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Abstrak

Kebutuhan akan sistem deteksi objek real-time, seperti pada pengawasan video dan kendaraan otonom,
mendorong efisiensi dalam penyimpanan dan transmisi data tanpa mengorbankan akurasi. Salah satu
pendekatan yang menjanjikan adalah kompresi video berbasis Region of Interest (ROI), yang
mempertahankan kualitas visual pada area penting. Penelitian ini bertujuan mengevaluasi pengaruh
kompresi video terhadap akurasi deteksi objek menggunakan model YOLOv8 melalui pengujian
Analysis of Variance (ANOV A), serta membandingkan efektivitas kompresi seragam dan berbasis ROI.
Video dari VIRAT Video Dataset dikompresi menggunakan parameter Constant Rate Factor (CRF)
dengan dua metode dan dievaluasi berdasarkan mAP 50, mAP_50 95, serta ukuran file. Hasil uji
ANOVA menunjukkan tidak terdapat perbedaan signifikan secara statistik antara kedua metode. Pada
CREF 50, ukuran file dapat berkurang lebih dari 60%, namun akurasi mAP_50 menurun hingga di bawah
50% karena degradasi kualitas pada area non-ROI mengganggu konteks spasial yang dibutuhkan model.
Penelitian ini berkontribusi dengan menguji batas toleransi kompresi pada YOLOvS8 dan menunjukkan
bahwa kualitas visual menyeluruh lebih menentukan performa model dibanding hanya
mempertahankan kualitas objek. Implikasi temuan ini penting untuk aplikasi real-time, seperti CCTV
dan kendaraan otonom, yang membutuhkan keseimbangan antara efisiensi kompresi dan akurasi
deteksi. Penelitian selanjutnya dapat mengeksplorasi pendekatan ROI adaptif yang mempertimbangkan
pergerakan objek secara dinamis.

Kata kunci: deteksi objek; evaluasi map kompresi video; region of interest; yolov8

Abstract

The demand for real-time object detection systems, such as those used in video surveillance and
autonomous vehicles, drives the need for efficient data storage and transmission without compromising
accuracy. One promising approach is Region of Interest (ROI)-based video compression, which
preserves visual quality in important areas. This study aims to evaluate the impact of video compression
on object detection accuracy using the YOLOVS model through statistical analysis using Analysis of
Variance (ANOVA), and to compare the effectiveness of uniform and ROI-based compression methods.
Videos from the VIRAT Video Dataset were compressed using the Constant Rate Factor (CRF)
parameter and evaluated based on mAP_50, mAP_50 95, and file size. ANOVA results indicate no
statistically significant differences between the two methods. At CRF 50, file size can be reduced by
over 60%, but mAP_50 accuracy drops below 50% due to quality degradation in non-ROI areas, which
disrupts the spatial context required by the model. This study contributes by examining the compression
tolerance limits of YOLOVS and reveals that overall visual quality, rather than just object-focused
quality, plays a crucial role in model performance. These findings have important implications for real-
time applications such as CCTV and autonomous vehicles, where a balance between compression
efficiency and detection accuracy is critical. Future studies may explore adaptive ROI approaches that
consider dynamic object movement.
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PENDAHULUAN

Video telah menjadi media utama dalam kehidupan digital modern, digunakan secara
luas dalam berbagai bidang seperti pendidikan (e-/earning), hiburan (streaming film),
keamanan (CCTV), dan bisnis (pemasaran video). Popularitas video meningkat seiring
perkembangan teknologi digital dan perluasan akses internet. Pertumbuhan trafik data seluler
sebagian besar dipengaruhi oleh konsumsi layanan berbasis data seperti video, yang diharapkan
menjadi pendorong utama peningkatan trafik data global pada beberapa tahun mendatang
(Ariyanti et al., 2021). Platform seperti YouTube, TikTok, dan layanan konferensi seperti
Zoom dan Microsoft Teams memperkuat posisi video sebagai alat komunikasi utama. Dalam
konteks pendidikan dan kerja jarak jauh, video menawarkan komunikasi waktu nyata dan
interaktif (Lakhan & Verma, 2023). Di bidang keamanan, video membantu mengurangi
kejahatan dan meningkatkan keselamatan, namun juga menghadirkan tantangan privasi dan
keamanan data (Yu et al., 2021).

Pertumbuhan konsumsi video yang pesat menimbulkan tantangan besar dalam
penyimpanan dan transmisi data. Penyimpanan video yang tidak efisien dapat menyebabkan
peningkatan biaya operasional dan beban infrastruktur. Menurut Haidous et al. (2022), ukuran
file video yang besar serta kebutuhan akses yang tinggi menjadi hambatan utama dalam sistem
penyimpanan hemat daya. Setiap hari, jutaan video diunggah di berbagai platform sosial media
(AL 2021), dan resolusi tinggi seperti 4K/8K menambah tekanan terhadap bandwidth dan
kapasitas penyimpanan (Achlison et al., 2023).

Sebagai upaya mengatasi tantangan yang ditimbulkan oleh ukuran file video yang besar
dan kebutuhan bandwidth yang tinggi dalam penyimpanan dan transmisi data, kompresi video
menjadi solusi kunci dalam mengurangi ukuran file tanpa menurunkan kualitas secara
signifikan. Kompresi seperti H.264 dan H.265 digunakan luas karena efisiensi dan
kemampuannya mengurangi redundansi (Khadir et al., 2024). H.265 menghasilkan ukuran file
yang lebih kecil dibandingkan H.264 (Tubagus et al., 2021), meskipun dalam beberapa kasus
kualitas visual H.264 lebih baik (Alnoor & Mustafa, 2022). Namun, kompresi tidak hanya
berdampak pada efisiensi penyimpanan, tetapi juga dapat menurunkan akurasi sistem deteksi
objek dalam visi komputer. Artefak kompresi seperti blur, blocking, dan noise dapat
mengganggu proses inferensi model deteksi objek berbasis deep learning, terutama pada
tingkat kompresi tinggi (Kwon et al., 2022). (Liu et al., 2023) mencatat bahwa performa deteksi
sangat dipengaruhi oleh kualitas visual input. Meskipun beberapa codec modern lebih tahan
terhadap noise (Hanooman et al., 2021), model seperti YOLO tetap memerlukan input
berkualitas untuk hasil optimal (Rajasekhar, 2024).

Salah satu pendekatan yang menjanjikan untuk menjaga akurasi deteksi sambil tetap
menghemat ukuran file adalah kompresi berbasis Region of Interest (ROI). Pendekatan ini
menjaga kualitas tinggi hanya pada area penting (seperti objek manusia atau kendaraan), dan
mengompresi latar belakang secara agresif. Hal ini sejalan dengan prinsip perceptual coding
yang mengutamakan bagian paling relevan secara visual. Yao et al. (2022) menunjukkan
bahwa mempertahankan kualitas area penting meningkatkan akurasi deteksi. ROI berbasis
deep learning juga memungkinkan pengkodean adaptif yang efisien (Li et al., 2023).
semenatara itu, Ma et al. (2021) membuktikan bahwa teknik ROI mereka unggul dalam metrik
kualitas visual seperti LPIPS dan FID pada bifrate rendah.

Penelitian ini bersifat komprehensif karena mengkaji pengaruh kompresi ROI terhadap
akurasi deteksi objek menggunakan model YOLOvS. YOLOv8 merupakan model terbaru
dalam seri YOLO yang dikembangkan oleh Ultralytics, dirancang untuk deteksi objek real-
time dengan kecepatan dan akurasi tinggi serta kemudahan penggunaan yang lebih baik
dibandingkan versi sebelumnya (Terven et al., 2023). Sebagian besar penelitian sebelumnya

354



Azhryl Akbar Assagaf, Muis Muhtadi

berfokus pada kompresi seragam (O’Byrne et al.,, 2022; Gandor & Nalepa, 2022), atau
mengevaluasi ROI dengan model lain seperti Single Shot Multibox Detector (SSD) atau
CenterNet (Shinohara et al., 2020). Beberapa penelitian hanya menilai efisiensi bandwidth
tanpa mengevaluasi akurasi deteksi objek (Achlison et al., 2023), yang berisiko menimbulkan
kesimpulan keliru karena kompresi yang efisien secara ukuran belum tentu menghasilkan
performa deteksi yang andal. Tanpa pengukuran akurasi seperti mAP, performa sistem deteksi
dapat menurun drastis, terutama pada aplikasi nyata seperti CCTV atau kendaraan otonom yang
menuntut ketepatan tinggi. Oleh karena itu, penelitian ini mengisi kekosongan tersebut dengan
menilai akurasi deteksi secara menyeluruh pada kompresi ROI menggunakan YOLOVS, untuk
memastikan efisiensi kompresi tidak mengorbankan kemampuan sistem dalam mengenali
objek secara tepat.

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi pengaruh kompresi video berbasis ROI
terhadap akurasi deteksi objek pada model YOLOvVS. Secara khusus, penelitian ini
membandingkan akurasi deteksi antara metode kompresi seragam dan ROI, serta
mengidentifikasi batas Constant Rate Factor (CRF) maksimum yang masih dapat
mempertahankan akurasi deteksi yang dapat diterima. Temuan dari penelitian ini diharapkan
dapat memberikan wawasan baru mengenai penerapan kompresi ROI dalam sistem deteksi
objek dan memberikan kontribusi dalam pengembangan teknik kompresi video yang lebih
efisien tanpa mengorbankan akurasi deteksi.

METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif eksperimental dengan desain true
experiment, yang memungkinkan kontrol penuh terhadap variabel-variabel yang terlibat.
Desain ini dipilih karena dapat memberikan perbandingan yang tepat antara dua metode
kompresi, yaitu kompresi seragam dan kompresi berbasis ROI, serta mengendalikan variabel
lainnya seperti tingkat kompresi dan jenis dataset. Pendekatan ini memungkinkan pembuktian
hubungan sebab-akibat antara variabel bebas (metode kompresi) dan variabel terikat (akurasi
deteksi objek dan efisiensi penyimpanan).

Dataset yang digunakan adalah VIRAT Video Dataset, yang terdiri dari tiga video
berdurasi 15 detik, masing-masing berisi objek manusia yang direkam dalam kondisi
pengawasan dengan kualitas video rendah dan beberapa noise latar belakang. Variasi ini
memberikan tantangan tambahan dalam deteksi objek dan memungkinkan evaluasi kompresi
video dalam kondisi dunia nyata yang kompleks.

Proses kompresi video dilakukan menggunakan perangkat FFmpeg, perangkat lunak
open source untuk pemrosesan video. Dua metode kompresi diterapkan dalam penelitian ini,
yaitu kompresi seragam dan berbasis ROI. Pada metode kompresi seragam, seluruh frame
video dikompresi menggunakan CRF yang berkisar antara 22 hingga 60. Nilai CRF yang lebih
rendah menghasilkan kompresi yang lebih agresif, mengurangi ukuran file secara signifikan,
namun menyebabkan penurunan kualitas visual. Sebaliknya, nilai CRF yang lebih tinggi
menghasilkan kualitas video yang lebih baik, namun dengan ukuran file yang lebih besar.
Penelitian ini memilih CRF karena parameter ini telah terbukti mempengaruhi kualitas video
dan performa deteksi objek pada penelitian sebelumnya.

Pada metode kompresi berbasis ROI, FFmpeg dikonfigurasi untuk memprioritaskan
kualitas tinggi pada area terdeteksi sebagai ROI, sementara area non-ROI dikompresi lebih
agresif. ROI sendiri ditentukan berdasarkan deteksi objek awal yang dilakukan oleh model
YOLOVS pada video yang belum dikompresi. Teknik ini memungkinkan penghematan ukuran
file pada bagian latar belakang yang tidak mengandung objek penting, sementara kualitas
visual pada area yang mengandung objek utama dipertahankan.

Proses deteksi objek pertama dilakukan pada video yang belum dikompresi
menggunakan model YOLOVS pretrained, yang dipilih karena kemampuannya mendeteksi
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objek dengan akurasi tinggi dalam waktu relatif singkat. Anotasi objek dilakukan
menggunakan Computer Vision Annotation Tool (CVAT) untuk menghasilkan ground truth
berupa bounding box yang mengelilingi objek manusia. Setelah proses kompresi, deteksi objek
dilakukan kembali pada video yang telah dikompresi, dan hasilnya dibandingkan dengan
ground truth yang telah dihasilkan.

Analisis statistik dilakukan menggunakan ANOV A untuk menguji apakah ada perbedaan
signifikan dalam mAP_50 antara kedua metode kompresi pada berbagai nilai CRF. Uji
ANOVA ini bertujuan untuk mengevaluasi apakah perbedaan dalam metode kompresi dan
tingkat CRF yang berbeda memberikan dampak signifikan terhadap akurasi deteksi objek yang
dihasilkan oleh model YOLOvVS. Hasil uji statistik ini akan memberikan gambaran mengenai
apakah metode ROI memberikan keuntungan dalam mengurangi ukuran file tanpa
mengorbankan akurasi deteksi objek.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil

Hasil penelitian menunjukkan bahwa meskipun kompresi seragam cenderung
memberikan akurasi deteksi objek yang lebih baik dibandingkan dengan kompresi ROI,
perbedaan ini tidak signifikan secara statistik menurut hasil uji ANOVA. Meskipun ROI
menghasilkan ukuran file yang lebih kecil, penurunan akurasi deteksi objek pada ROI lebih
terlihat pada tingkat CRF yang lebih tinggi. Sementara itu, kompresi seragam mempertahankan
kualitas deteksi yang lebih baik, terutama pada CRF 32, yang memberikan trade-off terbaik
antara ukuran file dan akurasi deteksi objek, meskipun perbedaan antara kedua metode tetap
tidak signifikan. Selain itu, meskipun ukuran file pada ROI lebih kecil pada nilai CRF tertentu,
kualitas deteksi objek mengalami penurunan yang lebih besar dibandingkan kompresi seragam,
yang menekankan pentingnya keseimbangan antara efisiensi kompresi dan akurasi deteksi.

Tabel 1. Hasil kompresi seragam

CRF mAP 50 mAP 50 95 Ukuran file (Mb) Deteksi
22 0,028379 0,046434 7,333879 110
28 0,026120 0,038486 2,057688 111
32 0,027216 0,046041 0,790911 112
37 0,028236 0,048025 0,298460 90
42 0,032081 0,047947 0,047947 95
45 0,026147 0,039604 0,131265 103
50 0,013064 0,019307 0,099494 52
55 0,008669 0,016620 0,097104 33
60 0,008669 0,016620 0,097104 33

Tabel 2. Hasil kompresi menggunakan roi

CRF mAP 50 mAP 50 95 Ukuran file (Mb) Deteksi
22 0,005402 0,015402 5,961729 106
28 0,005557 0,015969 2,554031 103
32 0,004559 0,014851 1,334572 107
37 0,003157 0,014851 0,620703 100
42 0,004249 0,015103 0,348492 112
45 0,004229 0,014731 0,264114 116
50 0,002310 0,009901 0,193444 87
55 0,002474 0,009901 0,186893 91
60 0,002474 0,009901 0,186893 91
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. 05Comparison of mAP Scores for Kompresi Seragam and ROI at Different CRF Values
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Gambar 1. Visualisasi nilai mAP_50 dan mAP_50 95 untuk metode kompresi
seragam dan roi

Gambar 1 menunjukkan hubungan antara CRF (sumbu X) dan mAP 50 serta
mAP_50 95 (sumbu Y) pada kedua metode kompresi. Grafik ini menggunakan warna atau
jenis garis yang berbeda untuk membedakan antara kompresi seragam dan ROI. Grafik ini
memperlihatkan bahwa pada tingkat CRF yang lebih tinggi, baik seragam maupun ROI
mengalami penurunan akurasi deteksi objek yang cukup signifikan, meskipun kompresi
seragam cenderung mempertahankan akurasi yang lebih tinggi pada sebagian besar nilai CRF.

Pada masing-masing nilai CRF, analisis dilakukan untuk membandingkan hasil mAP_50,
mAP 50 95, ukuran file, dan jumlah deteksi objek antara kedua metode kompresi.
Berdasarkan data yang diperoleh, analisis menunjukkan beberapa temuan. Pada nilai CRF 22,
kompresi seragam menghasilkan mAP_50 yang lebih tinggi (0,028379) dibandingkan dengan
ROI (0,005402), meskipun ukuran file keduanya hampir serupa. Ini menunjukkan bahwa
meskipun ROI seharusnya mempertahankan kualitas objek yang terdeteksi, ROI justru
mengalami penurunan akurasi deteksi objek yang lebih besar. Pada CRF 28, meskipun ukuran
file pada ROI sedikit lebih kecil (2,55 MB) dibandingkan seragam (2,06 MB), mAP_50 pada
ROI (0,0056) lebih rendah dibandingkan seragam (0,026120). Ini mengindikasikan bahwa
meskipun ROI dapat mengurangi ukuran file lebih signifikan, pengurangan kualitas visual pada
ROI menyebabkan penurunan akurasi deteksi objek yang lebih besar. Pada CRF 32, kompresi
seragam menunjukkan mAP_50 sebesar 0,027216, yang lebih tinggi dibandingkan dengan ROI
yang hanya mencapai 0,004559. Ini menunjukkan bahwa kompresi seragam memberikan
trade-off terbaik antara ukuran file dan akurasi deteksi objek, sedangkan ROI, meskipun
dirancang untuk mempertahankan objek penting, gagal mempertahankan kualitas deteksi objek
secara optimal. Pada nilai CRF yang lebih tinggi, baik seragam maupun ROI mengalami
penurunan mAP 50 yang signifikan. Kompresi seragam pada nilai CRF 45 memberikan
mAP 50 sebesar 0,026147, sementara ROI hanya mencapai 0,004229. Penurunan ini
menunjukkan bahwa pada CRF yang lebih tinggi, kualitas video menjadi lebih terdegradasi,
yang mempengaruhi hasil deteksi objek

Pada konteks deteksi objek, jumlah deteksi objek merujuk pada total prediksi yang benar
atau true positives yang dihasilkan oleh model deteksi objek. Jumlah deteksi ini dihitung
berdasarkan objek yang berhasil dideteksi oleh model YOLOvVS dan sesuai dengan ground
truth yang telah dianotasi secara manual. Metrik ini sangat penting karena menunjukkan
seberapa efektif model dalam mengidentifikasi objek yang relevan dalam video yang telah
dikompresi.

Seiring dengan peningkatan nilai CRF, perubahan dalam jumlah deteksi objek
menunjukkan adanya korelasi dengan perubahan nilai mAP. Sebagai contoh, pada CRF 22,
meskipun jumlah deteksi objek pada metode ROI (106 deteksi) sedikit lebih rendah
dibandingkan seragam (110 deteksi), mAP 50 pada seragam lebih tinggi. Hal ini
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mengindikasikan bahwa meskipun jumlah deteksi objek hampir sama, kualitas deteksi (diukur
dengan mAP) pada seragam lebih baik. Sebaliknya, pada CRF yang lebih tinggi, penurunan
jumlah deteksi objek diikuti dengan penurunan nilai mAP 50 yang signifikan, yang
menunjukkan bahwa akurasi deteksi sangat dipengaruhi oleh tingkat kompresi yang lebih
tinggi.

Beberapa anomali dalam data, seperti fluktuasi pada mAP 50 dan mAP 50 95,
terdeteksi di beberapa titik CRF, terutama pada CRF yang lebih tinggi. Hal ini mungkin
disebabkan oleh noise yang ada dalam video pengawasan, yang mengganggu deteksi objek
pada ROI. Pada video pengawasan dengan kualitas yang kurang dan adanya noise latar
belakang, ROI yang dirancang untuk mempertahankan objek dengan kualitas tinggi justru
menghadapi kesulitan dalam meningkatkan akurasi deteksi, karena noise latar belakang dapat
membingungkan model dalam mengidentifikasi objek yang relevan.

Analisis statistik menggunakan ANOVA dilakukan untuk mengevaluasi apakah
perbedaan mAP_50 antara kedua metode kompresi dan berbagai tingkat CRF dapat dianggap
signifikan atau hanya merupakan variasi acak. Hasil uji ANOV A menunjukkan p-value sebesar
0,8436, yang lebih besar dari 0,05, yang berarti kompresi dengan menggunakan metode ROI
memiliki pengaruh terhadap akurasi deteksi objek meskipun kurang signifikan.

Tabel 3. CRF optimal

Metode CRF Optimal mAP_50 Ukuran file (MB) Jumlah
Deteksi
Seragam 32 0,027 0,79 106
ROI 28 0,0056 2,55 103

Berdasarkan hasil analisis tabel 1 dan 2, CRF 32 pada metode seragam menunjukkan
trade-off terbaik antara ukuran file dan akurasi deteksi objek. Pada tabel 3 ditunjukkan CRF
yang optimal untuk masing-masing metode kompresi dan CRF 32 pada metode seragam
mendapatkan hasil yang lebih baik. Pada nilai CRF ini, kualitas video masih dapat
dipertahankan dengan ukuran file yang relatif kecil, sementara akurasi deteksi objek tetap
berada pada tingkat yang dapat diterima.

Pembahasan

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa semakin tinggi nilai CRF, semakin kecil ukuran
file yang dihasilkan. Penurunan ukuran file ini diiringi dengan penurunan akurasi deteksi objek,
yang mencerminkan trade-off antara efisiensi penyimpanan dan kualitas deteksi. Pada metode
kompresi seragam, mAP_50 tetap relatif stabil hingga CRF 45, setelah itu terjadi penurunan
performa yang signifikan. Hal ini mengindikasikan bahwa pada tingkat CRF yang lebih tinggi,
kompresi video mulai menghilangkan detail penting yang diperlukan untuk deteksi objek yang
akurat. Penurunan ini terlihat pada mAP 50 yang semakin menurun seiring dengan
meningkatnya CRF. Meskipun demikian, kompresi seragam tetap menunjukkan hasil yang
lebih baik dibandingkan metode ROI pada nilai CRF tinggi, meskipun ukuran file lebih besar.

Sementara itu, pada metode ROI, meskipun dirancang untuk mempertahankan kualitas
objek penting dalam video, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa ROI tidak memberikan
hasil yang lebih baik dibandingkan metode seragam. Salah satu penyebabnya adalah degradasi
kualitas pada area non-ROI yang justru memengaruhi akurasi model. YOLOVS, sebagai model
deteksi objek modern, mengandalkan informasi spasial menyeluruh dari seluruh frame. Ketika
bagian non-ROI mengalami degradasi, konteks spasial terganggu dan lapisan awal model yang
bertugas mengekstraksi fitur visual tidak dapat bekerja secara optimal. Akibatnya, meskipun
objek utama berada dalam ROI, kualitas deteksi tetap menurun.
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Hasil uji statistik menggunakan ANOV A menunjukkan bahwa perbedaan akurasi antara
kedua metode tidak signifikan secara statistik. Namun secara praktis, penurunan kinerja deteksi
yang konsisten pada ROI tetap relevan dalam konteks penerapan sistem nyata seperti
pengawasan video atau kendaraan otonom, yang sangat bergantung pada akurasi deteksi yang
konsisten.

Temuan ini selaras dengan hasil dari O’Byrne et al. (2022) dan Gandor & Nalepa (2022),
yang mencatat penurunan akurasi seiring peningkatan tingkat kompresi. Begitu pula dengan
Shinohara et al. (2020), yang menunjukkan bahwa meskipun ROI mampu mengurangi ukuran
file, penurunan performa deteksi tetap menjadi konsekuensi signifikan. Namun, berbeda
dengan penelitian sebelumnya yang lebih banyak menggunakan model seperti SSD atau hanya
mengevaluasi efisiensi kompresi seragam, penelitian ini memanfaatkan YOLOvS dan
mengevaluasi pengaruh kompresi ROI secara sistematis melalui pengukuran akurasi mAP serta
pengujian statistik.

Penelitian ini juga memiliki kontribusi metodologis dan teknis yang penting.
Sebelumnya, Gong et al. (2021) mengusulkan Temporal ROI Align untuk meningkatkan
akurasi deteksi dalam video dengan memanfaatkan informasi temporal, namun belum menguji
pendekatan tersebut pada model YOLOVS. Liu et al. (2022) mengembangkan metode kompresi
berbasis tensor train decomposition khusus untuk YOLOVS, tetapi tidak membahas aspek ROI.
Penelitian ini mengisi celah tersebut dengan mengevaluasi secara langsung efektivitas ROI
pada YOLOVS, model yang lebih efisien dan akurat, serta memperkenalkan analisis batas
toleransi CRF dalam konteks ROI, yang sebelumnya belum dibahas secara rinci dalam literatur.

Temuan ini memberikan dasar bagi pengembangan pendekatan ROI yang lebih adaptif.
Salah satu kelemahan utama dari pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini adalah
penentuan ROI yang statis, sehingga rentan terhadap kondisi video dengan noise atau latar yang
kompleks. Solusi yang dapat dikembangkan antara lain pelacakan ROI secara temporal atau
agregasi multi-frame, yang dapat menjaga kualitas area penting secara dinamis. Adaptasi ROI
berdasarkan pergerakan atau kepadatan objek juga dapat meningkatkan efisiensi tanpa
mengorbankan performa deteksi. Dan Secara keseluruhan, hasil penelitian dapat diterapkan
pada sistem deteksi objek berbasis video di dunia nyata, khususnya dalam aplikasi real-time
seperti sistem pengawasan CCTV dan kendaraan otonom, yang menuntut keseimbangan antara
efisiensi kompresi dan akurasi deteksi.

SIMPULAN

Penelitian in1 menganalisis pengaruh kompresi video terhadap akurasi deteksi objek
menggunakan model YOLOvS. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kompresi seragam
memberikan akurasi deteksi yang lebih baik pada tingkat kompresi CRF 32, dengan mAP
sekitar 2,7% lebih tinggi dibandingkan dengan ROI yang hanya mencapai 0,46% pada tingkat
kompresi yang sama. Meskipun ROI dapat mengurangi ukuran file video lebih banyak,
penurunan akurasi deteksi objek pada tingkat kompresi yang lebih tinggi (CRF 45 dan 50) lebih
signifikan, dengan mAP menurun lebih dari 70%. Berdasarkan temuan ini, kompresi seragam
lebih disarankan untuk aplikasi yang mengutamakan akurasi tinggi, seperti sistem pengawasan
CCTV dan kendaraan otonom. Penelitian selanjutnya disarankan untuk mengembangkan ROI
adaptif, yang dapat menyesuaikan dengan pergerakan objek dan mengurangi penurunan
kualitas deteksi objek akibat degradasi pada area non-ROI, sehingga efisiensi kompresi tetap
terjaga tanpa mengorbankan akurasi.
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