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INTISARI

yang lebih tinggi. Eﬂit:mbhl-Eﬂ memperoleh milai mﬁP@ﬂ 3 sebesar 91.9% dan
mAP@0.5:0.95 sebesar 77.7%, lebih tinggi dibandingkan EfficientNet-B1 dan



ini menunjukkan bahwa penggantion backbone YOLOVS dengan EfficientNet-B4
YOLOvS baseline, khususnya pada aspek. deteksi objek dan kualitas




ABSTRACT

YOLS is a varignt of the You Onfy
for a’n‘nbﬂn} fo detect obfects guickly g
YOLOwS s p

aok Cnce (YOLOY algorithm kmows

in a single processing step,
ix heavi one arehiteciure, whicl

ix respon i papes. Therefore,
PRIV

£ entNel architecturs
j}uﬂ?‘mjﬁ?ﬁe m Fndaresian rupiah bamk
classes: seven classes of rupiah denominations and or
oeriment wax W#m the pevformance

PA% recall from jﬂﬁmﬁfﬁi}ﬁ&m‘?@ﬂ}
MEE-RFJ from 48.0% to T46%. H.m

complexity does not always resul . EfficientNer-Bi)
achieved a mAP@0 which are higher
than those of EfficientNet-Bl and Eff : has a faster inference
time. The results af thix study indicate that replacing the YOLOVS backbone with
EfficientNet-84 improves the detection quality of the Indonesian rupiah compared



to the YOLOWS baseline, particularly in terms of object detection capability and
bounding box localization quality.

Keyword: YOLOVS, EfficientNet-B4,
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menemukan metode untuk mendeteksi objek secara langsung [2]. Dalam penelitian

tersebut, YOLO terbukti mampu mendeteksi objek dengan kecepatan dan akurasi



atau sekali umpan (single shot) untuk mendeteksi semua objek sekaligus, dan
Asitektor YOLO terdin dan tiga

Backbone merupakan
ang lebih abstrak 1 sistem

idak hanya terletak
engs tetapi juga pada kemam
'uhjek secara akurat. Diwan et al menjelaskan

lokalisasi objek secarn lebih presisi,



Selain itu, penelitian Ma et al menyebutkan bahwa localization error
merupakan salah satu faktor utama yong membatosi performa sistem ofjec

n DenseNet uns

etode tradisional
alternatif pada YOLC si fitur yang baik
melalui prinsip compound scaling. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis
pengaruh penggunsan EfficientNet-B4 sebagai backbone YOLOwS terhadap




peningkatan kualitas ekstraksi fitur dan ketepatan lokalisasi objek pada sistem

deteksi nilai mata vang rupish, serts dampaknyn terhadap efisiensi komputasi
model.

kan bahwa penggantian

engurang Jor or pada deteksi nilai ma
entNet-B4 terhadop ketepatan lokalisasi objek yang dinl
\P@0.5 dan mAP@0.5:0.95. Oleh karena itu, penelitian ini m
n EfficientNet-B4 sebagai backbone altematif pada YOLOVS un
 Berdasarkan research gap tersebut, kontribusi uta

—_ _ EfficientNet- B4 schag

h. Kebaruan
kbone alternatif

deteksn mil;
O R

YOLOvS yang se i lokalisasi objek
menerapkan strategi iﬂm bertahap (frecce—unfreese training strategy), yoitn

membekukan bobot backbone pada tahap awal pelatihan untuk mempertahankan



pengetahuan hasil pretraining, kemudian membuka kembali seluruh layer untuk
proses fine-tuning terhadap karakteristik dataset uang rupiah. Strategi tersebut
digunakan untuk mengoptimalkan pross or learning dan meningkatkan

T LI

whﬂ-ﬁ"‘ li’m ini dapat membanty memperm

dalam penclitian ini diramuskan sebagai berikut:
|. Bagaimana kinerja model YOLOvS dalam mendeteksi nilai mata uang
kertas rupiah?



2. Bagaimana kinega model YOLOVS dengan backbone EfficientNet-B4
dalam mendeteksi nitai mata uang kertas rupiah?

2. YOLOVS dengan hackbane EfficientNet-B4,



3. YOLOvS dengan backbone EfficientNet-B0 dan EfficientNet-B1 sebagai

pembanding tambahan.
ﬁ. Mﬂlﬁﬁhﬁm'ltehurhny: dllakukan

‘pendekatan dus tahap (Stage A — Freeze 30 epoc
Hglmh}.densm mmm




2, Mengimplementasikan dan mengevaluasi model YOLOvS dengan backbone
EfficientNet-B4 pada sistem deteksi nilai mata uang kertas rupiah pada berbagai




terlipat. dan uang rusak dengan total 24.000 citra. Model CNN 9-layer yang
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ukuran vang. dan keterbatasan data pelatihan dapat menurunkan efektivitas dan
presisi sistem deteksi, bahkan menvebabkan kesalahan klasifikasi maupun fifse

ini menggunakan d _
augmentasi data melalui penyesuaiar han g intuk meningkatkan
‘accuricy sebesar 96%, precision 96.6%, recall 96,4%, dan F1-score 94,5%, Temuan

1



tersebut menunjukkan bahwa model berbasis decp fearning dengan mekanisme
attention mampu meningkatkan ketelitian dalam membedakan vang asli dan palsu
melalui ekstraksi fitur visual yang lebih fio

Xu et al. dalam penelitiannys menjelaskan bahwa YOLOvS merupakan
algoritma efject detection yang populer dan banyak digunakan di berbagai bidang,

12



termasuk industri dan kendarsan otonom. Namun, algoritma ini masih memiliki
kelemahan berupa munculnya false positive dan false negative saal mendeteksi

13



Berbeda
dengan
penelitian tersebut
chut yang berfokus pada
optimasi detec,
detection

head dan
lorey e
tion, penelitian ini melakukan
optimasi
pada bagi
on backbone

perancan i
gan jarngan mengintegrasikan
machine learmni o
" | berbagni model otau teknik
s
untuk memanfaatkan 1sing-masing
keunggulan arsitektur,
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sehingga keterbatasan yang terdapat pada satu model tunggal dapat diminimalkan
dan kinerja sistem secara keseluruhan dapat ditingkatkan.

Penielitian lain cleh Nusmaini ¢ ma [11] menganalisis pengaruh
i dan EfficientNet-B0

ets3,

dan CSPResNeXt-50 sebesar 0.91%. Hasil ini menunjuk
B0 memiliki W Iokalisasi Ulljlk yang lebih #ﬁa

?m'wmwmth.mﬁwuiﬁﬁ?padam o

dasar dalam

penelitian ini untul lih Eff backbone default
YOLOVS yaitu CSPDarkNetS3, Dengan mengg ficieniNet-B4 yang
memiliki kapasitas ekstraksi fitur lebih besar dibanding EfficientNet-B0, penelitian
i diharapkan mampu meningkatkan kualitas representasi fitur dan presisi

15



lokalisasi objek uang rupiah, terutama pada evaluasi mAP@0.5:0.95. Penelitian ini
juga memperkual bahwa komponen backbone memiliki peran penting dalam

-

mAP@0.5:0.95 ur
Penelitian

CSPDarkMet33, CSPResNeX1-50, dan EfficientMet-B0 pada YOLOw4 untuk

mendeseksi milkiofosil focaminifera, Husil eksperimen memunjukkan bahwa

16



CSPDarkMet33 memperoleh nilai mAP tertinggi sebesar 83.41% dengan FPS 32,
dan kecepatan inferensi. Nilai mAP yang ti qunjukkan bahwa model mampu

YOLOvS dengan backbone Efficient
mengevaluasi precision, recall. dan mAP@0.5, penelitian ini jugs menggunakan
mAP(@0.5:0.95 untuk menilai kualitas lokalisasi objek secara lebih ketat.

17



Penelitian Li et al [13] menggunakan kombinasi EfficientNet dan YOLOVS
untuk mendeteksi kerusakan pipa bawah kaut pada citra dengan kondisi visual yung

memengaruhi  kualitas fitur yang dibasilkan serta

strategi faver-freezing pada arsitektur YOLO dalam skema transfer learning. Hasil

penelitian menunjukkan hnhmpmpiumplayuyingdih&nkﬂn (freeze) dan layer

18



yang dilatih ulang (fine-tuning) berpengaruh terhadap stabilitas pelatihan,
kecepatan konvergensi, efisiensi penggunaan GPU, serta performa akhir model
dalam deteksi objek. Strategi

sehinggn nitai performa yang diperoleh tidak dapat dibandingkan secara langsung.
Oleh karena itu, selain menampilkan nilai performa, Tabel 2.1 juga menyajikan

19



Konteks dalam inferpretasi hasil penelitian terdahulu.
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Meskipun berbagai penelitian telah mengkaji peningkatan performa YOLO
melalui modifikasi arsitektur maupun penppunaan backbone alternatif, masih
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23 Landasan Teor]
231 Uang Kertas Ruplah

an yang sah di Indonesia vang
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Selain warna, detail serta fitur spesifik pada sefiap pecahan uang kertas rupiah
mengenali dan mengklasifikasikan masing pecahan secara tepat.

Gambar 2.1 Gambar sang kertas rupiah
n berbagai algoritma dan pendekatan yang divji untuk menca
Emmmmmmmmiw

metode klasik seperti Support Vector Machines (SVM)

Perkembangan tekn nya model-model
Hybrid Neural Network Architecture yang memad el YOLOVS dengan
arsitektur modern lain seperti EfficientNet yang diharapkan dapat meningkatkan
performa deteksi objek.




2.3.2 Convelutional Neural Network
Comvalutional Newral Network (CNN) merupakan arsitektur deep learning

35
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Secara umum, proses pada CNN dapat dinyatakan sebagai fingsi
transformasi dari data input menjadi representasi fitur sebagai berikut:

(1. W, C) i o W, e

N = OFHXy, w, cpli=1-= 2)
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Dimana:
£t menunjukkan bahwa fungsi pada tahap ke-i diulang sebanyak L kali
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Melalui proses ini, CNN mampu mengenali pola visual vang kempleks dan sering

Gambar 2.3 Arsitektur YOLOwE
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Arsitektur YOLOvS seperti ditunjukkan Gambar 2.3 terdini dan tiga
komponen utama, yaitu Backbone, Neck, dan Head, yang masing-masing memiliki
peran penting dalam mendeteksi objek pad 3].

objek serta kelas obje erdete cabang, masing-
mi'ﬂgbﬂrw niEs MEmpredis T e It D Sﬂﬁwm
menghasilkan boanding box, cless probabifite, dan confidence score. Proses




mengubah gambar input menjadi hoanding box disebut proses inferensi, Gambar
2.3 berikut menggambarkan proses inferensi default dari YOLOwS [16].

layer Cl, C2, C3, C4, dan C5 sehagai berikut:

e Layer C1/C2 m
sederhana dari uang kertas,

» Layer C3/C4 pola yang lebih kompleks seperti angks nominal, logo Bank
Indonesia, serta beberapa elemen keamanan pada uang kertas.
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o Layer C5 mengekstraksi fitur tingkat tinggi yang merepresentasikan kombinasi
Setelah fitur penting diekstraksi o.
bagian Neck yang menggunaks work (FPN) dan Path
rega ok (P4 i berbagai level

{ meninghatn e
an Feature map dari leve 5 ini juga

. Atur-fitur ini diteruskan ke

ahan 101

kuat oleh blok Conv dan BottleneckCSP untuk mem
mesﬁmﬂ:mtmﬁm@mﬁrmu
h, dan tinggi sehingga model mampu mendeteksi objek deng

mmﬂmmwmmnymwm
agai P3, P4, dan PS, yang masing-masing m kan obj

ﬁﬂhﬁfﬁ&bﬁgax skala, orientasi, dan posisi, serta mem "

tahap ini model men
o Lokasi Bounding vang menunjukkan po
B ={x.yw.h) i3)
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Dimana:
x,v : Koordinat p
t pusat objek relatif terhadap orid.

terkadan sehingga tidak detail fitur
o terlalu besar sehingga mampu menangkap
.
" b " |
Selain i, ketika dua objek . | -
sama atay sali
sal

ng

4



tumpang tindih, model dapat mengalami kesulitan dalam membedakan serta

menentukan posisi masing-masing objek secara akurat.

kevakinan model terhadap keberadaan objek tersebut. sedangkan kelas ohjek
menunjukkan hasil klasifikasi berdasarkan probabilitas tertinggi. Namun, apabila
tzhapan sebelumnya, seperti proses ekstraksi fitur atau deteksi pada kondisi

4



pencahayaan
yang kurang
e = berjalan secara optimal, maka hasil
maupun presi
dipero kurang presisi

EfficientNel ti mekanisme untuk kan bownding box
tidak memiliki menghasil ataupun
jek dal gambar langsung.
deteksi objek, EfficientNet . m
umumnya digunakan sebagai hackbon . -
e atau ekstraktor
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YOLO, yang memiliki kemompuan untuk menentukan lokasi objek dan melakukan

penskalaan ¢ (phi) yang mengatur peningkatan pada depthr, width, dan resalution
secara bersamaan.



Compeund sealing mempengaruhi kualitas Frature map melalui tiga aspek
I Peningkatan Depth (Kedalaman Jarin
Depth yang hesar hel banyak layer konvolusi.

Ak -ﬁlh]j:‘i! '-"'!'h_.

ey

p

*Ih]n- .:-:i.z"' o fl 1. Kﬂh.lﬂﬂ'llﬂj_
jumlsh layer konvolusi pada jaringan juga men

(6)
Jika jumlah filter pada imlah channe! pada
Feature map yang dihasilkan juga akan bertambah. Dampaknya pada Feature
map yaitu peningkatan jumlah channe/ memungkinkan jaringan menyimpan

47



lebih banyak informasi visual dari citra yang diproses. Dengan jumlah channe!
vang lebih banyak, jaringan dapat mengekstraksi lebih banyak jenis fitur

dilakukan secara bebas, tetapi mengikuti batasan tertentu agar keseimbangan antara



tersebut dinyatakan sebagai berikut:
w-py=2 azl ' (8)

Penerapan metode compound scaling pada EfficientNet memberikan
dampak langsung terhadap peningkatan kinerja model. Hal ini terjadi karena tiga

44



dimensi utama jaringan, yaitu depth (kedalaman jaringan), width (jumlah channel},
dan resolution (ukurun citra input) ditingkntkan secars bersamaan dan seimbang,

benar, (FP) Fatse Pasitif, yaitu data yang bermilai negatif tetapi diprediksi positif,
{FN) False Negatif, yaitu data yang bernilai positif tetapi diprediksi sebagai negatif,



dan (TN} True Negative yaitu data yang negatif dan diprediksi dengan benar.
Adapun metrik evaluasi yang digunakan antara lain:
a, Precision

okt <o S
rediksi sehagal sang ke
benar-benar merupakan vang kertas dengan kelas tersy

pracisim et u

M ada di dalam gambar. Pada sistem det

51



mAP mengukur seberapa akurat model dalam menemukan dan mengenali objek

aluasi m -lllﬂdﬂ. m Hﬁhﬂ!i Oﬁﬂk
:l_l_J INaKan Imxw-%'{mn' }ﬁm “m e




siehimh ohjek ing pacds cltm sebingga dapat wénunjukken fumish ol
negative jﬂlﬂhﬂml dikuranm

Inference Time = Total wiakii inferenst (14)
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e, Improvement
Dalam penelitian ini dilakukan perbandingan antara model deteksi objek,
YOLOVS Baseline dan YOLOVS d




55



33 Metode Analsis Data
Datu yang telah dikumpulkan selanjutnya dianalisis untuk diolah menjadi

Gambar 3.1 Alur Penelitian



Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan metode. Gambar 3.1
menunjukkan alur penelitian yang terdiri dari beberapa tahap antara lsin:

Beberapa citr juga diambil pada lingkungan luar ruangan dengan latar

57



belakang yang beragam sehingga model dilaih untok mengenali vang kertas
meskipun beradn pada kondisi vang memiliki banyak pangpuan visual
{background cluter), Keberagaman kondisi, tersebut bertujuan agar model
dapat mempelajan karakteristikuang kertas secara lebih komprehensif sehingga
memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik ketika diimplementasikan
pada lingkungan nyata.

|||_.9| st At ._.l.r-. |-‘. il Tk ¥ LT e TR L TTITEAES
4 L --.l Tkt i AR Ll T
mm .wlm:m.xr' AR R T R S
] (T n [
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PRI S ElL) R T LR TLE Lo Pt o ~ H'.'.-ll-ll i S S| | u.l,l'.nlim Fasn :.-'HIH

1n'naapc.| uu.u.- sl I.-wll,p
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Gambar 3.2 Sampel Dataset Uang Kerlas Rupiah
b) Pra-pemrosesan data (preprocessing )
Preprocessing atnu pra-pemrosesan data bertujuan untuk mempersiapkan data
agar lebih mudah digunakan dalam tahap pemodelan. Tahap preprocessing vang
dilakukan pada penelitian inl yakni mengubah ukuran gambar (resize) untuk
menstandarkan gambar dikarenakan teknik pengambilan gambar yang berbeda-

‘iti_l\. iy Mm.m wu.h.u

beda. Seluruh gambar pada dataset disesuaikan ukurannya ke resobusi input

yang digunakan cleh model YOLOvS dan EfficientNet-B4 sebelum diproses

L
5o



lebih lanjut. sehingga setiap gambar memiliki dimensi yang seragam dan sesuai
dengan kebutuhan arsitektur jaringan. Tujuannya adalah memastikan bahwa
input gambar sesuai dengan forma diperlukan oleh YOLOvS dan
EfficientNel K ik an Normalisasi dimana

filakukan untuk

berbagai kondisi. Tekni

ras gambar. Selanjunya, dataset dibagi menjadi data latih, da
. i dengan proporsi masing-masing scbesar 0%, 15%, dan
melalui platform Roboflox

*******

untuk menjaga konsistensi dan validitas evaluasi mo
m mhn d-lﬂliﬂl secam  keselul ihi

ing dengan te
1 data tetap orsi 15% pada

ntuk memantau

R . serts mendeteksi
potensi overfitting: L i i
mengurangi jumish data latih vang digunakan untuk proses pembelajaran
model, sehingga berpotensi  menurunkan  kemampuan - model  dalam



pembagian 70%:15%:15% ini merupakan konfigurasi vang umum digunakan

kertas secara ak

yaitu YOLOvS baseline dar

mengeunakan konfigurasi datasel yang sama sgar perbandingan performa
bersifat adil.




Pada YOLOwS3 baseline, seluruh komponen jaringan, termasuk backbone, neck,
dan head, dilatih secara end-to-end sejak awal, Proses ini memungkinkan mode|

EfficientNet-B4,
dan unfreeze).
1 dan strateg leam
: m:ahdﬂaiﬁ'r

kembali unt n dan disesuaikan. Deng;
erien MMMLFMW

potensi meningkatkan efisiensi komputasi. Strategi i
mmmmmmmmmpn ebelumn

ﬁﬁrbm!ehmgg;pmuﬁpmhmdj okuskan
‘head YOLOVS. Pendekatan ini bertujuan untuk o

yang telah

‘secara bersama en
!ﬂ]}jm ternadap Karaktenstik spesihik 5 mi.h‘ wﬂ_
variasi pencahaynan, kondisi fisik uang, dan latar belakang, dengan perubahan

ol



dan kemampuan generalisasi terhadap data yang belum pemah dilihat
sebelumnya.
&) Evaluasi




maodel secara objektif menggunakan data yang tidak pemah dilihat sebelumnya.



Sebelum seluruh proses pelatihan dan pengujian dilakukan, terlebih dahulu

dilakukan pengaturan terhadap Konfigurasi parameter dan strategi pelatiban model

untuk memastikan bahwa perbandingan Kinerja. antara YOLOWS basefine dan

YOLOvS dengan backhone EfficientNet-B4 dilakukan secarn objektif dan

terkontral. Rincian pengsturan parameter dan strstegi pelatihan model yang

digunakan dopat dilihat pada Tabel 4.1 beriku:

Tabel 4.1 Parameter dan Strateg Pelstihan

Model Farameter Value
Image Size 64l = 640
Batch Size 16
YOLOvS Baseline Epoch 30
(CSPDarknet Backhane) Optimizer SGD
Lenming Rate (.01
Device GPU (CUDA)
Backbane Freeze
Image Size 64l = 640
YOLOWS + EfficientNet-B4 Bateh Size .
EfficientNet- 3
IST.EEE A — Freeze Backbone) U;Tl::t:ﬂ!' M::]II“-'-
Leaming Rale 0.001
Device GPU (CUDA )
Backbone Unfreeze
Image Size 640 = 640
Batch Sire 4
YOLOv5 + EfficientNet-B4 Epoch 30
(Stage B - Unfreeze Backbone) Optimizer Adam W
Leaming Rate L0005
Bobot Awal Hasil Stage A
Device GPU (CUDA)

Pengujian dilakukan dalam tga tabap, mesing-mosing dengan parameier

atau kondisi tertentu;

|. Deteksi nilai mata uang dengan model YOLOvS Defzult (CSPDarknet) sebagai

baseline hackhone.




2, Deteksi nilai mata uang dengan model YOLOVS dengan arsitektur EfficientNet-
B4 sehagai hackbane.

. Deteksi nilai mata uang dengan mode|
B0 dan BI s i hackbone

el-B4  dibekukan -

juan untuk menyesuaikan head deteksi YOLO terhad
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menunjukkan bahwa ketepatan lokalisasi honnding box pada threshold ToU yang
lebih ketat masih menjadi tontangan. Perbedaan yang cukup besar antara mAP@0.5
dan mAP@0.5:0.95 mengindikasikan bahwa meskipun objek umumnya berhasil

&b



terdeteksi, posisi dan ukuran pewnding box yang dihasilkan belum selalu presisi
pada berbagai tingkat loUl. Kondisi tersebut sejalan dengan penelitian Diwan et al.

Rpl0.000 dan Rp50.000 memperoleh nilasi mAP@O0.5 masing-masing schesar
0.884 dan 0,867, yang memunjukkan kemampuan deteksi yang relatif stabil. Kelas

67



Rp20.000 memiliki nilai precision vang tinggi sebesar 0.879. namun recall yang
lebih rendah yaitu 0486, yang menunjukkan bahwa model cenderung

sehingga model lebih fokus mempelajari karakteristik objek uang daripada
membangun representasi fitur yang kuat untuk kelas non-uang.




Secara keseluruhan, hasil evaluasi menunjukkan bahwa YOLOvS baseline
telah mampu mendeteksi sebagian besar nominal vang Rupish dengan cukup baik,
yang ditunjukkan oleh nilai mAP@0.5 sel 73 dan precision sebesar 0,802,

AP@O0.5 di atas 0.80,

2 wpacte comuries in 3071 bears,
Optimirar sirisped from reeliraied

ATITN]

Gambar 4.2 Hasi
Hasil training YOLOvS dengan backbone EfficientNet-B4 menunjukkan
peningkatan performa dibandingkan model YOLOVS bascline. Berdasarkan hasil



evaluasi, model memperoleh nilai precision sebesar (.883, recall sebesar 0.865,
mAP@0.5 sebesar 0.938, dan mAP@0.5:0.95 sebesar 0.829. Nilai tersebut
menunjukkan bahwa model mampu me deteksi objek dengan fingkat
ketepatan yang un lokalisasi objek. Nilai

mA Pl

stﬁllﬂﬂmn I
* mode jugn marmpy
pada threshold loU

penggunaan EfficientNet-B4 se
skatkan kualitas ekstraksi fitur sehingga model lebih efek
atikc visusal uaig RESEHS R unieh P beriaga kondisi perigambl
B4 menghasilkan peningkatan performa yang signifikan pada selurul
tasi. Nilai precision meningkat dari 0.802 0.883, 1o
meningkat dari 0.668 menjadi 0,865, mAP@0.5 mening
0;932.‘.& mAP@0.5:0.95 meningkat dari 0.56] menjad

ative) menjadi
mAP@0.5:0.95
juga lebih akurat dalam men bounding hox yang
dihasilkan. Hasil ini mengindikasikan bahwa penggunaan EfficientNet-B4 sebagai
backbone mampu menghasilkan representasi fitur yang lebih kaya sehingga




meningkatkan kemampuan model dalam mendeteksi berbagai nominal uang
Rupiah pada kondisi visual yang beragam.

Peningkatan yang paling menonijc
meninglat dar %o pada YO

da nilai mAP@0.5:0.95 yang
i 82.9% pada YOLOwvS

Emcmww menghasilkan representasi fitur v
sehingga proses lokalisasi ohjek menjadi lebih akurat dibanding

memperoleh nilai mAP@0.
yang tinggi. Kelas Rp100.000 dan Rp10.000 bakkan mencapai nilai recall sebesar
1.00, menunjukkan bahwa seluruh objek pada kelas tersebut berhasil dideteksi oleh

Tl



model, Hasil ini menunjukkan bahwa EfficientNet-B4 mampu menghasilkan

dan mAP@0.5:0.95 sebesar (.286. Meskipun nilai prec
model baseline, pawm ool i 0.0 ‘sl

‘backbone CSPDarknel dengan EfficientNet-B4 memberikan pengaruh yang
signifikan terhadap peningkatan performa YOLOvS. Peningkatan terlihat pada



seluruh metrik evaluasi, yaitu precision, recall, mAP@0.5, dan mAP@0.5:0.95,
Hasil tersebut menunjukkan bahwa EfficientNet-B4 mampu menghasilkan
representasi fitur vang lebih kaya dan dis if sehingga model lebih efektif

sangat penting dalam menentukan kualitas deteks
1 ekstraktor fitur utama pada jaringan. Temuan ini seja
nd scaling yang diperkenalkan pada EfficientNet. yaitu p
N (depth), lebar (wideh), dan resolusi (resolution) jaringan sec

dataset yang di
beragam, perubahan orientasi objek. kondisi vang vang terlipal atau sebagion
tertutup, serta objek non-uwang yang memiliki karakteristik visual yang berbeda-

T3



beda. Dengan kemampuan ekstraksi fitur yang lebih kuat, EfficientNet-B4 mampu
menangkap informasi visual yang lebih detail dan representatif schinggs model
dapat membedakan antar nominal uang ma antara objek uang dan non-uang
dengan lebih baik. Kemampuan i terhadap peningkatan
perform ang dity all, mAP@0.5,

OLOw 5 baseline.

tatthan .1:-*.”.
ming eurve ditunjukkan pada Gambar 4.3, diguna

Learning Curve [Valigation]: Precision &

s ‘-"".

(RS
di
[ T L L O T /<

Hif_. il
uape—y ' R o e
L ! 2 0

Epoch
Gambar 4.3 Leamning Kurva Precission dan Recall

74



Grafik Learning Curve (Validation): Precision & Recall menunjukkan
perkembangan performa model selama proses training pada data validasi,
khususnya dalam aspek precision dan recal OLOVS baseline dan YOLOvS
dengan backboné EfficientNet-B untuk melihat stabilitas

ivitas backbone

yil diban YOLOVS baseline. Sejs

1.B4 felah berada pada tingkat yang relatif f
ingga (.90, dan cenderung stabil hingga akhir proses
[ pach. YOLCHIatine Rl utan fukioast yang e
1 precision pada backbone EfficientNet-B4 mumm_pw
pu menghasilkan prediksi yang lebih ke
pasitive yang relatif rendah. Kondisi ini mengindikasikar
fitur yang dilakukan oleh backbone EfficientNet-B

pola yang relatif
stabil dengan kecen Pada epoch awal,
nilai recall berada pada kisaran 0.70, kem gkat secara bertahap hingga
mencapai sekitar 0.86-0.90 pada akhir training. Kondisi ini menunjukkan bahwa
mode] semakin mampu mendeteksi lebih banyak objek yang terdapat pada dataset

75




seiring bertambahnya jumlah epoch. Dalam konteks sistem deteksi nilai mata uang,
peningkatan recall menunjukkan bahwa model semakin sedikit melewatkan ohjek

pelatihan juga meng
sehingga masih mengl

Meskipun performa precision terus mengalami peningkatan pada epoch-epoch
berikutnya, nilai yang dicapai hingga akhir training masih berada di bawah model

T



dengan backbone EfficientMet-B4. Hasil ini menunjukkan bahwa kemampuan
ekstraksi fitur pada backbone CSPDarknet belum seefektif EfficientNet-B4 dalam

EfficientNet-B4
il dibandingkan
YOLOVS baseline. Hal ini terlihat dari nilai precision EfficientNet-B4 yang relatif

tinggi dan stabil sejak awal training, nilai recall yang meningkat secara konsisten,



serta tingkat fluktuasi yang lebih kecil dibandingkan model baseline. Kondisi
tersebut menunjukkan bahwa backbone EfficientNet-B4 mampu menghasilkan

representasi fitur yang lebih baik sehing

.....

menghasilkan kemampuan deteksi dan lokalisasi objek yang lebih akurat pada

Net-B4 dan strategi



berbagai kondisi citra uang Rupiah, termasuk variasi pencahayaan, crientasi objek,

latar belakang yang kompleks, don kendisi vang yang tidak ideal

di mans penggantian backbone CSPDarknet pada YOLC

Rebih B ormstif das diskriminatif schingaa model lebib '
Rsaliohik el b wamimal. g Rupih seity

{depth), lebar (widtl), dan resolusi {resofution) joringan secara seimbang sehingga
mampu menghasilkan representasi fitur yang lebih kaya dan efisien [19], Dengan



representasi fitur yang lebih baik, model dapat mengenali pola visual objek secara
lebih akurat pada berbagai kondisi citra. Temuan tersebut sejalan dengan hasil
penelitian ini yang menunjukkan peningks g seluruh metrik evaluasi setelah
backbone diganti menggunaka rkatan nilai precision.

model mampu

nbilan gambar, latar belakang yang kompleks, kot
2 oleh penelitian uud.mmnanbahmmum
odel YOLOVS dapat meningkatkan kemampuan model dalam m
4 feature extractor yang lebih mwmamglmpm
il fekiiF [15T Pacis penebiien fod, kerising =
dari peningkatan performa deteksi pada hampir seluruh }

Wit fackbone

mbelajaran lebih
pelatihan. Hal ini terfihat d ari kurva vang cenderung ptelah beberapa epoch
secara lebih efektif selama proses pelatihan. Stabilitas tersebut sejalan dengan




penerapan strategi freeze dan wnfreeze dalam pendekatan
o transfer learming.
Dobrzycki jelaskan bahwa pembekuan lapisan tertentu pada model

dicapai oleh masi .

s Lids vs Epoch

L1



Kurva Bax Loss menggambarkan perkembangan kemampuan model dalam
melokalisasi bounding box, baik dari sisi posisi maupun ukuran kotak deteksi,
selama proses pelatihan. Nilai bax foss y akin kecil menunjukkan bahwa
selisih antam Pre semakin keeil, sehingga
posisi otak: nm akin akurat dan

-..=..,.. nilai hax

ik, kedua model sama-sama me

; lﬁ:i“ﬂ mm.-m I{.-I- hj '-'l'llll'i

Pada YOLOvS baseline, nilai box foss pada awal b
0,063 kemudian menurun secara bertahap hingga mencap

nilai bar loss

YOLOVS baseline
backbone CSPDarknet masih memiliki keterbatasan dalam  menghasilkan
representasi fitur yang cukup detail untuk menentukan lokasi objek secara presisi.

im::r:l: bﬂkhﬂllﬂ
[TV juﬂﬂnbﬂh“




Keterbatasan ini menjadi lebih terlihat pada dataset yang memiliki variasi
pencahayaan, orientasi pengambilan gambar, latar belakang yang kompleks,

fluktuasi yang signifi
Dalam konteks deteksi nilai mats uang rupiah, hasil ini menunjukkan bahwa
EfficientNet-B4 memiliki kemampuan ekstraksi fitur yang lebih baik sehingga



model lebih mudah mengenali detail visual vang seperti angka nominal, pola
omamen, warna, dan tekstur pada berbagai kondisi citm. Kemampuan tersebut

rtahankan fitur umum hasil prefraining sehingga pre




Kurva Objectness Loss (obj loss) merepresentasikan kemampuan model
dalam memprediksi kebemdaan objek pada setiap kandidat bounding hox, yuitu

backbone CSPDarknet masih memiliki keterbatsan dalam  menghasilkan
representasi fitur yang cukup kuat untuk membedakan objek uang dan non-ohjek



pwmhﬂ:ngamhur latar belakang yang kompleks, serta kemiripan wurna dan

dan mampu membedakannya dari area latur belakang dengan lebih baik. Kondisi
ini mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan yang lebih baik dalam



efektif.

Selain itu, kurva ebjectness loss Net-B4 memunjukkan pola vang
: anpa fluk DEEs tﬂli]liﬁs.suhﬂlm

g secara lebib

! uhg. ohjek non-uang, dan Iatar belakang.

ﬁn&gl kondisi ' citra, termasuk Variasi gencohs
gambar, latar belakang yang kompleks, serta keberadaar

n backbone dalam
mengenali area obijek secara lebih akurat membantu model mengurang kesalahan
prediksi pada area hackground sehingga false positive menjadi lebih rendah.



Selain itu, rendahnya oljecess loss pada EfficientNet-B4 juga berkaitan
dengan peningkatan nilai precision dan recall yang diperoleh model. Ketika model

membedakan objek dan latar belakang sangat dipengarubi oleh kualitss featiore
extraction pada jaringan. Tan dan Le menjelaskan bahwa EfficientNet



meningkatkan kualitas representasi fitur melalul pendekatan compound sealing,

. 3 = ‘i E

fkl.tl‘\’l Classification Less (cls loss)

diminimalkan. Artinya semakin kecil nilai classification foss, maka semakin baik
kemampuan model dalam membedakan masing-masing kelas objek pada datasel.



Berdasarkan grafik, kedua model menunjukkan tren penumunan
classification loss seiring bertsambahnya epoch. Hal ini menunjukkan bahwa proses

meningkatkan risiko kesalahan klasifikasi
Nilai classification loss yong lebih tinggi menunjukkan bahwa proses



tekstur, sementara kelas non-uang memiliki variasi visual vang sangat beragam.

Ll |



Dalam konteks deteksi nilai mata uang Rupiah, hasil ini menunjukkan
‘bahwa EfficientNet-B4 memiliki kemampuan ekstraksi fitur yang lebih baik dalam

Dengan demikian,
mnilai mata uang Rupiah pada berbagai kondisi citra, lermasuk variasi pencahayoan,




orientasi objek. sudut pengambilan gambar, latar belakang vang kompleks, serta
kondisi uang yang tidak ideal.
Rendahnya classification fess pad

aleh kualitas feature extraction yang dibasilkan oleh bacl
ini, pola kurva classification lass menunjukkan baky

antar pecahan uang
learning yang diusulkan menjadi lebih andal dalam mengenali berbagai nominal
uang rupiah secara akurat.

93



4.3 Hasil Evaluasi Model

ennszro=iF

citra, namun masih terdapat beberapa kesalahan deteksi. Sementara itu, nilai recall
sebesar (.59 menunjukkan balwa mode! mampu mendeteksi sebagian objek vang
pada dataset, tetapi masih terdapat cukup banyak objek yang gogal terdeteksi (faise

04



negative ). Dalam konteks deteksi nilai mata uang Rupiah, kondisi ini menunjulkan
‘bahwa masih terdapal beberapa nominal uang yang belum berhasil dikenali model
pada kondisi tertentu, seperti variasi ps aan, posisi objek yang miring,

kkan M1 del mamiliﬂ
an tingkat kesesuaian y;
dllnknhm menggunakan  threshold
a0.5:0.95, nilainya menurun menjadi 48.0%. Penurunan
litas lokalisasi am% wmmmvs baseline pa

an Sappa jugs
sisi objek, serta
intra-class variatio th mae detection modem
karena dapat memengaruhi kualitas ekstraks an lokalisasi objek.
Pada masing-masing kelas uang Rupiah, performa model menunjukkan
variasi yang cukup besar. Kelas Rpl0.000 memperoleh hasil terbaik dengan

95



precision sebesar 0.864, recall sebesar 0.860, mAP@0.5 sebesar 0.906, dan
mAP(@0.5:0.95 sehesar 0.641. Hasil ini menunjukkan bahwa model mampu
mengenali sekaligus melokalisasi objek R it Coiup balk dibsodinadin
nilsi mAP@0.5

. kelas

J 1

% objek

bahkan tidak

nghasilkan false
yang relatif sedikit dibandingkan kels
mempelajari karakteristik visual uang Rupish. Selain itu, objek non-uang memiliki
variasi bentuk, wama, tekstur, dan pola visual yang jauh lebih beragam

Lak chtlunn—umg
odel lehih dominan




dibandingkan uang Rupiah sehingga proses ekstraksi fitur menjadi lebih sulit dan
kemampuan deteksi kelas non-uang menjadi lebih rendah dibandingkan kelas
lainnya.

ukkan bahwa YOLOwS

L tﬁ.l-k, nanmmn

memprediksi lokasi r samaan, sehingga
menghasilkan sistem deteksi yang cepat ¢

Proses deteksi objek juga melibatkan tahap Now-Maximum Suppression
(NMS) dengan waktu sekitar 2,2 ms per gambar. Nilai NMS ini menunjukkan



bahwa YOLOvS baseline mampu melakukan proses penyaringan dan pemilihan
hounding box objek secara cukup cepat untuk mengurangi prediksi yang tumpang
tindih (mverapping bounding bax). Hal ini dalam sistem deteksi nilai mata
uang karena metibantu model m uang yang paling tepat

hﬁnggumhn 1l.r-p:-- mﬂmw N
si model tersebut disajikan pada Gambar 4.8 di bawah 13

e e Tonton ot e st Spnatee”
EClass Lrages ksl [}
L1 - [
¥
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LR + b #“ jar w whapn (B0 &
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‘Gambar 4.8 Hasil Evaluasi YOLOVS dengan Backbo,
il cvaluasi YOL S dengan backbone Hill

a model mampu
mendeteksi sebagian set sehingga jumlsh
objek yang gagal terdeteksi (false negative) menjadi lebih sedikit dibandingkan
YOLOvS baseline yang hanya memperoleh recall sebesar 0.596. Dalam konteks



deteksi nilai matn uang rupiah, peningkatan recall ini menunjukkan bahwa model

g lebih kaya dan deail schingga model dspat menentukan |
masing-masing kelas vang Rupiah, performa model menunjuickar
dengan precision sebesar 0.958, recall sebesar 0.91 1.
-W;uﬁmw;_m:hmm juga me

EfficientNet-B4 m:
mi'ug 'nnmiml ang  Rupiah : i h jiTigis 'ﬂlﬁnﬁlﬂﬁlm
kemampuan deteksi dan Klasifikasi yang lebih baik dibandingkan mode] baseline.



Pada kelas non-uang. model memperoleh precision sebesar (.63, recall
sebesar 0.9, mAP@0.5 sebesar 0,932, dan mAP@0.5:0.95 sebesar 0.304. Hasil ini
menunjukkan bahwa EfficientNel-B4 men mampuan yang lebih baik dalam
: 1 YOLOvS baseline.

ne menjadi 0,9

e
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Hasil penelitian ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang
menunjukkan bahwa penggunaan backbone yang lebih kust dapat meningkatkan
performa model deteksi objek. Mahasin dan Dewi menunjukkan bahwa pemilihan

| itas fitur yang dihasilkan

oleh bjek [12]. Selain
mpuan model dal .

membedakan kelas objel
l’u:h Tabel 42 menunjukkan hasil p
baseline dan YOLOVS dengan backhone EfficientNe
Wmmmﬂpmmw
erforma, pada metrik evaluasi Precision, R \P@0.5, d
'maiggrj:u.yj schagai berikut:
| Tabel. 4.2 Model Evaluation Reg

296
mAP@0.5:0.95 g :
Inference Time 0.3 547

Tabel 4.2 di o pengg kbone EfficientMNet-

B4 berhasil meningkatkan kemampuan deteksi dan kualitas lokalisasi objek
dibandingkan YOLOVS baseline. Model menjadi lebih mampu mendeteksi objek

11



uang rupiah pada berbagai kondisi citra khususnya kondisi citra vang tidak ideal
dan menghasilkan bounding bax yang lebih presisi, terutama pada evaluasi dengan

Rethinking Model Se

B4 memiliki sekita narameter dan kan 4.2 miliar FLOPs

{Floating Point Operations) untuk memproses satu citra. Jumlah parameter dan
FLOPs yang lebih besar menyebabkan proses ekstraksi fitur memerlukan lebih

102



banyak operasi konvolusi, penggunaan memori yang lebih tinggi, serta waktu
komputasi yang lebih lama dibandingkan backbone CSPDarknet pada YOLOVS
baseline. Kompleksitas tersebut berasal erapan compound scaling yang

jusi { resolution) jaringan

njadi lebih kaya

dar:
ng

menjadi lebil lama. tetapi mampy menghasilkan
ketepatan lokalisasi objek yang lebih baik dibandingkan,

kan backbane
ler yang besar,
sehingga memerluk ang ¢ : h epoch pelatihan
optimal. Dalam penelitian ini, jumlah epoch pelatihan dibatasi hingga 30 epoch
sehagai konsekuensi dari keterbatasan sumber daya GPU. Pembatasan ini
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berpotensi menyebabkan proses optimasi belum sepenuhnya mencapal performa
maksimal, sehinggn masih terdapat peluang peningkaton akurasi deteksi apabila
ang 'm:gutauduknugﬁubﬂmpdﬂﬁ

memillii jumla} rameter yang lebih sedikit dan kebutuh

ini dapat menganalisis sejouh mana peningkatan kapasitas representasi fitur
berkontribusi terhadap peningkatan kinerja deteksi, serta bagaimana dampaknya
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terhadap waktu inferensi dan kebutuhan sumber daya GPU. Selain itu, pendekatan
ini juga memungkinkan evaluasi apakah backbone dengan kompleksitas yang lebih

=

dipilih untuk merepresentasikan backbone ringan, menengsh. dan kompleks,
sehingga memungkinkan analisis yang lebih menyeluruh terhadap hubungan antara
kapasitas representasi fitur. kinerja deteksi, dan efisiensi komputasi. Hasil evaluasi
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Tabel 4.3 yang memuat perbandingan metrik evaluasi utama serta karakteristik
kinerja dari setiap model.

Net-B0, B1, dan B4

sistem deteksi nilai mata vang rupiah. EfficientNel-B0
ebesar 91.9%, dan mAP(@0.5:0.95 sebesar 77.7%
E mﬁﬂmmmmﬂﬁlwhn inference paling cepat, yai
sekitar 15,2 ms per gambar, Hasil ini menunjukkan bahwa E -

menunjulkdan bahw uang rupiah dan
mengurangi jumlah objek yang terlewat. Namun, nilai precision, mAP@(0.5, dan
mAP@0.5:0.95 lebih rendah dibandingkan EfficientNet-B0, vang mengindikasikan

bahwa peningkatan kapasitas ekstraksi fitur belum sepenuhnya menghasilkan
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kualitas Klasifikasi dan lokalisasi objek yang lebih baik. Kondisi ini dapat
dischabkan oleh karakteristik dataset serta kemiripan visual antar nominal uang
rupiah yang menyebabkan model menghasilian detcksi yang kurang konsisten pada
beberapa kasus

S : ma yang. tetap

ng lebib dalam leks mampu menghasilks ang kaya
192a model tetap dapat mengenali detail vis,

pola ormnamen, wama, dan tekstur dengan baik. N

kan varian yang lebih ringan. Selain itu, waktu inference mening

10 dCKL

i-'ul I

ientNet yang

1an tiga dimensi

utama, yaitu deprh
{resolusi citra masukan),

ur), dan resolution
simultan, model mampu mengekstraksi fitur visual yang lebih representatif
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sehingga objek uang dapat dikenali dengan lebih baik pada berbagai kondisi citra,
Prinsip compound scaling pada EfficientNet dinyatakan melalui persamaan berikut:

e

AP(i0.5:0.95 yang let

[Dengan dem -1

Fen.h.q"z i I dalam MEE[[EH

kertas uang, serta perbedaan warna antar pecahan uang. Dengan fitur yang lebih
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sulit terdeteksi. Akibatnya, jumlah ohjek yang berhasil dideteksi meningkat
sehinggn milai recall juga meningkat. Namun demikian, peningkatan kapasitas

it sekitar 40.8 ms, Hal ini menunjukkan bahw: besar mo
yang digunakan, maka semakin lama wakiu yang dibutu

Ketika model-be i FeientNet-Bl dan

kﬂml.l.diﬂll '--! el-0, MR 1I3Yer jJarnngan menimngsal j!.'III'I]Ih I:aml E!:ur
bertambah, serta ukuran citra yang diproses oleh model menjadi lebih besar,
Peningkatan ketiga dimensi tersebut menyebabkan jumlah operasi komputasi yang
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harus dilakukan oleh jaringan juga meningkat. Secara umum, kompleksitas
komputasi pada jaringan CNN berbanding lurus dengan kedalaman jaringan,

dengan waktu inferensi yang tetap efisien.

L0



4.4 Perbandingan Hasil Penelitian dengan Penelitian Terdahulu
Hasil penelitian menunjukkan bahwa penggunaan EfficientNet-B4 sebagai
mampu meningkatkan performa
ersebut ditunjukkan oleh

njukkan bahwa Mm.mﬁm 1
apat dalam citra. sedangkan peningkatan

e T

dihasilkan backbone serta kompleksitas dataset yang digunakan.

11



Penelition  Mahasin - dan Dewi (2022} yang membandingkan
CSPDarkNet33, CS3PResNeXt-50, dan  EfficientNet-B0  pada  YOLOw4
E fficientNet-B0 menghasilkan
innya. Temuan tersebut

,;.;.. m
et B4 |

nkatan Hﬁbﬂi ditunjukl

lokalisasi objek menggunokan metrik mAP@0.S APiad.5:095 serta
menerapkan strategi pelatihan freezenfreeze untuk mengoptimalkan proses
transfer leaming. Dengan demikian, kontribusi utama penelitian ini adalah

12




dikombinasikan dengan strategi fre . ingkatkan kui

L3



- R

dibandingkan

u menghasil p vang lebih
citra input secara seimbang. Peningkatan kapasitas jaringan ini memungkinkan
mode! mengekstraksi karakteristik visual uang rupiah secarn lebih detail, seperti
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angka nominal, pola ornamen, gambar tokoh, dan tekstur keamanan, sehingga
meningkatkan ketepatan deteksi objek.
¢. Penggantian hackbone YOLOVS dan

f. Secara teoritis, penelitian ini memberikan Kontribusi dalam menunjukkan
bahwa penerapan metode compound scaling pada backbone EfficientNet dapat
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meningkatkan kualitas representasi fitur pada jaringan CNN yang digunakan
dalam sistem deteksi objek berbasis YOLOvS. Temuan ini memperkuat

e. Sistem deteksi yang dikembangkan dalam penelitian ini masih berfokus pada
proses deteksi objek pada citra statis. Penelitian selanjutnya dapat

mengembangkan sistem ini ke dalam bentuk aplikasi berbasis perangkat

L6



bergerak atau sistem real-time, sehingga model dapat digunakan secara
langsung dalam berbagai kebutuhan praktis, seperti alat bantu pengenalan uang

olomatis.

4 pada

Lrasl
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