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KOMPARASI YOLOV7, YOLOVS, 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 (Al), 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 YOLOvVS, YOLOvV7 dan YOLOVS, 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 YOLOvV7, YOLOvVS, 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 YOLOvV9 memberikan akurasi mAP@0Q.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 YOLOvV7 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, YOLOvVS8, YOLOvV9
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Comparison between YOLOv7, YOLOvS, and YOLOvY 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 (Al), 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 YOLOvS, YOLOv7, and YOLOvVS, but many have
limitations in light intensity conditions. With the release of a new iteration of YOLO,
namely YOLOVY, in this study, a comparison was done between three iterations of
YOLO, namely YOLOv7, YOLOVS, 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, YOLOVS 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@Q.5 accuracy for varying
camera distances (30-160 pixel in object detection size).

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

ix
Rancang Bangun Sistem..., DARREN LIONARDO, Universitas Multimedia Nusantara



DAFTAR ISI

HALAMANIJUDUL . . . . .. . i e e e e e e i
PERNYATAAN TIDAK MELAKUKAN PLAGIAT . . .. ... ... .. .. ii
HALAMAN PENGESAHAN . . . . . . . .. ... ... . ... ...... 1ii
HALAMAN PERSETUJUAN PUBLIKASIILMIAH . . . . ... ... ... v
HALAMAN PERSEMBAHAN/MOTO . . ... .. ... .. ........ \
KATA PENGANTAR . . . . . . . . e e e vi
ABSTRAK . . . e e e e e viii
ABSTRACT . . . . . . e e e e ix
DAFTARISI . . . . . . e X
DAFTAR GAMBAR . . . . . . . . e xii
DAFTARTABEL . . . . . . . . . . . e XV
DAFTARKODE . . . . . . . . . . . . e Xvi
DAFTAR LAMPIRAN . . . . . . . . . e Xvii
BAB1 PENDAHULUAN . . . . . . .. . .. ... .. 1
1.1 Latar Belakang Masalah . . . . . . .. ... ... .......... 1

1.2 RumusanMasalah . . . . . . ... ... ... .. .......... 3

1.3 Batasan Permasalahan . . . . . . ... ... ............. 3

1.4 Tujuan Penelitian . . . .. . ... ... ... ............ 3

1.5 Manfaat Penelitian . . . . . . . ... ... ... .. ........ 4

1.6 Sistematika Penulisan . . . . . . . . . ... ... ... ... .... 4
BAB2 LANDASANTEORI . ... ... .. ... ... ... ....... 6
2.1 Citra Digital (Digital Image) . . ... ... ... ... ....... 6

2.2 Convolutional Neural Network (CNN) . . . . ... ... ... ... 6

2.3 Region Based Convolutional Neural Network (R-CNN) . . . . . .. 6
24 YouOnly Look Once (YOLO) . . ... ... .. ... .. ..... 7

2.5 YOLOVT . . . . e e 7

2.6 YOLOVS . . . . o o e e e e e 10

277 YOLOVY . . . . . e e 11

2.8 Confusion Matrix . . . . . . . . . .. 12

29 PrecisionandRecall . . . . . .. .. ... ... 13
2.10 Intersection Over Union (IoU) . . . . . . .. ... ... ...... 14
2.11 Mean Average Precision(mAP) . . . . . ... ... ... ...... 14
BAB 3 METODOLOGIPENELITIAN . . . . . ... ... .. ....... 15
3.1 Identifikasi Masalah . . . . . .. ... ... .. ... ........ 15

3.2 AnalisisKebutuhan . . .. . ... ... ... 00 oL 15

3.3 StudiLiteratur . . . . . . . . ... 16

34 PengumpulanData . . . ... 0o el oo 16

3.5 Training . . ..o Lo e e e e e e 17

3.6 Perancangan . . . . . ... ... ..o 26

37 Dokumentasi . . . . . ... ... 30
BAB 4 HASILDANDISKUSI . . . . . . . . . o o . 31
4.1 Spesifikasi Sistem . . . . . ... L 31
4.1.1 Hardware . . . .. ... .. .. ... 31

412 Software. . . .. ... .. ... ... . 31

42 Training . . . . . ... e e 31
421 Training Cost . . . . . . . .. .. . 32

422 Hasil Training . . . . . . ... .. . 32

43 Evaluasi . . . . . . . . .. 35

X

Rancang Bangun Sistem..., DARREN LIONARDO, Universitas Multimedia Nusantara



43.1 KeterbatasanModel . . . . . . . ... ..o, 36

432 HasilEvaluasi. . . . ... ... ... ... L. 41

4.4 TImplementasi SIStEM . . . v vovv v v e e 49
4.4.1 InfrastrukturSistem . . . . . .. ... 50

4.42 Hasil Perancangan Sistem . . . . . . ... ... ...... 50

4.4.3 Hasil Demo Aplikasi . . . . ... .............. 70

BABS5 SIMPULANDANSARAN . . . .. ... . .. ... ... ..... 73
5.1 Simpulan . . ..o e 73
52 Saran. ..o oL e e 74
DAFTAR PUSTAKA . . . . . o e 76

xi

Rancang Bangun Sistem..., DARREN LIONARDO, Universitas Multimedia Nusantara



Gambar 2.1
Gambar 2.2

Gambar 2.3
Gambar 2.4

Gambar 2.5

Gambar 2.6
Gambar 2.7
Gambar 3.1
Gambar 3.2
Gambar 3.3
Gambar 3.4
Gambar 3.5
Gambar 3.6
Gambar 3.7
Gambar 4.1
Gambar 4.2
Gambar 4.3
Gambar 4.4
Gambar 4.5
Gambar 4.6
Gambar 4.7
Gambar 4.8
Gambar 4.9

Gambar 4.10

Gambar 4.11

Gambar 4.12

Gambar 4.13

Gambar 4.14

Gambar 4.15
Gambar 4.16
Gambar 4.17
Gambar 4.18
Gambar 4.19

DAFTAR GAMBAR

YOLOv7 Network Architecture . . . . . . ... ... ...
Struktur dari setiap modul YOLOv7. (a) ELAN; (b)
Repconv; (c) SPPCSPC
YOLOvS8 Network Architecture . . . . . . ... ... ...
YOLOvV9 PGI Network Architecture. (a) path aggregation

network (PAN), (b) reversible columns (RevCol), (c)
conventional deep supervision, (d) programmable gradient

information (PGI)
YOLOv9 GELAN Network Architecture. (a) CSPNet, (b)
ELAN, (c) GELAN
Ground truth (G) dan predicted result (P) . . . . . . . . ..
Intersection over union
YOLOv7 Model Diagram
YOLOv8 Model Diagram
YOLOvV9 Model Diagram
Model Testing
Detection System Flowchart
Monitor System Flowchart
Struktur Tabel lots” Pada Database
Grafik mAP Proses Training YOLOv7
Grafik Loss Proses Training YOLOvV7
Grafik mAP Proses Training YOLOvVS
Grafik Loss Proses Training YOLOvS8
Grafik mAP Proses Training YOLOV9
Grafik Loss Proses Training YOLOvV9
Deteksi Kerucut Pada Model A
Deteksi Kerucut Pada Model B
Deteksi Tempat Parkir Tanpa Garis Pembatas Putih Pada
Model A
Deteksi Tempat Parkir Tanpa Garis Pembatas Putih Pada
Model B
Deteksi Tempat Parkir Dengan Obyek Penghalang
Berwarna Putih Pada Model A
Deteksi Tempat Parkir Dengan Obyek Penghalang
Berwarna Putih Pada Model B
Deteksi Tempat Parkir Dengan Perspektif Berbeda Pada
Model A
Deteksi Tempat Parkir Dengan Perspektif Berbeda Pada
Model B
Confusion Matrix Model A Pada Dataset C
Confusion Matrix Model A Pada Dataset E
Confusion Matrix Model A Pada DatasetF . . . . . .. ..
Confusion Matrix Model B Pada Dataset D
Line Chart mAP@0.5 “empty” Untuk Kamera Perspektif
Atas (Model A)

Xii

Rancang Bangun Sistem..., DARREN LIONARDO, Universitas Multimedia Nusantara



Gambar 4.20

Gambar 4.21

Gambar 4.22
Gambar 4.23
Gambar 4.24
Gambar 4.25
Gambar 4.26
Gambar 4.27
Gambar 4.28
Gambar 4.29
Gambar 4.30
Gambar 4.31
Gambar 4.32
Gambar 4.33
Gambar 4.34
Gambar 4.35
Gambar 4.36
Gambar 4.37
Gambar 4.38
Gambar 4.39
Gambar 4.40
Gambar 4.41
Gambar 4.42

Gambar 4.43
Gambar 4.44
Gambar 4.45
Gambar 4.46
Gambar 4.47
Gambar 4.48
Gambar 4.49
Gambar 4.50
Gambar 4.51
Gambar 4.52

Gambar 4.53
Gambar 4.54
Gambar 4.55
Gambar 4.56

Gambar 4.57

Gambar 4.58

Gambar 4.59

Gambar 4.60

Line Chart mAP@0.5 “empty” Untuk Kamera Perspektif

Samping (ModelB) . . . . . ... ... ... ... .... 44
Line Chart mAP@0.5 “empty” Untuk Model A Yang

Diberi Filter Pada Percobaan DatasetF . . . . . . . . . .. 49
Infrastruktur Sistem . . . . . . . ... ... 50
Tampilan Output Sistem Deteksi . . . . . . ... ... .. 51
Tampilan Sistem Deteksi Dengan YOLOv7 . . . . .. .. 52
Tampilan Sistem Deteksi Dengan YOLOv8 . . . . . . .. 52
Tampilan Sistem Deteksi Dengan YOLOV9 . . . . . . .. 52
Tampilan Sistem Monitor . . . . . . ... ... ...... 53
Anaconda NavigatorMenu . . . . ... ... ....... 54
Sistem Deteksi Project Base Structure . . . . . . . . . .. 55
“api.py” Library Imports . . . . . . ... ... ... 56
“api.py”’ Insert Function . . . . . ... ... ........ 56
“api.py”’ Fetch Function . . . . . . ... .......... 57
YOLOV7 & YOLOV9 “detect.py” Labeling Function 57
YOLOVS "app.py” Labeling Function . . . ... ... .. 58
YOLOv7 & YOLOVY ”app.py” Library Imports . . . . . . 58
YOLOvVS "app.py” Library Imports . . . . . .. ... ... 59
Flask Initialization Pada File app.py” . . . . . .. .. .. 60
YOLOV7 ”app.py” Main Function . . . . ... ... ... 61
YOLOVS “app.py” Main Function . . ... ... ... .. 61
YOLOVY “app.py” Main Function . . . .. ... ... .. 62
Kode HTML Untuk Input Select Model . . . . . ... .. 62
YOLOvV7 & YOLOV9 “app.py” Display Function Untuk

Gambar . . . ... ... 63
Kode HTML Untuk Hasil Output Gambar/Video . . . . . . 64
“app.py” Display Function Untuk Video . . . . . ... .. 64
insert Function Import . . . . . . . ... ... ... .... 65
YOLOV7 & YOLOV9 Insert To Database Function 65
YOLOVS Insert To Database Function . . . . . ... ... 65
Situs Web Monitor Project Base Structure . . . . . . . .. 66
Import Library “app.py” Situs Web Monitor . . . . . . . . 66
Inisialisasi ”app.py” Situs Web Monitor . . . . . ... .. 67
Main Function “app.py” Situs Web Monitor . . . . . . .. 67
Kode HTML Untuk Menampilkan Jumlah Tempat Parkir

Pada Situs Web Monitor . . . .. .. ... ... 67
Import Library “background_socket.py” Situs Web Monitor 68
Inisialisasi "background_socket.py” Situs Web Monitor . . 69
Main Function “background_socket.py” Situs Web Monitor 69
Fungsi Menjalankan “background_socket.py” Situs Web

Monitor . . . ..ol e e 69
Kode Javascript Untuk Melakukan Listen Terhadap Web

Socket . . . .. . 70
Screenshot Deteksi Video Tempat Parkir Dengan

Perspektif Atas Pada Model YOLOV7-A . . .. .. .. .. 71
Screenshot Deteksi Video Tempat Parkir Dengan

Perspektif Atas Pada Model YOLOV8-A . . . .. ... .. 71
Screenshot Deteksi Video Tempat Parkir Dengan

Perspektif Atas Pada Model YOLOV9-A . . . . . ... .. 72

Xiii

Rancang Bangun Sistem..., DARREN LIONARDO, Universitas Multimedia Nusantara



Gambar 4.61 Situs Web Monitor Yang Melakukan Update Setiap 1 Detik 72

UMN

UNIVERSITAS
MULTIMEDIA
NUSANTARA

Xiv
Rancang Bangun Sistem..., DARREN LIONARDO, Universitas Multimedia Nusantara



Tabel 2.1
Tabel 3.1
Tabel 4.1
Tabel 4.2
Tabel 4.3

DAFTAR TABEL

Tabel Confusion Matrix . . . . ... ... ... ...... 13

Argumen Perintah Training . . . . . .. .. ... ... .. 22

Training Cost Setiap Model . . . . . . . .. .. ... ... 32

Hasil Akurasi Evaluasi Model Pada Keenam Dataset . . . 42

Hasil Akurasi Evaluasi Model A Pada Dataset F

Menggunakan Beberapa Preprocessing Method . . . . . . 48
XV

Rancang Bangun Sistem..., DARREN LIONARDO, Universitas Multimedia Nusantara



DAFTAR KODE

3.1 Train Model YOLOV7-A . . . . . . . . ... .. ... .....
3.2 Train Model YOLOV7-B . . . . . ... ... ... .. .......
3.3 Train Model YOLOV8-A . . . . .. .. ... .. ... . ......
34 Train Model YOLOV8-B . . . .. ... ... ... .........
3.5 Train Model YOLOVO-A . . . . . .. ... ... ... .......
3.6 Train Model YOLOVO-B . . . ... ... ... ...........
3.7 Testing Model YOLOV7-A . . . . ... ... ... .. .......
3.8 Testing Model YOLOV8-A . . . . ... ... ... .........
3.9 Testing Model YOLOVO-A . . . . .. ... ... ... .......
4.1 Perintah Meng-install Python Packages Yang Dibutuhkan . . . . . .
4.2 Perintah Mengaktifkan CUDA Pada Anaconda Environment . . . .
4.3  Perintah Git Clone Untuk YOLOv7 Dan YOLOV9 . . . . . . . . ..

XVi
Rancang Bangun Sistem..., DARREN LIONARDO, Universitas Multimedia Nusantara



DAFTAR LAMPIRAN

IVERSITAS
LTIMEDIA
SANTARA

UN
MU
N U

XVvil
Rancang Bangun Sistem..., DARREN LIONARDO, Universitas Multimedia Nusantara



	e1d7ecd60a58b99d1b50c1e3ed1f560c5fbcb1979fad29f95bc54440d012d284.pdf
	022a8491d780749e533b6d5ecebca1e90f19aa53bc7d617de70adfca58d24c77.pdf
	bdef94d0825283515b3409f3e56eaa7bde4b064a9dd72def4d949f7573bbcdbf.pdf
	HALAMAN JUDUL


	CamScanner 06-05-2024 14.59
	022a8491d780749e533b6d5ecebca1e90f19aa53bc7d617de70adfca58d24c77.pdf
	bdef94d0825283515b3409f3e56eaa7bde4b064a9dd72def4d949f7573bbcdbf.pdf
	Daftar Isi
	Daftar Gambar
	Daftar Tabel
	DAFTAR KODE
	DAFTAR LAMPIRAN



	632d9306f9d994d5d826b48aaf924801810d8517138e7d003990ab00deeb3111.pdf
	ABSTRAK
	ABSTRACT

	e1d7ecd60a58b99d1b50c1e3ed1f560c5fbcb1979fad29f95bc54440d012d284.pdf
	022a8491d780749e533b6d5ecebca1e90f19aa53bc7d617de70adfca58d24c77.pdf


