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Abstrak 

Penelitian ini membandingkan performa dua algoritma pendeteksian objek, YOLO (You Only 

Look Once) dan FOMO (Faster Objects, More Objects), pada ESP32-CAM dengan sumber daya 

yang lebih rendah. Meskipun YOLO sering digunakan dalam aplikasi pendeteksian objek, namun 

penggunaannya pada perangkat dengan performa komputer yang rendah, seperti ESP32-CAM, 

masih terbatas. Sementara FOMO, yang dirancang untuk perangkat dengan keterbatasan 

komputasi, dianggap mampu memberikan alternatif yang lebih efektif. Penelitian ini 

mengevaluasi kinerja kedua algoritma berdasarkan tiga parameter utama: akurasi deteksi, waktu 

inferensi, dan penggunaan memori RAM. Penemuan penelitian menunjukkan, FOMO memiliki 

keunggulan signifikan dibandingkan YOLOv5 Nano dalam hal waktu inferensi, yang lebih cepat 

hingga beberapa kali lipat. Meskipun FOMO menghasilkan F1 Score yang sangat tinggi (99,2%), 

perbandingan akurasi menggunakan metric mAP tidak dapat dilakukan dengan FOMO. YOLOv5 

Nano, di sisi lain, memiliki akurasi yang lebih baik pada mAP tetapi membutuhkan waktu 

inferensi yang lebih lama dan penggunaan memori yang lebih besar. Tujuan dari penelitian ini 

adalah untuk memastikan bahwa FOMO kekurangan di area lain dan YOLOv5 Nano dapat 

dioptimalkan lebih lanjut, terutama dalam deteksi objek dan waktu inferensi yang lebih efisien di 

perangkat dengan sumber daya terbatas. 

 

Kata kunci—YOLOv5 Nano, FOMO, ESP32-CAM, Edge impulse, Object Detection 

 

1. PENDAHULUAN 

Penelitian tentang penerapan algoritma pendeteksian objek pada perangkat dengan 

sumber daya terbatas, khususnya ESP32-CAM, masih terbatas. Meskipun algoritma seperti 

YOLO telah banyak diaplikasikan dalam pendeteksian objek [1], namun aplikasinya pada 

perangkat dengan keterbatasan komputasi, seperti ESP32-CAM, masih belum banyak dibahas. 

Modul ESP32-CAM yang merupakan kamera berbasis mikrokontroler ESP32 sering digunakan 

dalam pengembangan sistem Edge Computing [2] karena memiliki ukuran yang kecil, biaya yang 

murah, dan konsumsi daya yang tinggi. Namun, keterbatasan memori dan kekuatan pemrosesan 

perangkat ini menjadi tantangan utama dalam menjalankan algoritma pendeteksian objek yang 

kompleks. 

Sebagian besar algoritma pendeteksian objek modern membutuhkan waktu komputasi 

yang besar. Oleh karena itu, pemilihan algoritma yang efisien penting agar sistem dapat 

beroperasi dengan baik pada perangkat seperti ESP32-CAM. Salah satu algoritma alternatif yang 

ringan adalah FOMO, dirancang untuk perangkat dengan kapasitas komputasi terbatas [3]. Tujuan 

dari penelitian ini adalah untuk mengetahui seberapa baik varian YOLOv5 Nano dan FOMO 

bekerja dalam mendeteksi objek pada ESP32-CAM. Penelitian ini berfokus pada tiga aspek 

utama: akurasi deteksi, kecepatan pemrosesan (waktu inferensi), dan konsumsi sumber daya. 
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ESP32-CAM digunakan sebagai objek penelitian perbandingan karena perangkat 

mikrokontroler ini mudah diperoleh dan telah banyak digunakan dalam penelitian yang 

berhubungan dengan pengambilan gambar. Selain itu, perangkat ini memiliki kompatibilitas 

dengan platform Edge Impulse, yang memungkinkan penelitian dapat dilakukan dengan akurat. 

Demikian, ESP32-CAM cocok dijadikan objek penelitian perbandingan algoritma FOMO dan 

YOLOv5 Nano. 

Penelitian sebelumnya, seperti yang dilakukan oleh Firdaus Jamaludin dkk. (2024), 

mengimplementasikan YOLOv8 dalam deteksi objek, namun tidak menguji penerapannya pada 

perangkat dengan sumber daya terbatas seperti ESP32-CAM [4]. Penelitian ini mengadaptasi 

pendekatan tersebut dan membandingkan YOLO dengan FOMO dalam konteks perangkat 

berbasis Edge Impulse [5], dengan harapan dapat memberikan wawasan mengenai algoritma 

deteksi objek yang lebih efisien pada perangkat dengan keterbatasan sumber daya. 

Dengan demikian, tujuan penelitian ini adalah untuk memberikan rekomendasi mengenai 

algoritma yang paling cocok digunakan pada perangkat dengan sumber daya terbatas, khususnya 

untuk pengembangan sistem berbasis visi komputer yang lebih efisien. 

2. METODE PENELITIAN 

2.1.Desain Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan evaluasi komparatif terhadap kinerja dua 

algoritma deteksi objek, yaitu YOLO (You Only Look Once) dan FOMO (Faster Objects, More 

Objects), pada perangkat ESP32-CAM yang memiliki keterbatasan sumber daya komputasi. 

Pendekatan eksperimental akan diterapkan dengan membandingkan parameter kinerja 

meliputi waktu inferensi, penggunaan RAM, dan akurasi deteksi objek dalam lingkungan 

pengujian terkontrol. 

2.2. Alat dan Bahan 

Penelitian ini menggunakan kombinasi perangkat keras dan perangkat lunak sebagai 

berikut: 

Perangkat keras: ESP32-CAM 

Perangkat lunak: Arduino IDE dan Edge Impulse 

2.3. Desain Eksperimen 

2.3.1 Pengumpulan Data 

Kumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari gambar objek yang telah 

dilabeli, termasuk botol, mainan, dan wajah. Data gambar dikumpulkan melalui kamera ESP32-

CAM di berbagai kondisi pencahayaan dan sudut pandang untuk memastikan variasi yang cukup 

dalam pelatihan model. 

2.3.2 Pelatihan Model 

Proses pelabelan data di platform Edge Impulse, yang digunakan untuk melatih model 

kecerdasan buatan berbasis computer vision. Dalam proses ini, setiap objek dalam gambar, seperti 

botol, diberi label secara manual untuk membangun dataset yang akan digunakan dalam pelatihan 

model. Fitur AI labeling dengan LLM juga tersedia untuk membantu proses pelabelan secara 

otomatis dan meningkatkan efisiensi. dataset yang telah dilabeli kemudian digunakan untuk 

melatih model FOMO (Faster Objects, More Objects) dan YOLOv5 Nano. FOMO adalah model 

ringan yang dirancang untuk deteksi objek pada perangkat dengan daya komputasi rendah, 

sedangkan YOLOv5 Nano merupakan varian terkecil dari YOLO yang tetap mampu melakukan 

deteksi objek secara realtime. Proses pelatihan dilakukan langsung melalui Edge Impulse, dan 

hasilnya dianalisis untuk meningkatkan akurasi model. Target perangkat yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah ESP32-CAM, yang menunjukkan bahwa model yang dikembangkan harus 
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ringan dan efisien agar dapat berjalan dengan baik pada perangkat dengan keterbatasan sumber 

daya. Setelah pelabelan selesai, dataset ini akan digunakan untuk mengoptimalkan kinerja model 

dalam mendeteksi objek secara lebih akurat dan cepat. Berikut adalah tampilan pelebelan dari 

Edge Impulse pada gambar 1 

 
Gambar 1 Melakukan Pelabelan 

 

2.3.3. Pengaturan Pelatihan FOMO 

1 Jumlah Siklus Pelatihan 

Jumlah siklus pelatihan diatur 60 siklus, untuk menentukan seberapa sering model akan 

diterapkan pada dataset. Semakin banyak siklus, model memiliki kapasitas yang lebih 

besar untuk belajar dari dataset, tetapi membutuhkan perhatian yang konstan. Banyak 

siklus dapat menyebabkan overfitting atau kondisi model terlalu menyesuaikan dengan 

data pelatihan, sehingga kinerjanya buruk pada data baru. 

2 Tingkat Pembelajaran 

Ambang batas pembelajaran disesuaikan menjadi 0,001, dimana parameter ini menjadi 

kunci untuk mengendalikan seberapa besar langkah yang diambil dalam pembaruan 

bobot. Hal ini berkaitan dengan laju pembelajaran yang terlalu tinggi sehingga dapat 

membuat model kehilangan solusi optimal, sementara laju pembelajaran yang terlalu 

rendah dapat membantu pelatihan. 

3 Augmentasi Data 

Pengaktifan metode augmentasi data digunakan untuk meningkatkan variasi dalam 

dataset pelatihan. Dengan lebih banyak contoh yang berbeda dengan menambahkan 

dataset virtual menggunakan metode rotasi, flipping, dan perubahan kontras gambar, 

diharapkan dapat mengurangi kemungkinan overfitting dan membantu model algoritma 

deteksi objek belajar lebih baik. 

4 Model yang Digunakan 

FOMO (Faster Objects, More Objects) adalah model yang dipilih karena arsitekturnya 

dirancang untuk mendeteksi objek dengan efisiensi tinggi, sehingga membuatnya cocok 

untuk aplikasi yang dimana kecepatan dan akurasi sangat penting. Model pelatihan pada 

gambar 2 
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Gambar 2 Pengaturan Pelatihan FOMO 

 

2.3.4. Pengaturan Pelatihan YOLOv5 Nano 

1 Jumlah Siklus Pelatihan  

Jumlah siklus pelatihan diatur ke 70 siklus. Untuk menunjukkan bahwa model dilatih 

selama 70 siklus berulang melalui dataset. Jumlah siklus ini penting untuk memastikan 

model dapat belajar dengan baik, tetapi juga harus diperhatikan agar tidak terjadi 

overfitting. 

2 Tingkat Pembelajaran  

Meskipun tidak terlihat dalam gambar 2, tingkat pembelajaran adalah parameter yang 

sangat penting dalam pelatihan model. Ini mengontrol seberapa besar langkah yang 

diambil dalam pembaruan bobot selama pelatihan. Tingkat pembelajaran yang tepat 

membantu model mencapai konvergensi yang baik. 

3 Augmentasi Data  

Seperti yang ditunjukkan pada gambar 2, augmentasi data adalah cara untuk 

meningkatkan variasi dalam kumpulan data pelatihan. Meskipun tidak disebutkan secara 

eksplisit, augmentasi data dapat menggunakan metode rotasi, flipping, dan perubahan 

kontras gambar untuk membantu model belajar lebih baik dan meningkatkan 

generalisasi. 

4 Model yang Digunakan  

Model yang digunakan dalam pengaturan ini adalah blok Komunitas YOLOv5 Nano 

dengan ukuran Nano. Model ini memiliki 1,9 juta parameter dan ukuran yang relatif kecil, 

sehingga cocok untuk aplikasi yang membutuhkan kecepatan dan efisiensi tinggi. 

YOLOv5 Nano dikenal dengan kemampuannya untuk mendeteksi objek dengan cepat 

dan akurat. Model pelatihan pada gambar 3. 

 
Gambar 3 Pengaturan Pelatihan YOLOv5 Nano 
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2.3.4.1 Perbedaan Pelatihan FOMO dan YOLOv5 Nano 

1. Jumlah Siklus Pelatihan 

FOMO: 60 siklus  

YOLOv5 Nano: 70 siklus  

Analisis : Untuk jumlah siklus pelatihan sesuai dengan algoritma YOLOv5 Nano, dan 

FOMO. Nilai siklus pengulangan diambil karena dari hasil uji coba yang telah dilakukan, 

nilai tersebut mendapatkan F1 Score yang tinggi dibandingkan nilai pengulangan yang 

lain. 

2. Pengolah Pelatihan 

FOMO: CPU  

YOLOv5 Nano: CPU  

Analisis: Keduanya menggunakan CPU sebagai prosesor untuk pelatihan. CPU lebih 

mudah diakses oleh pengguna yang memiliki sumber daya terbatas. 

3. Tingkat Pembelajaran (Learning Rate) 

FOMO: 0.001 

YOLOv5 Nano: Setelan default 

Analisis : Learning rate 0.001 pada FOMO menunjukkan bahwa model dilatih dengan 

tingkat pembelajaran yang relative stabil untuk menghindari osilasi atau konvergensi 

yang buruk. Sementara itu, pengaturan tingkat pembelajaran pada YOLOv5 Nano Setelan 

default dalam gambar 3. 

 

2.3.5 Hasil Pelatihan Model FOMO 

1 Ringkasan Kinerja Model 

F1 Score : Model ini memiliki F1 Score sebesar 99.2%, yang menunjukkan kinerja 

yang sangat baik dalam mengklasifikasikan data. 

2. Metric Kebingungan 

Metric kebingungan menunjukkan bagaimana model mengklasifikasikan berbagai 

kategori:  

BACKGROUND : 100% akurasi dalam mengidentifikasi latar belakang.  

BOTOL : 100% akurasi dalam mengidentifikasi botol.  

MAINAN : 96.7% akurasi, dengan beberapa kesalahan.  

WAJAH: 94.1% akurasi, juga dengan beberapa kesalahan. 

3. Metric Kinerja  

Precision (non-background): 1.00, menunjukkan bahwa semua prediksi non-latar 

belakang adalah benar.  

Recall (non-background): 0.98, menunjukkan bahwa model berhasil mengidentifikasi 

98% dari semua contoh non-latar belakang.  

F1 Score (non-background): 0.99, menunjukkan keseimbangan yang baik antara 

precision  dan recall. 

4. Kinerja di Perangkat  

Waktu Inferensi: 1009 ms, menunjukkan waktu yang dibutuhkan model untuk membuat 

prediksi. 

Penggunaan RAM Puncak: 235.6 K (kilobyte) , menunjukkan penggunaan memori 

maksimum saat model beroperasi.  

Penggunaan Flash: 65.2 K (kilobyte), menunjukkan penggunaan memori flash. 
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Gambar 4 Pelatihan Model FOMO 

 

2.3.6 Hasil Pelatihan Model YOLOv5 Nano 

1 Ringkasan Kinerja Model 

Precision Score: 86.9% 

Ringkasan kinerja model ini menunjukkan seberapa akurat model dalam 

mengklasifikasikan objek terdeteksi. Semakin tinggi akurasinya, semakin baik performa 

model. 

2 Metric (Set Validasi) 

mAP (Mean Average Precision): 0.61 

Ringkasan kinerja model ini adalah metric umum yang digunakan untuk mengevaluasi 

kinerja model pendeteksian objek. metric ini menyajikan kinerja relative dari berbagai 

persimpangan terhadap persimpangan (IoU). 

mAP@[IoU=50]: 1.00 

Model berhasil mendeteksi objek dengan akurasi sempurna pada ambang batas IoU 

50%. 

mAP@[IoU=75]: 0.70 

Model memiliki presisi yang baik pada ambang batas IoU 75%. 

mAP berdasarkan ukuran area: 

mAP@[area=small]: -1.00 

Nilai ini menunjukkan bahwa model tidak berhasil mendeteksi objek kecil. 

mAP@[area=medium]: 0.61 

Model menunjukkan kinerja yang baik dalam mendeteksi objek dengan ukuran sedang. 

mAP@[area=large]: -1.00 

Model juga tidak berhasil mendeteksi objek besar. 

3 Recall 

Recall@[max_detections=1] : 0.68 

Recall@[max_detections=10] : 0.68 

Recall@[max_detections=100] : 0.68 

Ringkasan kinerja model ini menunjukkan proporsi objek yang berhasil dideteksi oleh 

model dibandingkan dengan total objek yang ada. Nilai yang sama pada semua ambang 

batas menunjukkan konsistensi dalam deteksi. 

4 Recall berdasarkan ukuran area : 

Recall@[area=small]: -1.00 

Model tidak dapat mendeteksi objek kecil. 

Recall@[area=medium] : 0.68 
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Recall@[area=large] : -1.00 

Model tidak dapat mendeteksi objek besar. 

5 Kinerja di Perangkat 

Waktu Inferensi: 5034 ms 

Ringkasan kinerja model ini adalah waktu yang dibutuhkan model untuk memproses dan 

memberikan hasil deteksi. 

Penggunaan RAM Puncak: 220.8 K (kilobyte) 

Ini menunjukkan jumlah memori yang digunakan oleh model saat beroperasi. 

Penggunaan Flash: 1.8 MB (megabyte) 

Ini menunjukkan penggunaan memori flash oleh model. 

 
Gambar 5 Hasil Pelatihan Model YOLOv5 Nano 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

Metric yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model meliputi Precision, Recall, dan 

F1 Score. Precision mengukur seberapa akurat model dalam mengklasifikasikan objek yang 

terdeteksi, sementara Recall mengukur seberapa banyak objek yang berhasil dideteksi dari total 

objek yang ada. F1 Score merupakan ukuran yang menggabungkan precision dan recall. Secara 

sederhana, mAP menunjukkan seberapa akurat dan lengkap model mendeteksi objek. Nilai mAP 

yang lebih tinggi menunjukkan bahwa model mendeteksi objek dengan lebih akurat dan 

menghindari kesalahan deteksi, sedangkan nilai mAP yang lebih rendah menunjukkan bahwa 

model masih memiliki banyak kesalahan dalam deteksi objek, baik dalam hal precision dan recall. 

Tolak ukur nilai tersebut mengukur tingkat akurasi dan ketepatan perangkat ESP32-CAM dalam 

menjalankan model algortima yang telah dilatih berdasarkan environment yang di sesuaikan 

dengan ESP32-CAM melalu platform Edge Impulse seperti di tabel 1 Hasil Penilaian Kinerja 

kedua algoritma. 

 

Tabel 1 Hasil Penilaian Kinerja kedua Algoritma 

metric FOMO YOLOv5 Nano 

Waktu Inferensi 1009 ms 5034 ms 

Penggunaan RAM  235.6 K (kilobyte) 220.8 K (kilobyte) 

F1 Score 99.2% 86.9% 

mAP - 0.61 

Recall (area=medium) 0.98 0.68 

Penggunaan Flash 65.2 K (kilobyte) 1.8 MB (Megabytes) 
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Gambar 6 Grafik Perbandingan Kinerja FOMO dan YOLOv5 Nano 

 

Dari hasil pengujian langsung menggunakan ESP32-CAM dengan algoritma YOLOv5 

Nano dan FOMO, Gambar di bawah ini menunjukkan hasilnya. 

 
Gambar 7 Objek Mainan Algoritma FOMO 

 

 
Gambar 8 Objek Botol Algoritma FOMO 

 

 
Gambar 9 Objek Wajah Algoritma FOMO 
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Gambar 10 Objek Mainan Algoritma YOLOv5 nano 

 

 
Gambar 11 Objek Botol Algoritma YOLOv5 nano 

 

 
Gambar 12 Model Machine Learning Objek Wajah Algoritma YOLOv5 Nano 

 

 
Gambar 13 Error Pelatihan Objek Wajah Algoritma YOLOv5 Nano 
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3.1 Analisis 

1. Kecepatan 

FOMO secara signifikan lebih cepat dari YOLOv5 Nano, dengan waktu inferensi sekitar 

lima kali lebih cepat. Ini merupakan keuntungan besar untuk aplikasi berbasis realtime. 

FOMO dapat mendeteksi lebih cepat karena penggunaan sumber daya yang lebih kecil. Dapat 

dilihat pada waktu interferensi dari hasil uji coba kedua algoritma tersebut pada table 1. 

Hanya saja FOMO memerlukan jumlah dataset yang lebih banyak. 

2. Akurasi 

Meskipun tidak memiliki mAP untuk FOMO, F1 Score yang sangat tinggi (99.2%) 

menunjukkan bahwa model tersebut berkinerja sangat baik pada dataset validasi. Namun, 

penting untuk diingat bahwa dataset validasi mungkin tidak sepenuhnya representatif dari 

data di dunia nyata. Idealnya membutuhkan mAP untuk perbandingan yang lebih tepat 

dengan YOLOv5 Nano. Pada uji coba yang telah dilakukan menggunakan skema dataset 

yang lebih kecil, YOLOv5 Nano lebih baik daripada FOMO dalam tingkat akurasi. 

3. Penggunaan RAM 

Penggunaan RAM FOMO sedikit lebih tinggi daripada YOLOv5 Nano, tetapi 

perbedaannya relatif kecil. 

4. Penggunaan Flash 

FOMO menggunakan flash Memori jauh lebih sedikit daripada YOLOv5 Nano. 

5. Deteksi Wajah dan Keterbatasan Edge Impulse 

YOLOv5 Nano menghadapi kendala dalam mendeteksi wajah akibat keterbatasan pada 

platform Edge Impulse, terutama dalam hal waktu pemrosesan yang lama. Faktor ini perlu 

dipertimbangkan dengan cermat, terutama jika deteksi wajah merupakan persyaratan utama. 

Jika YOLOv5 Nano tidak dapat menjalankannya secara efisien pada Edge Impulse, maka 

FOMO dapat menjadi alternatif yang lebih baik dengan catatan bahwa FOMO mampu 

melakukan deteksi wajah dengan kinerja yang memadai. Oleh karena itu, diperlukan 

pengujian dan evaluasi lebih lanjut untuk memastikan efektivitasnya. 

4. KESIMPULAN 
 

Penelitian ini menunjukkan bahwa FOMO memiliki keunggulan signifikan dalam hal 

waktu inferensi dibandingkan dengan YOLOv5 Nano, dengan waktu inferensi yang hampir lima 

kali lebih cepat. Meskipun F1 Score FOMO sangat tinggi, dengan nilai 99,2%, Namun FOMO 

memerlukan dataset yang lebih banyak dari YOLOv5 Nano. Berbanding dengan YOLOv5 Nano 

pada skema dataset yang lebih kecil tingkat akurasi terbilang lebih baik dari FOMO, hanya saja 

penggunaan sumber daya yang lebih besar menjadi kekurangan YOLOv5 Nano seperti yang 

terlihat pada tabel 1 interferensi masing – masing algrotima. 

 

5. SARAN 
 

Kedepannya, disarankan untuk menguji FOMO dan YOLOv5 Nano pada perangkat lain 

dengan sumber daya terbatas dan membandingkan kinerjanya dengan algoritma deteksi objek 

lainnya. Hal ini sebagai tolak ukur untuk menilai seberapa efektif FOMO dan YOLOv5 Nano 

dalam mengatasi keterbatasan sumber daya perangkat serta untuk mengetahui kelebihan dan 

kekurangan masing - masing algoritma. Optimasi lebih lanjut pada YOLOv5 Nano, terutama 

dalam hal waktu inferensi dapat di lakukan dengan menggunakan metode prunning dan skema 

yang berbeda.   
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