class yang akan di deteksi. Angka 5 akan
mewakili letak dari boundingbox dan akan memiliki nilai
X, ¥, w, h dan confidence. X mewakili letak x dari
boudingbox, y mewakili letak y dari boundingbox, w
mewakili nilai width dari boudingbox, h mewakili nilai
height dari boundingbox dan confidence adalah nilai
probabilitas dari objek yang terdeteksi pada boundingbox
tersebut. Nilai x dan y akan memiliki nilai dalam rasio 0
sampai 1 sedangkan untuk nilai w dan h dapat memiliki
nilai lebih dari 1 karena Panjang dan lebar dari suatu
boundingbox kemungkinan akan lebih dari sel tersebut.
Nilai confidence akan didefinisikan sebagai berikut
Pr(Class;) * IoUgrsi [5].

2.2 Intersection Over Union

Intersection Over Union atau biasa disingkat loU
adalah suatu metode untuk mengukur keakuratan dari
suatu boundingbox[6]. loU menjadi penting karena
beberapa algoritma pengenalan objek atau object
detection membutuhkan tingkat akurasi yang tinggi,
meskipun ada beberapa algoritma yang memperbolehkan
adanya beberapa kesalahan dalam  melakukan
penempatan pada boundingbox tersebut. loU menghitung
dengan cara Area of Overlaping (area pertemuan dari
boundingbox prediksi dan boundingbox yang sebenarnya)
dibagi dengan Area of Union (area dari persatuan dari
kedua boundingbox tersebut).

Berikut adalah rumus dari loU :
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IoU
_ Area of Overlaping

Area of Union

loU sebesar 0.5 biasanya digunakan untuk melakukan
evaluasi terhadap algoritma pendeteksian objek, namun
semakin lama loU sebesar 0.5 mulai dinilai tidak ideal dan
kurang maka dari itu nilai loU lebih besar dari 0.5 mulai
digunakan.

Detected box

Ground truth box

IOU =

Gambar 2 llustrasi loU

2.3 Non-Max Suppresion

Non Max Suppression adalah suatu metode yang
digunakan untuk menentukan boundingbox yang paling
baik dan mengurangi boundingbox yang terbentuk
menjadi hanya satu boundingbox, dengan cara ini
boundingbox yang menumpuk akan diolah menjadi 1
boundingbox saja[7].

Gambar 2 Ilustrasi Non-Max Suppresion

Cara kerja dari metode ini adalah dengan mengambil
prediksi yang memiliki nilai confidence yang maksimum
dan menghilangkan prediksi yang lain dengan tingkat
confidence yang rendah.

2.4 Mean Average Precision

Average Precision atau biasa di singkat AP adalah
salah satu cara untuk menentukan evaluasi performa dari
tiap model. Jika dijabarkan secara ringkas AP melakukan
perhitungan untuk nilai rata-rata dari precision untuk
setiap recall dan diukur dengan rentang 0 sampai dengan
1[8]. Precision sendiri menilai seberapa akurat suatu
prediksi yang dilakukan[9].

TP

p .. -
recision TP + FP



Jurnal llmu Komputer dan Sistem Informasi

Recall sendiri menilai seberapa baik nilai positif yang
dihasilkan suatu model.

TP

Recall = TP-I-—FIV

Setelah mengetahui Recall dan Precision, AP dinilai
dengan rumus sebagai berikut.

AP

n

= z:[RecalliJr1

i=0

— Recall;]
* Finter (Recalli+1)

mAP

N AP(i
=Z N()x100%

i=1

Terakhir AP akan dirata-rata dengan AP lainnya agar
menghasilkan Mean Average Precision.

3. Hasil Percobaan

Proses pengujian dilaksanakan untuk memastikan
bahwa aplikasi yang telah di buat, memiliki keluaran
yang diharapkan dan memeriksa apakah aplikasi
berjalan sesuai dengan yang diharapkan. Pengujian
dilakukan dengan model yang telah disiapkan dan dilatih
untuk mendeteksi kepala manusia untuk menghitung
penumpang kendaraan umum bus.

Pengujian pada model YOLO yang telah dibuat
dilakukan untuk mengukur keefektivitasan model dalam
mendeteksi kepala manusia yang mewakili penumpang
yang ada dalam kendaraan umum bus. Model YOLO
akan diuji dengan menggunakan dataset yang telah
dipilih. Dataset yang sudah dipilih akan di bagi menjadi
data latih, data validasi, dan data uji.

Tabel 1 Pengujian Model YOLO Pintu Masuk

Tabel 2 Pengujian Model YOLO Pintu Keluar

Jumlah Terdeteksi Tidak
Jenis Data Akurasi
Gambar | Benar | Salah | Terdeteksi

Tidak Menggunakan

100 93 2 5 93%

Atribut
Menggunakan Atribut 100 85 11 4 85%
200 178 17 5 89%

Jumlah Terdeteksi Tidak
Jenis Data Akurasi
Gambar | Benar | Salah | Terdeteksi

Tidak Menggunakan

100 98 - 2 98%
Atribut
Menggunakan Atribut 100 93 1 6 93%
200 191 1 8 95,5%

Pengujian pada model YOLO bertujuan untuk
mengetahui seberapa akurat model dalam mendeteksi
kepala manusia. Setelah melakukan pengujian maka
didapatkan dari 200 data validasi menghasilkan
persentase akurasi sebesar 97.5%. Setelah melakukan
pengujian maka didapatkan dari 200 data validasi
sehingga menghasilkan persentase akurasi sebesar 95.5%.

Pengujian pendeteksian jumlah penumpang pada
pintu masuk dilakukan dengan 10 data video sebagai data
validasi sehingga menghasilkan persentase akurasi 100%.
Pengujian pendeteksian jumlah penumpang pada pintu
keluar dilakukan dengan 10 data video sebagai data
validasi sehingga menghasilkan persentase akurasi 90%.

Tabel 3 Pengujian Pendeteksian Jumlah Penumpang Pintu Masuk

Jumlah Video
L Jumlah . . .
Jenis Video ) Durasi Terdeteksi Akurasi
Video
Benar | Salah
Kurang dari Sama X
10 15 — 25 detik 10 0 100%
Dengan 5 Orang
Lebih dari 5 Orang 10 15 — 25 detik 9 1 90%
Atribut Hitam 10 15 — 25 detik 9 1 90%
Atribut Selain Hitam 10 15 - 25 detik 7 3 70%
Kurang Cahaya 10 15 — 25 detik 6 4 60%
50 41 9 82%

Tabel 4 Pengujian Pendeteksian Jumlah Penumpang Pintu Keluar

Jumlah Video
o Jumlah . . .
Jenis Video ) Durasi Terdeteksi Akurasi
Video
Benar | Salah
Kurang dari Sama X
10 15 — 25 detik 9 1 90%
Dengan 5 Orang
Lebih dari 5 Orang 10 15 — 25 detik 10 0 100%
Atribut Hitam 10 15 — 25 detik 9 1 90%
Atribut Selain Hitam 10 15 — 25 detik 5 5 50%
Kurang Cahaya 10 15 — 25 detik 4 6 40%
50 37 13 74%

Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan baik pada
model maupun pada pendeteksian jumlah penumpang,
dapat disimpulkan bahwa hasil pendeteksian kepala
manusia untuk mendeteksi kelebihan penumpang dengan
dataset yang telah disiapkan cukup baik untuk mendeteksi
kepala manusia dan hasil pendeteksian untuk pintu masuk
dengan data testing didapatkan akurasi mAP 88.84% dan
memiliki nilai loU 71.30%, sedangkan hasil pendeteksian



untuk pintu keluar dengan data testing didapatkan akurasi
MAP 87.32% dan memiliki nilai loU 61.65%.

Dari hasil pengujian, dapat dilihat bahwa aplikasi
kesulitan untuk mendeteksi kepala manusia jika keadaan
video memiliki kekurangan cahaya dan kesulitan untuk
mendeteksi jika penumpang menggunakan atribut pada
kepala yang tidak berwarna gelap.

4. Kesimpulan

Kesimpulan yang dapat ditarik setelah melakukan
pengujian terhadap aplikasi Pendeteksian Jumlah
Penumpang Yang Masuk Berdasarkan CCTV Pada Pintu
Bus Dengan Metode YOLO, sebagai berikut:

1. Aplikasi yang telah dibuat dapat menghitung jumlah
penumpang dari data yang berupa gambar telah
dimasukkan oleh pengguna untuk kondisi memiliki
penumpang lebih dari 5 ataupun kurang dari 5 orang
dan kondisi penumpang dengan atribut berwarna
hitam untuk video pintu masuk maupun pintu keluar.
Total akurasi sebesar 82% untuk pintu masuk dan 76%
untuk pintu keluar.

2. Aplikasi mampu mendeteksi kepala manusia dari data
video hasil CCTV cukup baik dengan akurasi sebesar
95,5% untuk pintu masuk dan 82% untuk pintu keluar.

3. Berdasarkan hasil pengujian video yang berhasil
dideteksi adalah video yang memiliki cahaya yang
baik dan penumpang dengan warna rambut atau
atribut berwarna gelap.

4. Aplikasi kurang akurat untuk mendeteksi penumpang
memiliki  rambut  berwarna terang  ataupun
menggunakan atribut berwarna terang dan aplikasi
kurang akurat saat mendeteksi penumpang dengan
data video yang kurang cahaya.
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