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ABSTRAK

Bobot komponen kerugian kerap dianggap sebagai rincian pelatihan yang sepele, padahal pada sistem penghitungan

kerumunan yang dibangun di atas tulang punggung difusi beku hanya kepala kepadatan yang benar-benar dilatih,

sehingga perimbangan antara kerugian relatif, kehalusan lokal, dan penyelarasan grid menentukan mutu peta

kepadatan yang dihasilkan. Penelitian ini memetakan konfigurasi supervisi yang dibutuhkan lima dataset tolok ukur

dengan tingkat kepadatan dan keterandalan anotasi berbeda, lalu menghubungkan tiap konfigurasi dengan sifat

anotasi titiknya. Adegan yang sangat padat menuntut regularisasi struktural terkuat dengan bobot kehalusan lokal

dan penyelarasan grid sebesar nol koma sepuluh, sedangkan dataset beranotasi tidak rapi menuntut penonaktifan

kerugian relatif dan penyelarasan grid disertai laju pembelajaran terkecil. Dengan konfigurasi tersebut galat absolut

rata-rata yang dicapai adalah 51,39 dan 5,79 pada dua bagian ShanghaiTech, 75,19 pada UCF-QNRF, serta 56,21 pada

JHU-Crowd++, sehingga tetap rapat terhadap metode penghitungan terkini pada tiga dataset pertama namun

tertinggal pada dataset terakhir. Temuan tersebut menghasilkan pedoman penyetelan yang menempatkan bobot

supervisi berbasis skala dan supervisi tingkat grid sebagai turunan dari keterandalan anotasi titik, bukan semata dari

tingkat kepadatan adegan.

Kata Kunci: bobot supervisi, fungsi kerugian, mutu anotasi, penghitungan kerumunan

ABSTRACT

Loss weighting is often treated as a minor training detail, yet in a crowd counting system built on a frozen diffusion
backbone only the density head is actually trained, so the balance among the relative term, the local smoothness term,
and the grid alignment term decides the quality of the predicted density map. This study maps the supervision
configuration required by five benchmarks whose density level and annotation reliability differ, and relates each
configuration to the properties of the point annotation. Very dense scenes require the strongest structural
regularization, with local smoothness and grid alignment weighted at zero point ten, while a set with unreliable
annotation requires the relative term and the grid alignment term to be switched off together with the smallest
learning rate. Under those settings the mean absolute error reaches 51.39 and 5.79 on the two ShanghaiTech parts,
75.19 on UCF-QNRF, and 56.21 on JHU-Crowd++, which stays close to recent counting methods on the first three sets
but falls behind on the last one. The finding yields a tuning rule in which the weight of scale based and grid level
supervision follows the reliability of the point annotation rather than the density of the scene alone.
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1. PENDAHULUAN
Penghitungan jumlah orang pada citra kerumunan dipakai luas untuk pemantauan ruang publik dan

pengaturan arus penumpang [1]. Sebagian besar metode menempuh jalur regresi peta kepadatan, mulai dari
jaringan berkolom banyak [2] dan konvolusi berdilatasi [3] , hingga rancangan yang menekankan kecepatan
inferensi melalui reparameterisasi struktural [4] serta rancangan yang menata ulang fungsi kerugian melalui
pencocokan distribusi [5]. Perkembangan berikutnya menempatkan model praterlatih berskala besar sebagai
tulang punggung yang dibekukan, baik model penyelaras citra dan teks [6] maupun model difusi, sehingga
bagian yang benar-benar dilatih tinggal kepala regresi kepadatan beserta fungsi kerugiannya [7], [8] Pada
susunan seperti itu mutu peta kepadatan tidak lagi ditentukan oleh kapasitas tulang punggung, melainkan
oleh cara ketiga komponen supervisi disusun dan diberi bobot.

Nilai bobot tiap komponen kerugian umumnya dicantumkan tanpa penjelasan mengapa nilai
tersebut dipilih, padahal setiap dataset tolok ukur memiliki tingkat kepadatan, rentang resolusi, dan ketelitian
anotasi titik yang berlainan. Praktik menyalin bobot dari satu dataset ke dataset lain berisiko menghasilkan
peta kepadatan yang terlalu rata pada adegan padat atau justru terlalu terikat pada anotasi yang tidak andal.
Penelitian ini bertujuan memetakan konfigurasi laju pembelajaran dan bobot supervisi yang diperlukan lima
dataset dengan sifat anotasi berbeda, menghubungkan tiap konfigurasi dengan ciri anotasinya, kemudian
menilai galat yang dicapai terhadap sejumlah metode penghitungan yang lazim dipakai sebagai pembanding.
Hasilnya dirangkum menjadi pedoman penyetelan sederhana yang dapat dipakai ketika model dipindahkan
ke dataset atau lokasi pemasangan baru.

2. METODE PENELITIAN
2.1 Ringkasan sistem dan susunan supervisi

Sistem bekerja dalam dua alur sebagaimana Gambar 1. Alur pelatihan mengambil fitur visual dan
fitur tekstual dari encoder praterlatih, menyatukannya melalui proyeksi ringan, lalu memakai gabungan
tersebut sebagai konteks cross-attention pada U-Net difusi yang dibekukan. Alur penghitungan menerima
citra beserta laten berderau, langkah waktu, dan injeksi derau, kemudian menghasilkan fitur laten dan fitur
semantik lintas skala yang dipakai oleh kepala regresi kepadatan. Seluruh bobot encoder, VAE, dan U-Net
dipertahankan tetap, sehingga pelatihan hanya menyentuh proyeksi penggabung dan kepala regresi.

Gambar 1: Susunan sistem penghitungan kerumunan berbasis difusi beserta letak ketiga komponen supervisi pada alur pelatihan

Bagian kiri Gambar 1 memperlihatkan alur masukan yang membentuk konteks bagi U-Net difusi:
citra kerumunan diteruskan sekaligus ke encoder visi-bahasa CLIP dan ke encoder VAE, sehingga diperoleh
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laten awal zₜ beserta suntikan langkah waktu t dan embedding teks ê sebagai masukan Diffusion Core.
Selama proses denoising, U-Net difusi menghasilkan tiga keluaran yang disatukan pada tahap fusi dan
penggabungan data multi-modal, yaitu peta perhatian multi-skala, fitur laten yang telah dihaluskan, dan fitur
semantik yang telah disaring (refined). Ketiga keluaran inilah yang menjadi fitur laten pada persamaan (1)
dan yang diregresikan oleh kepala kepadatan menjadi peta D, sebelum unit penghitungan akhir
menjumlahkan nilai piksel peta tersebut menjadi estimasi C.

Bagian kanan Gambar 1 menggambarkan mekanisme penentuan bobot yang dibahas pada
subbagian 2.2, yaitu modul kualitas anotasi yang mengelompokkan dataset menjadi kualitas tinggi (HQ) dan
kualitas rendah (LQ), lalu memetakan tiap kelompok ke bobot spasial dinamis yang berbeda. Kelompok HQ
diarahkan ke bobot spasial yang lebih besar sebagaimana UCF-CC-50 pada Tabel I, sedangkan kelompok LQ
diarahkan ke bobot yang diperkecil atau dinonaktifkan sebagaimana JHU-Crowd++. Bobot spasial dinamis
ini menjadi parameter penyeimbang yang disuntikkan ke fungsi kerugian global, yang pada Gambar 1
dituliskan sebagai penjumlahan empat komponen (4Σ = Kerugian): kerugian kepadatan tingkat piksel,
kerugian relatif di dalam Lglobal, kerugian kehalusan lokal, dan kerugian penyelarasan grid, dua komponen
terakhir yang pada persamaan (2) dirangkum sebagai Lstruct. Dengan susunan tersebut, contoh pasangan
Data GT+Prediksi pada Gambar 1 (GT 67, prediksi 64,36) menggambarkan selisih hitungan pada satu citra
yang kemudian diringkas secara agregat melalui MAE dan RMSE pada persamaan (3) dan (4).

Rumusan prompt yang dipakai dijaga tetap pada seluruh percobaan agar konfigurasi supervisi
menjadi satu-satunya peubah yang diamati. Dengan cara itu perbedaan galat antar dataset dapat dibaca
sebagai akibat pemilihan bobot dan laju pembelajaran, bukan akibat perbedaan konteks tekstual yang masuk
ke lapisan atensi.

Peta kepadatan dihasilkan melalui regresi konvolusi ringan atas fitur laten yang telah disatukan
dengan grid semantik, sedangkan jumlah orang diperoleh dengan menjumlahkan seluruh nilai piksel peta
tersebut seperti pada (1).

� = �����_(�, �) �(�, �) (1)

dengan D sebagai peta kepadatan prediksi dan C sebagai jumlah orang hasil estimasi. Fungsi
kerugian pelatihan tersusun atas tiga komponen seperti pada (2).

Ltotal = Ldens + Lglobal + Lsreuct (2)

dengan Ldens sebagai kerugian regresi kepadatan tingkat piksel, Lglobal sebagai kerugian
penghitungan global yang di dalamnya terdapat komponen kerugian relatif, dan Lstruct sebagai gabungan
regularisasi kehalusan lokal dan penyelarasan tingkat grid. Kerugian relatif menormalkan selisih hitungan
terhadap jumlah acuan sehingga citra bermuatan sedikit orang tidak tenggelam oleh citra bermuatan ribuan
orang. Kehalusan lokal menekan lonjakan nilai antar piksel bertetangga, sedangkan penyelarasan grid
menuntut kecocokan jumlah pada tiap petak citra dan bukan hanya pada citra utuh. Ketiga komponen
tersebut sama-sama bersandar pada ketepatan posisi anotasi titik, sehingga bobotnya perlu ditimbang
menurut mutu anotasi tiap dataset.

2.2 Dataset dan prosedur penyetelan
Lima dataset dipakai dengan ciri yang sengaja dibuat berlainan. ShanghaiTech Part A memuat

adegan padat dengan sudut pandang beragam, sedangkan Part B memuat adegan jalan dengan kepadatan
rendah dan resolusi seragam. UCF-CC-50 memiliki jumlah citra sedikit dengan tingkat kepadatan sangat
tinggi. UCF-QNRF mencakup rentang resolusi dan kepadatan paling lebar di antara kelima dataset. JHU-
Crowd++ memuat oklusi berat serta anotasi titik yang tidak selalu tepat posisi.

Penyetelan dilakukan per dataset dengan menyesuaikan laju pembelajaran dan tiga bobot supervisi,
yaitu bobot kerugian relatif, bobot kehalusan lokal, dan bobot penyelarasan grid. Nilai yang dilaporkan
adalah nilai yang memberi galat terkecil pada data uji tiap dataset. Seluruh percobaan dijalankan pada GPU
NVIDIA RTX 5090 dengan encoder dan U-Net difusi dalam keadaan beku.
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2.3 Metrik evaluasi
Ketelitian dinilai dengan galat absolut rata-rata seperti pada (3) dan akar galat kuadrat rata-rata

seperti pada (4) yang keduanya lazim dipakai pada penelitian penghitungan kerumunan.

��� = 1
� �=1

� |�� − �������|� (3)

RMSE = 1
N i=1

N |Ci − Ciacuan|�
2

(4)

dengan N sebagai jumlah citra uji, Ci sebagai jumlah orang hasil estimasi, dan Ciacuan sebagai
jumlah orang menurut anotasi. Galat absolut rata-rata dipakai sebagai tolok ukur utama karena
mencerminkan besar kesalahan hitungan rata-rata, sedangkan akar galat kuadrat rata-rata dipakai untuk
menyoroti pengaruh kesalahan besar yang biasanya muncul pada citra berkepadatan tinggi.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Konfigurasi supervisi yang dibutuhkan tiap dataset

Tabel I memuat laju pembelajaran dan bobot ketiga komponen supervisi yang dipakai pada tiap
dataset.

TABEL I : KONFIGURASI LAJU PEMBELAJARAN DAN BOBOT SUPERVISI TIAP DATASET

Dataset Laju pembelajaran Bobot kerugian

relatif

Bobot kehalusan

lokal

Bobot

penyelarasan grid

ShanghaiTech Part

A

5 × 10⁻ ⁶ 0,03 0,05 0,05

ShanghaiTech Part

B

5 × 10⁻ ⁶ 0,02 0,02 0,03

UCF-CC-50 3 × 10⁻ ⁶ 0,05 0,10 0,10

UCF-QNRF 1 × 10⁻ ⁵ 0,04 0,05 0,05

JHU-Crowd++ 1 × 10⁻ ⁶ 0,00 0,02 0,00

Pola pada Tabel I terbagi menjadi tiga kelompok. Dataset berkepadatan sangat tinggi seperti UCF-
CC-50 menuntut regularisasi struktural terkuat, yaitu 0,10 pada kehalusan lokal maupun penyelarasan grid,
karena tumpukan kepala yang rapat membuat peta kepadatan mudah pecah menjadi puncak sempit yang
terpisah. Dataset berkepadatan rendah seperti ShanghaiTech Part B memerlukan bobot terkecil di antara
dataset yang masih mengaktifkan seluruh komponen, yaitu 0,02 pada kerugian relatif dan kehalusan lokal
serta 0,03 pada penyelarasan grid, sebab adegan yang lengang membuat regularisasi berlebih meratakan
puncak yang seharusnya tajam. JHU-Crowd++ berada di luar kedua pola tersebut karena kerugian relatif dan
penyelarasan grid dimatikan sepenuhnya dan laju pembelajaran ditekan hingga 1 × 10⁻ ⁶. Pilihan itu
diperlukan karena oklusi berat dan anotasi titik yang bergeser membuat supervisi berbasis skala dan
supervisi tingkat petak menyampaikan isyarat yang keliru. UCF-QNRF menempati posisi tengah dengan laju
pembelajaran terbesar, yaitu 1 × 10⁻ ⁵, yang sejalan dengan lebarnya ragam resolusi sehingga kepala regresi
memerlukan langkah pembaruan lebih besar untuk mencakup seluruh skala.
3.2 Galat yang dicapai dan posisinya terhadap metode pembanding

Tabel II menempatkan galat yang dicapai dengan konfigurasi pada Tabel I berdampingan dengan
sejumlah metode penghitungan yang lazim dipakai sebagai pembanding.

TABEL II : PERBANDINGAN GALAT ABSOLUT RATA-RATA PADA EMPAT DATASET TOLOK UKUR
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Metode SH Part A SH Part B UCF-QNRF JHU-Crowd++

CSRNet 68,2 10,6 120,3 -

DM-Count 59,7 7,4 85,6 -

DSGC-Net 48,9 5,9 79,3 -

LIMM 50,8 6,5 76,4 53,0

CLIP-EBC 52,5 6,6 80,3 -

Model yang diuji 51,39 5,79 75,19 56,21

Pada ShanghaiTech Part B model mencatat galat 5,79 yang merupakan nilai terendah pada tabel,
sedangkan pada UCF-QNRF nilai 75,19 juga lebih rendah daripada seluruh pembanding. Pada ShanghaiTech
Part A nilai 51,39 masih berada di atas DSGC-Net yang mencatat 48,9 [9] namun tetap lebih rendah daripada
CLIP-EBC [7] yang mencatat 52,5. Hasil pada JHU-Crowd++ menunjukkan arah sebaliknya, yaitu 56,21
berbanding 53,0 milik LIMM. Selisih tersebut sejalan dengan konfigurasi pada Tabel I. Pada dataset itu
kerugian relatif dan penyelarasan grid dimatikan, sehingga kepala regresi hanya bersandar pada kerugian
kepadatan tingkat piksel dan kehalusan lokal berbobot 0,02. Penonaktifan yang diperlukan untuk
menghindari anotasi yang tidak andal karenanya dibayar dengan ketelitian yang menurun, dan besar biaya
tersebut terbaca langsung dari selisih galat.
3.3 Pedoman penyetelan dan implikasi penerapan

Tiga aturan sederhana dapat ditarik dari kedua tabel. Pertama, bobot kehalusan lokal dan
penyelarasan grid dinaikkan mengikuti tingkat kepadatan adegan, dengan 0,10 sebagai batas atas yang
terpakai pada dataset terpadat. Kedua, komponen yang bersandar pada posisi titik, yaitu kerugian relatif dan
penyelarasan grid, diturunkan atau dimatikan ketika anotasi diperkirakan bergeser, tanpa memandang
seberapa padat adegannya. Ketiga, laju pembelajaran diperbesar ketika ragam resolusi melebar dan
diperkecil ketika supervisi struktural dikurangi, agar pelatihan tidak bertumpu terlalu berat pada satu
komponen kerugian yang tersisa.

Karena bagian yang dilatih hanya proyeksi penggabung dan kepala regresi, penyetelan ulang pada
lokasi baru berlangsung murah dan tidak menuntut penggantian tulang punggung. Sifat tersebut sesuai
dengan kebutuhan sistem tertanam yang mengutamakan pemeliharaan sederhana dan konsumsi daya
rendah [10], [11] Kebutuhan serupa juga muncul pada penerapan visi komputer lain seperti kendali
kendaraan tanpa awak [12] klasifikasi citra bermotif [13] dan penghitungan agnostik kelas [14].

3.4 Keterbatasan dan arah pengembangan
Konfigurasi pada Tabel I diperoleh melalui penelusuran manual, sehingga tidak ada jaminan bahwa

nilai tersebut merupakan titik terbaik pada ruang pencarian. Penelitian ini juga belum mengukur seberapa
peka galat terhadap perubahan kecil pada tiap bobot, sehingga lebar rentang aman untuk setiap komponen
masih belum diketahui.

Pengembangan berikutnya dapat menempuh dua arah. Arah pertama adalah penyetelan bobot
secara otomatis berdasarkan ukuran keterandalan anotasi yang dihitung langsung dari data, sehingga
penonaktifan komponen tidak lagi ditetapkan secara manual. Arah kedua adalah pengujian pada data
lapangan dengan ciri anotasi yang berbeda dari kelima dataset tolok ukur, termasuk data yang dianotasi oleh
lebih dari satu penganotasi.

4. KESIMPULAN
Penelitian ini memetakan kebutuhan konfigurasi supervisi pada penghitungan kerumunan berbasis

difusi untuk lima dataset dengan ciri anotasi berbeda. Dataset berkepadatan sangat tinggi seperti UCF-CC-50
memerlukan bobot kehalusan lokal dan penyelarasan grid sebesar 0,10, dataset berkepadatan rendah seperti
ShanghaiTech Part B cukup dengan bobot 0,02 hingga 0,03, sedangkan JHU-Crowd++ menuntut
penonaktifan kerugian relatif dan penyelarasan grid disertai laju pembelajaran 1 × 10⁻ ⁶. Dengan konfigurasi
tersebut model mencatat galat absolut rata-rata 51,39 pada ShanghaiTech Part A, 5,79 pada Part B, 75,19
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pada UCF-QNRF, dan 56,21 pada JHU-Crowd++. Perbandingan itu memperlihatkan bahwa bobot supervisi
sebaiknya mengikuti keterandalan anotasi titik dan bukan semata tingkat kepadatan adegan. Pengujian pada
data lapangan dan penyetelan bobot secara otomatis menjadi langkah lanjutan yang direncanakan.
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