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ABSTRAK

DETEKSI DAN KLASIFIKASI JALAN RUSAK DI BANDAR LAMPUNG
MENGGUNAKAN YOLOv8

Oleh

RENDY FITRA ADI PRATAMA

Jalan merupakan salah satu infrastruktur yang sangat penting dalam
berbagai sektor kehidupan manusia. Jalan sering kali mengalami kerusakan yang
diakibat oleh kesalahan konstruksi ataupun pemakaian yang tidak sesuai standar,
permasalahan berupa kerusakan jalan sering terjadi di kota Bandar Lampung
kurangnya tenaga ahli dan sulitnya keterjangkauan menyebabkan banyak kerusakan
jalan yang sulit untuk diketahui oleh pihak pemerintah kota. Penelitian ini bertujuan
untuk membuat sebuah model deteksi objek menggunakan algoritma Convolutional
Neural Network (CNN) yang merupakan teknologi Computer Vision (CV). Metode
yang akan digunakan adalah You Only Look Once v8 (YOLOV8) yang akan
digunakan untuk melakukan deteksi objek pada kerusakan jalan dengan
menggunakan berbagai ukuran gambar saat melakukan proses training pada model.
Model yang dihasilkan memiliki nilai mAP sebesar 87.1% dan akurasi 86.7%
setelah diimplementasikan ke dalam aplikasi mobile. Ini memungkinkan deteksi
secara realtime melalui kamera ponsel bahkan tanpa koneksi internet.

Kata Kunci: Jalan Rusak, Kecerdasan Buatan, Convolutional Neural Network,
You Only Look Once v8, Mobile.



ABSRACT

DETECTION AND CLASSIFICATION OF ROADS DAMAGED IN
BANDAR LAMPUNG USING YOLOvV8

By

RENDY FITRA ADI PRATAMA

Road is one of the most important infrastructures in various sectors of
human life. Roads often experience damage caused by construction errors or usage
that is not in accordance with standards, problems in the form of road damage often
occur in the city of Bandar Lampung, the lack of experts and the difficulty of
affordability causes a lot of road damage that is difficult to know by the city
government. This research aims to create an object detection model using the
Convolutional Neural Network (CNN) algorithm which is a Computer Vision (CV)
technology. The method to be used is You Only Look Once v8 (YOLOvV8) which
will be used to perform object detection on road damage using various image sizes
when performing the training process on the model. The resulting model has a mAP
value of 87.1% and an accuracy of 86.7% after being implemented into a mobile
application. This allows realtime detection via cell phone camera even without
internet connection.

Keywords: Road, Damaged Road, Artificial Intelligence, Convolutional Neural
Network, You Only Look Once v8, Android, Mobile.
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I. PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Infrastruktur merupakan sebuah fasilitas fisik, perangkat keras, dan perangkat lunak
yang diperlukan untuk pelayanan kepada masyarakat serta dapat mendukung
pertumbuhan Ekonomi (Afriani, 2014). Jenis Infrastruktur Fisik yang sering kita
temui dalam kehidupan sehari-hari contohnya bangunan Perkantoran, gedung
Rumah Sakit, bangunan Sekolah, Pasar, Jalan Raya, dan lain-lain (Afriyana et al.,
2023). Dalam kehidupan sehari-hari keberadaan Infrastruktur yang memadai dapat
memudahkan kita dalam melakukan aktivitas. Infrastruktur sangat dibutuhkan
dalam pertumbuhan dalam sektor Ekonomi, Pendidikan, Sosial, Politik dan banyak
sektor lain yang perkembangannya sangat bergantung pada berbagai infrastruktur
yang ada oleh karena itu, penanganan dan perawatan serta antisipasi dini terhadap

kerusakan sangat diperlukan.

Infrastruktur sangat berperan penting dalam kehidupan masyarakat, dari banyaknya
infrastruktur yang ada. Jalan adalah salah satu infrastruktur yang berperan penting
dalam pertumbuhan tiap-tiap sektor kehidupan masyarakat. Jalan merupakan
Infrastruktur yang sangat riskan akan adanya kerusakan karena penggunaan yang
terus menerus serta sulitnya keterjangkauan dalam melakukan perawatan
(Rawansyah et al., 2020). Jalan merupakan salah satu Infrastruktur yang berperan
penting, maka dari itu Jalan harus bisa menyediakan kenyamanan, kelancaran dan
keamanan kepada para penggunanya (Mukhtar et al., 2022), Salah satu masalah
yang kerap dihadapi oleh Pemerintah Kota Bandar Lampung adalah semakin
banyaknya jalan yang rusak sehingga sulit untuk mengetahui lokasi dan prioritas

perbaikan jalan rusak di Kota Bandar Lampung.



Metode deteksi dan klasifikasi manual mengenai kondisi suatu ruas jalan dapat
diketahui dengan menggunakan nilai IRI (International Roughness Index). IRI
merupakan nilai ketidakrataan permukaan jalan dan ditentukan oleh kumulatif
panjang undulasi permukaan jalan per satuan Panjang (Umi et al., 2016)
sebagaimana telah ditetapkan pada Permen PUPR Nomor 3 Tahun 2019. Metode
deteksi dan klasifikasi secara otomatis dapat dilakukan dengan banyak cara, dalam
pelaksanaannya dibutuhkan teknologi yang dapat menunjang proses deteksi dan
klasifikasi tersebut. Dengan perkembangan zaman yang sangat pesat terutama pada
bidang Teknologi dan Informasi yang dapat membantu dalam identifikasi objek
salah satunya adalah Convolutional Neural Network (CNN) yang merupakan salah
satu teknologi Computer Vision (CV). CNN menggunakan metode pembelajaran
Deep Learning hal tersebut dapat dimanfaatkan untuk membantu dalam proses

deteksi dan klasifikasi jalan rusak di Kota Bandar Lampung secara otomatis.

Proses klasifikasi jalan rusak dapat dilakukan dengan pengamatan menggunakan
mata dan hal ini lebih efisien dibandingkan menggunakan sistem pendeteksian
objek namun dalam prakteknya kurangnya tenaga ahli untuk melakukan klasifikasi
secara akurat sehingga sistem deteksi dan klasifikasi objek dibutuhkan sebagai alat
bantu untuk melakukan hal tersebut, You Only Look Once adalah salah satu metode

yang dapat digunakan untuk melakukan deteksi dan klasifikasi objek.

You Only Look Once (YOLO) adalah sekumpulan model pendeteksian objek yang
telah menjadi model pendeteksian objek tercepat untuk pendeteksian waktu nyata
sejak diperkenalkan pada tahun 2015 (Eriksson, 2023). Dalam praktiknya metode
You Only Look Once (YOLO) terbukti sebagai metode yang jauh lebih efisien
dibandingkan dengan metode Computer Vision yang lain seperti SSD, R-CNN,
Faster R-CNN, dan lain-lain (Wang et al., 2023). Sebagai salah satu algoritma
pendeteksian klasik, algoritma YOLO telah berevolusi menjadi YOLOVS, yang
menawarkan keuntungan signifikan dalam hal akurasi dan kecepatan pendeteksian
pada objek secara realtime (Pasaribu et al., 2023), dimana kecepatan pendeteksian
ini mempengaruhi jumlah frame yang dapat diolah sebuah algoritma pendeteksian.

Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Sharma et al., 2022) yang membahas



tentang pendeteksian pada media video dengan membandingkan dua buah
algoritma berbeda yaitu SVM dan YOLO, algoritma YOLO dapat menghasilkan
detection frame sebesar 45 fps sedangkan SVM hanya menghasilkan 2 fps pada

pendeteksiannya.

Saat melakukan pengamatan di lapangan panjang jalan yang diamati bisa saja
berkilo-kilometer sehingga sulit jika hanya mengandalkan mata manusia, selain itu
faktor mobilitas manusia yang menyebabkan keterbatasan dalam menjangkau
lokasi yang jauh dalam waktu yang relatif berdekatan oleh karena itu dibutuhkan
sistem yang dapat membantu sekaligus menggantikan peran manusia untuk
melakukan pendeteksian dan pengamatan jalan rusak. YOLO mampu menganalisis
gambar secara cepat dan mengidentifikasi berbagai jenis kerusakan jalan dalam
waktu nyata, tanpa dipengaruhi oleh faktor-faktor seperti kelelahan atau variasi
subjektif dalam penilaian. Ini memungkinkan proses deteksi dan klasifikasi
kerusakan dilakukan secara konsisten, terutama saat menangani volume data yang
besar atau dalam kondisi yang tidak ideal, hal ini membuat YOLO sangat baik untuk
diterapkan menjadi alat bantu untuk melakukan pendeteksian dan klasifikasi jalan
rusak di Bandar Lampung.

Berdasarkan Penelitian yang dilakukan oleh (Wang et al.,, 2023) dengan
menggunakan dataset RDD2022, algoritma YOLOv8 menghasilkan nilai akurasi
yang cukup tinggi yaitu 90,7% mengungguli metode lain seperti SSD yang hanya
menghasilkan nilai akurasi di angka 72,7% dan Faster R-CNN yang hanya
menghasilkan nilai akurasi sebesar 73,2%. Dalam penelitian lain oleh (Widiyanto,
2023) dengan menggunakan dataset RDD2022 algoritma YOLOv8 menghasilkan
nilai akurasi sebesar 96%. Pada penelitian yang dilakukan oleh (Khare et al., 2023)
yang bertujuan membandingkan processing time terhadap beberapa algoritma,
YOLOvV8 membutuhkan processing time sebesar 8,8 ms dimana angka tersebut
memiliki perbedaan yang sangat signifikan dibandingkan algoritma lain dimana
YOLOvV5 membutuhkan waktu hingga 38 ms dan YOLOv7 membutuhkan waktu
hingga 35 ms.



Menurut penelitian lain yang dilakukan oleh (Pratama, 2021) algoritma R-CNN
menghasilkan kecepatan deteksi pada video hanya pada angka 50s, nilai ini sangat
jauh lebih lambat dibandingkan dengan kecepatan deteksi pada video yang
dihasilkan oleh algoritma YOLO pada penelitian sebelumnya, Algoritma fast R-
CNN hanya menghasilkan kecepatan deteksi hanya sebesar 2s dan faster R-CNN
menghasilkan kecepatan deteksi paling baik dari kedua algoritma deteksi
sebelumnya dengan kecepatan 200ms yang dimana nilai tersebut masih jauh lebih
lambat apabila dibandingkan dengan kecepatan deteksi yang dihasilkan oleh
algoritma pada penelitian sebelumnya, berdasarkan penjelasan yang telah
dijabarkan di atas maka dalam penelitian ini akan digunakan YOLOV8 untuk

melakukan identifikasi dan klasifikasi jalan rusak Kota Bandar Lampung.

Dalam penelitian ini sistem akan di training dengan menggunakan dataset yang
berisikan data kerusakan jalan yang bertujuan untuk mendeteksi kerusakan jalan
berupa lubang ataupun retak. Testing pada sistem dilakukan secara realtime pada
objek kerusakan jalan di Kota Bandar Lampung menggunakan model yang telah di
deploy ke dalam aplikasi mobile. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan dengan
menggunakan Confusion Matrix, variabel pengukuran yang akan digunakan adalah

accuracy, precision, recall, dan F1-Score.

1.2. Rumusan masalah
Berdasarkan latar belakang rumusan masalah pada penelitian ini adalah :

1. Bagaimana implementasi metode YOLOvV8 untuk melakukan deteksi dan
klasifikasi jalan rusak Kota Bandar Lampung berbasis mobile.

2. Bagaimana Tingkat keakuratan metode YOLOvV8 dalam mendeteksi dan
mengklasifikasikan kerusakan jalan di Kota Bandar Lampung berbasis

mobile.



1.3. Batasan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dijabarkan, maka penelitian ini dibatasi pada:

1.

Metode yang digunakan adalah YOLOvV8 dengan menggunakan bahasa
pemrograman Python 3.10.12.

Input yang digunakan berupa gambar citra digital yang berisi objek antara
lain : Jalan Protokol, Jalan Lintas, Jalan Perumahan.

Sistem akan di-training menggunakan dataset yang berisikan dua kelas
yaitu : berlubang dan retak.

Model YOLOV8 yang telah dibuat akan dilakukan deploy ke dalam aplikasi
mobile sederhana yang hanya berfokus kepada pendeteksian objek.

1.4. Tujuan Penelitian

Adapun tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut :

1.

Melakukan deteksi dan klasifikasi jalan rusak Kota Bandar Lampung
dengan mengimplementasikan metode YOLOVS.

Mengetahui akurasi metode YOLOv8 dalam mendeteksi dan
mengklasifikasikan jalan rusak Kota Bandar Lampung.
Mengimplementasikan model YOLOv8 pada aplikasi sederhana yang
berbasis mobile.

Mengetahui apakah image size yang digunakan saat melakukan training

pada model dapat berpengaruh pada akurasi dari model YOLOVS.

1.5. Manfaat Penelitian

Adapun manfaat penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Sebagai sumber informasi terkait pengembangan model Machine Learning
khususnya metode YOLOVS.

Sebagai rujukan untuk mengetahui jenis kerusakan jalan untuk penentuan
prioritas perbaikan jalan rusak Kota Bandar Lampung.

Penelitian ini dapat menjadi sumber informasi terkait pengembangan



aplikasi mobile Android khususnya untuk Framework Flutter pada Jurusan

[Imu Komputer.



. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Penelitian Terdahulu

Penelitian terdahulu akan digunakan sebagai pembanding bagi penelitian ini,

penelitian terdahulu akan menjadi acuan untuk penelitian yang akan dilakukan.

Penelitian terdahulu tersebut yaitu :

Tabel 1. Penelitian Terdahulu.

No. Judul Penelitian Metode  Hasil Penelitian

1.  Deteksi dan Klasifikasi Kerusakan YOLO Sistem pendeteksian
Jalan Aspal Menggunakan Metode kerusakan jalan aspal
YOLO Berbasis Citra Digital dengan algoritma
(Pramestya, 2018). YOLOvV1-tiny.

2. BL-YOLOVS: An Improved Road YOLOv8 Sistem deteksi jalan rusak
Defect Detection Model Based on dengan algoritma
YOLOvV8 (Wang et al., 2023). YOLOv8 pada dataset

RDD2022.

3. YOLOv8-Based Visual Detection YOLOv8 Model deteksi YOLOv8
of Road Hazards: Potholes, Sewer untuk mendeteksi
Covers, and Manholes (Khare et Potholes, Sewer Cover,
al., 2023). dan Manholes.

4.  Automated Pavement Defect YOLOvV8 Sistem deteksi kecacatan

Detection Using YOLOv8 Object
Detection (Widiyanto, 2023).

pada trotoar

algoritma YOLOVS.

dengan




No. Judul Penelitian Metode

Hasil Penelitian

5. Road damage detection with YOLOVS5,
Yolov8 on Swedish roads YOLOV6,
Civilingenjorsprogrammet i infor- YOLOv8
mationsteknologi (Eriksson,

2023).

YOLOv8  Mengungguli
kedua metode lainnya
dalam mendeteksi

kerusakan jalan di Swedia.

2.2. Jalan

Jalan merupakan komponen krusial dalam kehidupan masyarakat, jalan

diperuntukkan sebagai perlintasan kendaraan seperti mobil, motor, truk, bus,

becak, dan lain-lain, hal tersebut sangat berpengaruh terhadap perkembangan

ekonomi, sosial, dan pembangunan suatu daerah (Adityah, 2021; Bertarina et al.,

2022). Jalan yang baik adalah jalan yang dapat memenuhi kebutuhan fungsional

dan standar struktural sehingga dapat dipergunakan sebagaimana mestinya, naiknya

infrastruktur jalan sangat berpengaruh terhadap kelancaran transportasi dan

pertumbuhan ekonomi serta dapat mendukung sektor lain seperti pendidikan, sosial

dan politik.

Gambar 1. Jalan Mulus (Indonesia.go.id, 2024)



Jalan merupakan salah satu komponen infrastruktur yang riskan akan adanya
kerusakan, terdapat berbagai jenis kerusakan pada jalan. Menurut (Adityah, 2021)
kerusakan jalan secara umum dapat dibedakan menjadi 2 yaitu kerusakan struktural
dan juga kerusakan fungsional. Kerusakan struktural merupakan kerusakan yang
melibatkan satu atau lebih komponen perkerasan jalan atau disebut juga dengan
kegagalan perkerasan. Kerusakan fungsional adalah kerusakan yang berdampak
pada keamanan dan kenyamanan pengguna jalan (Hidayat, 2020). Di bawah ini

adalah beberapa kerusakan fungsional jalan :
a. Crack

Crack atau retakan adalah jenis kerusakan jalan yang berupa pecahnya bagian
perkerasan jalan yang disebabkan oleh berbagai faktor seperti beban yang
berlebihan atau kurangnya lapisan perkerasan pada ruas jalan. Crack

memiliki beberapa jenis yaitu :

e Alligator Crack

Gambar 2. Alligator Crack (Olahan Pribadi).
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Alligator Crack (Retak Kulit Buaya) adalah kondisi dimana retakan yang
terjadi berbentuk jaring-jaring menyerupai kulit buaya pada sebagian
atau keseluruhan permukaan ruas jalan, retak jenis ini memiliki penyebab
berupa beban lalu lintas yang berlebihan secara terus-menerus, selain itu
bisa juga disebabkan oleh kesalahan pada konstruksi jalan (Adityah,
2021). Selengkapnya mengenai Alligator Crack dapat dilihat pada
Gambar 1.

Longitudinal Crack

Longitudinal Crack (Retak Membujur) adalah jenis kerusakan jalan yang
berupa keretakan pada ruas jalan dimana retakan tersebut memanjang
searah dengan arus dari ruas jalan, sama seperti jenis kerusakan jalan
yang sebelumnya keretakan ini disebabkan oleh beban lalu lintas yang
berlebihan secara berkesinambungan (Sasmito et al., 2023). Bentuk dari

Longitudinal Crack dapat dilihat langsung pada Gambar 2.

Gambar 3. Longitudinal Crack (Wang et al., 2023).
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e Transversal/Lateral Crack

Gambar 4. Transversal Crack (Khare et al., 2023)

Transversal/Lateral Crack (Retak Melintang) merupakan kondisi
dimana terdapat keretakan yang membentang dari satu sisi ke sisi lain
jalan, hal ini dapat disebabkan oleh beban lalu lintas yang melebihi
kapasitas yang seharusnya atau dapat juga disebabkan oleh permukaan
perkerasan jalan yang tidak sesuai dengan ketentuan yang seharusnya
(Widiyanto, 2023). Mengenai Transversal Crack dapat dilihat melalui
Gambar 5.

b. Potholes

Potholes (Lubang) kerusakan jenis ini berbentuk seperti mangkok dan dapat
menampung dan menyerap air pada badan jalan. Kerusakan jenis ini biasanya
disebabkan oleh kadar aspal pada lapisan pengerasan terlalu sedikit sehingga bisa
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menyebabkan lapisan agregat terlepas saat tergenang oleh air secara terus —
menerus (Pramestya, 2018). Lebih detail mengenai Potholes dapat dilihat pada
Gambar 4.

Gambar 5. Potholes (Jiang et al., 2023)

2.3. Citra Digital

Menurut (Jumadi et al., 2021) Citra digital merupakan entitas visual yang
memainkan peran penting dalam berbagai aspek kehidupan modern, mulai dari
hiburan hingga industri teknologi. Citra digital adalah representasi visual dari objek
atau scene yang direkam dalam format digital, diwakili oleh sejumlah besar piksel
dengan nilai-nilai warna atau grayscale yang terdefinisi. Keteraturan ini
memungkinkan komputer untuk memproses, menyimpan, dan menampilkan

gambar secara elektronik dengan presisi yang tinggi .
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Gambar 6. Citra Digital (Pamungkas, 2024)

2.4. Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) adalah bagian dari jaringan saraf tiruan, dan.
Jaringan konvolusional (CNN) adalah jenis jaringan saraf tiruan (neural network)
yang dirancang untuk mengolah data gambar. CNN telah menjadi salah satu jenis
jaringan saraf tiruan yang paling populer dan sukses, dan telah digunakan untuk
berbagai aplikasi, termasuk pengenalan objek, klasifikasi gambar, dan segmentasi
gambar. Konsep dasar CNN telah ada sejak lama, tetapi baru pada tahun 1990-an
CNN mulai dikembangkan secara serius. Salah satu pelopor pengembangan CNN
adalah (Lecun et al., 1998), yang mengembangkan CNN untuk pengenalan karakter
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tulisan tangan. Secara luas algoritma ini biasanya digunakan untuk identifikasi
suatu objek dan klasifikasi gambar. Input layer, hidden layers, dan output layer
adalah bagian terpenting dari neural network. Setiap node pada algoritma CNN
mengambil nilai dari input layer, memproses hasil input, dan hasil dari proses ini
menghasilkan output. Gambar yang dijadikan data diolah dengan tumpukan hidden
layer algoritma CNN dan selanjutnya digunakan sebagai ekstraksi fitur dari gambar
untuk menghitung fitur algoritma CNN(Mubarok, 2019).

<
v
-
<
P
Z
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o
1
=
)
=
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Input Convolutional Convolutional Convolutional Fully connected Fully connected | Output
Layer | Layer 2 Layer 3 Layer 1 Layer 2 |

Gambar 7. Struktur Proses Pada Algoritma CNN (Putra, 2023)

Convolutional Neural Network (CNN) adalah arsitektur jaringan saraf yang
dirancang khusus untuk tugas pemrosesan dan pengenalan gambar. Dasar-dasar
CNN mencakup beberapa komponen utama yang bekerja sama untuk mengekstrak
dan memahami fitur dari data grid (Jensen et al., 2021). Pertama, Convolutional
layer menggunakan filter atau kernel untuk melakukan operasi konvolusi pada
input, memungkinkan jaringan mendeteksi fitur seperti tepi, sudut, dan tekstur.
Hasilnya kemudian diteruskan melalui fungsi aktivasi ReLU untuk menghasilkan
non-linieritas. Pooling layer kemudian digunakan untuk mengurangi dimensi
spasial pada representasi gambar, sehingga mengurangi jumlah parameter dan
meningkatkan kecepatan komputasi. Feature map yang dihasilkan dari proses

konvolusi dan pooling kemudian dilakukan flattening menjadi vektor satu dimensi.

Setelah proses tersebut, vektor hasil flattening dihubungkan dengan Fully
Connected Layer. Layer ini menghubungkan setiap neuron di satu layer dengan
setiap neuron di layer berikutnya, mengubah representasi spasial menjadi
representasi yang dapat dihubungkan langsung. Terakhir, Output Layer
menghasilkan prediksi atau kelas berdasarkan input yang diberikan. Dengan
demikian, arsitektur CNN memungkinkan pembelajaran fitur-fitur hierarkis dari
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data grid, seperti struktur hierarkis dalam gambar, yang dapat digunakan untuk
tugas-tugas seperti klasifikasi gambar (Simonyan & Zisserman, 2015).

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Gambar 8. Cara Kerja CNN(Simonyan & Zisserman, 2015)

2.4.1. You Only Look Once v8 (YOLOvV8)

YOLOv8 adalah algoritma object detection yang dikembangkan oleh
(Bochkovskiy et al., 2020). Algoritma ini merupakan pengembangan dari algoritma
YOLOVS5 yang dirilis pada tahun 2020. YOLOV8 dirancang untuk dapat mendeteksi
dan melacak objek dengan cepat dan akurat, bahkan dalam kondisi yang kompleks.
Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Wang et al., 2023) arsitektur YOLOv8
terdiri dari 3 bagian, yaitu:
a. Backbone Network
Backbone Network atau Jaringan Tulang Belakang berfungsi untuk
mengekstrak fitur dari gambar. Backbone network yang digunakan pada
Yolov8 adalah CSPDarknet53.
b. Neck Network
Neck Network atau Jaringan Leher adalah bagian yang berfungsi untuk
menghubungkan backbone network dengan head network. Neck network
yang digunakan pada Yolov8 adalah FPN (Feature Pyramid Network).
c. Head Network
Head Network atau jaringan kepala adalah bagian yang berfungsi untuk
mendeteksi dan melacak objek. Head network yang digunakan pada
YOLOVS terdiri dari 3 bagian, yaitu:
e Bagian pertama adalah YOLOVS8-S yang berfungsi untuk mendeteksi

objek dengan ukuran kecil.
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e Bagian kedua adalah YOLOV8-M yang berfungsi untuk mendeteksi

objek dengan ukuran sedang.

e Bagian ketiga adalah YOLOvV8-L yang berfungsi untuk mendeteksi

objek dengan ukuran besar.

Avrsitektur dari YOLOVS secara keseluruhan dapat dilihat pada Gambar 8.
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Gambar 9. Arsitektur YOLOV8 (Khare et al., 2023)
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Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Khare et al., 2023) dijelaskan bahwa dalam
pengembangannya Yolov8 memiliki beberapa peningkatan dibandingkan dengan

pendahulunya, beberapa peningkatan yang diberikan kepada YOLOV8 yaitu:

a. CSPDarknet53
Backbone network YOLOvV8 menggunakan CSPDarknet53 yang
menggantikan Darknet53 yang digunakan pada YOLOv5. CSPDarknet53
memiliki beberapa keunggulan, Seperti kecepatan processing yang lebih
cepat dan efisien serta memiliki akurasi yang lebih tinggi, selain itu
CSPDarknet dapat mengatasi masalah gradien hilang (Khare et al., 2023).
Avrsitektur CSP Darknet dapat dilihat pada Gambar 10.
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Gambar 10. Arsitektur CSPDarknet53 (Khare et al., 2023)
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b. FPN (Feature Pyramid Network)
Neck network YOLOv8 menggunakan FPN yang menggantikan PAN (Path
Aggregation Network) yang digunakan pada YOLOv5. Keunggulan FPN
adalah dapat mendeteksi objek dengan ukuran yang berbeda-beda (Wang et

al., 2023).
/7 ——{predct] /)~ »[predict]
4
s . ‘F predict //’7,/ —
> A preaict] -
——»g S 4 —k- -predtct ==
(a) Featurized image pyramid (b) Single feature map
2 A I T Z /—>|predict
o f——)_ﬁ redic o P o AR e~ ”
. Z . / Y e
(c) Pyramidal feature hierarchy (d) Feature Pyramid Network
Gambar 11. FPN (Wang et al., 2023)
c. Head

Merujuk pada Gambar 9 head network Yolov8 terdiri dari 3 bagian, yaitu
YOLOV8-S digunakan untuk melakukan deteksi terhadap objek yang
berukuran kecil, YOLOvV8-M digunakan untuk mendeteksi objek yang
berukuran sedang, dan YOLOvVS8-L digunakan untuk melakukan deteksi
pada objek yang berukuran besar (Khare et al., 2023).

Pengujian YOLOv8. YOLOVS telah diuji dengan menggunakan dataset COCO
2017. Hasil pengujian menunjukkan bahwa Yolov8 memiliki akurasi yang lebih
tinggi dibandingkan dengan YOLOv5, YOLOv8 memiliki precision sebesar
94,9%, recall sebesar 92,1%, dan F1 score sebesar 93,5% (Khare et al., 2023).

2.4.2. Hyperparameter

Hyperparameter adalah variabel konfigurasi yang berada di luar model yang

digunakan untuk membantu kinerja dari model yang akan dibuat (Feurer et al.,
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2019). Hyperparameter yang digunakan adalah epoch, batch size, optimizer
AdamW, dan Learning rate.

a. Epoch
Epoch adalah sebuah parameter yang menentukan jumlah perulangan suatu
model mempelajari sebuah dataset yang ada. Dalam satu kali epoch berarti
model telah mempelajari sebuah dataset secara keseluruhan sebanyak satu
kali (Wasil et al., 2022).

b. Batch Size
Batch size adalah jumlah dari sampel data pada setiap iterasi. Batch size juga
dapat mempengaruhi waktu training dan akurasi sebuah model, semakin
kecil Batch Size yang digunakan maka waktu training akan semakin lama
dan akurasi akan semakin tinggi, sebaliknya jika Batch Size yang digunakan
semakin besar maka waktu training akan semakin cepat namun akurasi akan
semakin kecil (Rochmawati et al., 2023).

c. Opimizer AdamW
Optimizer AdamW bekerja dengan cara melakukan penurunan gradien
stokastik yang didasarkan pada estimasi yang bersifat adaptif yang
bertujuan untuk meluruhkan bobot (Loshchilov & Hutter, 2019).

d. Learning rate
Learning rate memiliki sistem kerja dengan melakukan koreksi pada bobot
yang ada saat melakukan training dengan tujuan mencapai nilai akurasi
yang lebih baik (Rochmawati et al., 2023).

2.5. Mean Average Precision (mAP)

Mean Average Precision (mAP) adalah sebuah nilai yang menjadi tolak ukur untuk
mengetahui seberapa baik sebuah sistem dalam menemukan sesuatu. Mean Average
Precision menghitung seberapa sering sebuah sistem melakukan deteksi dengan
benar dan sebaliknya. Nilai dari Mean Average Precision didapat dengan cara

menggabungkan nilai accuracy dan nilai recall (Harun, 2020).
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Mean Average Precision dapat dihitung dengan menjumlahkan nilai dari Average
Precision dari setiap kelas kemudian dibagikan dengan jumlah kelas yang ada

(Brillian et al., 2018). Rumus dari Mean Average Precision adalah sebagai berikut:

. . 1
Mean Average Precision = ;ZkﬂAP,Hn

Keterangan :
n  =Jumlah Kelas

AP = Average Precision

Mean Average Precision adalah cara terbaik untuk mengukur kinerja sebuah
sistem deteksi objek jika dibandingkan dengan accuracy dan pengukuran dengan

satu loU.

2.5.1. Intersection over Union (loU)

loU (Intersection over Union) adalah salah satu parameter paling penting dalam
melakukan evaluasi performa deteksi objek. loU menghitung tingkat tumpang
tindih antara bounding box yang dihasilkan oleh algoritma dengan bounding box

sebenarnya yang terdapat dalam referensi (dataset) (Brillian et al., 2018).

area of overlap
IOUr — - _
area of union

Gambar 12. Intersection over Union (Brillian et al., 2018).

Dalam deteksi objek terdapat sebuah nilai ambang batas yang digunakan untuk
menentukan apakah sebuah bounding box benar atau salah yang disebut dengan loU
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threshold. Nilai loU threshold biasanya digunakan dalam perhitungan mAP untuk
menilai ketepatan sebuah model deteksi objek. Pada umumnya nilai loU threshold
yang digunakan adalah 0,5 sebagai standar, hal ini mengharuskan area prediksi dan
referensi yang tumpang tindih minimal setengah dari seluruh area agar dapat
diklasifikasikan benar (Harun, 2020).

2.6. Aplikasi Mobile

Aplikasi Mobile atau biasa disebut dengan Mobile Apps adalah perangkat lunak
yang dirancang untuk dijalankan pada perangkat seluler, seperti Smartphone dan
tablet. Aplikasi mobile beroperasi pada perangkat seluler dan bertujuan untuk
menjalankan fungsi tertentu untuk memenuhi kebutuhan pengguna. Aplikasi
mobile sendiri memiliki keunggulan yang memudahkan penggunanya yaitu
kemudahan dalam mengakses aplikasi secara portabel sehingga hal ini dapat
dilakukan dimana saja dan kapan saja (Hiremath et al., 2021).

2.7. Dart

Dart merupakan bahasa pemrograman yang dirancang guna mendukung
pengembangan aplikasi web dan seluler dengan lebih cepat sehingga dapat
menghemat waktu developing. Dart sendiri menerapkan berbagai konsep
pendekatan dari pemrograman berorientasi objek, seperti kelas, abstraksi,
pewarisan, enkapsulasi, dan polimorfisme, sehingga memungkinkan pengembang
untuk menggunakan konsep pemrograman berorientasi objek yang diterapkan oleh
dart (Nagaraj et al., 2022).

2.8. Framework flutter

Flutter merupakan framework pengembangan aplikasi mobile berperforma tinggi
yang berbasis lintas platform. Flutter sendiri dirilis oleh Google pada tahun 2016.
Aplikasi flutter dapat berjalan pada beberapa platform yaitu Android, iOS, dan web.

Flutter memiliki fitur yang disebut sebagai statefull hot reload yang dimana hal ini
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adalah salah satu keunggulan utama dari framework flutter. Statefull hot reload
bekerja dengan cara mengirimkan source code yang telah diperbarui melalui Dart
Virtual Machine (Dart VM) hal ini memungkinkan aplikasi untuk bisa bekerja

dengan optimal bahkan setelah dilakukannya hot reload (Nagaraj et al., 2022).

2.9. Visual Studio Code

Visual studio code merupakan software editor yang cukup powerfull, namun cukup
ringan untuk dijalankan. Visual studio code dapat digunakan untuk mengedit
berbagai Bahasa pemrograman. Software ini memiliki beberapa fitur yang dapat
memudahkan penggunanya dalam melakukan pembuatan source code fitur-fitur
tersebut adalah auto complete, debugging, auto save dan hot exit serta pengguna
juga dapat menambahkan berbagai ekstensi sehingga mempermudah pembuatan

dan pengeditan source code (Nagaraj et al., 2022).

2.10. Python

Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi yang serbaguna, dirancang
dengan fokus pada kemudahan penggunaan dan keterbacaan kode. Dengan
sintaksis yang sederhana dan mudah dipahami, Python menjadi pilihan utama bagi
banyak pengembang perangkat lunak untuk berbagai keperluan, mulai dari
pengembangan web hingga ilmu data dan kecerdasan buatan (Raihan & Yulianto,
2023).

Python memiliki sebuah kelebihan berupa beragamnya pustaka dan kerangka kerja
yang tersedia, mempercepat proses pengembangan dengan menyediakan alat yang
diperlukan untuk menangani berbagai tugas dan tantangan. Selain itu, Python
bersifat cross platform, dapat berjalan diberbagai sistem operasi, menjadikannya
pilihan ideal untuk proyek-proyek yang memerlukan fleksibilitas dan portabilitas.
Dengan komunitas yang luas dan aktif, Python terus berkembang dan memperkuat

posisinya sebagai salah satu bahasa pemrograman paling populer di dunia.
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2.11. Roboflow

Roboflow adalah platform yang memungkinkan pengembang dan peneliti untuk
dengan mudah mengelola, menganalisis, dan menyempurnakan data citra untuk
aplikasi kecerdasan buatan. Dengan alat-alat yang canggih, Roboflow memfasilitasi
proses pra-pemrosesan data, termasuk augmentasi citra, pengaturan label, dan
integrasi dengan berbagai kerangka kerja pembelajaran mesin. Dengan demikian,
platform ini membantu mengatasi beberapa tantangan utama dalam pengembangan
model pembelajaran mesin berbasis citra, seperti kekurangan data yang berkualitas

dan kesulitan dalam mengatur dan mengelola dataset yang besar.

Selain itu, Roboflow juga menawarkan fitur kolaborasi yang memungkinkan tim
untuk bekerja sama secara efisien dalam mengelola dan memperbaiki dataset citra.
Dengan fitur ini, pengguna dapat dengan mudah berbagi proyek, melacak revisi,
dan mengelola versi dataset, sehingga mempercepat siklus pengembangan dan
meningkatkan kualitas model yang dihasilkan. Dengan demikian, Roboflow
menjadi solusi yang penting bagi para praktisi kecerdasan buatan yang
mengutamakan efisiensi, kualitas, dan kolaborasi dalam pengembangan model
berbasis citra (Roboflow, 2023).

2.12. Google Colab

Google Colab adalah platform komputasi berbasis cloud yang disediakan oleh
Google, dirancang khusus untuk pengembangan dan penelitian dalam bidang ilmu
data, pembelajaran mesin, dan kecerdasan buatan. Colab memungkinkan pengguna
untuk menulis dan mengeksekusi kode Python dalam lingkungan notebook
interaktif yang serupa dengan Jupyter Notebook, tanpa memerlukan instalasi atau
konfigurasi tambahan. Salah satu fitur utama Colab adalah kemampuannya untuk
memberikan akses ke GPU dan TPU (Tensor Processing Unit) secara gratis,
mempercepat waktu pelatihan model pembelajaran mesin yang kompleks. Selain
itu, Colab juga mendukung berbagai pustaka dan kerangka kerja populer seperti
TensorFlow, PyTorch, dan scikit-learn, serta menyediakan penyimpanan data yang
mudah diakses dan berbagi menggunakan Google Drive. Dengan kombinasi antara
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kekuatan komputasi cloud dan kemudahan penggunaan, Google Colab menjadi
pilihan yang populer di kalangan praktisi dan peneliti dalam bidang ilmu data dan

kecerdasan buatan (Reina et al., 2019).
2.13. Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah sebuah matrix yang dapat digunakan untuk melakukan
evaluasi pada model klasifikasi dengan cara melakukan prediksi pada objek apakah
benar atau salah. Confusion Matrix berisikan informasi mengenai klasifikasi aktual
dan presisi yang dilakukan model. Confusion Matrix disajikan dalam bentuk tabel

yang berisikan jumlah data uji yang benar dan salah.

Tabel 2. Confusion Matrix

Classified as
Correct
Predicted "'+ Predicted "*-**
Actual "+" True Positives False Negatives
Actual "-" False Positives True Negatives
Keterangan :

True Positives (TP) = data positif yang terdeteksi benar.

False Positives (FP) = data negatif yang terdeteksi sebagai data positif.
True Negatives (TN) = data negatif yang terdeteksi benar.

False Negatives (FN) = data positif yang terdeteksi sebagai data negatif.

Tabel confusion matrix bertujuan untuk menghitung kinerja metode klasifikasi pada

model dengan menghitung nilai recall, precision, accuracy, dan F1-score.

2.13.1. Precision

Precision merupakan parameter yang mengukur unit yang bernilai True Positif.

Precision adalah nilai acuan bagi kita seberapa besar model dapat dipercaya dalam
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melakukan prediksi (Grandini et al., 2020). Rumus untuk mencari precision adalah
sebagai berikut :

TP
TP + FP
Keterangan:

TP = data positif yang terdeteksi benar pada kelas.
FP = data negatif yang terdeteksi sebagai data positif.

2.13.2. Recall

Recall mengukur akurasi model untuk kelas positif. Recall digunakan untuk
mengukur kemampuan dari sebuah model dalam menemukan seluruh unit positif
pada dataset (Grandini et al., 2020). Untuk menghitung Recall dapat digunakan

rumus seperti di bawah.

TP
TP+ FN
Keterangan:

TP = data positif yang terdeteksi benar pada kelas.
FP = data negatif yang terdeteksi sebagai data positif.

2.13.3. Accuracy

Accuracy adalah perhitungan yang digunakan untuk menilai kinerja suatu
algoritma. Tingkat kedekatan antara nilai yang diprediksi oleh sistem dan nilai yang

sebenarnya didefinisikan sebagai akurasi (Harun, 2020).

(TP + TN)
(TP + FP + FN + TN)

Keterangan :
TP = data positif yang terdeteksi benar pada.
FP = data negatif yang terdeteksi sebagai data positif.
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FN = data positif yang terdeteksi sebagai data negatif.
TN = data negatif yang terdeteksi benar pada kelas.

2.13.4. F1-Score

F1-Score adalah perbandingan rata-rata presisi (precision) dan recall. Nilai
terbaiknya adalah 1 dan nilai terburuk adalah O (Harun, 2020).

F1 Score = 2 x (Recall x Precision)/(Recall + Precision)

Keterangan:
Precision = parameter untuk mengukur ketepatan dari suatu algoritma.

Recall = parameter yang digunakan untuk mengukur kelengkapan algoritma.



111.METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Waktu dan Tempat Penelitian
Waktu dan tempat penelitian adalah sebagai berikut :

Tabel 3. Waktu Penelitian

2024
Tahapan Februari Maret April Mei Juni Juli
1234123412341234123412314

Pengajuan
Judul
Proposal
Dataset
Pre-
Processing
Training
Model
Evaluation
Model
Develop
Mobile
Apps
Testing
Mobile
Apps

:

Penelitian dilakukan pada semester genap 2023/2024 di Kota Bandar Lampung,
Gedung Jurusan llmu Komputer Fakultas Matematika dan Pengetahuan Alam
Universitas Lampung dan di Kediaman yang berlokasi di Jalan Menggala 11
Kelurahan Kampung Baru Kecamatan Labuhan Ratu Kota Bandar Lampung.
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3.2. Perangkat Penelitian

Penelitian ini akan menggunakan dua jenis perangkat yaitu perangkat lunak dan

juga perangkat keras. Berikut adalah perangkat yang akan digunakan selama

penelitian.

3.2.1.

3.2.2.

Perangkat Lunak (Software)

Sistem Operasi Windows 11 Home 64-Bit sebagai sistem operasi yang pada
laptop yang digunakan.

Python versi 3.10.12 sebagai tools untuk melakukan training dan testing pada
model YOLOVS.

Roboflow sebagai tools untuk melakukan anotasi pada data.

Google Colab untuk melakukan proses training, validation, dan testing.
Sistem operasi Android 13 yang digunakan sebagai sistem operasi untuk
melakukan testing.

Visual Studio Code digunakan sebagai tools untuk melakukan pengembangan

aplikasi mobile menggunakan framework flutter.

Perangkat Keras (Hardware)

Laptop ASUS TUF 505DD dengan RAM 16 GB, Solid State Drive 512 GB,
Processor AMD Ryzen 5 3550H dan Graphics Card Nvidia GeForce GTX
1050 3GB GDDR5 VRAM sebagai alat pendukung dalam penelitian untuk
melakukan pengolahan citra pada dataset kerusakan jalan Kota Bandar
Lampung.

Smartphone Samsung A32 Untuk melakukan pengambilan citra jalan rusak
Kota Bandar Lampung serta sebagai media untuk melakukan testing aplikasi.
Stabilizer DJI Osmo sebagai alat bantu saat melakukan pengambilan citra

digital.
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3.3. Bahan

Bahan yang digunakan pada penelitian ini berupa dataset yang berisi 100 citra
kerusakan jalan yang didapatkan dari gambar olahan pribadi dan dari

https://universe.roboflow.com/orangeki/patchs2, dataset berisikan 2 buah class

yang berpedoman pada International Roughness Index (IRI). Class disesuaikan
dengan jenis kerusakan yang paling banyak terjadi di Kota Bandar Lampung
berdasarkan data yang didapat dari https://data.pu.go.id/dataset/kondisi-

permukaan-jalan-provinsi yang di rilis oleh kementerian PUPR pada awal tahun
2024. Komposisi dataset dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Komposisi Dataset

No Jenis Kerusakan Jalan Instance
1 Retak 174
2  Berlubang 133
Total Data 307

3.4. Tahapan Penelitian

Di bawah ini adalah tahapan penelitian yang akan dilakukan :

P — I — [T
) v

}

s

Gambar 13. Tahapan Penelitian



https://universe.roboflow.com/orangeki/patchs2
https://data.pu.go.id/dataset/kondisi-permukaan-jalan-provinsi
https://data.pu.go.id/dataset/kondisi-permukaan-jalan-provinsi
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3.4.1. Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan dengan melakukan pengambilan citra digital pada

jalan rusak Kota Bandar Lampung serta melakukan pengambilan data dari

https://universe.roboflow.com/orangeki/patchs2 yang bertujuan untuk
mengumpulkan dataset. Citra digital akan digunakan sebagai dataset untuk

training, validation, dan testing.

3.4.2. Pre-Processing Images

Pre-Processing images adalah proses untuk mengubah data mentah menjadi data
yang lebih mudah dipahami. Tahap ini dilakukan menggunakan tool Roboflow.
Tahapan ini terbagi menjadi dua yaitu image annotation dan Splitting images

datasets.

1. Images Annotation

Images annotation adalah tahapan untuk memberikan label pada setiap gambar
yang akan digunakan sebagai dataset dengan tujuan menyimpan informasi citra.
Proses ini dilakukan dengan membuat bounding box dan memberikan nama kelas
pada setiap objek pada citra. Proses ini bertujuan untuk memberikan data yang
dapat dikenali dengan baik oleh model YOLOVS.

2. Splitting Images Datasets

Splitting Images Datasets adalah proses membagi dataset ke dalam beberapa
bagian yaitu, training dan validation. Besaran pembagian data untuk masing-
masing bagiannya yaitu data training sebesar 70% dari jumlah keseluruhan data
yang ada yaitu sejumlah 70 gambar yang akan dilakukan augmentasi pada setiap
citra sehingga menjadi 210 gambar dan validation sebesar 20% dari keseluruhan
data yang ada yaitu sejumlah 20 gambar serta 10% untuk testing yaitu sejumlah 10
gambar. Tahap ini bertujuan agar model memiliki data yang cukup untuk
melakukan training dengan efektif dan juga memiliki data yang dapat mendukung

model dalam melakukan proses validation dengan optimal.


https://universe.roboflow.com/orangeki/patchs2
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3.4.3. Training and Evaluate Model YOLOv8

1. Training Model YOLOvVS8

Training data dilakukan dengan dataset sebanyak 100 citra kerusakan jalan, proses
training dilakukan dengan resolusi 160 x 160, 320 x 320, 480 x 480, dan 640 x 640.
Tools yang digunakan untuk melakukan training adalah Google Colab dengan
runtime T4 GPU dan menggunakan Hyperparameter. Hyperparameter yang akan

digunakan dapat dilihat pada tabel di bawah ini.

Tabel 5. Hyperparameter

No Parameter Nilai

1 Epoch 100

2 Batch Size 8

3 Optimizer AdamW
4 Learning Rate 0,01

5 Momentum 0,9

Epoch sebesar 100 digunakan dengan tujuan untuk menguji model apakah model
dapat menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dengan jumlah pembelajaran yang
lebih banyak, selain itu nilai epoch 100 adalah nilai yang disarankan oleh
pengembang algoritma YOLOvV8 untuk digunakan dalam pendeteksian objek.
Batch Size sebesar 64 bertujuan untuk mengimbangi jumlah dataset yang besar agar
waktu pembelajaran menjadi semakin cepat. Optimizer AdamW merupakan
Optimizer default yang digunakan oleh arsitektur YOLOVS8. Nilai yang digunakan

pada learning rate dan momentum adalah nilai default pada arsitektur YOLOV8.

2. Evaluation Model YOLOvVS

Evaluation pada model dilakukan dengan cara melihat Confusion Matrix.
Confusion matrix didapatkan saat proses training dan validation telah selesai
dilakukan oleh model. Kemudian pengujian model akan dilakukan dengan

menggunakan media Image yang berisi objek jalan rusak Kota Bandar Lampung
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guna menguji keberhasilan dari model yang telah selesai melakukan training. Tolak
ukur keberhasilan model dapat dilihat dari besar atau kecilnya nilai precision,

recall, accuracy, dan F1-Score.

3.4.4. Deploy Model to Mobile Application

Pada tahap ini dilakukan pembuatan aplikasi mobile yang dapat menjalankan
model YOLOV8. Pada tahap ini terdapat 2 proses yang akan dilakukan yaitu
develop Mobile Application dan Testing Mobile Application.

1. Developing Mobile Application

Proses developing akan dilakukan menggunakan Framework Flutter, proses ini
bertujuan untuk membangun aplikasi sederhana yang dapat menampilkan hasil
deteksi dari model YOLOv8. Package yang digunakan dalam proses
pembuatan aplikasi adalah flutter_version sebagai plugin. Aplikasi yang

dihasilkan harus dapat dijalankan tanpa koneksi internet.

Proses ini dimulai dengan menentukan tujuan dari dibuatnya aplikasi yaitu
untuk memudahkan pengamatan jalan rusak di Kota Bandar Lampung.

Kebutuhan fitur aplikasi dapat dilihat pada tabel 6.

Tabel 6.Kebutuhan Fitur

No Fitur Deskripsi

1  Deteksi Kamera Menampilkan kamera yang dapat
menghasilkan bounding box pada kerusakan

jalan

2  ldentifikasi Gambar ~ Menambahkan file gambar dan menampilkan
hasil identifikasi pada gambar

Proses dilanjutkan dengan melakukan prototyping aplikasi yang bertujuan
mempermudah proses developing, prototipe yang dibuat akan merujuk kepada
tabel kebutuhan fitur pada tabel 6 Prototipe tampilan aplikasi adalah sebagai
berikut :
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a. Prototipe Halaman Home Screen

Deteksi Langsung

Unggah Gambar

Gambar 14. Prototipe Home Screen

Tampilan Home Screen adalah halaman utama dari aplikasi. Halaman ini
daftar yang mengarahkan pengguna menuju menu pendeteksian realtime
menggunakan kamera atau identifikasi melalui gambar. Tampilan Home

Screen dapat dilihat pada gambar 15.

b. Prototipe Tampilan Halaman Realtime Detection

Gambar 15. Prototipe Halaman Reatime Detection
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Gambar 22 menunjukkan halaman deteksi yang menggunakan kamera dan
menampilkan bounding box deteksi secara real-time dengan menggunakan

model YOLOV8 yang telah diekspor ke Tensorflow Lite.

c. Prototipe Tampilan Halaman Image Detection

..... 2 B Y £

Pilih Gambar

Gambar 16. Prototipe Halaman Image Detection

Tampilan sisi kiri pada gambar 17 merupakan halaman upload Image
sedangkan pada sisi kanan merupakan halaman yang menampilkan hasil

pendeteksian dan bounding box.
Testing Mobile Application

Proses ini bertujuan untuk melakukan pengujian terhadap aplikasi yang sudah
dibuat dan akan memfokuskan fungsionalitas dari input dan output dari
aplikasi. Pada tahap ini aplikasi mobile yang telah dibuat menggunakan
framework flutter akan dideploy ke perangkat smartphone dengan proses
debugging menggunakan Visual Studio Code kemudian proses testing akan
dilakukan dengan menggunakan data test pada dataset dan juga dilakukan
pengetesan di lapangan secara langsung, selain itu untuk mengetahui apakah
aplikasi berjalan baik atau tidak maka harus dilakukan testing pada setiap

fungsi aplikasi. Skenario pengujian aplikasi dapat dilihat pada tabel 7 sampai
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Tabel 7. Skenario Pengujian Home Screen
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No TestID Test Scenario

1 A-01 Pengguna membuka menu utama dan memilih
menu image detection

2 A-02 Pengguna membuka menu utama dan memilih
menu realtime detection

3 A-03 Pengguna membuka menu utama dan tidak

memilih menu

Tabel 8. Skenario Pengujian Realtime Detection

No TestID Test Scenario

1 B-01 Pengguna melakukan deteksi  langsung
menggunakan kamera untuk mendeteksi objek
berupa kerusakan jalan

2 B-02 Pengguna melakukan deteksi  langsung

menggunakan kamera untuk mendeteksi objek

selain kerusakan jalan

Tabel 9. Skenario Pengujian Image Detection

No TestID Test Scenario

1 C-01 Pengguna mengunggah gambar berupa gambar
kerusakan jalan

2 C-02 Pengguna mengunggah gambar selain gambar

kerusakan jalan




V. KESIMPULAN DAN PEMBAHASAN

5.1. Kesimpulan
Kesimpulan yang diperoleh berdasar hasil penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Penelitian ini membuktikan bahwa pendeteksian jalan rusak di Kota Bandar
Lampung dapat dilakukan dengan mengimplementasikan model YOLOVS.

2. Pada penelitian ini dihasilkan model YOLOv8 dengan nilai persentase mAP
sebesar 87.1% 0.5 threshold. Akurasi pada testing menggunakan data test pada
dataset sebesar 90% dengan nilai error sebesar 10% dan akurasi pada saat
testing di lapangan sebesar 86.7% dengan nilai error sebesar 13.3%.

3. Penelitian ini membuktikan bahwa model YOLOvV8 dapat diimplementasikan
pada aplikasi mobile untuk melakukan identifikasi dan klasifikasi kerusakan
jalan di Kota Bandar Lampung.

4. Penelitian ini membuktikan bahwa image size yang digunakan dapat
mempengaruhi hasil akurasi dari model yang dibuat, hal ini dapat dilihat pada

gambar 23.

5.2. Saran
Saran untuk penelitian yang selanjutnya adalah sebagai berikut :

1. Melakukan pengambilan dataset secara pribadi agar dataset yang di dapat
memiliki ukuran pixel yang seragam.

2. Melakukan improvisasi terhadap algoritma YOLOvV8 untuk mendapatkan nilai
akurasi yang lebih baik.

3. Membuat dataset yang lebih variatif sehingga dapat memperkecil kemungkinan
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kesalahan deteksi pada objek.
4. Melakukan pengembangan aplikasi mobile dengan menggunakan framework

yang berbeda seperti React Native, lonic, Xamarin atau Corona SDK.
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