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DAFTAR ISTILAH

Model Deep Learning dikembangkan oleh ultralytics
untuk deteksi objek yang cepat dan efisien.

Cabang dari kecerdasan buatan yang berfokus pada
analisis gambar dan video untuk mendapatkan
informasi visual dunia nyata.

Tahap awal dalam pemrosesan data bertujuan untuk
menyiapkan data sebelum diberikan kepada model.

Teknik memperbanyak data dengan melakukan
modifikasi data seperti rotasi, mengubah warna,
memotong gambar, mengubah orientasi untuk
memperkaya variasi dataset.

Kondisi dimana model belajar terlalu spesifik
sehingga memiliki performa buruk ketika
menghadapi data baru.

Teknik transfer pengetahuan dari model besar
(teacher) ke model kecil (student) untuk
meningkatkan efisiensi.

Model besar dengan arsitektur kompleks dan
performa tinggi yang digunakan untuk transfer
pengetahuan ke model kecil.

Model kecil yang dilatih untuk meniru perilaku
teacher dalam prediksi dan deteksi objek namun
lebih efisien secara komputasi.

Bagian utama dari arsitektur model, bertugas
mengekstraksi fitur dari data input.

Kotak pembatas yang berfungsi menunjukkan lokasi
objek yang terdeteksi pada gambar.

Bounding boxes yang telah ditentukan diawal, untuk
membantu model memprediksi lokasi objek.

Satu iterasi penuh dimana seluruh dataset dipelajari
oleh model.
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INTISARI

Rambu lalu lintas merupakan bagian penting dalam memastikan
keselamatan berkendara. Karena rambu lalu lintas menjadi media pemberi
informasi terkait kondisi jalan, serta acuan pengambilan keputusan dalam
perjalanan. Dalam sistem kendaraan pintar, rambu lalu lintas merupakan komponen
penting karena sistem ini bergantung pada kemampuan mendeteksi dan mengenali
rambu. Namun dalam penerapannya, ditemui tantangan yaitu keterbatasan daya
komputasi dan memori pada perangkat seperti edge-device atau mobile. Maka dari
itu diperlukan adanya model yang efisien namun tetap mampu menunjukkan
performa dan akurasi yang baik. Penelitian ini memiliki tujuan untuk menerapkan
teknik kompresi model yaitu knowledge distillation pada model algoritma
YOLOV5 untuk deteksi rambu lalu lintas Indonesia. Teknik ini pada dasarnya
adalah konsep yang menggunakan model besar (teacher) untuk men-transfer
pengetahuan ke model kecil (student). Hasil penelitian menunjukkan model student
hasil pelatinan dengan teknik knowledge distillation mampu menampilkan
performa yang baik dan hampir menyamai performa model teacher. Pada proses
evaluasi model, didapatkan mean Average Precision (mMAP@0.5) sebesar 0.953
pada 25 kelas rambu lalu lintas. Dalam segi efisiensi, model student hanya
membutuhkan 0.029 detik untuk inferensi pada 12 gambar. Hasil temuan penelitian
ini ‘menunjukkan bahwa kombinasi model YOLOv5 dan teknik knowlede
distillation berpotensi menjadi solusi optimal pada sistem dengan sumber daya
terbatas untuk deteksi rambu lalu lintas di Indonesia.

Kata kunci: Deteksi Objek, YOLOvV5, Knowledge Distillation (KD), Computer
Vision.
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ABSTRACT

Traffic signs are an important part of ensuring safe driving. Because it is a
medium that provide information related to road conditions, plus as a reference for
decisions making while driving. In smart vehicle systems, traffic signs are crucial
because these systems rely on the ability to detect and recognize signs. However,
during implementation, there are challenges such as limited computing power and
memory on devices such as edge-device or mobile. Therefore, there is a need for an
efficient model with good performance and accuracy. This research aims to apply
a model compression technique, namely knowledge distillation, to the YOLOv5
algorithm for detecting Indonesian traffic signs. This technique concept basically
uses a large model (teacher) to transfer knowledge to a small model (student). The
research results show that the student model trained using the knowledge
distillation technique demonstrates good performance, nearly matching that of the
teacher model. In the evaluation process, the mean Average Precision (mMAP@0.5)
of 0.953 was obtained on 25 classes of traffic signs. In terms of efficiency, the
student model only requires 0.029 seconds for inference on 5 images. The findings
of this research indicate that the combination of the YOLOv5 model and the
knowlede distillation technique can potentially be an optimal solution for systems
with limited resources for Indonesian traffic sign detection.

Keyword: Computer Vision; Knowledge Distillation; Object Detection; Traffic
Sign; YOLO
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