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Abstrak 

 

Di era digital saat ini, teknologi telah menjadi bagian tak terpisahkan dari kehidupan sehari-hari, 

mendorong kebutuhan untuk pemantauan dan penghitungan objek yang efisien dan akurat, khususnya manusia. 

Meskipun berbagai metode deteksi objek telah berkembang, masih ada tantangan signifikan dalam mengelola 

dan memantau jumlah pengunjung secara otomatis dalam lingkungan publik dengan akurasi tinggi, terutama 

dalam kondisi real-time dan berbagai skenario kompleks. Penelitian ini memanfaatkan metode YOLOv8 

berbasis arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) untuk merancang dan mengimplementasikan sistem 

deteksi serta penghitungan objek manusia. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengatasi gap dalam 

teknologi deteksi objek yang ada dengan meningkatkan efisiensi dan akurasi pemantauan ruang publik melalui 

penghitungan otomatis jumlah pengunjung. Studi kasus dilakukan di STMIK Multicom menggunakan dataset 

Common Objects in Context dan video yang diambil menggunakan ponsel di lingkungan kampus untuk 

evaluasi kinerja sistem. YOLOv8 memungkinkan deteksi objek secara real-time dengan akurasi tinggi, 

menjadikan tugas yang sebelumnya bergantung pada upaya manual lebih efisien dan akurat. Hasil evaluasi 

menunjukkan tingkat akurasi sebesar 85%, yang menandakan kemampuan sistem dalam mendeteksi dan 

menghitung objek manusia secara efektif, meskipun masih menghadapi tantangan pada skenario dengan jarak 

dekat atau objek yang besar. Penelitian ini berkontribusi pada kemajuan sistem otomatis untuk deteksi dan 

penghitungan objek, mengisi kekurangan dalam teknologi yang ada, dan menawarkan solusi efektif untuk 

pengelolaan dan pemantauan destinasi pengunjung. 

 

Kata Kunci : Deteksi Objek Manusia; Penghitungan Objek; CNN; YOLOv8 

 

Abstract 

 

In today's digital era, technology has become an integral part of daily life, driving the need for efficient and 

accurate object monitoring and counting, particularly for humans. Despite advancements in object detection 

methods, significant challenges remain in managing and monitoring visitor numbers automatically in public 

spaces with high accuracy, especially in real-time conditions and various complex scenarios. This study 

utilizes YOLOv8, based on Convolutional Neural Network (CNN) architecture, to design and implement a 

system for detecting and counting human objects. The aim of this research is to address gaps in existing object 

detection technologies by enhancing the efficiency and accuracy of public space monitoring through automatic 

visitor counting. A case study was conducted at STMIK Multicom using the Common Objects in Context dataset 

and videos captured with a smartphone in the campus environment for system performance evaluation. 

YOLOv8 enables real-time object detection with high accuracy, making tasks that previously relied on manual 

efforts more efficient and accurate. Evaluation results show an accuracy rate of 85%, indicating the system's 

capability to effectively detect and count human objects, although challenges remain in scenarios with close 

distances or large objects. This research contributes to advancements in automated object detection and 

counting systems, addressing gaps in current technology and offering effective solutions for managing and 

monitoring visitor destinations. 
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1. PENDAHULUAN 

Dalam era digital saat ini, teknologi sudah 

menjadi bagian yang tidak bisa dipisahkan dari 

kehidupan sehari-hari. Kebutuhan akan efisiensi dan 

presisi semakin meningkat dalam hal pemantauan 

dan penghitungan objek, terutama manusia. Proses 

perhitungan manual yang dilakukan manusia  

seringkali tidak hanya memakan waktu, namun juga 

rentan terhadap kesalahan dan ketidakakuratan. 

Mengingat hal ini, terdapat kebutuhan untuk 

mengembangkan sistem deteksi dan penghitungan 

tubuh manusia yang efisien dan akurat. Latar 

belakang tersebut mendorong perlunya 

pengembangan sistem deteksi dan penghitungan 

objek pada manusia yang efisien dan akurat. 

Berbagai penelitian sebelumnya telah menunjukkan 

keterbatasan metode manual yang tidak hanya 

memperlambat pengambilan keputusan tetapi juga 

berpotensi menimbulkan kesalahan signifikan.  

Menurut penelitian [1], membatasi kapasitas 

pengunjung  suatu lokasi sesuai dengan protokol 

kesehatan pemerintah sangat penting untuk 

mencegah kepadatan berlebih. Menggunakan 

teknologi visi komputer, khususnya berbasis deep 

learning seperti MobileNet-SSD dan pelacakan 

centroid, untuk menghitung jumlah pengunjung 

secara otomatis adalah solusi berskala besar. Hasil 

penelitian ini, tingkat akurasi pengenalan dan 

penghitungan orang mencapai 93,75%, mendukung 

efektivitas sistem dalam menghasilkan data yang 

relevan. Berbagai penelitian telah dikembangkan 

untuk mendeteksi dan menghitung orang secara real-

time. Salah satu penelitian [2] menggunakan 

YOLOv3 untuk mendeteksi orang di jalur loket, 

memberikan notifikasi melalui Telegram, dan dilatih 

menggunakan 100 gambar dengan hasil akurasi loss 

sebesar 12,6%.  

Penelitian lain [3] membandingkan metode 

YOLOv3 dengan Single Shot Multi-box Detector 

(SSD), dan hasilnya SSD menunjukkan performa 

lebih baik dalam hal presisi, recall, dan skor F1. 

Penelitian terkait [4] menggunakan OpenCV dan 

MobileNet SSD untuk menghitung pengunjung 

restoran secara otomatis, menampilkan data melalui 

antarmuka Laravel untuk keperluan evaluasi bisnis. 

Di pusat perbelanjaan, YOLOv3 dan DeepSORT 

digunakan untuk mendeteksi dan menghitung orang 

dengan akurasi 91,07% setelah diubah ke format 

TensorFlow untuk mempercepat komputasi real-

time [5]. Penelitian lainnya [6] memanfaatkan SSD 

dalam Python untuk mendeteksi pengunjung tempat 

ramai dengan akurasi hingga 86%, menampilkan 

hasil dalam format file .csv. Berbagai penelitian ini 

menawarkan solusi akurat dan otomatis untuk 

menghitung jumlah orang di berbagai lingkungan. 

Tantangan utama yang masih ada adalah 

bagaimana meningkatkan efisiensi dan akurasi pada 

situasi real-time dan lingkungan yang lebih 

kompleks. Untuk mengatasi gap ini, penggunaan 

metode YOLOv8 (You Only Look Once versi 8) 

merupakan solusi yang menjanjikan. YOLOv8 

adalah metode pendeteksian objek dalam  computer 

vision yang memungkinkan pendeteksian objek 

secara real-time dengan  akurasi  tinggi. Penelitian 

terkini tentang YOLOv8 menunjukkan kemajuan 

signifikan dalam deteksi objek kecil dan kompleks 

menggunakan citra UAV. YOLOv8 memperbaiki 

akurasi deteksi manusia, terutama dalam gambar 

resolusi rendah, dibandingkan dengan YOLOv7, 

berkat penggunaan IoU-balanced Loss Function 

yang mengoptimalkan akurasi dalam situasi real-

time, seperti pengawasan dan monitoring 

kerumunan [7][8]. Model ini juga mengadopsi 

teknik dari YOLOv7, yang menawarkan deteksi 

cepat dan akurat untuk objek manusia dalam video 

pengawasan [9].  

Integrasi Deformable DETR dalam 

YOLOv8 memungkinkan deteksi manusia di 

berbagai pose dan sudut, meningkatkan presisi 

dalam lingkungan dinamis, sedangkan DA-FPN 

(Deformable Alignment Feature Pyramid Network) 

memperbaiki deteksi dan penghitungan manusia di 

latar belakang kompleks dan saat objek bergerak 

[10][11]. YOLOv8 juga menangani tantangan 

deteksi objek kecil dalam citra resolusi rendah, 

penting untuk aplikasi pengawasan dari drone [12]. 

Adaptive deformable convolution menambah 

fleksibilitas model dalam mendeteksi manusia 

dalam berbagai kondisi, termasuk variasi sudut dan 

pencahayaan [13]. Analisis statistik menunjukkan 

bahwa YOLOv8 memberikan performa terbaik 

dalam deteksi real-time dibandingkan dengan 

model-model sebelumnya [14]. Akurasi penentuan 

posisi manusia dalam citra UAV juga meningkat 

berkat konvolusi deformable, yang sangat relevan 

untuk pemantauan kerumunan dan area publik yang 

luas [15]. Teknologi Dynamic DETR yang 

diterapkan dalam YOLOv8 memperkuat 

kemampuan deteksi dan penghitungan objek 

manusia dalam kondisi lingkungan dengan 

gangguan visual tinggi [16]. 

Implementasi YOLOv8 terus berkembang 

dalam pendeteksian objek dengan menunjukan 

akurasi deteksi yang cukup signifikan [17][18][19]. 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 

mengimplementasikan metode YOLOv8 untuk 

deteksi dan penghitungan objek pada manusia. 
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Metode ini menggunakan arsitektur Convolutional 

Neural Network (CNN) yang telah terbukti efektif 

dalam tugas pengenalan objek. Pendekatan ini 

diharapkan dapat membuat tugas-tugas yang 

sebelumnya bersifat manual  menjadi lebih efisien 

dan akurat. Penggunaan metode YOLOv8 dalam 

penelitian ini hanya berfokus pada pendeteksian dan 

penghitungan orang. Sebab, kebutuhan  untuk 

menghitung jumlah pengunjung secara otomatis 

sebagai bagian dari pengelolaan dan pemantauan 

berbagai lokasi, terutama tempat umum. Jumlah 

pengunjung STMIK Multicom sebagai studi kasus 

termasuk jumlah mahasiswa di ruangan kelas 

menjadi objek untuk memantau dan mengetahui 

jumlahnya.  

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

dampak langsung kepada berbagai pemangku 

kepentingan, khususnya terkait pengelolaan dan 

pemantauan destinasi pengunjung. Sistem deteksi 

dan penghitungan tubuh manusia menggunakan 

metode YOLOv8 dapat meningkatkan efisiensi dan 

akurasi manajemen dan pengambilan keputusan. 

Untuk memperkuat landasan teoritis dan praktis 

penelitian ini, berbagai penelitian terkait yang telah 

dilakukan  disajikan dan dianalisis. Oleh karena itu, 

penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

kontribusi yang besar terhadap pengembangan 

sistem pendeteksi dan penghitungan tubuh manusia 

menggunakan metode YOLOv8.  

Evaluasi kinerja sistem deteksi dan 

penghitung manusia berbasis YOLOv8 dalam 

penelitian ini dikembangkan untuk dapat mengatasi 

berbagai skenario lingkungan, termasuk kondisi 

pencahayaan yang buruk, tumpang tindih objek, 

serta jarak dekat dan jauh. Evaluasi sistem dilakukan 

berdasarkan data Common Objects in Context yang 

diambil di lingkungan nyata, seperti area kampus, 

guna memastikan bahwa hasil deteksi dan 

penghitungan dapat diandalkan untuk keperluan 

manajemen dan pengambilan keputusan dalam 

pengelolaan ruang publik. Penggunaan YOLOv8 

diharapkan dapat menyelesaikan tantangan deteksi 

dan penghitungan manusia dengan lebih efisien dan 

akurat, serta memberikan kontribusi nyata terhadap 

perkembangan teknologi deteksi objek dalam skala 

besar. 

 

2.  METODE PENELITIAN 

Penelitian ini bertujuan untuk 

mengembangkan metode deteksi dan penghitungan 

objek pada manusia menggunakan model YOLOv8 

yang berbasis CNN. YOLOv8 adalah 

pengembangan terbaru dari YOLO (You Only Look 

Once), sebuah metode deteksi objek real-time yang 

sangat efisien. Penelitian ini akan menggunakan 

dataset Common Objects in Context (COCO) 

sebagai data latih untuk model YOLOv8, serta video 

yang direkam di lingkungan kampus STMIK 

Multicom untuk keperluan pengujian. Dataset 

COCO merupakan dataset publik yang berisi lebih 

dari 330.000 gambar, dengan 80 kategori objek 

termasuk manusia, kendaraan, dan benda sehari-hari 

lainnya. Untuk melatih model dan menguji 

performanya menggunakan video yang diambil 

menggunakan handphone. Berikut alur penelitian 

dari metode penelitian ini secara umum dapat dilihat 

pada Gambar 1. 

 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 

2.1 Praproses 

Praproses atau persiapan merupakan 

langkah awal yang penting ketika mengembangkan 

sistem deteksi objek menggunakan YOLOv8. Fase 

ini berfokus pada mempersiapkan lingkungan 

pengembangan dan memastikan memiliki model dan 

dataset atau kumpulan data serta pengambilan video 

yang diperlukan untuk pengujian sistem. Pertama, 

perlu untuk memastikan lingkungan pengembangan 

yang ada untuk siap dengan menginstal semua 

dependensi yang diperlukan seperti Python, PyTorch 

atau TensorFlow, OpenCV, dan repositori YOLOv8. 

Untuk mempermudah proses, instalasi 

menggunakan pip package manager. Selanjutnya, 

harus memiliki model YOLOv8 terlatih yang dilatih 

pada dataset COCO. Dataset COCO merupakan 

dataset beranotasi yang berisi berbagai macam objek 

yang biasa ditemui dalam kehidupan sehari-hari, 

seperti manusia, hewan, kendaraan, dan objek 

lainnya. Dataset yang dimiliki didapatkan dari 

sumber tepercaya atau sumber valid lainnya. Untuk 

video direkam dalam area kampus STMIK 

Multicom dengan menggunakan ponsel untuk 

keperluan pengujian. Video ini berdurasi 13 detik, 

format MP4 dan  resolusi 1280x720 piksel. Video ini 

merekam aktivitas mahasiswa yang keluar masuk 

kampus dan nantinya digunakan untuk menguji 

kinerja sistem pendeteksi objek. Dengan 

mempersiapkan lingkungan pengembangan dan 

melatih model YOLOv8  pada kumpulan data 

COCO memberikan dasar yang kuat untuk  

pengembangan lebih lanjut dari sistem deteksi 

objek.  

 



 

30 

2.2 Implementasi Kode Program 

Pada tahap implementasi kode program, 

yaitu dalam proses pengembangan sistem deteksi 

objek menggunakan YOLOv8, kami 

mengembangkan dua file program utama: main.py 

dan tracking.py. File main.py bertanggung jawab 

untuk mendeteksi objek dalam video atau gambar  

menggunakan model YOLOv8. File tracking.py 

digunakan untuk melacak objek yang terdeteksi 

dalam video. Proses ini menggunakan model 

YOLOv8 untuk menulis kode yang mendeteksi 

objek, mengambil hasil deteksi, dan melakukan 

tindakan tindak lanjut yang sesuai, seperti melacak 

objek yang terdeteksi atau melakukan analisis lebih 

lanjut. Implementasi kode program merupakan 

langkah penting dalam pengembangan sistem 

deteksi objek. Untuk mencapai tujuan penelitian ini, 

maka digunakanYOLOv8 dalam kode program ini 

untuk menjalankan algoritma deteksi objek. 

 

2.3 Proses YOLOv8 dan Kontribusi CNN 

Deteksi objek dalam gambar atau video 

melibatkan berbagai komponen penting, termasuk 

fungsi loss, augmentasi data, dan teknik pemrosesan 

hasil deteksi. Konsep total loss function yang 

menggabungkan Localization Loss, Confidence 

Loss, dan Class Probability Loss dijelaskan detail 

bagaimana kombinasi fungsi loss ini digunakan 

untuk mengoptimalkan model deteksi objek [20]. 

Augmentasi data seperti rotasi, flipping, dan scaling 

merupakan teknik yang umum digunakan untuk 

meningkatkan generalisasi model dan mengurangi 

overfitting, yang dibahas secara mendalam yang 

berfokus pada teknik augmentasi dalam visi 

komputer [21]. Proses pelatihan model untuk deteksi 

objek termasuk inferensi pada setiap frame video, 

serta interpretasi hasil deteksi untuk klasifikasi dan 

penghitungan objek. Model deteksi objek 

menyediakan prediksi bounding box dan kelas 

objek, serta proses klasifikasi objek [22].  

Proses mendeteksi dan menghitung objek di 

YOLOv8 melibatkan beberapa langkah penting. 

Pertama, model YOLOv8 dilatih terlebih dahulu 

menggunakan dataset COCO dan kemudian dimuat 

ke dalam memori sehingga dapat mengenali 

berbagai objek dalam gambar. Resolusi video yang 

digunakan adalah 1280x720 piksel, sehingga setiap 

frame video diubah ukurannya agar sesuai dengan 

input yang diharapkan oleh model YOLOv8. Nilai 

piksel gambar kemudian dinormalisasi untuk 

mempercepat konvergensi selama proses inferensi. 

Setiap frame video kemudian dilewatkan melalui 

lapisan Convolutional Neural Network (CNN) 

model YOLOv8 untuk mengekstrak fitur visual 

penting seperti garis, bentuk, dan tekstur dari 

gambar. Selanjutnya gambar dibagi menjadi 

beberapa grid-grid kecil untuk memudahkan proses 

pendeteksian objek. Misalnya, dengan ukuran video 

1920x1080 piksel, frame-frame tersebut dapat 

dibagi menjadi grid-grid 52x52 atau 26x26, 

tergantung pada skala yang digunakan. Koordinat 

titik tengah (cx, cy), lebar  (w) dan tinggi (h) yang 

bounding box dihitung menggunakan rumus 

matematika standar yaitu: 

𝑐𝑥 =
(𝑥𝑚𝑖𝑛+𝑥𝑚𝑎𝑥)

2
  (1) 

𝑐𝑦 =
(𝑦𝑚𝑖𝑛+𝑦𝑚𝑎𝑥)

2
  (2) 

𝑤 = 𝑥𝑚𝑎𝑥− 𝑥𝑚𝑖𝑛   (3) 
ℎ = 𝑦𝑚𝑎𝑥− 𝑦𝑚𝑖𝑛   (4) 
 

Selanjutnya dilakukan prediksi kotak 

pembatas (bounding box) dan kelas, untuk bounding 

box setiap kisi memprediksi beberapa kotak 

pembatas menggunakan nilai koordinat, lebar, 

tinggi, dan keyakinan. Sedangkan untuk kelas akan 

diprediksi probabilitas untuk setiap kelas objek, 

misalnya orang. Skor keyakinan (Confidence Score) 

yaitu untuk mengukur seberapa yakin model bahwa 

bounding box tersebut benar-benar mengandung 

objek dan bukan hanya latar belakang. Skor 

keyakinan dihitung menggunakan fungsi aktivasi, 

biasanya sigmoid untuk menghasilkan nilai antara 0 

dan 1. Model CNN menghasilkan bounding box dan 

probabilitas kelas menggunakan sigmoid activation 

function dengan rumus untuk skor keyakinan (𝑃𝑜𝑏𝑗) 

adalah: 

 

(𝑃𝑜𝑏𝑗) =  𝜎(𝑥)   (5) 

𝜎(𝑥) =  
1

1+𝑒−𝑥   (6) 

 

Fungsi 𝜎(𝑥) adalah fungsi sigmoid. Setelah 

semua prediksi dibuat, teknik Non-Maximum 

Suppression (NMS) digunakan untuk 

menghilangkan bounding box yang berlebihan 

dengan hanya memilih atau mempertahankan satu 

bounding box per objek dari sekelompok kotak yang 

tumpang tindih berdasarkan confidence score atau 

nilai kepercayaan tertinggi. NMS melibatkan 

perhitungan IoU (Intersection over Union) yaitu: 

 

𝐼𝑜𝑈 =
𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑂𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝

𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛
  (7) 

 

Jika IoU antara dua kotak lebih besar dari 

ambang batas tertentu, kotak dengan skor keyakinan 
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lebih rendah akan dihapus. NMS memastikan bahwa 

model memberikan prediksi yang jelas dan akurat 

dengan memilih satu bounding box yang paling 

sesuai untuk setiap objek terdeteksi. Selanjutnya 

untuk membantu model mengenali objek dengan 

skala dan rasio aspek berbeda maka Anchor Boxes 

akan berperan. Pelatihan model berbasis CNN, 

YOLOv8 menggunakan transfer learning untuk 

meningkatkan akurasi deteksi dengan menggunakan 

bobot yang telah dilatih sebelumnya pada dataset 

COCO. CNN dalam YOLOv8 menerapkan beberapa 

lapisan konvolusi bertingkat untuk menyaring dan 

mengklasifikasikan objek secara bertahap, dari fitur 

dasar hingga bentuk kompleks. Kemudian untuk 

mengukur kesalahan pada prediksi bounding box 

dan juga memberikan skor keyakinan yang akurat 

serta mengidentifikasi kelas objek dengan benar, 

digunakan loss function yang mencakup 

Localization Loss, Confidence Loss, dan Class Loss 

untuk melatih model dengan dataset yang dianotasi. 

Untuk Localization Loss khusus untuk mengukur 

kesalahan pada prediksi posisi dan ukuran bounding 

box. Biasanya dihitung menggunakan Mean Squared 

Error (MSE): 

 

𝐿𝑜𝑐𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐿𝑜𝑠𝑠 = ∑ (�̂�𝑖 − 𝑡𝑖)2𝑁
𝑖=1  (8) 

 

Simbol �̂�𝑖 merupakan nilai prediksi dan 𝑡𝑖 

adalah nilai ground truth untuk koordinat bounding 

box. Untuk mengukur seberapa yakin model 

terhadap prediksi bounding box digunakan 

Confidence Loss yang terdiri dari dua bagian yaitu 

satu untuk bounding box yang benar-benar 

mengandung objek dan satu untuk yang tidak 

mengandung objek. 

 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝐿𝑜𝑠𝑠 = ∑ ∑ [𝐼𝑖𝑗
𝑜𝑏𝑗

(�̂�𝑖 − 𝐶𝑖)
2

+𝐵
𝑗=1

𝑆2

𝑖=1

⋋𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗 𝐼𝑖𝑗
𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗

(�̂�𝑖 − 𝐶𝑖)
2

] (9) 

 

Simbol �̂�𝑖 adalah skor keyakinan prediksi, 

𝐶𝑖 adalah skor keyakinan ground truth (1 jika ada 

objek, 0 jika tidak ada). 𝐼𝑖𝑗
𝑜𝑏𝑗

 adalah indikator apakah 

bounding box ke-j dalam grid cell ke-I mengandung 

objek, ⋋𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗 adalah bobot untuk penalti bounding 

box yang tidak mengandung objek. Untuk mengukur 

kesalahan pada prediksi kelas objek dalam bounding 

box digunakan Class Probability Loss: 

 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 𝐿𝑜𝑠𝑠 =

∑ 𝐼𝑖𝑗
𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗 ∑ (�̂�𝑖(𝑐) − 𝑝𝑖(𝑐))2

𝐶∈𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠
 𝑆2

𝑖=1  (10) 

 

Simbol �̂�𝑖(𝑐) adalah probabilitas prediksi 

bahwa objek dalam bounding box adalah kelas 𝑐, 

𝑝𝑖(𝑐) adalah probabilitas ground truth untuk kelas 𝑐. 

Kemudian total loss function adalah kombinasi dari 

semua komponen Localization Loss, 

Confidence Loss, dan Class Probability Loss. 

Selanjutnya untuk proses pelatihan mencakup 

augmentasi data seperti rotasi, flipping, dan scaling 

untuk meningkatkan generalisasi model. Model akan 

melakukan inferensi pada setiap frame video dan 

menyediakan prediksi bounding box serta kelas 

objek. Selanjutnya, hasil deteksi objek 

diinterpretasikan dan digunakan untuk klasifikasi 

serta penghitungan objek. Objek yang terdeteksi 

diklasifikasikan ke dalam kelas-kelas yang telah 

ditentukan sebelumnya, seperti manusia. Kemudian, 

jumlah objek yang terdeteksi pada kelas objek 

tertentu dapat dihitung. Hasil pendeteksian objek 

kemudian diproses lebih lanjut hingga menghasilkan 

keluaran yang dapat dimengerti. Semua persamaan 

diatas penting dalam proses deteksi objek, tetapi 

rumus yang paling berpengaruh adalah Non-

Maximum Suppression (NMS). NMS memainkan 

peran kunci dalam mengurangi duplikasi dan 

memastikan bahwa hanya kotak dengan skor 

keyakinan tertinggi yang dipertahankan [23]. Tanpa 

NMS, model akan menghasilkan banyak prediksi 

tumpang tindih untuk objek yang sama, yang akan 

mengurangi kejelasan dan akurasi deteksi. 

 

2.4 Pengujian Sistem 

Pengujian sistem dilakukan dengan 

memasukkan video yang dimiliki ke dalam model 

deteksi objek YOLOv8 yang telah disesuaikan. 

Proses ini melibatkan eksekusi model pada video 

tersebut dengan tujuan untuk mengevaluasi 

kemampuan model dalam mendeteksi objek, 

khususnya manusia, sesuai dengan konteks 

pengujian yang diinginkan. Hasil dari pengujian ini 

memberikan wawasan tentang kinerja model dalam 

mendeteksi objek dalam video yang dimiliki, yang 

merupakan aspek penting dalam memvalidasi dan 

mengoptimalkan sistem deteksi objek. 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Pada penelitian ini, metode YOLOv8 

berbasis arsitektur CNN telah diimplementasikan 

untuk mendeteksi dan menghitung objek manusia 

dalam video. Sistem ini dirancang untuk 

meningkatkan efisiensi pemantauan ruang publik 

dengan menghitung jumlah pengunjung secara 
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otomatis. Satu video dengan durasi 13 detik dan 

resolusi 1280x720 piksel digunakan untuk 

pengujian, masing-masing merekam aktivitas 

mahasiswa di area kampus STMIK Multicom.Model 

YOLOv8 mengidentifikasi objek manusia meskipun 

dalam kondisi pencahayaan variatif dan latar 

belakang kompleks. Penghitungan objek juga 

menunjukkan kemampuan model dalam menghitung 

jumlah pengunjung secara otomatis. Sistem ini 

mampu memproses setiap frame dalam waktu 

kurang dari 0.1 detik, memungkinkan pemantauan 

real-time yang efisien. Objek tumpang tindih dan 

pergerakan cepat mempengaruhi akurasi deteksi dan 

penghitungan, sehingga penerapan teknik Non-

Maximum Suppression (NMS) dan augmentasi data 

dapat menjadi solusi untuk meningkatkan 

akurasinya.  

 

Gambar 2. Hasil deteksi objek manusia 

Pada Gambar 2, sistem deteksi objek yang 

menggunakan YOLOv8 menunjukkan 

kemampuannya dalam mendeteksi dan menghitung 

manusia dengan tingkat akurasi yang tinggi. Gambar 

sebelah kiri menggambarkan situasi di mana sistem 

berhasil mengidentifikasi dan menghitung individu 

yang keluar dari area kampus. Skor keyakinan untuk 

deteksi ini tercatat sebesar 93,02%, menunjukkan 

tingkat kepercayaan yang tinggi terhadap hasil 

deteksi yang dilakukan oleh model. Skor keyakinan 

ini mencerminkan seberapa yakin sistem dalam 

mengidentifikasi objek manusia yang bergerak 

keluar dari area yang dipantau, dan hasil ini 

mencerminkan kinerja model dalam lingkungan 

yang dinamis. Sebaliknya, pada gambar sebelah 

kanan, sistem juga berhasil mendeteksi dan 

menghitung individu yang memasuki area kampus, 

dengan skor keyakinan yang sedikit lebih tinggi 

yaitu 93,33%. Hal ini menunjukkan bahwa sistem 

tidak hanya mampu mendeteksi pergerakan manusia 

yang keluar dari kampus, tetapi juga secara akurat 

menghitung orang yang memasuki area tersebut 

dengan tingkat kepercayaan yang hampir sama 

tinggi. Perbedaan kecil dalam skor keyakinan antara 

kedua gambar dapat disebabkan oleh variasi dalam 

latar belakang atau kondisi pencahayaan yang 

mungkin mempengaruhi performa deteksi secara 

minor. 

 

Gambar 3. Hasil deteksi objek manusia 

Pada Gambar 3, terdapat dua situasi yang 

menunjukkan perbedaan signifikan dalam kinerja 

sistem deteksi objek YOLOv8 dalam mendeteksi 

dan menghitung manusia. Pada gambar sebelah kiri, 

sistem menunjukkan kemampuannya dalam 

mendeteksi lebih dari satu individu dalam frame 

yang sama. Dalam situasi ini, sistem berhasil 

mengidentifikasi dan menghitung beberapa orang 

yang berada di area yang sama, mencerminkan 

kemampuannya dalam mengelola pengenalan objek 

manusia yang tumpang tindih atau berdekatan dalam 

satu gambar. Kemampuan ini sangat penting untuk 

aplikasi pemantauan kerumunan atau area dengan 

banyak aktivitas. Namun, pada gambar sebelah 

kanan, terdapat tantangan yang lebih signifikan. 

Sistem mengalami kesulitan dalam mendeteksi dan 

menghitung manusia yang berada sangat dekat satu 

sama lain. Dalam gambar ini, meskipun ada 

beberapa individu yang berdekatan, sistem hanya 

dapat mendeteksi satu manusia dengan skor 

keyakinan yang relatif rendah, yaitu 42,90%. Skor 

keyakinan ini mencerminkan ketidakpastian sistem 
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dalam membedakan objek yang saling berdekatan 

atau tumpang tindih. Hal ini dapat disebabkan oleh 

keterbatasan model dalam menangani objek dengan 

jarak yang sangat dekat atau tumpang tindih yang 

dapat menyebabkan kebingungan dalam proses 

identifikasi. 

 

Gambar 4. Hasil deteksi objek manusia 

Pada Gambar 4, tampak bahwa sistem 

deteksi objek YOLOv8 berfungsi dengan baik dalam 

mendeteksi dan menghitung manusia yang berada di 

area kampus. Pada gambar ini, sistem berhasil 

mengidentifikasi dan menghitung individu yang 

memasuki kampus dengan skor keyakinan tinggi 

sebesar 93,76%. Hal ini menunjukkan bahwa model 

memiliki kemampuan yang baik untuk mengenali 

dan menghitung objek manusia dalam konteks 

memasuki area yang dipantau. Selain itu, gambar 

yang sama juga menunjukkan kemampuan sistem 

untuk mendeteksi dan menghitung manusia yang 

keluar dari kampus dengan skor keyakinan 92,28%. 

Ini menunjukkan bahwa model dapat secara efektif 

mengelola situasi di mana manusia bergerak keluar 

dari area kampus, dengan hasil yang cukup akurat. 

Skor keyakinan yang tinggi dalam kedua kasus ini 

menunjukkan bahwa YOLOv8 dapat diandalkan 

dalam berbagai kondisi pemantauan.  

Namun, tantangan muncul pada gambar lain 

di mana sistem menghadapi kesulitan dalam 

menghitung manusia yang keluar dari kampus, 

meskipun skor keyakinan untuk deteksi adalah 

93,39%. Pada gambar ini, sistem justru mendeteksi 

tas yang dibawa oleh seseorang, bukan individu itu 

sendiri. Masalah ini muncul karena sistem terkadang 

dapat mengidentifikasi objek lain yang berada di 

sekitar manusia, seperti tas, yang dapat 

menyebabkan kesalahan dalam penghitungan jika 

sistem hanya diarahkan untuk menghitung manusia. 

Dalam kasus ini, model perlu meningkatkan 

kemampuannya untuk membedakan antara objek 

manusia dan benda lain yang mungkin ada di sekitar 

individu. 

Keterbatasan ini menunjukkan perlunya 

penyesuaian pada sistem agar dapat lebih akurat 

dalam mendeteksi dan menghitung objek manusia 

tanpa terpengaruh oleh objek lain di sekitarnya. 

Penggunaan teknik tambahan seperti pemrosesan 

gambar lanjutan atau pelatihan model dengan data 

yang lebih beragam mungkin diperlukan untuk 

meningkatkan kemampuan model dalam konteks 

seperti ini. Hasil pengujian sistem deteksi dan 

penghitungan objek manusia menggunakan 

YOLOv8 secara rinci dapat dilihat pada Tabel 1.  

Tabel 1. Hasil Pengujian 

 

Dari hasil pengujian ini dapat dijelaskan 

bahwa metode YOLOv8 cukup efektif untuk 

mendeteksi dan menghitung jumlah manusia dalam 

video dengan tingkat keberhasilan 85%, meskipun 

masih ada beberapa kendala dalam mendeteksi 

manusia yang berjalan berdekatan atau membawa 

Kode 

Gambar 

Deskripsi Skor Keyakinan 

G01 Sistem dapat mendeteksi dan 

menghitung manusia yang keluar dari 
kampus 

93,02% 

G02 Sistem dapat mendeteksi dan 

menghitung manusia yang masuk ke 
kampus 

93.33% 

G03 Sistem dapat mendeteksi lebih dari 

satu manusia 

- 

G04 Sistem tidak dapat mendeteksi dan 

menghitung manusia yang 

berdekatan, mendeteksi sebagai satu 
manusia 

42.90% 

G05 Sistem dapat mendeteksi dan 

menghitung manusia yang masuk ke 
kampus 

93.76% 

G06 Sistem dapat mendeteksi dan 

menghitung manusia yang akan 
keluar dari kampus 

92.28% 

G07 Sistem tidak dapat menghitung 

manusia yang keluar dari kampus 
karena hanya mendeteksi tas 

93.39% 
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objek besar seperti tas. Dari hasil pengujian sebesar 

85% yang menunjukkan adanya ruang untuk 

perbaikan terutama dalam kasus orang yang berjalan 

berdekatan atau membawa tas besar. Implementasi 

teknik-teknik tambahan seperti pelacakan centroid 

atau peningkatan algoritma pelacakan dapat 

membantu meningkatkan akurasi deteksi. Selain itu, 

kemampuan sistem untuk mendeteksi objek lain 

seperti kursi menunjukkan bahwa metode YOLOv8 

memiliki fleksibilitas yang baik dalam mendeteksi 

berbagai jenis objek. Namun, untuk aplikasi khusus 

yang hanya berfokus pada deteksi manusia, perlu 

adanya penyempurnaan model untuk meminimalisir 

deteksi objek selain manusia. Secara keseluruhan, 

penelitian ini menunjukkan bahwa penggunaan 

YOLOv8 dalam sistem deteksi dan penghitungan 

objek manusia memberikan hasil yang cukup 

memadai dan dapat diandalkan untuk pemantauan 

ruang publik. Evaluasi lebih lanjut dan peningkatan 

sistem diperlukan untuk mengatasi beberapa 

kekurangan yang ada, sehingga sistem dapat 

berfungsi dengan lebih akurat dan efisien dalam 

berbagai situasi. 

 

4. KESIMPULAN 

 Penelitian ini berhasil 

mengimplementasikan metode YOLOv8 berbasis 

arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) 

untuk mendeteksi dan menghitung objek manusia 

dalam video. Pengujian dilakukan menggunakan 

video dengan durasi 13 detik dan resolusi 1280x720 

piksel yang merekam aktivitas mahasiswa di area 

kampus STMIK Multicom. Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa sistem mampu mendeteksi 

objek manusia dengan baik dengan tingkat 

keberhasilan deteksi mencapai 85%. Namun, 

beberapa kendala masih ditemukan, seperti kesulitan 

mendeteksi orang yang berjalan berdekatan dan 

orang yang membawa tas besar. Selain deteksi 

manusia, sistem juga mampu mendeteksi objek lain 

seperti kursi, yang menunjukkan fleksibilitas metode 

YOLOv8 dalam mendeteksi berbagai jenis objek. 

Meskipun demikian, untuk aplikasi khusus yang 

berfokus pada deteksi manusia, diperlukan 

penyempurnaan model untuk meminimalisir deteksi 

objek selain manusia. Evaluasi lebih lanjut 

diperlukan untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi 

sistem, terutama dalam kasus orang yang berjalan 

berdekatan atau membawa tas besar. Secara 

keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa 

metode YOLOv8 dapat diandalkan untuk 

pemantauan dan penghitungan objek manusia dalam 

ruang publik dengan potensi besar untuk 

peningkatan lebih lanjut agar lebih akurat dan efisien 

dalam berbagai situasi. 

 

5. SARAN 

Peningkatan efisiensi untuk melakukan 

penyempurnaan model YOLOv8 dapat dilakukan 

melalui fine-tuning dan augmentasi data, serta 

menggunakan dataset yang lebih beragam agar 

mampu mendeteksi manusia dalam berbagai 

kondisi. Optimasi parameter dan penerapan 

algoritma pelacakan objek juga perlu 

dipertimbangkan untuk mengatasi kesulitan dalam 

mendeteksi orang. Selain itu, filtering tambahan 

dapat diterapkan untuk meminimalisir deteksi objek 

non-manusia seperti kursi. Pengujian lebih lanjut 

dalam berbagai lingkungan dengan kondisi 

pencahayaan dan kepadatan yang berbeda juga 

diperlukan guna menguji keandalan sistem. Selain 

itu, optimalisasi komputasi dapat dilakukan agar 

sistem mampu bekerja secara real-time dengan 

efisiensi yang lebih baik untuk keperluan 

pemantauan publik. 
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