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Penelitian ini mengembangkan sistem deteksi manusia berbasis 

kamera depth Intel RealSense D455 menggunakan algoritma 

YOLOv5n. Sistem ini dirancang untuk mengatasi tantangan deteksi 

objek dalam berbagai kondisi lingkungan dan pencahayaan, serta 

untuk aplikasi real-time dengan keterbatasan perangkat keras. Hasil 

pengujian menunjukkan bahwa sistem ini memiliki akurasi tinggi 

dalam mendeteksi jarak dan sudut pada siang hari, dengan tingkat 

kesalahan gabungan sekitar 2.439%. Namun, kinerja sistem menurun 

pada malam hari dengan tingkat kesalahan gabungan mencapai 

sekitar 10.042%, menunjukkan kerentanan terhadap perubahan 

pencahayaan rendah. Evaluasi menggunakan metrik mean Average 

Precision (mAP) menunjukkan model mencapai nilai mAP sebesar 

0.99 pada threshold IoU 0.5 dan nilai rata-rata mAP sebesar 0.9 pada 

berbagai threshold dari 0.5 hingga 0.95, menandakan akurasi tinggi 

dalam deteksi dan klasifikasi objek. Integrasi informasi kedalaman 

dari kamera RealSense dan kemampuan deteksi real-time dari 

YOLOv5n menunjukkan efektivitas yang baik dalam deteksi 

manusia. Namun, diperlukan peningkatan lebih lanjut untuk 

meningkatkan kinerja dalam kondisi pencahayaan rendah. Secara 

keseluruhan, sistem yang dikembangkan menunjukkan potensi 

signifikan dalam aplikasi deteksi manusia terutama dalam kondisi 

pencahayaan terang namun memerlukan penyesuaian lebih lanjut 

untuk konsistensi deteksi dalam berbagai kondisi pencahayaan. 
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1. INTRODUCTION 

 Pengenalan citra merupakan bagian penting dalam bidang komputer vision. Pengenalan citra digital bertujuan 

untuk memahami informasi citra sehingga komputer dapat mengenali objek pada citra selayaknya manusia[1]. 

Banyak teknologi memanfaatkan komputer vision untuk berbagai aplikasi seperti sistem keamanan, analisis 

perilaku, hingga interaksi manusia-komputer. Dalam konteks ini, deteksi manusia menjadi salah satu tantangan 

signifikan, terutama dalam berbagai kondisi lingkungan dan pencahayaan. 

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
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 Untuk mengatasi tantangan ini, teknologi deteksi objek berbasis deep learning, seperti You Only Look Once 

(Yolo), telah berkembang pesat dan menjadi solusi populer. Yolo merupakan metode deteksi objek yang terkenal 

karena kemampuannya yang cepat dan akurat dalam mengenali berbagai objek dalam satu kali pemrosesan. 

 Versi terbaru dari yolo, seperti yoloV7 dan yoloV8, menawarkan peningkatan performa yang signifikan 

dibandingkan versi-versi sebelumnya, baik dalam hal kecepatan maupun Accuracy. Namun, dalam penelitian ini, 

kami memilih untuk menggunakan varian yoloV5n (nano) karena memiliki ukuran model yang lebih kecil dan 

kecepatan inferensi yang lebih tinggi tanpa mengorbankan terlalu banyak Accuracy. YoloV5n dirancang untuk 

perangkat dengan keterbatasan sumber daya komputasi, menjadikannya pilihan ideal untuk aplikasi real-time dan 

lingkungan yang memiliki keterbatasan perangkat keras[2]. Menurut penelitian oleh Jocher et al[3], yoloV5n 

menunjukkan efisiensi tinggi dengan latensi rendah, yang sangat berguna dalam aplikasi deteksi real-time pada 

perangkat dengan kapasitas komputasi terbatas. 

 Selain itu, penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Jing Wang dkk. menunjukkan bahwa yoloV5n telah 

mencapai versi yang relatif stabil dalam melakukan pendeteksian objek di berbagai kondisi pencahayaan. Penelitian 

ini menunjukkan bahwa yoloV5 memberikan performa yang lebih baik dibandingkan dengan algoritma lainnya 

dalam hal deteksi objek di lingkungan dengan pencahayaan rendah, mencapai mAP0,5 sebesar 71,9% pada dataset 

Mine_Exdark, yang 4,4% lebih tinggi[4]. 

 Namun, meskipun yoloV5 telah menunjukkan kinerja yang luar biasa dalam berbagai aplikasi, tantangan tetap 

ada ketika diterapkan dalam kondisi pencahayaan yang bervariasi, terutama di lingkungan luar ruangan. Selain itu, 

penggunaan kamera depth seperti Realsense dapat memberikan informasi tambahan yang berguna dalam 

meningkatkan Accuracy deteksi manusia dengan memanfaatkan data kedalaman. Kamera depth memungkinkan 

untuk mendapatkan informasi bentuk tubuh manusia secara lebih akurat dengan memanfaatkan data kedalaman, 

yang dapat membantu dalam kondisi pencahayaan yang buruk atau lingkungan yang kompleks. Penelitian oleh 

Zhang et al Menunjukkan bahwa penggunaan data kedalaman dapat meningkatkan Accuracy deteksi objek dalam 

kondisi pencahayaan yang buruk[5] . Selain itu, penelitian oleh Wang et al. Mengkaji integrasi data RGB dan depth 

untuk meningkatkan kinerja sistem deteksi manusia[6]. 

 Penelitian ini akan menggabungkan YOLOv5n dan kamera depth Realsense untuk mengatasi tantangan deteksi 

manusia dalam berbagai kondisi pencahayaan. Metodologi yang diusulkan akan dievaluasi melalui serangkaian 

eksperimen yang dirancang untuk menguji kinerja sistem dalam berbagai skenario praktis yang diharapkan dapat 

meningkatkan Accuracy dan keandalan deteksi dalam kondisi pencahayaan yang bervariasi. 

 

2. METHOD 

Penlitian dimulai dengan menghubungkan kamera depth ke komputer dan menyiapkan lingkungan pengujian 

yang mencakup berbagai kondisi pencahayaan. Data dikumpulkan melalui pengambilan video yang di convert ke 

gambar, lalu dipreproses anotasi, kemudian model deteksi YOLOv5 diimplementasikan dengan menyesuaikan 

arsitektur dan melatihnya menggunakan dataset yang telah dipreproses. Evaluasi model dilakukan untuk mengukur 

kinerja dalam mendeteksi manusia, termasuk Accuracy jarak, dan sudut deteksi. 

 

2.1. Dataset Collection 

Pada tahap pengambilan data gambar dilakukan pada empat periode utama dalam sehari, yaitu pagi, siang, sore, 

dan malam hari, pengambilan dataset bentuk tubuh manusia ini dilakukan dengan menggunakan depth camera yang 

merepresentasikan bentuk tubuh manusia seperti pada gambar 1, yang mampu menghasilkan resolusi output 

kedalaman hingga 1280 × 720[7]. 
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Gambar 1.Dataset Colection 

Dataset ini terdokumentasi secara rinci dalam Table 1 Yang  mencatat total dataset sebanyak 4000 gambar yang 

dikumpulkan, dengan setiap periode menyumbang 1000 gambar Selanjutnya, dataset gambar tersebut dipilah 

menjadi 2800 gambar untuk pelatihan data, 500 gambar untuk validasi data, dan 400 gambar untuk pengujian, 

memastikan adanya distribusi yang seimbang dan representatif untuk proses analisis dan evaluasi selanjutnya[8]. 

Tabel 1. Summary of Dataset Collection and Processing 

Tahap Pengambilan 

Data 
Periode Waktu 

Jumlah 

Gambar 

   

Dataset Collection Pagi 1000 

 Siang 1000 

 Sore 1000 

 Malam 1000 

Total  4000 

Pengolahan Dataset Training Set 2800 

 Validation Set 500 

 Testing Set 400 

 

Tahap selanjutnya adalah melakukan anotasi pada gambar-gambar tersebut. Anotasi dilakukan untuk menandai 

objek-objek yang akan dideteksi, di mana setiap objek diberikan kotak persegi panjang sebagai kotak pembatas. 

Selain itu, setiap kotak pembatas diberikan identifikasi kelas untuk menunjukkan jenis objek yang akan dideteksi, 

dalam hal ini, objek yang ditandai adalah manusia. Dapat dilihat pada gambar 2, yang dimana proses anotasi ini 

dilakukan menggunakan perangkat lunak Roboflow[9][10]. Proses anotasi ini penting untuk mempersiapkan data  

latih yang tepat untuk pelatihan model deteksi objek. 

 

Gambar 2. Proses anotasi gambar di roboflow 

2.2. Arsitektur Deep Learning 
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Pada penelitian ini, kami melakukan pendeteksian objek pada gambar menggunakan detektor objek YoloV5n. 

YoloV5n terkenal mampu melakukan deteksi objek dengan cepat dan akurat, bahkan dalam variasi ukuran, posisi, 

yang tumpang tindih yang berbeda dan memiliki ukuran model yang lebih kecil dengan kecepatan inferensi yang 

lebih tinggi yangtidak terlalu banyak Accuracy. YoloV5n juga dirancang untuk perangkat dengan keterbatasan 

sumber daya komputasi, yang menjadikannya pilihan ideal untuk aplikasi real-time dan lingkungan yang memiliki 

keterbatasan perangkat keras. Proses dimulai dengan menginisialisasi detektor YoloV5n untuk melatih model 

menggunakan arsitectur YoloV5n pada gambar 3 yang dimana arsitektur YoloV5n terdiri dari empat komponen 

utama: Input, Backbone, Neck, dan Head. 

 
Gambar 3. Arsitektur Deep learning 

Sumber: [J.Wang et all., 2023] 

Komponen Input bertugas menerima dan menyiapkan gambar input berukuran 640x640 piksel untuk diproses, 

sering kali melibatkan langkah-langkah seperti penskalaan adaptif gambar dan peningkatan data mosaik. Backbone 

berfungsi sebagai ekstraktor fitur utama jaringan, menggunakan serangkaian lapisan konvolusi yang terdiri dari blok 

CBS (Convolutional Block with SiLU) dan modul C3 yang didasarkan pada CSPNet untuk meningkatkan 

representasi fitur. Komponen Neck menggabungkan fitur dari Backbone dan meningkatkan kekuatan 

representasionalnya melalui struktur Feature Pyramid Network (FPN) dan Pixel Aggregation Network (PAN), yang 

mencakup operasi seperti concatenation dan upsampling. Terakhir, komponen Head memprediksi kotak pembatas 

(bounding boxes) dan probabilitas kelas untuk setiap objek dalam gambar input menggunakan lapisan Conv2d. 

Fungsi kerugian yang digunakan adalah CIOU Loss, dan Non-Maximum Suppression (NMS) diterapkan untuk 

menyaring kotak multi-objek, menghasilkan output prediksi yang akurat. 

2.3. YOLOv5 Architecture Evaluation Method 

Penelitian ini dilakukan menggunakan metode evaluasi Mean Average Precision (mAP). mAP merupakan 

parameter yang digunakan untuk mengevaluasi pendeteksian objek[10]. Precision (P) adalah tingkat ketepatan 

antara informasi yang diminta oleh pengguna dengan jawaban yang yang diberikan sistem. Recall (R) adalah tingkat 

keberhasilan sistem dalam menemukan kembali sebuah informasi. Accuracy (A) adalah perhitungan akurat antara 

prediksi dan hasil sesungguhnya. Average Precision dihitung untuk setiap kelas dan dirata-ratakan untuk 

mendapatkan mAP. perlu diketahui nilai recal(1)l, precision(2), dan accuracy(3). Berikut merupakan presentasi 

prediksi positif yang benar dan hasil prediksi, yang dapat dihitung dengan menggunakan persamaan berikut. 

 

 𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(1) 

   

 𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (2) 
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 𝐴 =
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
 

(3)[11] 

  

 Rumus perhitungan (3) Kondisi dikatakan True Positive (TP) ketika objek mendeteksi manusia sedangkan 

aktualnya manusia, selanjutnya kondisi False Positive (FP) ketika objek mendeteksi manusia sedangkan aktualnya 

bukan manusia, kemudian True Negative (TN) ketika objek mendeteksi bukan manusia sedangkan aktualnya bukan 

manusia, dan False Negative (FN) ketika objek mendeteksi bukan manusia sedangkan aktualnya manusia[12]. 

Selanjutnya untuk mendapatkan nilai mAP, harus menemukan nilai IoU terlebih dahulu. IoU (Intersection Over 

Union) merupakan metrik evaluasi untuk mengukur keakuratan detektor objek pada dataset tertentu (4). IoU 

bertujuan Untuk menentukan kotak pembatas antara kotak pembatas hasil prediksi atau kotak pembatas pada saat 

anotasi. Dapat dilihat dibawah ini merupakan persamaan untuk mendapatkan nilai IoU. 

 
 

𝐼𝑜𝑈 =
𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑂𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝

𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛
 

(4)[13] 

 

Selanjutnya, dalam evaluasi deteksi objek, confidence score digunakan untuk menilai seberapa yakin sistem 

dalam memprediksi keberadaan objek dalam gambar. Confidence score biasanya diperoleh dari model deteksi objek 

dan menunjukkan tingkat keyakinan model terhadap keberadaan objek serta akurasi dari prediksi yang dibuat (5). 

 
 

Confidence Score = 𝑃(𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡) × 𝐼𝑂𝑈
𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ

𝑃𝑟𝑒𝑑
 

(5)  

 

Setiap AP yang sudah dihitung akan dirata-ratakan agar mendapatkan nilai akhir atau nilai mAP selain membagi 

nilai AP dengan jumlah class, AP juga dihitung berdasarkan nilai threshold. Oleh karena itu mAP juga dihitung 

dengan rata-rata dari nilai threshold  IoU yang berbeda. Dibawah ini merupakan persamaan untuk mendapatkan nilai 

mAP (6). 

 
𝑚𝐴𝑃 =  

1

𝑁
∑

𝑁

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(𝑖)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(𝑖))    
(6) 

 

Kemudian untuk menghitung kesalahan atau error pada sistem pendeteksian menggunakan persamaan berikut (7). 

  

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 =  
𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 − 𝐴𝑘𝑡𝑢𝑎𝑙

𝐴𝑘𝑡𝑢𝑎𝑙
× 100% 

(7) 

 

2.4. Distance Object Detection 

Jarak dihitung untuk mengestimasi jarak antara objek yang dideteksi dan kamera. Proses pengukuran jarak ini 

penting untuk mengetahui seberapa jauh objek tersebut dari kamera, yang berguna dalam berbagai aplikasi seperti 

navigasi kendaraan otonom, perhitungan ukuran objek, atau pemantauan keamanan[14]. 

Untuk mendapatkan data jarak dari kamera depth RealSense, beberapa langkah utama perlu dilakukan. Pertama, 

instal Intel RealSense SDK dan library pyrealsense2 untuk memungkinkan akses dan interaksi dengan data dari 

kamera depth menggunakan Python. Setelah itu, inisialisasi kamera depth RealSense dan mulai streaming data 

kedalaman secara real-time dengan mengkonfigurasi pipeline yang tepat. Kemudian mendeteksi objek manusia 

menggunakan YOLOv5n, kami mengekstrak bounding box yang mengelilingi objek tersebut. Posisi tengah objek 

dalam gambar (TengahX, TengahY) dihitung dari bounding box. Selanjutnya, jarak dari kamera ke objek dihitung 

menggunakan informasi kedalaman yang disediakan oleh kamera RealSense. Kami mengambil nilai kedalaman dari 

titik tengah objek pada gambar kedalaman dengan menggunakan fungsi depth_frame.get_distance (TengahX, 

TengahY). Jarak sebenarnya dihitung dalam meter dengan menggunakan informasi kedalaman yang diperoleh. 

untuk menghitung jarak menggunakan rumus perhitungan (8) 

 Jarak = depth_frame. get_distance(Tengahy, Tengahx) 
(8) 

 



6 

Int J Elec & Comp Eng  ISSN: 2088-8708 ❒ 

 

 
 
 

Paper’s should be the fewest possible that accurately describe … (First Author) 

 
 
 

2.5. Angle Object Detection 

Dalam implementasi deteksi objek menggunakan YoloV5n dan penggunaan RealSense untuk mengukur jarak 

dan orientasi objek, kami menggunakan metode perhitungan sudut untuk menentukan posisi relatif objek terhadap 

titik tengah citra (center point) dalam bidang gambar. Metode ini memberikan informasi tambahan yang berguna 

untuk analisis orientasi objek secara visual. 

Sudut yang dihitung adalah sudut antara garis lurus yang menghubungkan titik tengah citra dengan posisi 

horizontal objek terdeteksi. Sudut ini dihitung menggunakan fungsi trigonometri arctangent (atan) untuk 

menentukan orientasi relatif objek terhadap pusat pandang kamera[15]. 

Rumus (9) untuk menghitung sudut (θ\thetaθ) berdasarkan posisi objek terhadap titik tengah citra. (TengahX 

dan Tengahy) koordinat pusat objek terdeteksi, (image_center _x) koordinat horizontal titik tengah citra, 

(480)adalah tinggi citra dalam piksel, (atan2)fungsi atan yang menerima dua argumen untuk menghasilkan sudut 

dalam semua kuadran, (Angel)sudut pandang horizontal yang diukur dalam derajat, lebar_tampak adalah lebar 

tampak objek yang diukur dalam piksel, dan panjang_fokus adalah panjang fokus kamera. 

 

 
𝜃 = 𝑎𝑡𝑎𝑛2 × (

TengahX − image_center_x

480 − Tengahy
) ×

180

𝜋
 

(9) 

 

 

3. RESULTS AND DISCUSSION 

  Pengujian dilakukan menggunakan hardware dengan spesifikasi  pada Tabel 2 

 

Tabel 2. Spesifikasi Hardware yang Digunakan 

Processor Intel(R) Core(TM) i7-10750H CPU @ 2.60GHz (Up to 5.0GHz) 
RAM 16 GB DDR4 2933MHz 
Storage 512 GB NVMe PCIe SSD 
Graphic Card NVIDIA GeForce GTX 1650 4GB GDDR5 

 

 Pengujian yang dilakukan adalah hasil pelatihan kumpulan data, pendeteksian objek, penghitungan jarak objek 

dan sudut objek manusia yang dilakukan di luar ruangan dalam 4 periode dalam sehari (pagi, siang, sore, malam) 

dengan pengunaan GPU 74%.. 
 

3.1. Training Data 

Pengujian pendeteksian objek dilakukan secara realtime dengan menggunakan kamera depth ralsense D455. 

Hasil pengujian pelatihan data ditunjukkan pada Gambar 4 yang merupakan grafik pada saat melakukan pelatihan 

data dengan 500 epoch. Grafik pelatihan didapatkan ketika model mempelajari kumpulan data gambar setelah 

dilakukan label bisa dilihat pada grafik berikut. 

 

 
Gambar 4. Grafik Pelatihan Data 
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Gambar di atas menunjukkan hasil evaluasi pelatihan model YoloV5n, Grafik-grafik tersebut mencerminkan 

beberapa metrik kunci yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model, khususnya precision, recall, dan mean 

Average Precision (mAP). Precision dan recall adalah metrik utama yang dihasilkan dari confusion matrix. 

Precision yang tinggi menunjukkan bahwa model jarang memberikan deteksi palsu (False Positives), sedangkan 

recall yang tinggi menunjukkan bahwa model mampu mendeteksi sebagian besar objek yang ada (True Positives). 

Grafik metrics/precision dan metrics/recall menunjukkan bahwa kedua metrik mencapai nilai mendekati 1, yang 

menandakan kinerja deteksi yang sangat baik. 

Mean Average Precision (mAP) adalah metrik yang menggabungkan precision dan recall di berbagai threshold 

IoU (Intersection over Union). Grafik metrics/mAP_0.5 menunjukkan mAP pada threshold  IoU 0,5 mencapai 

sekitar 0,99, sementara grafik metrics/mAP_0,5:0,95 menunjukkan mAP rata-rata pada berbagai threshold dari 0,5 

hingga 0,95 mencapai sekitar 0,9. Nilai mAP yang tinggi ini menunjukkan bahwa model sangat akurat dalam 

mendeteksi dan mengklasifikasikan objek. 

 

3.2.1. Results of Evaluation Method 

Setelah proses pelatihan selesai, langkah selanjutnya adalah melakukan pengujian untuk mengevaluasi kinerja 

model. Pada bagian ini, model diuji pada subjek manusia untuk menentukan jarak dan sudut mereka. Deteksi 

manusia dilakukan pada empat periode utama sepanjang hari: pagi, siang, sore, dan malam hari. Pengujian ini 

bertujuan untuk mengevaluasi keakuratan model dalam mendeteksi objek manusia yang terlihat dalam bingkai 

warna yang diambil oleh kamera. Pada tahap ini, sistem secara otomatis mendeteksi dan mengidentifikasi manusia 

dalam setiap bingkai yang diterima dari kamera. Setiap deteksi objek manusia dilengkapi dengan informasi 

koordinat persegi panjang, Confidence Score, dan data kedalaman yang diambil dari sensor RealSense. Selanjutnya, 

sistem menghitung jarak relatif dari objek manusia terhadap kamera dengan menggunakan informasi kedalaman 

yang tersedia, serta menghitung sudut orientasi relatif objek terhadap pusat gambar kamera. Hasil perhitungan ini 

kemudian divisualisasikan dalam bingkai warna dan kedalaman, menampilkan persegi panjang sebagai penanda 

objek manusia, informasi jarak dalam  meter, sudut orientasi dalam derajat, serta elemen visual seperti garis dan titik 

untuk memvisualisasikan posisi relatif objek secara jelas.  

 

3.2.2.1 Evaluation Method Distance 

Pada penelitian ini, dilakukan pengujian pengukuran jarak deteksi pada objek pada 4 periode dalam sehari 

(Pagi, Siang, Sore, Malam) dari jarak 1 hingga 6 meter untuk mengevaluasi seberapa akurat deteksi jarak yang 

dihasilkan sistem ke jarak aktual dalam berbagai kondisi waktu seperti pada gambar 5. 

 

Gambar 5. Pengujian Distance 

Dari hasil pengujian yang didapatkan pada Tabel 3, menunjukkan bahwa sistem deteksi jarak yang diuji mampu 

mengukur jarak dengan akurasi relatif tinggi dalam berbagai periode waktu (Pagi, Siang, Sore, Malam). Meskipun 

demikian, terdapat kecenderungan sistem untuk menghasilkan nilai eror negatif, artinya cenderung mengukur jarak 

yang sedikit lebih jauh dari jarak sebenarnya, dengan rata-rata nilai eror sekitar -0.11935. Variasi nilai eror juga 

terlihat antara periode waktu, dengan performa yang cenderung lebih baik pada pagi dan siang hari dibandingkan 

sore dan malam, yang mungkin dipengaruhi oleh kondisi pencahayaan atau faktor lingkungan lainnya. Evaluasi 
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lebih lanjut terhadap kalibrasi sistem dan pengelolaan faktor-faktor lingkungan dapat membantu meningkatkan 

konsistensi deteksi jarak. 

Tabel 3. Pengujian Distance 

Periode Waktu Jarak Actual (m) 
Jarak Terdeteksi 

(m) 
Nilai Eror 

Pagi 

1 1.063 -0.063 

2 2.044 -0.044 

3 3.048 -0.048 

4 4.211 -0.211 

5 5.274 -0.274 

Siang 

1 1.023 -0.023 

2 2.055 -0.055 

3 3.170 -0.17 

4 4.257 -0.257 

5 5.274 -0.274 

Sore 

1 1.027 -0.027 

2 2.034 -0.034 

3 3.153 -0.153 

4 4.211 -0.211 

5 5.274 -0.274 

Malam 

1 1.000 0 

2 2.000 0 

3 3.002 -0.002 

4 4.040 -0.04 

5 5.227 -0.227 

Rata-rata   -0.11935      

 

3.2.2.1 Evaluation Method Angle 

Pada penelitian ini, dilakukan pengujian pengukuran sudut deteksi aktual dan sudut yang terdeteksi pada sistem 

pada objek dalam 4 periode dalam sehari (Pagi, Siang, Sore, Malam) dari 5 titik yang ditentukan (sudut -40°, -20°, 

0°, 20°, 40°) untuk mengevaluasi kinerja model deteksi dan mengetahui seberapa konsisten dan akurat sistem ini 

seperti pada Gambar 6.  

 

Gambar 6. Pengujian Angle 
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Dari hasil pengujian yang didapatkan pada Tabel  4 dapat di simpulkan bahwa sistem deteksi sudut menunjukkan 

kemampuan yang baik dalam konsistensi dan akurasi dalam mengukur sudut objek pada berbagai periode waktu 

(Pagi, Siang, Sore, Malam). Secara umum, nilai eror rata-rata sebesar -0.117° menunjukkan bahwa sistem cenderung 

mendeteksi sudut yang sedikit lebih besar dari sudut sebenarnya. Meskipun demikian, terdapat variasi nilai eror 

antara sudut aktual dan terdeteksi, dengan beberapa kasus nilai eror lebih besar terutama pada kondisi pencahayaan 

yang rendah seperti pada malam hari. Evaluasi lebih lanjut dan penyesuaian mungkin diperlukan untuk memperbaiki 

konsistensi dan mengurangi variasi nilai eror dalam pengukuran sudut sistem deteksi ini. 

Tabel 4. Pengujian Angle 

Periode Watu Sudut Actual° Sudut Terdeteksi° Nilai Eror 

Pagi 

 

40 41.79 -1.79 

20 20.53 -0.53 

0 0.00 0 

-20 -20.98 0.98 

-40 -40.20 0.2 

Siang 

 

40 40.19 -0.19 

20 20.44 -0.44 

0 0.000 0 

-20 -20.09 0.09 

-40 -40.85 0.85 

Sore 

40 40.36 -0.36 

20 20.82 -0.82 

0 0.00 0 

-20 -20.56 0.56 

-40 -40.60 0.6 

Malam 

40 40.52 -0.52 

20 21.49 -1.49 

0 0.49 -0.49 

-20 -20.70 0.7 

-40 -40.31 0.31 

Rata-rata -0.117 
 

4. CONCLUSION 

  Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem deteksi manusia menggunakan kamera depth Intel RealSense 

D455 dan algoritma YOLOv5n. Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem memiliki akurasi tinggi dalam 

mendeteksi jarak dan sudut pada siang hari dengan tingkat kesalahan gabungan sekitar 2.439%. Namun, kinerja 

sistem menurun pada malam hari dengan tingkat kesalahan gabungan mencapai sekitar 10.042%, menunjukkan 

bahwa sistem lebih rentan terhadap perubahan lingkungan seperti pencahayaan rendah. Evaluasi menggunakan 

metrik mAP menunjukkan model mencapai nilai mAP sebesar 0.99 pada threshold IoU 0.5 dan nilai rata-rata mAP 

sebesar 0.9 pada berbagai threshold dari 0.5 hingga 0.95, menandakan akurasi tinggi dalam deteksi dan klasifikasi 

objek. Integrasi informasi kedalaman dari kamera RealSense dan kemampuan deteksi real-time dari YOLOv5 

menunjukkan efektivitas yang baik dalam deteksi manusia. Namun, diperlukan peningkatan lebih lanjut untuk 

meningkatkan kinerja dalam kondisi pencahayaan rendah. Secara keseluruhan, sistem yang dikembangkan 

menunjukkan potensi signifikan dalam aplikasi deteksi manusia, terutama dalam kondisi pencahayaan terang, 

namun memerlukan penyesuaian lebih lanjut untuk konsistensi deteksi dalam berbagai kondisi pencahayaan. 
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