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Abstrak — Melakukan object-tracking dengan mempunyai 

akurasi dan performa yang tinggi merupakan hal penting 

dalam penerapan pemantauan pada deep learning yang 

diterapkan pada sebagai automatic driving, and intelligent 

monitoring salah satunya adalah lobster monitoring. Dalam 

mencapai hal tersebut diperlukan beberapa penelitian yang 

digabungkan menjadi satu dari mulai object-detection, dan 

object-tracking. Saat ini, dalam halnya object-detection ada 

beberapa algoritma yang sangat cukup popular salah satunya 

adalah yaitu YOLO dengan memiliki akurasi, dan kecepatan 

deteksi yang tinggi. Dengan berkembangnya zaman YOLO 

dilakukan peningkatan dengan menghasilkan YOLOv7 yang 

sangat canggih dari YOLO versi lainya, dengan memiliki 

akurasi tertinggi yaitu 56.8% dan 30 FPS. Maka dari itu 

YOLOv7 layak untuk diterapkan dalam object-detection yang 

akan digabungkan dengan StrongSORT. StrongSORT adalah 

object-tracking yang sangat kuat saat ini dengan meningkatkan 

beberapa sitem pada DeepSORT. Dengan menggabungkan dua 

sistem deep learning menjadi satu dan dilakukan pelatihan pada 

dataset lobster menghasilkan frame per second ( FPS ) diatas 4, 

dari penguji cobaan pada data percobaan didapatkan precision 

sebesar 0.90, recall mendapatkan nilai 0.81, mAP@0.5 yang 

mencapai 0.87 dan untuk mAP@0.5-0.95 tertinggi 0.44. Dari 

hasil yang didapatkan dapat disimpulkan bahwa sistem 

memenuhi syarat yang dapat dikatakan real-time object 

detection, dan object tracking. 

Kata kunci— object-detection, StrongSORT, YOLOv7, 

object-tracking 

 

I. PENDAHULUAN 

Baru baru ini, deep learning salah metode dari  artificial 

intelligence ( AI ) yang popular dalam pengolahan data dari 

mulai data structural hingga data unstructural, dengan 

melakukan pembuatan layer non liniear tersembunyi untuk 

ekstraksi fitur. Standar neural network (NN) terdiri dari 

banyak prosesor sederhana yang terhubung yang disebut 

neuron, masing-masing menghasilkan urutan aktivasi 

bernilai nyata. Neuron input diaktifkan melalui sensor yang 

memahami lingkungan, neuron lain diaktifkan melalui 

koneksi berbobot dari neuron yang sebelumnya aktif [1]. 

Salah satu, kegunaan yang sangat sering digunakan pada deep 

learning adalah pengolahan citra yaitu lebih sering dikenal 

sebagai computer vision dengan membantu banyak aspek-

aspek seperti mengolah data lobster dengan melakukan 

metode multiple object tracking ( MOT ). Multiple object 

tracking (MOT) umumnya mengacu pada deteksi dan 

pelacakan ID beberapa target dalam video, seperti pejalan 

kaki, mobil, hewan, dll., tanpa mengetahui jumlah target 

terlebih dahulu  [2]. 

YOLO [3] adalah salah satu algoritma yang 

dikembangkan pada area computer vision untuk melakukan 

deteksi objek, dan menghitung objek secara real-time yang 

dikenalkan pada tahun 2015. Menggunakan metode 

membingkai ulang deteksi objek sebagai masalah regresi 

tunggal, langsung dari piksel gambar ke koordinat kotak 

pembatas dan probabilitas kelas. Menggunakan sistem kami, 

you only look once (YOLO) pada gambar untuk memprediksi 

objek apa yang ada dan di mana mereka berada [3].  

Perkembangan versi pada YOLO begitu berkembang pesat 

hingga saat ini dalam mendeteksi objek secara cepat, untuk 

saat ini versi model YOLO [3] yang performanya stabil 

adalah YOLOv7 [4] dalam kecepatan dan akurasi. Terdapat 

beberapa penelitian juga yang sangat membutuhkan object 

detection seperti klasifikasi ikan dalam air [5] dan sistem 

inspeksi cacat pada permukaan kayu [6], [7]. 

Dalam melakukan deteksi objek dan menghitung 

diperlukan teknik tambahan untuk dilakukan pelacakan 

objek, agar objek dapat terlacak salah satu metode yang saat 

ini terkenal adal SORT yang dikembangkan menjadi 

StrongSORT.  Simple Online and Realtime Tracking (SORT) 

adalah pendekatan pragmatis untuk pelacakan beberapa 

objek dengan fokus pada algoritme yang sederhana dan 

efektif. Selanjutnya, metode SORT terdiri dari tiga langkah 

yaitu menggunakan deteksi Faster Region CNN detection 

framework [8], estimasi model menggunakan Kalman Filter 

[9] , dan kelas yang menentukan menggunakan Hungarian 

Algorithm [10] [11]. Pengembangan dilakukan pada SORT 

dengan menghasilkan DeepSORT. DeepSort is an object 

tracking method that combines object detection with 

probabilistic data association (PDA) based tracking 

techniques[12]. DeepSORT menggunakan informasi deteksi 

objek untuk memperkirakan lokasi objek dalam bingkai 

berikutnya dan pembaruan yang memperkirakan setiap kali 

objek terdeteksi. Selanjutnya DeepSORT dikembangkan 

kembali menjadi StrongSORT. StrongSORT adalah 

algoritma untuk pelacakan objek juga, dan peningkatan dari 

DeepSORT atau bisa dibilang DeepSORT yang Lebih Kuat. 

Keunggulan StrongSORT dibandingkan DeepSORT adalah 

IDFI, HOTA, dan MOTA. DeepSORT sendiri memiliki IDFI 

77.3, multiple object tracking accuracy ( MOTA ) 76.7, dan 

HOTA 69.6, sedangkan StrongSORT memiliki IDFI 82.3, 
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MOTA 77.1, HOTA 69 [13]. Dari segi performa, 

StrongSORT lebih baik dari DeepSORT. Dengan 

menggambung deteksi objek, perhitungan deteksi, dan 

pelacakan beberapa objek menggunakan StrongSORT dapat 

menghasilkan perhitungan yang akurat pada dataset lobster. 

 

II. KAJIAN TEORI 

A. YOLOv7 

Sistem YOLOv7 membagi gambar input menjadi kisi-kisi 

S × S. Jika pusat objek jatuh ke dalam sel kisi, sel kisi tersebut 

bertanggung jawab untuk mendeteksi objek tersebut. Setiap 

sel kisi memprediksi kotak pembatas B dan skor kepercayaan 

untuk kotak tersebut. Skor kepercayaan ini mencerminkan 

seberapa yakin model bahwa kotak itu berisi objek dan juga 

seberapa akurat menurut prediksi kotak itu. Setiap kotak 

pembatas terdiri dari 5 prediksi yaitu ą, Ć, Ą, /, dan 

konfidensi. Koordinat ( ą, Ć ) mewakili pusat kotak relatif 

terhadap batas-batas sel grid [3]. Ilustrasi cara kerja 

YOLO[3] dapat dilihat pada Gambar 1. Saat ini, YOLO 

sudah dikembangkan menjadi model yang lebih cepat dan 

keakuratanya lebih tinggi dari YOLO sebelumnya, YOLO 

yang sangat popular dan stabil saat ini adalah YOLOv7. 

YOLOv7 mengusulkan arsitektur baru dari detektor objek 

waktu nyata dan metode penskalaan model yang sesuai. 

Selain itu, kami menemukan bahwa proses metode deteksi 

objek yang berkembang menghasilkan topik penelitian baru. 

Selama proses penelitian, kami menemukan masalah 

penggantian modul yang diparameterisasi ulang dan masalah 

alokasi penetapan label dinamis. Untuk mengatasi masalah 

tersebut, kami mengusulkan metode bag-of-freebies yang 

dapat dilatih untuk meningkatkan akurasi deteksi objek. 

Berdasarkan hal di atas, kami telah mengembangkan 

YOLOv7 serangkaian sistem deteksi objek, yang menerima 

hasil mutakhir [4]. 

 

 
Gambar 1. Deteksi model sistem kami sebagai masalah 

regresi. Ini membagi gambar menjadi kisi S × S dan untuk 

setiap sel kisi memprediksi kotak pembatas B, kepercayaan 

untuk kotak tersebut, dan probabilitas kelas C. Prediksi ini 

dikodekan sebagai S × S × (B ∗ 5 + C) tensor [3]. 

Perkembangan terkini dalam arsitektur deteksi objek 

YOLOv7[4], telah melibatkan transformasi berupa 

pengenalan arsitektur E-ELAN dan pendekatan penskalaan 

untuk model yang berfokus pada penggabungan. Arsitektur 

model ini terbagi menjadi tiga komponen utama: backbone, 

neck, dan head, masing-masing dengan peran dan fungsi yang 

berbeda-beda. Komponen backbone bertugas untuk 

mengekstraksi fitur-fitur signifikan dari gambar dan 

meneruskannya ke komponen head melalui neck. Sementara 

itu, neck bertugas mengumpulkan peta fitur yang telah 

diekstraksi oleh komponen backbone dan menghasilkan 

piramida fitur yang memungkinkan analisis lebih mendalam 

[3]. Ilustrasi visual dari komponen-komponen ini dapat 

diamati dalam Gambar 2, memberikan pemahaman yang 

lebih jelas mengenai susunan arsitektur yang digunakan. 

 

 

GAMBAR 2.  

Arsitektur YOLOv7 

 

B. StrongSORT 

StrongSORT mengunjungi kembali pelacak klasik 

DeepSORT dan memutakhirkannya dengan modul baru dan 

beberapa trik inferensi. Pelacak baru yang dihasilkan, 

StrongSORT, dapat berfungsi sebagai dasar kuat baru untuk 

tugas multiple object tracking ( MOT ) . Dan juga, usulkan 

dua algoritme yang ringan dan bebas tampilan, AFLink dan 

GSI, untuk memecahkan masalah asosiasi yang hilang dan 

deteksi yang hilang. Eksperimen menunjukkan bahwa 

mereka dapat diterapkan dan bermanfaat bagi berbagai 

pelacak canggih dengan biaya komputasi tambahan yang 

dapat diabaikan [13]. Peningkatan kami atas DeepSORT 

mencakup modul lanjutan yang menggantikan Faster R-CNN 

[8] dengan YOLO-X [14], exponential moving averages ( 

EMA ) mengurangi sensitivitas dari kebisingan deteksi, 

enhanced correlation coefficient maximization ( ECC ) [15] 

model untuk camera motion compensation. Arsitektur pada 

StrongSORT dapat dilihat pada Gambar 3. 

 

 
 

GAMBAR 3.  

Arsitektur StrongSORT 

C. YOLOv7-StrongSORT 

Dapat diperhatikan bahwa hasil dari proses object-

detection menggunakan YOLOv7[4] menunjukkan tingkat 

performa yang sangat baik, dengan kemampuan object-

tracking yang secara konsisten memiliki nilai yang tinggi 

yaitu StrongSORT[13]. Menggabungkan dua sistem tersebut 

menjadi YOLOv7-StrongSORT. Proses operasional yang 

dijalankan dapat ditemukan dalam rincian yang disajikan 

pada Gambar 3. Proses pelatihan untuk kedua model 
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dilakukan secara terpisah. YOLOv7 menjalankan tahap 

pelatihan menggunakan dataset yang telah tersedia, dengan 

proses yang dilakukan melalui platform Google Collab. 

Sementara itu, untuk StrongSORT mengambil manfaat dari 

pendekatan berbasis model terbaik untuk melalui proses 

pelatihan.  

 

 
 

GAMBAR 3.  

Proses dari YOLOv7-StrongSORT. Input didapatkan dari pemecahan suatu 

video menjadi beberapa bagian frame 

 

III. DATASET DAN SPESIFIKASI 

A. Dataset 

 Data yang merupakan bahan dasar dalam proses pelatihan 

diperoleh dari berbagai video dan foto yang dikumpulkan dari 

berbagai sumber di internet. Selanjutnya, data ini telah diolah 

hingga menghasilkan kumpulan sebanyak 176 foto. Melalui 

penerapan augmentasi berupa metode flip, jumlah foto 

berhasil diperluas menjadi 367 foto yang kemudian secara 

proporsional terbagi menjadi tiga kelompok, masing-masing 

dengan perbandingan 93% : 0.05% : 0.03% untuk tahap 

pelatihan, validasi, dan pengujian. Dengan rincian spesifik, 

terdapat 340 foto dalam kelompok pelatihan, 17 foto dalam 

kelompok validasi, serta 10 foto dalam kelompok pengujian. 

Selanjutnya, untuk memastikan konsistensi dan standar 

kualitas data, dilakukan pengubahan resolusi gambar menjadi 

640×640 piksel sebelum tahap anotasi dilaksanakan, dimana 

langkah ini dapat diikuti dengan referensi lebih jauh pada 

Gambar 3 (a-b). 
 

 
( a ) 

 
( b ) 

GAMBAR 4.  
Dataset ( a ) Gambar Hasil Annotasi; ( b ) Gambar Orisinil 

 
Proses anotasi dalam hal ini dilakukan dengan 

menerapkan pendekatan bounding box yang telah diadaptasi 
sesuai dengan kebutuhan model, khususnya model YOLOv7. 
Hasil dari anotasi ini dengan jelas dapat ditemukan dalam 
Gambar 4(a), yang memberikan representasi visual tentang 
penerapan bounding box pada objek-objek yang 
teridentifikasi dalam dataset. Pendekatan anotasi ini 
memungkinkan untuk mengakomodasi kekhasan dan 
kebutuhan model YOLOv7 secara optimal. Melalui Langkah 
ini memastikan bahwa anotasi yang dihasilkan sesuai dengan 
kerangka kerja deteksi objek yang diadopsi dalam model 
tersebut. Dengan demikian, hasil anotasi ini menjadi langkah 
kunci dalam mempersiapkan data yang sesuai dengan 
karakteristik deteksi objek yang diinginkan. 
 

B. Spesifikasi 

Dalam proses melakukan pengujian dilakukan dengan 

menggunakan laptop pribadi yaitu laptop Lenovo Legion 5. 

Laptop ini ditenagai processor AMD Ryzen 7 4800H dengan 

grafis GPU NVIDIA GeForce GTX 1650Ti 4GB yang sudah 

terpasang CUDA dan cuDNN. CUDA membantu 

pengembang untuk mengakses daya komputasi mentah GPU 

CUDA untuk memproses data lebih cepat dibandingkan 

dengan CPU tradisional[16]. Untuk proses pelatihan dibantu 

menggunakan The Google Colab layanan menyediakan 12,72 

GB RAM dan 358,27 GB ruang hard disk dalam satu runtime. 

Setiap runtime berlangsung selama ± 6 jam setelah runtime 

diatur ulang dan pengguna harus membuat koneksi lagi, dan 

menggunakan mesin GPU Tesla T4. 

Evaluasi terhadap hasil optimal sangat difokuskan pada 

dua aspek utama, yaitu mean average precision (mAP) dan 
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frame per seconds (FPS). mAP mengacu pada rata-rata 

average precision, di mana dalam beberapa konteks, setiap 

kelas memiliki nilai average precision yang dihitung dan 

kemudian diambil rata-ratanya [14]. Sementara itu, FPS 

adalah satuan yang mengukur performa perangkat tampilan 

dalam merekam video. Dengan demikian, pengujian model 

dapat dievaluasi dari dua perspektif, yaitu sejauh mana 

kualitas mAP yang tercermin dalam persamaan (1) dan sejauh 

mana FPS yang menunjukkan keseimbangan antara akurasi, 

kecepatan, dan presisi dalam penerapan model pada proses 

perekaman video, sebagaimana tercermin dalam persamaan 

(2). Kombinasi penilaian ini memberikan gambaran 

komprehensif tentang performa dan responsivitas model 

dalam konteks deteksi objek real-time. 

 þ�� = 1ÿ  ∑ ����=�
�=1                                                                     (1) 

 

 ��þ =  �ÿ�þ�Ā( �Ăÿÿ�ÿā āÿþ� − Āā�ÿā āÿþ�)                               (2) 

 
Evaluasi selanjutnya difokuskan pada pengukuran tingkat 

presisi dan recall, yang bertujuan untuk menilai sejauh mana 
prediksi positif yang dihasilkan oleh model secara konsisten 
sesuai dengan data aktual. Recall mencerminkan proporsi 
kasus prediksi positif yang berhasil diidentifikasi dengan 
benar sebagai positif. Pengukuran ini dilakukan dengan 
mempertimbangkan sejauh mana aturan TP (true positive) 
mencakup kasus prediksi positif. Dalam mengukur cakupan 
dari kasus prediksi positif melalui aturan TP, upaya dilakukan 
untuk memahami seberapa banyak kasus yang relevan yang 
telah tertangkap oleh aturan TP [15]. Untuk menggambarkan 
konsep ini lebih konkret, persamaan yang mendasari presisi 
dan recall dapat ditemukan dalam persamaan 1 dan 
persamaan 2. Evaluasi ini memberikan wawasan lebih dalam 
tentang kemampuan model dalam menghasilkan prediksi 
yang akurat dan konsisten sesuai dengan data aktual.  

 �ÿ��ÿĀÿĀÿ =  ÿÿĂ� �ĀĀÿāÿă�( ��ýĀ� �ĀĀÿāÿă� − ÿÿĂ� �ĀĀÿāÿă�)          (3) 

 

 ý���ýý =  ÿÿĂ� �ĀĀÿāÿă�( ��ýĀ� ��ý�āÿă� − ÿÿĂ� �ĀĀÿāÿă�)              (4) 

 

 
III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada segmen ini, kami akan menjelaskan hasil yang 

diperoleh dari tahap pelatihan yang dilaksanakan pada model 

YOLOv7[2] menggunakan platform Google Collab. Proses 

pelatihan ini melibatkan pelaksanaan 200 epochs untuk 

mencapai hasil yang optimal. Detail dari langkah-langkah 

yang terlibat dalam proses pelatihan ini dapat ditemukan 

dalam Gambar 4, yang menggambarkan visualisasi berbagai 

metrik evaluasi seperti hasil mAP (Mean Average Precision), 

Precision, dan Recall yang terkait dengan proses pelatihan 

tersebut. Sumber data yang diolah dalam tahap ini diperoleh 

dari berbagai sumber internet, dengan total 176 foto untuk 

kemudian dilakukan proses augmentasi. Penerapan 

augmentasi berupa metode flip, jumlah foto berhasil 

diperluas menjadi 367 foto. Tahap ini menjadi sangat penting 

karena mempersiapkan dataset pelatihan yang beragam dan 

mewakili berbagai situasi dan kondisi. Tahap pelatihan ini 

memiliki peran sentral dalam membentuk model yang 

memiliki kemampuan untuk mendeteksi objek secara andal 

dan responsif, tak terkecuali dalam menghadapi variasi 

skenario yang mungkin terjadi. 

 

 

 
GAMBAR 4.  

Hasil mAP, Precision, dan Recall pada Pelatihan di Google Collab 

 

Dari hasil evaluasi yang telah dijalankan, diperoleh nilai 

precision sebesar 0.98, recall mendapatkan nilai 0.87, 

mAP@0.5 yang mencapai 0.89 dan untuk mAP@0.5-0.95 

tertinggi 0.49 pada proses pelatihan model terbaik diambil 

berdasarkan mAP@0.5-0.95 dikarenakan lebih 

mengfokuskan akurasi pada intersection over union ( IoU ) 

dengan akurasi yang lebih tinggi. Model yang didapatkan 

akan dilakukan proses penguji cobaan pada data percobaan 

sebanyak 17 label, dengan hasil yang dapat terlihat pada 

Tabel 1. Dengan pencapaian hasil yang memuaskan, dapat 

disimpulkan bahwa proses pelatihan ini berjalan dengan 

sukses dan berhasil mencapai target yang telah ditetapkan. 

Evaluasi ini menegaskan bahwa model telah mencapai 

standar yang diharapkan. 

 
TABEL 1.  

Hasil mAP, Precision, dan Recall pada Data Percobaan 

Parameter Hasil 

Precision 0.90 

Recall 0.81 

mAP@0.5 0.87 

mAP@0.5-0.95 0.44 
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Langkah selanjutnya adalah mengintegrasikan dan 

menguji model yang telah dihasilkan pada video yang 

diambil dari sumber internet. Selama proses pengujian ini, 

perhatian khusus akan difokuskan pada pemantauan 

kecepatan pemrosesan frame per seconds (FPS), yang 

grafiknya dapat diidentifikasi dalam Gambar 5. Grafik 

tersebut merupakan hasil dari sistem yang dapat diartikan 

sebagai deteksi objek secara real-time. Dalam konteks 

deteksi objek secara real-time, nilai FPS yang mampu 

dihasilkan oleh model dapat mencapai rentang sekitar 3–5 

FPS, dan dalam beberapa situasi bahkan mencapai 10 FPS. 

Real-time object detection dengan kecepatan tersebut sudah 

cukup tergantung pada karakteristik aplikasi [17].  

 

 
 

GAMBAR 5.  

Hasil FPS pada 300 frames 

 

IV. KESIMPULAN 

Tugas akhir ini mengusulkan untuk menggabungan dua 
sistem, yaitu YOLOv7 sebagai sistem deteksi objek, dan 
StrongSORT sebagai sistem pelacakan objek, dengan 
mendapatkan hasil yang menunjukkan bahwa kedua sistem 
ini berjalan dengan baik, dengan mampu menghasilkan FPS 
(frames per second) yang melebihi 4, serta untuk pengujian 
menggunakan data percobaan yang sudah ditentukan 
mendapatkan nilai precision sebesar 0.90 ,  recall sebesar 
0.81, mAP@0.5 sebesar 0.87, mAP@0.5-0.95 sebesar 0.44, 
dengan itu hasil penelitian ini menunjukkan potensi besar dari 
sistem gabungan YOLOv7-StrongSORT dalam memberikan 
solusi efektif, dan efisien dalam deteksi serta pelacakan objek 
dalam aplikasi. 
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