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Halaman Persembahan / Motto

”There is always something more to learn. Even for a master.”

- Oogway
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KOMPARASI YOLOV7, YOLOV8, DAN YOLOV9 DALAM MENDETEKSI
KETERSEDIAAN TEMPAT PARKIR KOSONG PADA INTENSITAS

CAHAYA RENDAH

DARREN LIONARDO

ABSTRAK

Jumlah kendaraan semakin bertambah dan kemacetan menjadi hal yang tidak
heran terjadi pada zaman sekarang ini. Hal ini menyebabkan koordinasi tempat
parkir yang semakin kacau dikarenakan penuhnya kapasitas kendaraan. Dengan
teknologi yang semakin berubah ke arah artificial intelligence (AI), muncul
beberapa solusi CNN (convolutional neural network) dalam menangani masalah
ini menggunakan citra digital, yaitu seperti algoritma YOLO (you only look once).
Beberapa penelitian sebelumnya telah banyak menggunakan algoritma YOLO
seperti YOLOv5, YOLOv7 dan YOLOv8, tetapi banyak diantaranya yang memiliki
limitasi dalam kondisi intensitas cahaya. Dengan munculnya iterasi YOLO baru,
yaitu YOLOv9, dalam penelitian ini dilakukan komparasi terhadap 3 jenis iterasi
YOLO, yaitu YOLOv7, YOLOv8, dan YOLOv9 dalam mendeteksi ketersediaan
tempat parkir yang kosong. Setiap model dilatih pada 2 jenis dataset yang
memiliki citra dengan perspektif kamera atas dan samping sehingga dihasilkan 6
jenis model berbeda. Model-model ini dievaluasi menggunakan 6 jenis dataset
yang memiliki variasi perspektif, jarak kamera, serta kondisi intensitas cahaya
yang beragam. Kesimpulan dari penelitian ini, hasil evaluasi model pada intensitas
cahaya rendah dengan grayscale intensity value yang berkisar 47.76 sampai dengan
65.93, menunjukkan bahwa YOLOv9 memberikan akurasi mAP@0.5 tertinggi
untuk semua kondisi, YOLOv8 memberikan akurasi mAP@0.5 terendah untuk
lokasi sama dan jarak kamera yang jauh (30-60 pixel ukuran boyek deteksi),
dan YOLOv7 memberikan akurasi mAP@0.5 terendah untuk lokasi beragam dan
jarak kamera yang berkisar dekat sampai dengan jauh (30-160 pixel ukuran obyek
deteksi).

Kata kunci: CNN, Deteksi Lahan Parkir, YOLOv7, YOLOv8, YOLOv9
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Comparison between YOLOv7, YOLOv8, and YOLOv9 on detecting an Empty
Parking Space with Low Light Intensity

DARREN LIONARDO

ABSTRACT

The number of vehicles continues to increase, and congestion has become a
common occurrence in modern times. This has caused parking space coordination
to become chaotic due to the full capacity of vehicles. With technology increasingly
moving towards artificial intelligence (AI), several CNN (convolutional neural
network) solutions have emerged to address this issue using digital images, such
as the YOLO (you only look once) algorithm. Many previous studies have used
the YOLO algorithm such as YOLOv5, YOLOv7, and YOLOv8, but many have
limitations in light intensity conditions. With the release of a new iteration of YOLO,
namely YOLOv9, in this study, a comparison was done between three iterations of
YOLO, namely YOLOv7, YOLOv8, and YOLOv9. Each model was trained on two
types of datasets with top and side camera perspectives, resulting in six different
models. These models were evaluated using six types of datasets with variations in
perspective, camera distance, and various light intensity conditions. The conclusion
of this study is that the model evaluation results at low light intensity with grayscale
intensity value ranging from 47.76 to 65.93, show that YOLOv9 provides the highest
mAP@0.5 accuracy for all conditions, YOLOv8 provides the lowest mAP@0.5
accuracy for same location and distant camera distance (30-60 pixel in object
detection size), and YOLOv7 provides the lowest mAP@0.5 accuracy for varying
camera distances (30-160 pixel in object detection size).

Keywords: CNN, Parking Space Detection, YOLOv7, YOLOv8, YOLOv9
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