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INFO ARTIKEL ABSTRAK

Sejarah Artikel Infrastruktur Base Transceiver Station (BTS) memiliki peran vital dalam
Diterima: 19 November 2025 telekomunikasi namun menghadapi risiko keamanan fisik yang tinggi,
Direvisi: 15 Desember 2025 seperti pencurian dan vandalisme, yang dapat mengganggu ketersediaan

Diterbitkan: 31 Desember 2025 jaringan. Metode pemantauan manual yang ada saat ini dinilai tidak

efisien karena membutuhkan sumber daya intensif dan memiliki latensi
respon yang tinggi terhadap pelanggaran keamanan. Penelitian ini
Kata Kunci mengusulkan optimalisasi sistem pengawasan otomatis real-time
Deteksi Orang menggunakan algoritma Deep Learning YOLOV8 yang terintegrasi
E;Z%:Z:a:%?sram dengan notifikasi 10T berbasis Telegram. Empat varian arsitektur model
Sistemn Pen (YOLOvV8n, YOLOV8Nn-p2, YOLOV8N-p6, dan YOLOV8s) dievaluasi
gawasan . . L
YOLOVS secara komparatif menggunakan metrik mean Average Precision (mAP),
F1-score, dan kecepatan inferensi (Frames Per Second/FPS). Evaluasi
dilakukan menggunakan Human Dataset yang terdiri dari 17.300 citra
dengan pelatihan pada platform Google Colab dan pengujian pada
perangkat edge NVIDIA Jetson Nano. Hasil eksperimen menunjukkan
adanya trade-off signifikan antara akurasi dan kecepatan; YOLOvV8s
mencapai akurasi tertinggi dengan mAP@0.5 sebesar 61,4%, namun
dengan kecepatan inferensi rendah (9,67 FPS). Sebaliknya, YOLOv8n
menawarkan keseimbangan optimal dengan mAP@0.5 sebesar 59,3%
dan kecepatan tertinggi mencapai 22,02 FPS. Sementara itu, varian
modifikasi YOLOv8n-p2 (14,84 FPS) dan YOLOv8n-p6 (21,18 FPS)
menunjukkan kemampuan kompetitif dalam menangani variasi skala
objek namun tidak melampaui efisiensi YOLOv8n. Secara praktis,
penelitian ini merekomendasikan implementasi YOLOv8n pada
perangkat edge berdaya rendah karena kemampuannya memproses video
secara real-time dan mengirimkan peringatan dini via Telegram secara
instan, sehingga secara signifikan meningkatkan responsivitas sistem
keamanan BTS.

PENDAHULUAN

Base Transceiver Station (BTS) merupakan komponen fundamental dalam infrastruktur
telekomunikasi modern yang berfungsi sebagai penghubung utama antara perangkat
pengguna dan jaringan inti operator. Gangguan terhadap keamanan fisik BTS, seperti
pencurian komponen, vandalisme, atau akses tidak sah, dapat menyebabkan terhentinya
layanan komunikasi (downtime) dan menimbulkan kerugian masif. Urgensi keamanan fisik
ini didukung oleh data empiris yang signifikan. Laporan International Telecommunication
Union (ITU) [1] mencatat bahwa sekitar 15% gangguan jaringan di negara berkembang
berakar pada masalah keamanan fisik infrastruktur. Senada dengan hal tersebut, kajian
European Union Agency for Network and Information Security (ENISA) menunjukkan
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bahwa insiden ketidaktersediaan layanan telekomunikasi publik dapat memicu dampak
domino sosial-ekonomi yang luas [2]. Di konteks nasional, laporan tahunan operator
telekomunikasi di Indonesia mencatat lebih dari 200 kasus pencurian dan vandalisme BTS
per tahun, yang secara langsung berdampak pada kerugian operasional dan reputasi penyedia
layanan. Fakta-fakta ini menegaskan kebutuhan mendesak akan sistem keamanan cerdas
yang proaktif.

Saat ini, pengawasan BTS umumnya masih bergantung pada metode tradisional seperti
patroli fisik berkala atau pemantauan CCTV konvensional (pasif). Metode ini memiliki
kelemahan mendasar: intensif sumber daya manusia, sulit menjamin pengawasan 24 jam
yang efektif, dan memiliki latensi respons yang tinggi karena mengandalkan pengamatan
operator manusia. Oleh karena itu, diperlukan transformasi menuju pengawasan otomatis
berbasis Artificial Intelligence (Al). Dalam penelitian ini, fokus utama dibatasi secara
spesifik pada deteksi manusia (kelas “person”), mengingat ancaman fisik mayoritas berasal
dari intrusi manusia, bukan objek lain.

Perkembangan algoritma Deep Learning, khususnya seri You Only Look Once (YOLO),
menawarkan solusi menjanjikan untuk deteksi objek real-time. YOLOVS, sebagai iterasi
terkini, menghadirkan arsitektur canggih yang mendukung berbagai tugas visi komputer [3],
[4]. Meskipun demikian, literatur menunjukkan bahwa deteksi objek kecil (seperti manusia
yang terlihat dari jarak jauh pada kamera sudut lebar) masih menjadi tantangan teknis.
Beberapa studi terdahulu berupaya mengatasi hal ini melalui modifikasi arsitektur, seperti
penambahan detection head pada resolusi tinggi (P2) atau optimasi Feature Pyramid
Network (FPN) untuk meningkatkan sensitivitas terhadap objek kecil [5], [6]. Selain itu, tren
riset keamanan fasilitas kritikal kini mengarah pada integrasi Internet of Things (1oT) untuk
notifikasi instan. Penggunaan platform seperti Telegram sebagai antarmuka telemetri
terbukti efektif dalam mempercepat respons keamanan pada infrastruktur vital [7], [8].

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini merumuskan beberapa masalah
utama sebagai berikut:

1. Bagaimana kinerja komparatif varian model YOLOvV8 (YOLOv8n, YOLOvVSs, dan
varian modifikasi) dalam mendeteksi objek kelas "person™ untuk simulasi keamanan
BTS?

2. Sejauh mana modifikasi arsitektur melalui penambahan detection head P2 (untuk objek
kecil) dan P6 (untuk objek besar) berpengaruh terhadap akurasi deteksi multi-skala?

3. Bagaimana efektivitas dan efisiensi sistem saat diimplementasikan pada perangkat edge
computing terbatas untuk menghasilkan notifikasi real-time berbasis 10T?

Sejalan dengan rumusan masalah di atas, tujuan penelitian ini adalah:

1. Mengevaluasi performa deteksi manusia menggunakan model YOLOv8n dan
YOLOvV8s dalam konteks pengawasan keamanan.

2. Menganalisis dampak penambahan detection head P2 dan P6 terhadap peningkatan
akurasi deteksi objek kecil.

3. Mengukur kinerja sistem pada perangkat edge (Jetson Nano) ditinjau dari aspek latensi,
throughput (FPS), dan kecepatan pengiriman notifikasi via Telegram.

Penelitian ini memiliki batasan masalah sebagai berikut: (1) Deteksi dibatasi pada satu
kelas objek (single-class detection), yaitu “person”; (2) Pengujian menggunakan dataset
publik (Human Dataset) sebagai representasi lingkungan visual BTS; (3) Sistem tidak
mencakup pengenalan wajah (face recognition) atau identitas individu; dan (4) Tidak
membahas deteksi ancaman lingkungan lain seperti kebakaran atau banjir.

Penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi signifikan dalam dua aspek. Secara
teoretis, penelitian ini berkontribusi pada literatur optimasi arsitektur YOLOV8 untuk deteksi



E-ISSN: 2715-2731 ILKOMNIKA: Journal of Computer Science and Applied Informatics 535
Vol. 7, No. 3, Desember 2025, Halaman 533-547

objek kecil pada perangkat dengan daya komputasi rendah. Secara praktis, hasil penelitian
menawarkan solusi keamanan infrastruktur telekomunikasi yang hemat biaya, otomatis, dan
responsif guna meminimalkan risiko vandalisme pada BTS.

METODE

Penelitian Terkait

Meningkatnya kebutuhan akan langkah-langkah keamanan yang kuat di BTS berasal
dari peran penting fasilitas ini dalam menjaga kelancaran komunikasi nasional. Pengawasan
manual tradisional pada lokasi BTS memerlukan banyak tenaga, waktu, dan rentan terhadap
celah keamanan. Penerapan sistem pengawasan real-time berbasis algoritma deteksi objek
modern menawarkan solusi menjanjikan untuk meningkatkan keamanan fisik dan
memberikan peringatan dini terhadap potensi ancaman. Penelitian ini berfokus pada
optimalisasi deteksi manusia dalam konteks keamanan BTS dengan memanfaatkan
kemampuan YOLOvV8 yang dimodifikasi dan integrasi Internet of Things (loT) melalui
Telegram untuk notifikasi real-time.

Algoritma deteksi objek berbasis deep learning telah mengalami perkembangan pesat,
terutama melalui seri YOLO yang dikenal karena efisiensi dan kemampuannya dalam
mendeteksi objek secara real-time. Sejak YOLOv1l hingga YOLOVS, setiap iterasi
membawa peningkatan signifikan dari segi arsitektur, kecepatan inferensi, dan akurasi
deteksi. YOLOvV8 menghadirkan kemajuan melalui dukungan terpadu untuk object
detection, instance segmentation, dan pose estimation. Versi ini menyediakan varian seperti
YOLOv8n (nano) dan YOLOv8s (small) yang dirancang untuk perangkat dengan
keterbatasan daya komputasi [9]. Model YOLOv8n, misalnya, memiliki ukuran ringan dan
waktu inferensi cepat sehingga cocok untuk penerapan pada perangkat edge, sedangkan
YOLOv8s menawarkan keseimbangan yang baik antara akurasi dan kecepatan [3], [4].

Meskipun demikian, deteksi objek kecil seperti manusia dari jarak jauh atau dalam
kondisi visual yang kompleks masih menjadi tantangan dalam visi komputer. Penelitian
sebelumnya menunjukkan bahwa peningkatan deteksi target kecil dapat dicapai melalui
optimasi feature extraction dan feature fusion menggunakan FPN [10]. Beberapa studi
lanjutan telah berhasil menambahkan detection head pada resolusi tinggi (P2) untuk
memperbaiki deteksi objek kecil secara signifikan, serta memperluas arsitektur dengan
penambahan detection head P6 guna memperkuat deteksi objek besar dalam citra beresolusi
tinggi [11]. Pendekatan modifikasi arsitektur ini sering diiringi dengan strategi fusi multi-
skala dan mekanisme atensi untuk meningkatkan sensitivitas model terhadap objek di
berbagai ukuran [12].

Di sisi lain, integrasi sistem deteksi cerdas dengan teknologi IoT menjadi bagian krusial
dalam mendukung keamanan fasilitas kritikal. Sistem berbasis loT memungkinkan
pemantauan jarak jauh, pengumpulan data real-time, dan pengiriman peringatan otomatis
[13]. Platform pesan instan seperti Telegram telah terbukti efektif digunakan sebagai
antarmuka telemetri pada berbagai sistem deteksi otomatis seperti pemantauan kesehatan
dan deteksi kebakaran karena latensi yang rendah, API yang terbuka, dan kemudahan
integrasi dengan mikrokontroler atau mini-PC [14], [15]. Integrasi ini memastikan bahwa
notifikasi langsung dikirim ke perangkat seluler operator segera setelah aktivitas
mencurigakan terdeteksi di sekitar BTS.

Tren terbaru dalam penelitian pengawasan cerdas juga menyoroti peran penting edge
Al, yaitu implementasi model Al langsung pada perangkat di lapangan tanpa ketergantungan
penuh pada cloud server. Pendekatan ini mampu mengurangi latensi jaringan, menghemat
bandwidth, dan meningkatkan keandalan sistem keamanan real-time, terutama di lokasi
terpencil dengan konektivitas terbatas. Penelitian terkini menunjukkan bahwa kombinasi
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model YOLO ringan dengan perangkat edge computing seperti NVIDIA Jetson Nano atau

Raspberry Pi dapat mencapai waktu respons di bawah 300 ms dengan konsumsi daya yang

rendah [16], [17], [18], [19]. Dengan demikian, integrasi antara model YOLOvV8 yang

dioptimalkan dan perangkat edge Al menjadi solusi ideal untuk karakteristik lokasi BTS.
Secara keseluruhan, berbagai penelitian telah berfokus pada modifikasi arsitektur
YOLO untuk meningkatkan performa deteksi dalam berbagai konteks, termasuk lalu lintas,
industri, dan medis [20], [21], [22], [23]. Namun, sebagian besar studi tersebut belum secara
spesifik menyoroti aspek keamanan fisik pada infrastruktur telekomunikasi. Padahal,
konteks BTS memiliki tantangan unik seperti kondisi lingkungan luar ruang, keterbatasan
catu daya, dan kebutuhan sistem alerting yang ringan namun sangat responsif. Hal ini
menunjukkan masih adanya ruang eksplorasi dalam mengadaptasi dan memodifikasi

YOLOV8 untuk mendeteksi ancaman manusia di lingkungan BTS secara efisien.
Berdasarkan tinjauan literatur tersebut, teridentifikasi beberapa kesenjangan penelitian

(research gap) utama:

1. Kajian tentang deteksi manusia yang dikhususkan untuk tantangan lingkungan dan
keamanan BTS masih terbatas dibandingkan aplikasi umum lainnya [11], [24].

2. Analisis komparatif mengenai pengaruh modifikasi spesifik penambahan detection head
(P2 untuk objek kecil dan P6 untuk objek besar) pada YOLOvV8 dalam konteks area BTS
belum dilakukan secara menyeluruh [10].

3. Integrasi menyeluruh antara sistem deteksi YOLO yang dimodifikasi di perangkat edge
dengan mekanisme telemetri notifikasi real-time berbasis Telegram belum banyak
dibahas secara terpadu dalam literatur [13], [14], [15].

4. Pendalaman terkait bagaimana sistem keamanan fisik dapat dioptimalkan melalui
kolaborasi antara edge Al, algoritma deteksi ringan, dan sistem peringatan dini masih
menjadi area penelitian potensial.

Penelitian ini menghadirkan kebaruan dengan mengatasi kesenjangan tersebut melalui
tiga aspek utama. Pertama, fokus pada pengoptimalan deteksi kelas "person™ secara spesifik
untuk konteks keamanan BTS, yang jarang dieksplorasi dalam penelitian terdahulu. Kedua,
modifikasi arsitektur YOLOV8 dengan penambahan detection head P2 dan P6 dikaji secara
komparatif untuk meningkatkan deteksi multi-skala pada lingkungan nyata BTS. Ketiga,
integrasi sistem deteksi YOLOvV8 dengan mekanisme notifikasi real-time berbasis 0T pada
perangkat edge dirancang untuk menciptakan sistem keamanan yang tangguh, efisien, dan
siap diterapkan di lapangan.

Perangkat Edge Al
(misal: Jetson Nano)
Pengawasan Pra-pemrosesan
Lokasi BTS Terminal Operator
(Input Kamera) i (Aplikasi Smartphone)
Telemetri
Model YOLOvS Ter-
(t9) \ L ol Aman
( ) '_}ll (Backtggr?(lafl-ta;:DN - (Transmisi Data) Server
Detection Heads: TeéTgl:gm
& P2, P3, P4, P5, P6) {Gioud)
‘ Logika
Output Deteksi Kontrol
(BBox, Kelas ‘Orang’) | loT & API
Telegram

Gambar 1. Kerangka Konseptual Sistem Keamanan BTS Berbasis Edge Al dan IoT.
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Sinergi antara konsep-konsep utama dalam penelitian ini (mulai dari akuisisi visual,
pemrosesan Al dengan modifikasi arsitektur, hingga telemetri notifikasi) digambarkan
dalam kerangka konseptual pada Gambar 1. YOLOV8 berfungsi sebagai inti deteksi, yang
dimodifikasi melalui multi-scale feature fusion (FPN) dengan penambahan detection head
P2 dan P6 untuk memastikan akurasi deteksi manusia pada berbagai skala di area BTS.
Model ini dijalankan pada perangkat edge Al untuk menjamin respons real-time di lapangan.
Selanjutnya, hasil deteksi positif memicu mekanisme IoT untuk mengirimkan peringatan
dini kepada operator melalui Telegram, menciptakan siklus deteksi-notifikasi yang efisien.
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi sistem deteksi manusia
berbasis Edge Al dan YOLOV8 yang dioptimalkan untuk keamanan BTS dengan notifikasi
real-time via Telegram. Metodologi penelitian mencakup persiapan dataset, modifikasi
arsitektur YOLOV8n, desain eksperimen, dan evaluasi performa sistem.

Persiapan Dataset

Penelitian ini menggunakan Human Dataset yang diunduh dari platform Kaggle sebagai
sumber data utama. Dataset ini dirancang secara spesifik untuk mendeteksi keberadaan
manusia (person) dalam gambar dengan tingkat presisi anotasi yang tinggi. Dataset
mencakup total 17.300 gambar dengan dua jenis format anotasi: bounding box dalam
koordinat piksel pada resolusi asli gambar dan bounding box dalam format YOLO yang telah
dinormalisasi. Sumber data ini diperoleh melalui toolkit OIDv4, yang memanfaatkan Google
Open Images Dataset untuk menyediakan gambar yang relevan dalam deteksi manusia.
Resolusi gambar yang tinggi serta anotasi bounding box yang akurat memberikan dukungan
optimal bagi model deep learning dalam melakukan proses deteksi objek. Dataset kemudian
dibagi menjadi dua subset: subset pelatihan yang berisi 13.800 gambar (sekitar 80%) untuk
proses pembelajaran model, dan subset validasi sebanyak 3.500 gambar (sekitar 20%) untuk
mengukur performa model selama pelatihan dan fine-tuning.

Tahap-Tahap Penelitian

Pengumpulan & Persiapan Dataset Integrasi dengan Edge Al Device
* Human Dataset (Kaggle) —> + Konversi Model (.pt to .onnx)
= Augmentasi Data = Deploy ke Jetson Nano
« Split Train/Val (80:20)
¢ Desain Sistem Notifikasi loT
Modifikasi Arsitektur Model
= Logika Deteksi 'person’
= YOLOv8Nn-P2 (Small Object) = Integrasi API| Bot Telegram
« YOLOvV8n-P6 (Large Object) l
¢ Evaluasi Sistem Real-time
Pelatihan Model
= Uji Latensi (ms)
= 100 Epochs < « Throughput (FPS)
* SGD Optimizer - Akurasi Notifikasi
= Batch Size 16
Evaluasi Model Offline
= Metrik: mMAP@0.5, Tidak

Precision, Recall

Hasil Memenuhi Kriteria?

Gambar 2. Bagan Tahap-Tahap Penelitian.
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Tahapan penelitian ini disusun dalam kerangka kerja sistematis yang diilustrasikan pada
Gambar 2, mencakup langkah-langkah berikut:

1. Pengumpulan dan Persiapan Dataset: Mengunduh dan memverifikasi Human Dataset
dari Kaggle, memastikan kualitas anotasi dan kelengkapan data. Pembagian dataset
menjadi data latih dan validasi dilakukan dengan rasio 80:20.

2. Modifikasi Arsitektur Model: Implementasi dua varian model YOLOv8n.

a. YOLOv8n-P2: Modifikasi detection head untuk menyertakan skala P2, P3, P4,
dan P5 guna meningkatkan sensitivitas terhadap objek kecil hingga menengah.

b. YOLOv8n-P6: Modifikasi detection head untuk menyertakan skala P3, P4, P5,
dan P6 guna meningkatkan kemampuan deteksi objek besar hingga sangat besar.

3. Pelatihan Model (Training): Tahap ini melibatkan pelatihan kedua varian model
(YOLOvV8Nn-P2 dan YOLOV8n-P6) menggunakan subset pelatihan. Proses pelatihan
dilaksanakan dengan konfigurasi hyperparameter eksperimen yang telah ditetapkan,
yaitu 100 epochs, penggunaan optimizer SGD, dan batch size sebesar 16.

4. Evaluasi Model Offline: Mengevaluasi performa deteksi kedua model menggunakan
subset validasi berdasarkan metrik precision, recall, dan mean Average Precision
(mAP).

5. Integrasi dengan Edge Al Device: Menerapkan model terbaik yang telah dilatih dan
dioptimalkan ke perangkat Edge Al (Jetson Nano).

6. Desain Sistem Notifikasi 10T: Mengembangkan modul loT control logic dan
Telegram API untuk menerima output deteksi dari model pada perangkat edge dan
mengirimkan notifikasi real-time ke terminal operator.

7. Evaluasi Sistem Real-time: Melakukan pengujian sistem secara end-to-end di
lingkungan simulasi BTS untuk mengukur performa real-time, termasuk latensi
deteksi dan throughput notifikasi.

Arsitektur Model YOLOv8n

Pada penelitian ini, dua varian YOLOV8n yang dimodifikasi digunakan untuk eksplorasi
deteksi objek multi-skala: YOLOv8n-P2 dan YOLOv8n-P6. Pemilihan varian "n" (nano)
didasarkan pada kebutuhan akan model yang ringan dan efisien, sangat sesuai untuk
penerapan pada perangkat edge dengan sumber daya komputasi terbatas, yang merupakan
karakteristik umum lokasi BTS.

Arsitektur YOLOvV8N-P2

YOLOv8n-P2 merupakan varian dari model YOLOV8 yang dirancang untuk deteksi
objek dengan ukuran kecil hingga menengah. Arsitektur ini mengoptimalkan performa
dengan menggunakan beberapa skala keluaran pada P2 hingga P5, memberikan fleksibilitas
dalam mendeteksi objek dari berbagai ukuran. Bagian backbone dari YOLOv8n-P2
dirancang untuk mengekstraksi fitur penting dari citra input dengan struktur yang efisien dan
berlapis. Komponen backbone diawali dengan lapisan konvolusi (Conv) yang bertugas
untuk mengekstraksi fitur dasar. Proses dimulai dengan konvolusi menggunakan kernel 3x3
dan stride 2 untuk menurunkan resolusi citra input, diikuti oleh lapisan-lapisan konvolusi
berikutnya yang berfungsi memperluas saluran serta menangkap fitur yang lebih mendalam.
Setelah lapisan konvolusi, backbone dilengkapi dengan C2f (Cross-Stage Partial
Bottleneck), yang dirancang untuk meningkatkan efisiensi pengolahan fitur tanpa
meningkatkan jumlah parameter secara signifikan. Elemen ini berperan penting dalam
menjaga keseimbangan antara efisiensi komputasi dan akurasi deteksi. Selanjutnya, jumlah
saluran meningkat secara bertahap dari 64 hingga 1024. Pada tahap akhir backbone,
digunakan SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast), yang memungkinkan pengumpulan
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informasi spasial dari berbagai tingkat resolusi. Komponen ini memberikan keunggulan
dalam mendeteksi objek pada berbagai ukuran, baik objek kecil maupun besar.

Bagian head dari YOLOvV8n-P2 dirancang untuk meningkatkan resolusi fitur dan
mendukung deteksi objek dengan berbagai ukuran secara efisien. Proses dimulai dengan
lapisan upsampling yang bertujuan meningkatkan resolusi fitur, sehingga memungkinkan
model untuk mendeteksi objek-objek kecil dengan lebih detail. Selanjutnya, fitur dari
berbagai skala digabungkan melalui lapisan concatenate (P2, P3, P4, P5). Penambahan
detection head P2 ini krusial untuk meningkatkan kemampuan model dalam mendeteksi
objek kecil yang mungkin muncul dari jarak jauh atau di lingkungan wide-angle seperti area
BTS.

Arsitektur YOLOv8n-P6

YOLOv8n-P6 merupakan varian dari YOLOvV8 yang dirancang secara khusus untuk
mendeteksi objek dengan ukuran besar hingga sangat besar. Arsitektur ini menggunakan
keluaran pada skala P3 hingga P6. Bagian backbone YOLOV8n-P6 juga menggunakan
struktur serupa dengan kernel 3x3 dan stride 2, namun dioptimalkan untuk dataset yang lebih
besar. Bagian head YOLOv8n-P6 menggabungkan fitur melalui lapisan concat dari
beberapa resolusi (P3, P4, P5, P6), dengan fokus utama pada skala P6. Penambahan
detection head P6 ini penting untuk memastikan model dapat mendeteksi manusia yang
mungkin berada sangat dekat dengan kamera atau memenuhi sebagian besar frame.

Perbandingan YOLOv8n-p2 dan YOLOv8n-p6

Kedua varian dimodifikasi dari arsitektur dasar YOLOv8n namun memiliki perbedaan
mendasar pada skala deteksi output. YOLOvV8n-P2 menggunakan output pada skala P2-P5
(fokus objek kecil/menengah), sedangkan YOLOv8n-P6 menggunakan skala P3-P6 (fokus
objek besar). Secara kompleksitas, YOLOv8n-P6 cenderung memiliki jumlah parameter dan
komputasi yang sedikit lebih besar dibandingkan YOLOv8n-P2. Meskipun demikian,
keduanya tetap mempertahankan karakteristik "nano™ yang ringan, sehingga cocok untuk
implementasi pada perangkat edge Al.

Metrik Evaluasi
Evaluasi kinerja sistem dilakukan melalui dua pendekatan utama, yaitu evaluasi kualitas
deteksi objek dan evaluasi efisiensi komputasi pada perangkat edge.

Kualitas Deteksi Objek

Untuk mengukur keandalan model dalam mengenali objek manusia, penelitian ini
menggunakan metrik standar visi komputer. Akurasi prediksi positif diukur
menggunakan Precision (P), sedangkan kemampuan model untuk mengidentifikasi
seluruh objek relevan diukur menggunakan Recall (R). Kedua metrik ini didefinisikan
dalam Persamaan (1) dan (2):

TP
= 1
P TPT:I;JFP @
= 2
R TP+ FN @)

Dimana TP (True Positive) merepresentasikan jumlah deteksi manusia yang benar, FP
(False Positive) adalah deteksi salah, dan FN (False Negative) adalah objek manusia
yang gagal terdeteksi.
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Validasi kinerja model secara menyeluruh dilakukan menggunakan mean Average
Precision (mAP). Nilai Average Precision (AP) dihitung berdasarkan integrasi
Precision P sebagai fungsi dari Recall R, sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (3):

AP = j 1p(‘r)al‘r (3)
0

Penelitian ini melaporkan mAP pada dua ambang batas loU: mAP@O0.5 dan
mAP@0.5:0.95.

Efisiensi Komputasi Real-Time
Mengingat implementasi dilakukan pada perangkat edge dengan sumber daya
terbatas, efisiensi operasional menjadi parameter Kkritis:
a. Latensi (Latency): Waktu inferensi rata-rata per frame (ms).
b.  Throughput: Jumlah frame per detik (FPS). Hubungan antara latensi rata-rata (L)
dalam detik dan FPS dirumuskan dalam Persamaan (4):

FPS =

(4)

Lavg

Tingkat FPS yang tinggi dengan latensi yang rendah mengindikasikan kelayakan sistem
untuk diterapkan dalam skenario pengawasan keamanan real-time.

Desain Eksperimen

Desain eksperimen ini dirancang sebagai studi komparatif terkontrol di mana variasi
arsitektur detection head (YOLOvV8n-P2 vs. YOLOV8n-P6) ditetapkan sebagai variabel
independen, sementara seluruh parameter pelatihan lainnya ditetapkan sebagai variabel
kontrol. Resolusi citra input distandardisasi pada 640x640 piksel. Konfigurasi
hyperparameter pelatihan ditentukan melalui pendekatan empiris untuk menjamin stabilitas
dan generalisasi model yang optimal. Proses optimasi memanfaatkan algoritma Stochastic
Gradient Descent (SGD) dengan momentum 0.9 dan weight decay 5x107%, yang dipilih
karena kemampuannya yang terbukti unggul dalam menghasilkan generalisasi model pada
arsitektur YOLO serta menghindari sharp local minima. Ukuran batch ditetapkan sebesar
16, sebuah nilai yang merepresentasikan kompromi optimal antara efisiensi memori GPU
(VRAM) dan stabilitas statistik Batch Normalization. Selanjutnya, durasi pelatihan dibatasi
hingga 100 epochs berdasarkan validasi dari eksperimen pendahuluan yang menunjukkan
konvergensi kurva loss yang stabil pada kisaran epoch ke-80 hingga 90. Laju pembelajaran
(learning rate) awal diinisialisasi pada 0.01 dan dikelola menggunakan skema cosine
annealing scheduler. Seluruh proses pelatihan dilakukan menggunakan lingkungan cloud
computing Google Colab Pro+ dengan akselerator grafis NVIDIA Tesla T4/A100,
sedangkan validasi inferensi real-time dilakukan secara lokal pada perangkat NVIDIA
Jetson Nano (CPU Quad-core ARM Cortex-A57, GPU 128-core Maxwell, 4GB RAM).

HASIL DAN PEMBAHASAN

Lingkungan Perangkat Keras dan Lunak

Eksperimen pelatihan model dilakukan menggunakan platform cloud computing Google
Colab Pro+ untuk memanfaatkan akselerasi GPU kinerja tinggi. Spesifikasi lingkungan
pelatihan mencakup GPU NVIDIA A100-SXM4 dengan VRAM 40 GB, didukung oleh CPU
Intel Xeon @ 2.20GHz, serta lingkungan perangkat lunak berbasis CUDA 12.2 dan driver
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GPU versi 535.104.05. Penggunaan infrastruktur ini memastikan efisiensi komputasi yang
tinggi, terutama dalam menangani batch size yang besar dan arsitektur model yang
kompleks.

Sebaliknya, pengujian inferensi dilakukan pada perangkat edge dengan sumber daya
terbatas untuk mensimulasikan kondisi lapangan yang sebenarnya. Perangkat uji utama
adalah NVIDIA Jetson Nano Developer Kit BO1 (4 GB LPDDR4 RAM, 128 CUDA core
Maxwell GPU, Quad-core ARM Cortex-A57). Selain itu, pengujian pembanding dilakukan
pada laptop dengan prosesor AMD Ryzen 5 7535HS dan Radeon Graphics. Skenario ini
dirancang untuk mengevaluasi kelayakan implementasi model YOLOvV8 yang diusulkan
dalam ekosistem 10T berdaya rendah.

Dataset dan Pre-processing

Penelitian ini menggunakan Human Dataset yang bersumber dari repositori Kaggle, yang
dikurasi menggunakan toolkit OIDv4 dari Google Open Images. Dataset terdiri dari 17.300
citra resolusi tinggi dengan variasi skala dan pencahayaan, yang dibagi menjadi subset
pelatihan (13.800 citra) dan validasi (4.000 citra). Seluruh anotasi bounding box telah
dinormalisasi ke dalam format YOLO.

Hasil Eksperimen
Pelatihan Model

Keempat varian model (YOLOv8n, YOLOv8n-p2, YOLOvV8n-p6, dan YOLOvVSs)
dilatih selama 100 epochs. Dinamika penurunan loss divisualisasikan pada Gambar 3.

Berdasarkan Gambar 3, seluruh model menunjukkan konvergensi yang stabil. YOLOv8s
mencatat nilai box loss dan cls_loss terendah pada akhir pelatihan, mengindikasikan
kemampuan fitting data yang superior. Sebaliknya, YOLOv8n-p6 menunjukkan kurva
penurunan loss yang lebih lambat pada 20 epoch pertama, yang dapat dikaitkan dengan
kompleksitas arsitektur detection head tambahan (P6) yang memerlukan lebih banyak iterasi
untuk mempelajari fitur spasial objek besar. Tidak ditemukan tanda-tanda overfitting yang
signifikan, ditandai dengan kurva validasi yang selaras dengan kurva pelatihan.
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Analisa Performa Komparatif
Evaluasi kuantitatif dilakukan berdasarkan metrik Precision (P), Recall (R), mMAP@0.5,
serta efisiensi komputasi (Parameter, GFLOPs, dan FPS). Ringkasan hasil disajikan pada
Tabel 1.
Tabel 1. Perbandingan Kinerja Model pada Human Dataset

F1-score mAP@0.5 FLOPs

Model P(%) R (%) (%) (%) Param (M) (G) FPS
YOLOvV8n 100 86 60 59,3 3,01 8,2 22,02
YOLOv8n-p2 100 86 58 57,4 2,93 12,4 14,84
YOLOv8n-p6 100 85 59 58,8 4,78 8,2 21,18
YOLOVSs 100 86 61 61,4 11,14 28,8 9,67

Secara statistik, YOLOv8s mendominasi metrik akurasi dengan mAP@0.5 sebesar
61,4%, unggul 2,1% dibandingkan YOLOv8n. Namun, keunggulan akurasi ini harus dibayar
dengan biaya komputasi yang tinggi; model ini memiliki 11,14 juta parameter dan beban
komputasi 28,8 GFLOPs, yang mengakibatkan penurunan frame rate signifikan menjadi
hanya 9,67 FPS pada Jetson Nano. Di sisi lain, YOLOv8n muncul sebagai solusi paling
efisien untuk kebutuhan real-time. Dengan hanya 3,01 juta parameter, model ini mencapai
kecepatan inferensi tertinggi sebesar 22,02 FPS. Meskipun mAP@0.5-nya (59,3%) sedikit
di bawah YOLOVSs, selisih performa tersebut masih dalam batas toleransi untuk aplikasi
pengawasan umum.
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Gambar4. Grafik Perbandingan FPS vs mAP@0.5 pada NVIDIA Jetson Nano yang memperlihatkan trade-off
antara kecepatan (sumbu Y) dan akurasi (sumbu X)

Grafik perbandingan FPS pada Gambar 4 mempertegas posisi YOLOv8n sebagai model
dengan latensi terendah, sementara YOLOV8s berada pada spektrum akurasi tertinggi namun
dengan latensi yang kurang ideal untuk respon instan pada perangkat edge berdaya rendah.
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Evaluasi Visual Deteksi Objek

Hasil deteksi visual pada skenario lingkungan kampus ditampilkan pada Gambar 5.
Analisis kualitatif pada Gambar 5 menunjukkan bahwa meskipun semua model berhasil
mendeteksi keberadaan manusia, YOLOv8s memberikan tingkat kepercayaan (confidence
score) yang lebih tinggi dan konsisten, terutama pada kondisi oklusi parsial (objek tertutup
sebagian). YOLOv8n-p2, yang dirancang dengan head P2 resolusi tinggi, menunjukkan
sensitivitas yang baik terhadap fitur-fitur detail manusia, namun terkadang menghasilkan
false positives pada latar belakang yang kompleks.

: §13 s&

(d) YOLOv8n

Gambar 5. Hasil Deteksi Vlsual pada skenarlo pengawasan

Validasi Sistem Notifikasi 10T

Integrasi dengan Telegram API diuji untuk memvalidasi fungsionalitas pelaporan
insiden. Seperti terlihat pada Gambar 6, sistem berhasil mengirimkan peringatan (alert)
berupa teks jumlah objek terdeteksi dan gambar snapshot dengan latensi pengiriman rata-
rata di bawah 3 detik (tergantung konektivitas jaringan), yang memadai untuk standar
peringatan dini keamanan fisik.

(b)  Eksperimen
pengiriman notifikasi
saat terdeteksi 1
orang

(a) Eksperimen
pengiriman notifikasi
saat terdeteksi 2 orang
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(c) Eksperimen -
pengiriman notifikasi [
saat terdeteksi 3 orang

Gémbar 6. Contoh notifikasi Telegram yang diterima operator

Pembahasan
Analisis Trade-off: Akurasi vs Efisiensi Komputasi

Temuan penelitian ini mengonfirmasi teori dasar deep learning mengenai trade-off
antara kedalaman model dan kecepatan inferensi. YOLOv8s mencapai mAP tertinggi karena
kapasitas ekstraksi fiturnya yang lebih dalam (jumlah layer dan channel lebih banyak),
namun hal ini meningkatkan beban komputasi FLOPs hampir 3,5 kali lipat dibandingkan
YOLOv8Nn. Dalam konteks keamanan BTS yang seringkali berlokasi di area terpencil
dengan pasokan daya terbatas (mengandalkan baterai atau sel surya), efisiensi energi dan
kecepatan pemrosesan menjadi prioritas. Oleh karena itu, YOLOV8n dinilai sebagai kandidat
paling seimbang untuk implementasi edge, kecuali jika sistem didukung oleh perangkat
keras yang lebih kuat seperti Jetson Orin atau Xavier.

Peran Arsitektur P2 dan P6 dalam Deteksi Multi-Skala

Penambahan lapisan deteksi P2 (high-resolution head) pada YOLOv8n-p2 secara
teoritis bertujuan untuk mempertahankan fitur spasial halus yang sering hilang setelah proses
downsampling berulang. Hal ini sejalan dengan literatur FPN yang menyatakan bahwa fitur
level rendah (P2) krusial untuk mendeteksi objek kecil. Namun, hasil eksperimen
menunjukkan bahwa YOLOv8n-p2 justru mengalami penurunan FPS yang signifikan (14,84
FPS) dibandingkan YOLOv8n standar (22,02 FPS) dengan peningkatan akurasi yang
marginal. Hal ini mengindikasikan bahwa beban komputasi pemrosesan fitur resolusi tinggi
pada perangkat edge mungkin tidak sebanding dengan peningkatan akurasinya untuk kasus
dataset ini. Sebaliknya, YOLOvV8n-p6 yang memanfaatkan fitur level tinggi (P6) lebih efektif
untuk objek besar, namun kurang relevan jika target manusia berada pada jarak jauh dari
kamera pengawas BTS.

Keterbatasan Penelitian
Meskipun sistem yang diusulkan telah menunjukkan kinerja operasional yang
menjanjikan, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan yang perlu digarisbawahi
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sebagai arah pengembangan masa depan. Pertama, distribusi dataset pelatihan saat ini
didominasi oleh citra dengan kondisi pencahayaan siang hari yang optimal, sehingga
robustness model dalam menghadapi kondisi lingkungan yang menantang (seperti
pencahayaan rendah di malam hari atau gangguan cuaca ekstrem berupa hujan lebat dan
kabut) belum dievaluasi secara ekstensif. Kedua, lingkup deteksi dibatasi secara eksklusif
pada kelas "person”, yang berarti potensi ancaman keamanan fisik lainnya, seperti intrusi
kendaraan tak dikenal atau keberadaan peralatan berbahaya, belum terakomodasi dalam
cakupan pelatihan model saat ini. Terakhir, validasi inferensi dilakukan terbatas pada
perangkat NVIDIA Jetson Nano (4GB) yang merepresentasikan perangkat edge kelas entry-
level; oleh karena itu, profil kinerja latensi dan throughput yang dilaporkan mungkin berbeda
secara signifikan apabila sistem diimplementasikan pada akselerator Al yang lebih modern
dengan kapasitas komputasi yang lebih tinggi.

Implikasi dan Rekomendasi Implementasi

Berdasarkan sintesis temuan eksperimental, penelitian ini merumuskan sejumlah
rekomendasi teknis untuk penerapan sistem keamanan cerdas di lingkungan industri.
Pertama, terkait pemilihan model, varian YOLOvV8n direkomendasikan sebagai solusi paling
optimal untuk perangkat edge dengan sumber daya terbatas (seperti NVIDIA Jetson Nano
atau Raspberry Pi 5) mengingat kemampuannya mempertahankan frame rate di atas 20 FPS
yang memadai untuk pelacakan pergerakan manusia secara halus; sebaliknya, varian
YOLOVS8s sebaiknya hanya diadopsi pada infrastruktur yang didukung oleh on-premise
server berkinerja tinggi. Kedua, guna memenuhi standar efisiensi industri, konversi model
ke format TensorRT (.engine) dengan presisi FP16 atau INT8 sangat disarankan, karena
strategi optimasi ini berpotensi meningkatkan throughput sebesar 30-50% tanpa degradasi
akurasi yang signifikan. Terakhir, untuk menjamin efisiensi operasional dan reliabilitas
sistem notifikasi, disarankan penerapan arsitektur deployment hibrida di mana algoritma
deteksi gerak ringan berfungsi sebagai pemicu inferensi YOLO, serta penetapan ambang
batas confidence score minimal 0.60 untuk pengiriman telemetri Telegram guna memitigasi
risiko notifikasi palsu (false positive) yang berlebihan.

KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem pengawasan keamanan cerdas untuk
BTS dengan mengintegrasikan algoritma deep learning YOLOV8 pada perangkat Edge Al
dan sistem telemetri berbasis Telegram. Secara teoretis, penelitian ini memberikan
kontribusi dalam mengevaluasi efektivitas modifikasi detection head multi-skala (P2 dan
P6) pada arsitektur YOLOVS8 untuk kasus deteksi manusia di lingkungan infrastruktur kritis
dengan sumber daya terbatas. Berdasarkan evaluasi empiris, ditemukan adanya trade-off
yang signifikan antara kedalaman arsitektur model dan efisiensi komputasi. YOLOv8s
mencatatkan akurasi tertinggi dengan mMAP@0.5 sebesar 61,4%, namun memiliki
keterbatasan pada kecepatan inferensi yang hanya mencapai 9,67 FPS pada NVIDIA Jetson
Nano. Sebaliknya, YOLOVS8n terbukti menjadi solusi paling optimal untuk penerapan real-
time, menawarkan keseimbangan terbaik dengan throughput 22,02 FPS dan akurasi yang
kompetitif (MAP@0.5 sebesar 59,3%). Sementara itu, varian modifikasi YOLOv8n-p2 dan
YOLOv8n-p6, meskipun dirancang untuk meningkatkan sensitivitas terhadap variasi skala
objek, mengalami penurunan efisiensi komputasi masing-masing menjadi 14,84 FPS dan
21,18 FPS tanpa memberikan peningkatan akurasi global yang signifikan dibandingkan
YOLOv8n standar pada dataset ini.

Secara praktis, sistem yang diusulkan telah membuktikan keandalannya dalam
mengirimkan notifikasi deteksi beserta bukti visual secara real-time melalui Telegram,
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memungkinkan respons keamanan yang cepat tanpa memerlukan pengawasan manual terus-
menerus. Temuan ini merekomendasikan penggunaan arsitektur model yang ringan
(YOLOvV8n) untuk implementasi edge computing pada infrastruktur telekomunikasi, serta
membuka peluang penelitian lanjutan terkait optimasi model melalui teknik kuantisasi
(TensorRT) untuk meningkatkan performa pada perangkat keras berdaya rendah.
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