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Abstract

This study presents an evaluation of the training performance of YOLOv5n and YOLOv8n models on image datasets to
optimize real-time object detection on an autonomous underwater vehicle (AUV) prototype. The dataset consists of 4,114
images with three object classes: gates, obstacles, and drums. The training process uses the Google Colab platform with 200
epochs, a batch size of 16, and an image resolution of 640x640 pixels. The results show that YOLOv8n outperforms
YOLOVS5n for the precision parameter of 0.994 and the mAP50-95 parameter of 0.940. YOLOv8n is proven to be more
effective for underwater object detection on the AUV prototype, supporting more accurate and efficient navigation and
environmental recognition.

Keywords: YOLOvS5n, YOLOVS8n, object detection, AUV

Abstrak

Penelitian ini menyajikan evaluasi unjuk kerja pelatihan model YOLOv5n dan YOLOv8n pada dataset citra untuk
mengoptimalkan deteksi objek real-time pada prototipe kendaraan bawah air otonom (AUV). Dataset yang dimaksud terdiri
dari 4.114 gambar dengan tiga kelas objek, yaitu objek gerbang, rintangan, dan drum. Proses pelatihan menggunakan
platform Google Colab dengan 200 epoch, ukuran batch 16, dan resolusi gambar 640x640 piksel. Hasil menunjukkan bahwa
YOLOv8n melampaui YOLOvVSn untuk parameter presisi yaitu 0,994 dan parameter mAP50-95 yaitu 0,940. YOLOv8n
terbukti lebih efektif untuk deteksi objek bawah air pada prototipe AUV, mendukung navigasi dan pengenalan lingkungan
lebih akurat dan efisien.

Kata kunci: YOLOv5n, YOLOv8n, deteksi objek, AUV
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1. Pendahuluan

Pertumbuhan teknologi mengalami kemajuan yang
signifikan, terutama pada bidang robotika [1]. Robotika
banyak diterapkan dalam berbagai aplikasi, salah
satunya adalah pada aplikasi pemetaan bawah air
(batimetri) dengan menggunakan Remotely Operated
Vehicle (ROV) dan Autonomous Underwater Vehicle
(AUV) [2] . Terdapat perbedaan pada kedua robot
tersebut, yaitu ROV yang menggunakan tambatan kabel
sebagai sarana komunikasi dan kendali manuver
perangkat agar bisa beroperasi bawah air, sedangkan
AUV dapat beroperasi secara otonom [3] [4].

Pada Penggunaan AUV, deteksi objek secara real-
time telah menjadi fungsi utama dalam mendukung
tugas operasional AUV, sebagai dasar kondisi untuk
melakukan manuver, pemantauan objek bawah air,
hingga rekonstruksi permukaan bawah air (volumetric
reconstruction) [S5] . Dengan keterbatasan visual dan
gangguan bawah air yang dinamis, sehingga
dibutuhkan skema pengolahan citra dengan fitur
konvolusi yang mampu mengenali detail piksel objek
secara akurat. Dimana salah satu metode yang umum
digunakan adalah algoritma You Only Look Once
(YOLO). Algoritma YOLO merupakan algoritma yang
pertama kali diperkenalkan sebagai metode untuk
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deteksi objek real-time [6] . Dalam YOLO, proses
deteksi dilakukan dengan teknik yang memiliki
komputasi ringan dan efisien, yang menggabungkan
bounding box dan kemungkinan kelas objek dalam satu
sistem [7].

Perkembangan variasi YOLO, seperti YOLOVS
dan YOLOv8 memiliki optimalisasi kecepatan dan
akurasi yang representatif [8]. YOLOvS mengandalkan
struktur yang menggunakan anchor untuk mendeteksi
objek dengan cara yang efektif, sementara YOLOVS
memperkenalkan metode tanpa anchor yang lebih
sederhana dan efisien [9]. YOLOvVS dan YOLOVS telah
terbukti efektif dalam aplikasi tertentu secara real-time

(8] [10].

Pada penelitian sebelumnya, YOLOv4 diterapkan
pada bidang Unmanned Surface Vehicle (USV) dengan
jumlah 954 dataset [11] dan pada deteksi kecacatan
hasil pengelasan dengan jumlah 1000 dataset [12] .
Untuk YOLOVS, pernah digunakan untuk identifikasi
warna buoy dengan metode pada miniatur Autonomous
Surface Vehicle (ASV) dengan jumlah 1200 dataset
[13], pada sistem deteksi api pada graving dock dengan
jumlah 2745 dataset [14] . Dalam konteks kompetisi
robot, YOLOvV5S digunakan untuk peningkatan akurasi
deteksi bola dengan jumlah 2611 dataset [15].

Penelitian ini  bertujuan untuk memperoleh
algoritma yang optimal, dengan jalan membandingkan
hasil Training YOLOv5n dan YOLOv8n pada dataset
citra yang digunakan dalam Kompetisi Robot Berbasis
Artificial Intelligence (KRBAI) 2024. Dalam konteks
robotika, deteksi objek digunakan untuk tugas seperti
navigasi dan pengenalan lingkungan, seperti yang
diterapkan pada robot bawah air [16]. Lebih lanjut,
penelitian ini berkontribusi dalam observasi arsitektur
deteksi objek yang optimal baik pada YOLOv5n atau
YOLOvS8n. Temuan dari studi perbandingan ini akan
menjadi dasar bagi pengembangan sistem persepsi
AUV di masa mendatang, khususnya dalam memilih
model pembelajaran mendalam yang optimal untuk
deteksi objek secara real-time dalam skenario bawah air
yang dinamis, sehingga meningkatkan kemampuan
navigasi dan efektivitas operasional.

2. Metode Penelitian

2.1. Underwater Robot

Underwater robot yang digunakan pada penelitian
ini merupakan robot yang beroperasi di bawah air
menggunakan thruster sebagai penggerak dan
bermanuver [17] memanfaatkan 6 Degrees of Fredoom
(6 DOF) [4]. Gambar 1 menunjukan bentuk prototype
robot underwater, dimana rangka menggunakan High

Density Polyethylene (HDPE) dengan ketebalan 10 mm.

Penggunaan HDPE dipilih karena efisien, mudah dalam
perawatannya, dan memiliki ketahanan terhadap korosi
[18] . Robot ini memiliki dimensi 65 x 44 x 28 cm
(PxLxT) dan memiliki berat skitar 19 kg. Robot ini
digunakan untuk sarana pengambilan data pada lintasan
yang ada di lapangan.

Gambar 1. Bentuk Prototype Robot Underwater

2.2. Pengumpulan Dataset Citra

Pengumpulan dataset merupakan suatu komponen
terpenting dan digunakan untuk pengenalan objek [19].
Pada penelitian ini dataset yang digunakan memiliki
tiga klasifikasi bentuk yaitu gate, obstacle, dan drum.
Contoh dataset yang digunakan dapat dilihat pada
Tabel 1. Total jumlah dataset untuk penelitian ini
adalah 4114 data citra, dengan menggunakan tiga
bentuk objek yang berbeda.

Tabel 1. Dataset Penelitian

Jenis Objek ~ Gambar Dataset Jumlah  Total
Gate 1881

Obstacle 1112 4114
Drum 1909

2.3. Labelling Dataset

Labelling merupakan tahapan proses, dimana setiap
gambar harus harus diberikan label sesuai dengan
class-nya masing masing. Proses pelabelan dilakukan
dengan cara memberikan kotak atau bounding box pada
gambar yang akan dideteksi. Pada penelitian ini, gate
termasuk dalam class 0, obstacle termasuk dalam class
1, dan drum termasuk dalam class 2. Hasil proses
labelling gambar berupa anotasi yang menampilkan
empat koordinat dengan nama x_center (X1), y center
(Y1), width(X2), dan Height (Y2) sebagai dasar
pembuatan bounding box. Contoh anotasi gambar
setelah proses labelling dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Anotasi Dataset

Class X1 Y1 X2 Y2
0 0.273 0.276 0.240 0.198
0 0.274 0.272 (;62 0.188
1 0.486 0.253 0.122 0.502
1 0.488 0.254 0.126 0.501
2 0.579 0.372 0.101 0.069
2 0.579 0.370 0.101 0.073
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Tabel 2 menyajikan bentuk hasil koordinat
bounding box dan class dari masing masing objek.
Dataset yang telah dianotasikan akan diolah menjadi
ground-truth dan dibandingkan antara aktual dengan
predicted box serta dievaluasi menggunakan confusion
matrix.

2.4. Konfigurasi Training Dataset

Konfigurasi diperlukan untuk mengatur dataset
yang akan ditraining pada platform Google Collabs.
Konfigurasi training dataset yang digunakan dalam
penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 3. Dari Tabel 3,
dapat diketahui nilai lterasi per Epoch. Observasi
Epoch digunakan untuk menghasilkan pelatihan dataset
yang optimal [20].

Tabel 3. Konfigurasi Training Dataset

Jenis Konfigurasi YOLOvVS YOLOvS
Batch 16 16
Epoch 200 200

Image Size 640 640
Model Yolov5n Yolov8n
Ukuran 3.7MB 6.3 MB

2.5. Training Dataset

Training Dataset atau tahapan pelatihan, berfungsi
untuk melatih model dalam mengenali objek yang
diinginkan [21] . Pada training dataset ini, digunakan
Graphics Processing Unit (GPU) yang dinilai lebih
cepat dibanding menggunakan Central Processing Unit
(CPU) [22]. Penelitian ini membandingkan Precision,
Recall, Mean Average Precision 50 (mAP), dan mAP
50-95, scbagai parameter unjuk kerja performa
algoritma yang dibandingkan. Perhitungan manual
Precision dapat dilihat pada Persamaan 1.

TP

= Tprp M
Perhitungan manual Recall dapat dilihat pada
Persamaan 2.

_ TP
T TP+FN @)

Perhitungan manual Mean Average Precision 50
(mAP50) dapat dilihat pada Persamaan 3.

— l —
MAPS0 == _ AP (loU = 0.5) 3)

Perhitungan manual mAP50-95 dapat dilihat pada
Persamaan 4.

0.95, step =0.05 AP ( )

1
50— 95=—"— 95

10

“4)

=1
2.6. Arsitektur YOLO
Arsitektur  YOLO merupakan suatu rancangan

model yang terdiri dari tiga bagian utama yaitu
Backbone, Neck, dan Head [23] . Bentuk arsitektur

YOLOVS dapat dilihat pada Gambar 2 dan YOLOVS
dapat dilihat pada Gambar 3.

FAMet

] comilxl

Gambar 2. Arsitektur YOLOvV5

Pada Gambar 2, YOLOvV5 menggunakan modul
BottleNeckCSP untuk mengekstrak fitur, menggunakan
head berbasis anchor box [24] , dan PANet untuk
menggabungkan fitur dari berbagai skala dengan
operasi Concat dan UpSample.
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Gambar 3. Arsitektur YOLOv8

Pada Gambar 3, YOLOvVS mengganti modul C2f
dengan C3, schingga dapat meningkatkan performa
dengan mekanisme penghubung cabang yang lebih
banyak untuk aliran gradien yang lebih kompleks,
sekaligus menjaga model tetap ringan [25] .

3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Hasil Training Dataset

Setelah  dilakukan proses fraining  dataset
menggunakan dua model berbeda, dapat diketahui
proses waktu proses training sekitar 3 jam 31 menit
pada YOLOVS dan 3 jam 17 menit pada YOLOVS.
Tampilan setelah proses training dataset YOLOvVS5 dan
YOLOVS dapat dilihat pada Gambar 4 dan Gambar 5.
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Gambar 5. Hasil Training Dataset menggunakan YOLOVS

3.2 Perbandingan Hasil Validasi

Setelah dilakukan proses fraining dataset dengan
menggunakan platform google collab, maka didapatkan
hasil parameter validasi berbasis confusion matriks.
Hasil lebih jelas validasi training dataset menggunakan
YOLOvVS dan YOLOvVS8 disajikan pada pada Tabel 4
dan Tabel 5.

Tabel 4. Hasil Training Dataset YOLOv5

YOLOvVS
Class All Gate Obstacle | Drum
Precision 0.99 0.99 0.989 0.991
Recall 0.998 0.999 0.998 0.996
mAP50 0.993 0.995 0.993 0.993
Map50-95 | 0.924 0.949 0.905 0917

Tabel 5. Hasil Training Dataset YOLOvVS

YOLOvVS
Class All Gate Obstacle | Drum
Precision | 0.994 0.998 0.991 0.993
Recall 0.997 0.997 0.997 0.996
mAP50 0.993 0.995 0.992 0.993
Map50-95 | 0.94 0.96 0.928 0.933

Dilihat dari hasil Tabel 4 dan Tabel 5, pada model
YOLOv8 unggul dalam parameter precision dengan
nilai 0.994 dan parameter map50-95 yaitu 0.94.
Parameter precision menunjukkan bahwa model
YOLOvVS mampu menghasilkan pemodelan yang relatif
lebih akurat jika dibandingkan dengan YOLOVS5
dengan nilai 0.99 dalam memprediksi kelas positif.
Sedangkan untuk parameter map50-95 digunakan
sebagai indikator akurasi klasifikasi objek, ketepatan
lokasi bounding box dan konsistensi model di berbagai
tingkat kesulitan dengan kriteria yang lebih ketat pada
variasi threshold IoU (Intersection over Unit) mulai 0.5
sampai 0.95. Dengan dasar bahwa semakin tinggi IoU,
maka semakin presisi bounding box yang dituntut.
Sehingga bounding box hasil prediksi model YOLOv8
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lebih mendekati ground truth (label aktual) jika
dibandingkan dengan YOLOVS, dengan nilai map50-95
pada YOLOv8 adalah 0.94, sedikit lebih tinggi
dibandingkan YOLOvV5 dengan nilai 0.924. YOLOVS
hanya unggul pada parameter recall atau kemampuan
model dalam menemukan semua label positif dengan
selisih yang sangat kecil yaitu 0.001 jika dibandingkan
dengan YOLOVS.

4. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil menganalisis perbandingan
performa pelatihan YOLOvS5n dan YOLOv8n pada
dataset citra untuk deteksi objek pada prototipe
Autonomous Underwater Vehicle (AUV). YOLOv8n
menunjukkan keunggulan untuk parameter precision
(akurasi pemodelan untuk memprediksi kelas positif)
dan parameter map 50-95 (memiliki akurasi bounding
box prediksi yang mendekati label aktual). Untuk
waktu pelatihan menunjukkan YOLOv8n sedikit lebih
lama 14 menit. Dengan arsitektur tanpa anchor dan
modul C2f, YOLOv8n menawarkan efisiensi dan
akurasi yang lebih baik, menjadikannya pilihan yang
lebih optimal untuk deteksi objek real-time pada AUV,
terutama untuk mendukung navigasi dan pengenalan
lingkungan.
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