
ILKOMNIKA: Journal of Computer Science and Applied Informatics E-ISSN: 2715-2731 

Vol. 6, No. 2, Agustus 2024, Halaman 135-146  135 

 

        https://doi.org/10.28926/ilkomnika.v6i2.642          http://journal.unublitar.ac.id/ilkomnika          

 

 

Pengembangan Arsitektur Model YOLOv8 untuk Meningkatkan 

Performa Object Detection pada Varian Boks Warehouse Palletizing 

Muhammad Alif Amri Muzammil1,*, Rarasmaya Indraswari2  

Departemen Sistem Informasi, Fakultas Teknologi Elektro dan Informatika Cerdas, Institut Teknologi Sepuluh 
Nopember, Indonesia 

 
16026231025@student.its.ac.id; 2raras@its.ac.id  

 
*penulis korespondensi 

 

INFO ARTIKEL 

 

ABSTRAK 

 

Sejarah Artikel 

Diterima: 5 Juli 2024 

Direvisi: 30 Juli 2024 

Diterbitkan: 30 Agustus 2024 

 Dalam lingkungan industri modern, paletisasi gudang memainkan peran 

penting dalam mengoptimalkan rantai pasokan untuk memenuhi 

permintaan konsumen yang terus meningkat. Namun, banyak perusahaan 

masih menggunakan proses manual untuk pengaturan palet, yang 

menyebabkan kesalahan manusia dalam identifikasi dan penempatan 

barang. Hal ini mengakibatkan inefisiensi operasional dan kerugian 

material. Di era digital, computer vision, terutama object detection, sangat 

penting dalam mengatasi berbagai tantangan industri. Memanfaatkan 

teknologi pendeteksian objek yang canggih seperti YOLOv8 dapat secara 

signifikan meminimalkan kesalahan manusia dengan mengaktifkan 

deteksi barang secara otomatis, sehingga mengurangi keterlibatan 

manusia. Mengingat data yang digunakan untuk deteksi palet memiliki 

ukuran yang seragam, efisiensi model YOLOv8 dapat ditingkatkan 

dengan memodifikasi arsitekturnya ke tingkat multiskala. Penerapan 

Feature Pyramid Network (FPN) yang dimodifikasi dalam arsitektur 

YOLOv8 meningkatkan efisiensi pelatihan model dengan berfokus pada 

fitur data yang penting. Penggunaan TensorRT dalamm proses inferensi 

YOLOv8 untuk meningkatkan kecepatan dan kinerja, sehingga cocok 

untuk aplikasi real-time. Penelitian ini menawarkan solusi komprehensif 

untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi operasional dalam pembuatan 

palet gudang sekaligus mengurangi kesalahan manusia. Dengan 

penggunaan model modifikasi arsitektur FPN untuk objek berskala kecil 

dan implementasi TensorRT memberikan performa terbaik yaitu mAP 

95,6% dan performa inference speed tercepat yaitu 12ms.  
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PENDAHULUAN 

Paletisasi gudang (warehouse palletizing) adalah proses dalam logistik dan manajemen 

rantai pasokan yang melibatkan pengaturan dan pengorganisasian produk atau barang di atas 

palet secara sistematis. Dalam lingkungan industri modern, paletisasi gudang merupakan 

bagian penting dari rantai pasokan kontemporer karena membantu mengatur barang untuk 

memenuhi permintaan pelanggan yang terus meningkat. Paletisasi dapat meningkatkan 

efisiensi dan keamanan penanganan dan pengangkutan barang, karena palet dapat dengan 

mudah dipindahkan dengan forklift atau peralatan lainnya [1]. Industri menghadapi tekanan 

untuk meningkatkan kecepatan pemenuhan pesanan karena ekspektasi pelanggan untuk 

pengiriman yang lebih cepat, dengan tren digitalisasi, otomatisasi, dan peningkatan 

penggunaan Teknologi Informasi dan Komunikasi yang dibayangkan sebagai konsep utama 

Industri 4.0 [2]. Terlepas dari perkembangan teknologi yang pesat, banyak pabrik yang 

masih melakukan proses pembuatan palet secara manual, dan kesalahan sering terjadi karena 

kelalaian manusia. Mengandalkan manusia untuk memverifikasi dan mengonfirmasi detail 
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barang rentan terhadap kesalahan atau kelalaian [3]. Di era digital ini, teknologi object 

detection telah menjadi perbincangan utama dalam mengatasi berbagai masalah di berbagai 

industri. Computer vision memainkan peran penting dalam Industri 4.0 dengan 

memungkinkan mesin untuk memahami, menganalisis, dan mengontrol proses produksi [4]. 

Dalam konteks paletisasi gudang, kemampuan untuk mengidentifikasi dan menempatkan 

barang secara akurat adalah kunci dalam meningkatkan efisiensi. Pada PT. XYZ, 

penyusunan paletisasi masih dilakukan secara manual dengan tenaga manusia, sehingga 

sering terjadi kelalaian atau human error. Kelalaian yang terjadi pada PT. XYZ adalah 

penyusunan varian boks yang salah pada susunan palet yang telah ditentukan. Karena 

kesalahan penyusunan inilah perusahaan mengalami kerugian disebabkan oleh varian 

produk yang berbeda memiliki harga yang berbeda juga. Oleh karena itu diperlukan solusi 

komprehensif dengan membuat sebuah sistem pengecekan susunan palet menggunakan 

deteksi objek sehingga dapat membantu mengurangi kerugian perusahaan dan meningkatkan 

efisiensi dari paletisasi gudang pada PT. XYZ. 

Deep learning telah digunakan untuk pengenalan kotak logistik dalam prosedur 

paletisasi robot industri [5]. Banyak algoritma yang telah dikembangkan untuk mengatasi 

tantangan tersebut. Salah satu penelitian oleh Yoon dkk. menggunakan deep learning untuk 

melakukan pengenalan kotak logistik dalam prosedur paletisasi robot industri. Terdapat 

tantangan dalam mengenali dan memilih kotak dalam sistem pemindahan palet otomatis 

yang digunakan dalam logistik. Kerumitan muncul dari susunan kotak yang berantakan dan 

permukaan luarnya yang bervariasi, yang sering kali ditutupi oleh label, label, dan simbol. 

Untuk mengatasi masalah tersebut, diusulkan pendekatan deteksi baru menggunakan model 

berbasis Mask R-CNN, didukung oleh Cycle-GAN. Cycle-GAN mengoptimalkan 

permukaan luar kotak dengan menghapus tag dan simbol asing sebelum terdeteksi. Metode 

yang diusulkan secara signifikan meningkatkan kinerja deteksi kotak dalam sistem paletisasi 

robotik [6]. Pada penelitian ini memberikan wawasan bahwa penggunaan deteksi objek 

untuk mendeteksi boks pada susunan palet dapat memberikan bantuan secara otomatis 

kepada pekerja sehingga dapat meminimalkan kesalahan saat melakukan penyusunan palet.  

Penelitian lain oleh Zendehdel dkk. mengembangkan sebuah pendeteksi langsung untuk 

berbagai macam alat yang ada pada Smart Manufacturing menggunakan YOLOv5. Masalah 

yang sering terjadi sebelumnya adalah akurasi dan performa secara real-time dalam sistem 

manufaktur perusahaan. Metode yang disarankan menggunakan model YOLOv5 yang 

disempurnakan dengan menemukan rata-rata akurasi sebesar 98,3% menunjukkan presisi 

tinggi dalam alat deteksi real-time [4]. Penelitian lain dilakukan oleh L. Jiang dkk. dengan 

melakukan penyempurnaan model YOLOv5 untuk deteksi rambu lalu lintas yang lebih baik, 

dengan fokus pada penggabungan dan ektraksi fitur. Pada penelitian ini, FPN (Feature 

Pyramid Network) dimanfaatkan untuk meningkatkan deteksi rambu lalu lintas, terutama 

yang berukuran kecil [7]. Membuat Balanced Feature Pyramid dimana struktur ini 

menggabungkan fitur pada skala berbeda, menyeimbangkan kekayaan semantik dan resolusi 

spasial, yang sangat penting untuk mendeteksi objek yang lebih kecil [8]. Meningkatkan 

feature fusion dengan menggabungkan fitur tingkat rendah dan fitur tingkat tinggi, sehingga 

meningkatkan performa deteksi [9]. Dari penelitian tersebut, dapat dilihat bahwa modifikasi 

FPN telah dilakukan pada YOLOv5 dan memberikan peningkatan performa deteksi. 

Terdapat banyak algoritma object detection, dan terdapat kemungkinan algoritma 

tersebut dapat digunakan dalam identifikasi pembuatan palet di gudang. Salah satu algoritma 

yang menarik adalah YOLO (You Only Look Once). Perkembangan YOLO cukup pesat 

dalam dunia computer vision. YOLO merupakan salah satu pendekatan yang melibatkan 

pemanfaatan kekuatan dari deep learning [10]. Perkembangan YOLO yang terbaru adalah 

YOLOv8, model computer vision terbaru yang dikembangkan oleh Ultralytics pada tanggal 

10 Januari 2023 [11]. Salah satu tantangan dari model YOLOv8 adalah inference speed yang 
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lebih lambat jika dibandingkan dengan YOLOv5 [12]. Meskipun YOLOv8 memiliki akurasi 

yang lebih baik dibandingkan YOLOv5, namun kecepatan dalam mendeteksi objek pada 

citra yang dimiliki YOLOv8 lebih lama jika dibandingkan dengan YOLOv5. Oleh karena 

itu, beberapa penelitian telah menggunakan berbagai metode yang dapat meningkatkan 

performa dari model tersebut. Modifikasi Feature Pyramid Network (FPN) dilakukan untuk 

meningkatkan kecepatan arsitektur model YOLOv8 sehingga dapat meningkatkan efisiensi 

dari arsitektur model tersebut [13]. Penelitian lain mengusulkan TensorRT untuk 

mengoptimalkan kinerja dengan meningkatkan inference speed model deep learning, 

sehingga cocok untuk aplikasi real-time [14]. TensorRT secara signifikan meningkatkan 

efisiensi model deep learning untuk inference real-time, yang sangat penting untuk sistem 

tertanam dan aplikasi dengan persyaratan latensi yang ketat [15]. Bellou dan Pisica dkk. 

berhasil mengoptimalkan model YOLOv8 dengan mengimplementasikan TensorRT, 

meningkatkan kinerja inferensi [16]. Teknik optimasi pada TensorRT, seperti kuantisasi dan 

layer fusion, secara nyata dapat meningkatkan kecepatan model, selaras dengan pesyaratan 

perangkat keras. Hasil percobaan menunjukkan bahwa TensorRT dapat meningkatkan 

inference speed dan mencapai kriteria kecepatan untuk aplikasi real-time [16]. Dalam hal 

ini, modifikasi FPN diharapkan dapat melakukan pelatihan lebih cepat dengan tetap 

memiliki inference speed yang lebih singkat untuk memenuhi kebutuhan sistem yang akan 

digunakan secara real-time. Meskipun telah banyak penelitian mengenai berbagai versi 

YOLO, namun belum penelitian yang menggunakan YOLOv8 jumlahnya terbilang cukup 

sedikit.  

Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan model arsitektur YOLOv8 dengan 

modifikasi FPN pada arsitektur untuk meningkatkan efisiensi pelatihan dengan kumpulan 

data warehouse palletizing. Selain itu, TensorRT digunakan untuk meningkatkan performa 

real-time dengan meningkatkan inference speed dari model. Sehingga perlu dilakukan 

eksperimen untuk dapat meningkatkan inference speed tanpa mengorbankan akurasi dari 

model dan layak untuk pengaplikasian secara real-time. Kontribusi yang diberikan pada 

penelitian ini adalah mengetahui model yang cocok digunakan dalam meningkatkan 

kecepatan tanpa mengurangi akurasi secara signifikan pada studi kasus PT.XYZ ini, dimana 

motode yang memberikan akurasi terbaik adalah model Small dengan impelementasi 

TensorRT YOLOv8 dengan mAP 95,6% dan inference speed 12ms. 

 
METODE 

Penelitian ini dilakukan sesuai dengan alur penelitian yang telah divisualisasikan pada 

Gambar 1. Terdapat beberapa tahapan yang dilakukan pada penelitian ini. Pertama. Studi 

literatur untuk mendukung pengerjaan penelitian sebagai acuan dalam melakukan penelitian. 

Kedua, pengumpulan data primer. Ketiga, pra-pemrosesan data, dengan melakukan anotasi 

atau pemberian label pada data primer yang masih raw atau mentah menjadi dataset dengan 

format YOLOv8, sehingga data dapat digunakan untuk melakukan pelatihan model. 

Keempat, pengembangan arsitektur model deteksi objek YOLOv8 dengan tujuan 

meningkatkan efisiensi pembuatan atau pelatihan model. Kelima, proses pelatihan model 

dengan beberapa modifikasi arsitektur yang telah dilakukan pada model. Keenam, proses 

konversi model dengan TensorRT, dengan tujuan meningkatkan performa dari model yang 

telah dilatih. Ketujuh, pengujian data dan evaluasi model, untuk menguji model mana yang 

memiliki performa paling optimal dan evaluasi model. Terakhir, dokumentasi yang berupa 

penulisan penelitian.  
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Gambar 1. Diagram Metode Penelitian 

Data 

Data yang digunakan merupakan data primer berupa gambar susunan kotak palet pada 

PT. XYZ. Terdapat dua varian produk dan masing-masing varian memiliki dua pola yang 

berbeda. Dataset berisi jenis varian kotak 60ml dan 63ml.  

 

 
Gambar 2. Contoh Citra pada Dataset Warehouse Palletizing 

 

Jumlah total data adalah 400 gambar. Setiap varian memiliki dua pola, setiap pola 

memiliki contoh gambar dengan susunan yang benar dan salah, setiap susunan benar atau 
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salah memiliki 50 gambar. Hal ini dilakukan karena layer paling bawah telah diperiksa pada 

proses sebelumnya. Semuanya diperiksa per-layer dari layer pertama hingga layer terakhir, 

sehingga tidak ada layer yang salah berupa kekurangan kotak ataupun terdapat varian yang 

menempati tempat yang salah. Contoh citra pada sebuah layer dapat dilihat pada Gambar 2. 

Contoh Citra pada Dataset Warehouse Palletizing Data citra yang diperoleh merupakan data 

primer dengan citra berwarna yang diambil menggunakan kamera smartphone Xiaomi 

Redmi Note 5 dengan spesifikasi pengambilan citra pada Tabel 1. Proses paletisasi dilakukan 

per-layer, sehingga hanya layer bagian atas saja yang diperiksa tanpa melihat layer di 

bawahnya. 

 
Tabel 1. Spesifikasi Pengambilan Citra  

Property Value 

Dimensions 4000 x 2000 

Width 4000 pixels 

Height 2000 pixels 

Horizontal resolution 72 dpi 

Vertical resolution 72 dpi 

Bit depth 24 

Resolution unit 2 

Color representation sRGB 

F-stop f/1.9 

Exposure time 1/20 sec 

ISO speed ISO-640 

Focal length 4 mm 

Metering mode Center Weighted Average 

Flash mode No flash, compulsory 

35mm focal length 24 

With balance Auto 

EXIF version 0220 

Item type JPG 

 

Prapemrosesan Data 

Prapemrosesan data adalah langkah mendasar dalam machine learning, terutama untuk 

deep learning, yang melibatkan transformasi raw data (data mentah atau awal) ke dalam 

format data yang dapat diproses oleh neural networks secara efektif [17]. Pada kasus ini 

prapemrosesan data yang dilakukan adalah anotasi objek sehingga data citra yang digunakan 

dapat menjadi input untuk model YOLOv8. Proses anotasi objek dilakukan pada gambar 

yang telah dikumpulkan selama pengumpulan data primer. Anotasi objek dilakukan secara 

manual kepada 400 citra data primer. Label Studio digunakan untuk memberikan anotasi 

objek pada kumpulan data gambar. Terdapat dua kelas dalam anotasi data, yaitu varian 60ml 

dan 63ml. Setiap citra memiliki 12 objek boks yang perlu dilakukan anotasi, sehingga total 

objek yang dilakukan anotasi adalah 4800 objek menggunakan aplikasi Label Studio. 

Pada Gambar 3 dapat dilihat tampilan dari tools Label Studio saat proses anotasi 

dilakukan. Dapat dilihat bahwa pada contoh citra yang digunakan terdapat 4 kotak berwarna 

kuning dan 8 kotak berwarna hitam, kotak tersebut biasa disebut bounding box. Kotak 

berwarna kuning menandakan bahwa objek yang dianotasi merupakan produk 63ml, dan 

kotak berwarna hitam menandakan bahwa objek yang dianotasi merupakan produk 60ml. 

Setiap layer harus sudah dipastikan berisi 12 kotak, dan keseluruhan kotak merupakan 

produk yang sama.  
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Gambar 3. Contoh Anotasi Citra Dataset Warehouse Palletizing 

 

Modifikasi Arsitektur YOLOv8 

YOLOv8 adalah versi terbaru dari keluarga model object detection "You Only Look 

Once" (YOLO). YOLO dikenal dengan kecepatan dan akurasinya yang tinggi, sehingga 

menjadi pilihan populer untuk tugas object detection secara real-time. YOLOv8 telah 

dimodifikasi dalam pengembangan penelitian ini dengan melompati beberapa layer pada 

arsitektur. Modifikasi ini bertujuan untuk mempercepat proses pelatihan sesuai dengan data 

yang digunakan, dalam hal ini dataset yang digunakan memiliki objek dengan ukuran skala 

yang sama.  

Gambar 4 menunjukkan YOLOv8 yang telah dimodifikasi pada Feature Pyramid 

Network, terlihat bahwa bagian yang diarsir akan dilewati sehingga model hanya akan 

menggunakan satu detection head, dalam contoh ini adalah detection head untuk objek-

objek berskala kecil pada sebuah gambar. Pada penelitian ini, dibuat modifikasi YOLOv8 

yang akan menggunakan masing-masing detection head secara mandiri, sehingga akan ada 

tiga modifikasi arsitektur yang bergantung pada ukuran objek: yaitu kecil, sedang, dan besar. 

Pada Gambar 4 dapat dilihat bahwa hanya P3 yang digunakan untuk melakukan training, P4 

dan P5 merupakan detection head untuk skala ukuran sedang dan besar. Sehingga input citra 

yang dilatih langsung menuju Upsample untuk mengembalikan ukuran menjadi 80x80.  

YOLO sendiri memiliki tiga komponen utama yang memiliki peran penting dalam 

proses object detection: Backbone, Neck, dan Head. Pada Gambar 4 dapat diliihat bagian 

backbone, neck, dan head dibatasi dengan kotak masing-masing. Ketiga komponen ini 

memiliki peran masing-masing dan saling berhubungan. Pertama Backbone, berfungsi 

sebagai langkah untuk melakukan ekstraksi fitur (feature extraction) dari gambar input. 

Ekstraksi fitur merupakan proses yang dilakukan untuk mengubah data mentah menjadi fitur 

numerik yang dapat diproses dengan tetap mempertahankan informasi dalam kumpulan data 

asli [18]. Proses ini memungkinkan pengurangan dimensi data, sehingga lebih mudah 

dikelola oleh algoritma machine learning. Tujuannya adalah untuk fokus pada detail penting 

dengan mengabaikan informasi yang kurang penting. Backbone merupakan jaringan 

Convolutional Neural Network (CNN) mendalam yang mengambil gambar input dan 

menghasilkan peta fitur (feature maps). 

Ketiga Head, merupakan bagian yang bertanggung jawab untuk melakukan deteksi dan 

klasifikasi objek berdasarkan peta fitur yang dihasilkan oleh Neck. Bagian ini berfungsi 

untuk melakukan prediksi kotak pembatas (bounding boxes), skor kepercayaan (confidence 

scores), dan klasifikasi objek. Setiap sel dalam grid menghasilkan beberapa bounding boxes, 

setiap bounding boxes memiliki koordinat, confidence score, dan probabilitas kelas. Peta 

fitur dari Neck melewati beberapa lapisan tambahan untuk mengeluarkan prediksi akhir 

sehingga menghasilkan prediksi bounding boxes, confidence scores, dan probabilitas kelas. 
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Gambar 4. Arsitektur YOLOv8 dengan Modifikasi FPN untuk Objek Skala Kecil 

 

Kedua Neck, adalah komponen yang menghubungkan Backbone dengan Head. 

Bertanggung jawab sebagai pengolah peta fitur yang dihasilkan oleh backbone agar lebih 

berguna untuk object detection. Peta fitur adalah representasi dari fitur-fitur yang telah 

dipelajari dan diekstraksi dari gambar input oleh CNN [19]. Struktur Neck terdiri dari 

beberapa lapisan convolutional tambahan, serta teknik seperti FPN yang membantu dalam 

menghasilkan peta fitur multi-skala, yang penting untuk mendeteksi objek dengan berbagai 

ukuran. Pada penelitian ini, bagian FPN inilah yang dimodifikasi sehingga menyesuaikan 

dengan ukuran objek dari kumpulan data warehouse palletizing.  

Dengan menggunakan arsitektur ini, pelatihan yang dilakukan dapat lebih efisien karena 

Segmentasimemfokuskan hanya kepada satu skala ukuran objek pada data citra. Dengan 
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melakukan lompatan terhadap beberapa layer, waktu pelatihan yang dibutuhkan menjadi 

lebih singkat. Hal ini dapat mengurangi biaya sumber daya yang dibutuhkan oleh 

perusahaan. Informasi yang didapat oleh model juga lebih maksimal karena langsung 

menyesuaikan feature yang digunakan sesuai dengan karakteristik objek pada kumpulan 

data. Selain itu, inference speed yang dimiliki model menjadi lebih optimal dengan 

melakukan pemangkasan arsitektur.  

 

Metrik Evaluasi 

Terdapat dua metrik evaluasi yang digunakan untuk menilai peningkatan performa dari 

modifikasi arsitektur yang diusulkan: yaitu mAP dan inference speed. mAP (mean Average 

Precision) adalah metrik yang digunakan untuk mengevaluasi performa dari model object 

detection. mAP dihitung dengan mengambil nilai presisi rata-rata atau Average Precision 

(AP) untuk semua kelas dan menghitung rata-ratanya. Hal ini memberikan skor efektifitas 

keseluruhan untuk kemampuan model dalam mengidentifikasi dan menemukan lokasi objek 

dengan benar di berbagai kategori [20]. Terdapat dua jenis mAP pada YOLOv8 yang 

dibedakan dari letak pada rentang ambang batas Intersection over Union (IoU), yaitu mAP50 

dan mAP50-95. Pada dasarnya mAP50-95 merupakan metrik yang lebih ketat dan terperinci 

karena memperhitungkan ketepatan model di seluruh spektrum ambang batas IoU, bukan 

hanya satu ambang batas seperti mAP50. Sedangkan Inference speed, mengacu kepada 

waktu yang dibutuhkan model terlatih untuk memproses input dan menghasilkan output 

[21]. Mengoptimalkan inference speed sangat penting untuk aplikasi real-time.  

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada penelitian ini, Colab Pro digunakan sebagai notebook untuk menjalankan 

pelatihan dan pengujian arsitektur YOLOv8. Spesifikasi GPU yang digunakan pada Colab 

Pro adalah T4 dengan RAM 32GB. Berbagai metrik evaluasi digunakan untuk menilai 

kinerja model yang diusulkan. Untuk mengukur akurasi object detection, mAP (mean 

Average Precision) digunakan untuk mengevaluasi kinerja model object detection. mAP 

dihitung dengan mengambil nilai rata-rata presisi (AP) untuk semua kelas dan merata-

ratakannya. Hal ini memberikan nilai efektivitas keseluruhan untuk kemampuan model 

untuk mengidentifikasi dan menemukan objek dalam berbagai kategori dengan benar. Untuk 

mengukur kemampuan model yang akan digunakan pada aplikasi real-time, digunakan 

inference speed sebagai metrik untuk dapat mengevaluasi apakah model YOLOv8 yang telah 

dilatih dapat diimplementasikan pada aplikasi secara real-time. Inference speed merupakan 

metrik yang sangat penting terutama pada aplikasi real-time yang membutuhkan respon 

cepat. Konfigurasi yang digunakan sama pada semua skenario eksperimen, yaitu 

menggunakan workers = 2, batch = 12, devices = 0, epochs = 100, dan patience = 50.  

Dalam penelitian ini terdapat empat eksperimen yang telah dilakukan, yaitu 

menggunakan arsitektur YOLOv8 orisinil, dan arsitektur yang telah dimodifikasi FPN 

dengan masing-masing modifikasi berupa object detection khusus untuk skala objek kecil, 

sedang, dan besar. Pada eksperimen ini, input size yang digunakan adalah 640x640. Pada 

Gambar 5 menunjukkan arsitektur YOLOv8 yang telah dimodifikasi untuk objek skala 

sedang dan besar. Untuk modifikasi arsitektur model skala sedang, layer yang berada dalam 

kotak biru tidak digunakan. Sedangkan untuk modifikasi arsitektur model skala besar, layer 

yang berada di dalam kotak merah tidak digunakan atau dilompati. Mengurangi penggunaan 

layer dari total keseluruhan pada arsitektur 23 lapisan sebelum citra terdeteksi. 
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Gambar 5. Arsitektur YOLOv8 dengan Modifikasi FPN untuk Objek Skala Sedang dan Besar 

 

Tabel 2 menunjukkan hasil pelatihan keempat skenario model dengan menggunakan 

input size 640x640. Dapat dilihat bahwa model yang diusulkan, yaitu model modifikasi 

arsitektur FPN untuk objek berskala kecil, memiliki performa paling maksimal diantara tiga 

model yang lain. Berdasarkan pelatihan model, model Small memiliki kecepatan waktu 

pelatihan paling singkat, yaitu 0,493 jam; dan memberikan nilai mAP50-95 yang paling 

tinggi, yaitu 95,5%. Begitu pula saat dilakukan pengujian, nilai mAP50-95 dari model Small 

lebih tinggi apabila dibandingkan dengan tiga model yang lain, yaitu 95,5%. Inference speed 

yang dimiliki model Small juga paling cepat, yaitu 19,1ms. Berdasarkan eksperimen 

tersebut, menandakan bahwa model one-scale object detection yang paling sesuai untuk 
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kumpulan data warehouse palletizing PT. XYZ adalah model modifikasi arsitektur FPN 

untuk objek berskala kecil, atau mode Small.  

 
Tabel 2. Hasil Eksperimen Modifikasi Arsitektur Input Size 640x640 

Model Training Test Predict 

Inference (ms) 

Inference 

Speed (ms) Kecepatan 

(jam) 

mAP50-95 

(%) 

mAP50-95 

(%) 

Original 0,681 95,2 95,4 39,5 23,4 

Small 0,493 95,5 95,5 27,5 19,1 

Medium 0,650 94,5 94,6 38,2 20,9 

Large 0,752 90,4 90,6 40,3 20,2 

 

Pada ukuran skala yang lain, skala sedang dan besar, tidak terdapat peningkatan nilai 

mAP pada saat dilakukan pelatihan. Model Medium memiliki kecepatan pelatihan yang lebih 

singkat, namun menghasilkan nilai mAP yang tidak lebih tinggi dibandingkan model 

Original. Sedangkan model Large, memiliki kecapatan yang lebih lambat yaitu 0,752 jam, 

dan nilai mAP yang dihasilkan juga tidak lebih bagus dibandingkan model Original. 

Meskipun demikian, inference speed yang dimiliki kedua model tersebut lebih cepat apabila 

dibandingkan dengan model Original. Model Medium dengan inference speed 20,9ms dan 

model Large dengan inference speed 20,2ms berhasil lebih cepat dibandingkan model 

Original yang memiliki inference speed 23,4ms.  
 

Tabel 3. Hasil Eksperimen Implementasi TensorRT pada Modifikasi Arsitektur 

Model Test Predict 

Inference (ms) 

Inference 

Speed (ms) mAP50-95 

(%) 

Small 95,6 12,3 12,0 

Medium 95 15,2 12,5 

Large 90,8 14,4 16,2 

 

Eksperimen dengan mengimplementasikan TensorRT pada model arsitektur yang telah 

dimodifikasi juga telah dilakukan. Hasil eksperimen implementasi TensorRT pada model 

dengan modifikasi arsitektur dapat dilihat pada Tabel 3. Dapat dilihat bahwa penggunaan 

TensorRT memiliki pengaruh yang signifikan pada inference speed dengan peningkatan 

sebesar 7,1ms lebih cepat apabila dibandingkan dengan model tanpa implementasi 

TensorRT. Skor mAP50-95 yang dihasilkan juga mengalami peningkatan sebesar 0,1%, dari 

yang sebelumnya 95,5% menjadi 95,6%. 

 

KESIMPULAN 

Pada penelitian ini, telah dikembangkan sebuah modifikasi arsitektur pada model object 

detection YOLOv8 berdasarkan skala objek pada citra yang digunakan. Terdapat tiga 

modifikasi arsitektur yang dibuat, yaitu model untuk objek dengan skala kecil, sedang, dan 

besar. Model object detection yang diusulkan telah dilatih dengan input berupa kumpulan 

data warehouse palletizing pada PT. XYZ dengan input size 640x640. Modifikasi arsitektur 

YOLOv8 untuk Feature Pyramid Network (FPN) skala kecil atau model Small yang 

diusulkan memiliki hasil yang memuaskan dengan peningkatan kecepatan pelatihan 

(training) sebesar 1,38 kali pada kumpulan data warehouse palletizing dengan 100 epochs. 

Model Small menghasilkan peningkatan kecepatan inferensi sebesar 4,3ms dibandingkan 

dengan model Original. Implementasi TensorRT pada tiga model modifikasi; Small, 

Medium, dan Large memberikan peningkatan inference speed sebesar 1,5 kali dibandingkan 
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dengan inference speed model modifikasi sebelum mengimplementasikan TensorRT. 

Terdapat peningkatan mAP50-95 sebesar 0,3% pada model Small saat pelatihan, jika 

dibandingkan dengan model Original. Selain itu, terdapat peningkatan mAP50-95 pada 

model Small saat dilakukan pengujian (test) dengan peningkatan sebesar 0,1% dari model 

Original. Terdapat juga peningkatan mAP50-95 pada model Small dengan implementasi 

TensorRT sebesar 0,1% dari model Small, sehingga menjadikan model Small dengan 

implementasi TensorRT memiliki performa paling optimal pada kumpulan data warehouse 

palletizing. Untuk penelitian selanjutnya, dapat dilakukan eksperimen atau penerapan model 

modifikasi arsitektur FPN pada kumpulan data yang berbeda dan memiliki jumlah citra lebih 

banyak sehingga dapat digunakan untuk menguji kinerja model. 
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