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Abstrak. Jalan merupakan infrastruktur penting yang mendukung aktivitas masyarakat, 

sehingga kerusakan yang tidak segera diperbaiki dapat menghambat mobilitas dan 

meningkatkan risiko kecelakaan. Penelitian ini mengembangkan aplikasi mobile pelaporan 

kondisi jalan yang terintegrasi dengan model deep learning YOLOv8 untuk mendeteksi dan 

mengklasifikasikan tingkat kerusakan. Dataset terdiri dari 2.296 citra untuk klasifikasi kondisi 

jalan (baik, sedang, rusak ringan, rusak berat) dan 2.245 citra untuk mendeteksi tujuh jenis 

kerusakan, termasuk amblas, bergelombang, lubang besar, lubang kecil, serta berbagai jenis 

retak. Evaluasi pada 420 citra menunjukkan performa deteksi dengan Precision 62,4%, Recall 

62,0%, dan mAP 62,9%. Kelas Amblas memberikan hasil terbaik, sedangkan Retak Buaya 

memiliki performa terendah. Pada klasifikasi kondisi jalan, YOLOv8 menunjukkan akurasi 

sangat baik, mencapai hingga 100% pada kategori rusak berat. Hasil ini menunjukkan bahwa 

YOLOv8 efektif dalam menganalisis kondisi jalan meskipun tingkat kepastian deteksi berbeda 

pada setiap jenis kerusakan. 

Kata kunci: YOLOv8, deep learning, deteksi kerusakan jalan, klasifikasi kondisi jalan, 

aplikasi mobile 

Abstract. Roads are vital infrastructure that support community mobility, and unaddressed 

damage can hinder transportation and increase accident risk. This study develops a mobile 

reporting application integrated with the YOLOv8 deep learning model to detect and classify 

road damage. The dataset consists of 2,296 images for road-condition classification (good, 

moderate, minor damage, severe damage) and 2,245 images for detecting seven types of road 

defects, including subsidence, bumps, large potholes, small potholes, alligator cracks, 

transverse cracks, and longitudinal cracks. Evaluation on 420 images achieved a detection 

performance of 62.4% Precision, 62.0% Recall, and 62.9% mAP. The best performance was 

obtained for the Subsidence class, while Alligator Cracks had the lowest results. For road-

condition classification, YOLOv8 performed very well, reaching up to 100% accuracy for 

severe-damage cases. These findings demonstrate that YOLOv8 is effective in analyzing road 

conditions, although detection confidence varies across damage types. 

Keywords: YOLOv8, deep learning, road damage detection, road condition classi- fication, 

mobile application. 
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1. Pendahuluan 

Jalan sebagai sarana transportasi memiliki peran penting dalam mempermudah berbagai aktivitas 

masyarakat, termasuk di bidang ekonomi, kesehatan, pendidikan, dan sosial. Secara khusus, pada 

sektor ekonomi, infrastruktur jalan berkontribusi terhadap pemerataan pembangunan dan peningkatan 

aksesibilitas di berbagai wilayah Indonesia. Jalan yang baik dapat memperlancar distribusi barang dan 

jasa, sehingga mendorong pertumbuhan perdagangan di tingkat lokal, regional, maupun nasional[1]. 

Jalan merupakan kebutuhan vital bagi masyarakat, terutama dalam mendukung mobilitas dari satu 

daerah ke daerah lainnya [2]. Tujuan utama pembangunan infrastruktur jalan adalah untuk mencapai 

pemerataan pembangunan antarwilayah serta meningkatkan pengembangan ekonomi secara 

berkelanjutan[3]. 

Dengan kemajuan teknologi, khususnya pada bidang kecerdasan buatan (Artificial Intelligence), 

metode deep learning kini banyak dimanfaatkan untuk mengotomatisasi berbagai proses, termasuk 

dalam pengolahan citra digital. Salah satu pendekatan terkini yang menunjukkan performa tinggi 

dalam akurasi dan kecepatan deteksi objek adalah You Only Look Once versi 8 (YOLOv8) yang 

dikembangkan oleh Ultralytics. Algoritma YOLO sangat baik digunakan pada proyek yang bersifat 

real-time, seperti deteksi objek pada citra maupun video. Seiring dengan pesatnya perkembangan 

penelitian di bidang computer vision, algoritma deteksi objek YOLO terus mengalami peningkatan 

hingga versi terbarunya, YOLOv8[4]. 

Pemanfaatan YOLOv8 dalam aplikasi mobile membuka peluang bagi masyarakat untuk secara 

langsung melaporkan kondisi jalan melalui pengambilan gambar menggunakan ponsel. Gambar 

tersebut kemudian diproses oleh model YOLOv8 untuk mendeteksi serta mengklasifikasikan jenis 

kerusakan, seperti retakan, lubang, maupun permukaan bergelombang. Hasil klasifikasi dapat 

dikirimkan secara otomatis ke Dinas Pekerjaan Umum dan Penataan Ruang Kota Palangka Raya untuk 

ditindaklanjuti dengan cepat dan tepat. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk merancang dan 

mengimplementasikan aplikasi mobile yang mampu melakukan klasifikasi, deteksi, sekaligus 

pelaporan kerusakan jalan secara otomatis menggunakan metode YOLOv8. Melalui pendekatan ini, 

diharapkan proses pengelolaan dan penanganan infrastruktur jalan di Kota Palangka Raya dapat 

dilakukan secara lebih efisien, terarah, dan mendukung pengambilan keputusan yang lebih baik dalam 

perencanaan perbaikan jalan. 

 

2. Landasan Teori 

2.1  Artificial Intelligence 

Kecerdasan buatan atau Artificial Intelligence (AI) merupakan teknologi yang menggambarkan 

kecerdasan layaknya manusia dan mencakup beberapa teknologi saling berkaitan, seperti 

pembelajaran mesin, ekstraksi data, pengolahan bahasa alami, identifikasi gambar, identifikasi suara, 

serta analisis sentimen. AI juga merupakan salah satu cabang ilmu komputer yang dirancang untuk 

meniru kemampuan manusia dalam mengenali pola, belajar, dan membuat keputusan[5]. 

Selain itu, AI memiliki peran penting dalam proses deteksi dan analisis terhadap kumpulan data 

berukuran besar, sehingga memudahkan dalam menemukan pola maupun anomali, termasuk dalam 

konteks transaksi keuangan[6]. Dengan kemampuan tersebut, AI menjadi alat yang sangat potensial 

untuk meningkatkan efisiensi, akurasi, dan keandalan dalam berbagai proses pengambilan keputusan 

berbasis data. 

 

2.2 Deep Learning 

Deep Learning merupakan bagian dari kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) dan Machine 

Learning yang dikembangkan dari konsep neural network dengan banyak lapisan (multiple layers) 

untuk meningkatkan ketepatan dalam menyelesaikan berbagai tugas seperti deteksi objek, pengenalan 

suara, penerjemahan bahasa, dan lain-lain. Berbeda dengan teknik machine learning tradisional, deep 

learning mampu secara otomatis melakukan representasi terhadap data seperti gambar, video, atau teks 

tanpa memerlukan aturan kode atau pengetahuan domain secara eksplisit dari manusia [7]. 

Deep Learning (DL) merupakan salah satu subdivisi dari Machine Learning (ML) yang mengandalkan 

jaringan saraf tiruan (Artificial Neural Network/ANN), atau dapat dianggap sebagai bentuk 
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pengembangan lanjut dari ANN. Topik ini dalam beberapa tahun terakhir mendapat perhatian yang 

signifikan di kalangan peneliti dan praktisi di bidang teknologi informasi. Deep Learning berbeda dari 

jaringan saraf tiruan (JST) tradisional karena menggabungkan beberapa lapisan tersembunyi (hidden 

layers) yang dirancang untuk meningkatkan tingkat keakuratan keluaran. Metodologi Deep Learning 

telah menjadi salah satu pendekatan utama dalam penerapan Machine Learning modern, terutama 

untuk permasalahan yang melibatkan data berukuran besar dan kompleks[8]. 

2.3 YOLOv8 

YOLOv8 merupakan versi terbaru dari seri You Only Look Once (YOLO) yang menghadirkan 

peningkatan signifikan dalam hal akurasi, kecepatan, dan efisiensi untuk deteksi objek secara real-

time. Dengan menggunakan arsitektur backbone dan neck yang canggih serta head Ultralytics Split 

Anchor-Free, YOLOv8 mampu meningkatkan kemampuan ekstraksi fitur dan proses deteksi objek 

secara lebih efisien. Model ini menawarkan keseimbangan optimal antara akurasi dan kecepatan, 

sehingga cocok digunakan dalam berbagai aplikasi seperti sistem pengawasan video, kendaraan 

otonom, dan aplikasi berbasis web tanpa memerlukan instalasi tambahan. 

Selain itu, YOLOv8 mendukung berbagai tugas visi komputer, termasuk deteksi objek, segmentasi 

instansi, deteksi pose, dan klasifikasi. Model ini juga menyediakan pre-trained model serta dukungan 

untuk pembuatan model kustom guna menghasilkan deteksi yang lebih presisi. Dengan kemampuan 

dan fleksibilitas yang dimilikinya, YOLOv8 dapat diterapkan pada berbagai tahap pengembangan 

maupun aplikasi dunia nyata, seperti robotika dan sistem deteksi objek real-time. Oleh karena itu, 

YOLOv8 menjadi salah satu algoritma yang efektif dalam melakukan deteksi objek[9][10]. 

 

2.4 Klasifikasi 

Klasifikasi merupakan metode analisis yang bertujuan untuk mengelompokkan data ke dalam kategori 

atau kelas tertentu berdasarkan sifat maupun karakteristik yang dimilikinya[11]. Metode ini sering 

digunakan untuk membangun model prediktif yang dapat membantu proses pengambilan keputusan. 

Secara umum, klasifikasi adalah proses penentuan kelas atau kategori suatu data berdasarkan aturan, 

pola, atau model yang telah ditetapkan sebelumnya[12]. 

 

2.5 Deteksi 

Deteksi objek merupakan salah satu tugas penting dalam bidang visi komputer yang bertujuan untuk 

mengidentifikasi serta menentukan lokasi objek pada citra maupun video. Metode YOLO (You Only 

Look Once) telah menjadi salah satu pendekatan yang populer dalam deteksi objek karena mampu 

melakukan proses deteksi secara real-time dengan tingkat akurasi yang tinggi. Penelitian ini bertujuan 

untuk menyajikan tinjauan literatur secara sistematis mengenai penerapan metode YOLO dalam tugas 

deteksi objek[13]. 

2.6 Confusion Matrix 

Confusion matrix adalah tabel berukuran m × m yang digunakan untuk menggambarkan kinerja suatu 

pengklasifikasi dengan membandingkan label prediksi dengan label aktual . Pengklasifikasi yang baik 

memiliki nilai yang tinggi pada diagonal utama, yaitu True Positives (TP) dan True Negatives (TN), 

serta nilai nol atau mendekati nol pada elemen di luar diagonal. Pada confusion matrix 2×2, beberapa 

istilah penting yang digunakan antara lain: P sebagai jumlah data positif aktual, N sebagai jumlah data 

negatif aktual, P’ sebagai jumlah data positif hasil prediksi, dan N’ sebagai jumlah data negatif hasil 

prediksi. Adapun TP (True Positives) merupakan prediksi positif yang benar, TN (True Negatives) 

merupakan prediksi negatif yang benar, FP (False Positives) adalah prediksi positif yang salah 

(seharusnya negatif), dan FN (False Negatives) adalah prediksi negatif yang salah (seharusnya positif). 

Tiga metrik evaluasi penting yang dihitung dari confusion matrix adalah: 

 

a. Accuracy: Seberapa baik klasifikasi secara keseluruhan. Accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + 

FP + FN) 

b. Precision: Seberapa tepat prediksi positif. Precision = TP / (TP + FP) 

c. Recall: Seberapa baik model menemukan semua data positif yang sebenarnya. Recall = TP / (TP 

+ FN)  
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Nilai accuracy, precision, dan recall biasanya dinyatakan dalam persentase (0-100%). Sistem   

dianggap baik jika ketiga metrik ini bernilai tinggi[14]. 

 

2.7 mAP mean Average Precision 

Mean Average Precision (mAP) adalah salah satu metrik evaluasi yang paling umum digunakan untuk 

menilai kinerja model deteksi objek, termasuk pada dataset COCO (Common Objects in Context). 

Metrik ini menghitung rata-rata nilai presisi pada berbagai tingkat recall, sehingga memberikan 

gambaran seberapa baik model mampu mendeteksi objek secara konsisten di seluruh rentang recall. 

Makin tinggi nilai mAP, makin baik kualitas deteksi yang dihasilkan oleh model. 

 

 

3. Metode Penelitian 

Pada penelitian ini, metode pengembangan perangkat lunak yang digunakan untuk "Implementasi 

Model Deep Learning untuk Deteksi dan Klasifikasi Jenis Kerusakan Jalan di Kota Palangka Raya" 

adalah metode Agile. Metode ini dipilih agar sistem yang dikembangkan dapat menyesuaikan dengan 

kebutuhan pengguna serta berfungsi secara optimal. Agile memungkinkan proses pengembangan 

dilakukan secara bertahap dan fleksibel, sehingga setiap perubahan atau perbaikan dapat diterapkan 

dengan cepat dan efisien. Tahapan dalam metode Agile yang diterapkan pada penelitian ini 

sebagaimana diperlihatkan pada Gambar 1. Metode Agile[15]. 

 

 
Gambar 1 Metode Agile 

3.1. Requirements 

Pada tahap ini, dilakukan analisis dan perancangan untuk pengembangan aplikasi mobile yang 

digunakan dalam proses klasifikasi, deteksi, dan pelaporan kerusakan jalan menggunakan YOLOv8 di 

Dinas Pekerjaan Umum dan Penataan Ruang Kota Palangka Raya. Tujuan dari tahap ini adalah 

mengevaluasi sistem yang sedang berjalan (sistem lama) serta merancang sistem baru yang lebih 

sesuai dengan kebutuhan pengguna. Berdasarkan hasil evaluasi tersebut, sistem baru dirancang untuk 

meningkatkan kemudahan dan kenyamanan penggunaan. Tahap ini juga menghasilkan flowchart atau 

diagram alir yang menggambarkan alur proses bisnis, baik pada sistem lama maupun sistem yang akan 

dikembangkan. Selain itu, tahap ini bertujuan untuk mengidentifikasi dan merumuskan kebutuhan 

sistem agar aplikasi yang dibangun dapat berjalan dengan baik. 

3.2. Design 

Setelah melakukan komunikasi dan perencanaan, selanjutnya melakukan perancangan aplikasi 

pelaporan jalan rusak dengan menggunakan Unified Modeling Language (UML). UML sendiri adalah 

suatu cara dalam permodelan secara visual untuk sarana perancangan sistem, konsep UML disini 

meliputi Use Case Diagram, Class Diagram serta Activity Diagram. 
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3.3. Develop 

Pada tahap ini dilakukan implementasi dan pengujian unit terhadap sistem yang telah dikembangkan. 

Implementasi dilakukan dengan menerjemahkan desain sistem menjadi kode program menggunakan 

teknologi seperti Flutter (Dart) untuk antarmuka pengguna aplikasi mobile, Golang untuk backend 

API utama, FastAPI (Python) untuk layanan klasifikasi jalan berbasis YOLOv8, Laravel (PHP) untuk 

panel web admin, serta basis data MySQL sebagai media penyimpanan data. Setiap unit program yang 

telah dibuat, baik pada sisi mobile, backend, web admin, maupun layanan klasifikasi, diuji secara 

terpisah untuk memastikan bahwa masing-masing unit berjalan sesuai dengan fungsi yang telah 

dirancang. Pengujian ini mencakup validasi antarmuka pengguna, pengolahan data di backend, 

pengelolaan laporan di panel admin, serta akurasi deteksi dan klasifikasi dari layanan FastAPI. 

Seluruh pengujian dilakukan oleh pengembang sebelum proses integrasi sistem secara menyeluruh, 

guna menjamin stabilitas dan keandalan aplikasi secara keseluruhan. 

3.4. Test  

Pada tahap test, penulis memilih menggunakan metode Black-Box Testing. Black-Box Testing adalah 

metode pengujian perangkat lunak di mana sis- tem diuji tanpa pengetahuan terperinci mengenai 

desain atau implementasi inter- nalnya. Tujuan pengujian ini adalah untuk memastikan bahwa sistem 

telah ber- fungsi sesuai dengan kebutuhan pengguna dan spesifikasi fungsional yang telah ditentukan. 

Pengujian dilakukan berdasarkan input dan output sistem, tanpa me- meriksa struktur internal kode 

program. Uji coba dilakukan pada berbagai fitur sis- tem dengan beberapa skenario untuk memastikan 

seluruh fungsionalitas berjalan sebagaimana mestinya. 

4. Alur Penelitian 

Berikut adalah pengembangan alur penelitian Yolov8 untuk Klasifikasi dan deteksi Kerusakan kondisi 

Jalan dengan penjelasan yang lebih rinci dan mendalam: 

 

 
Gambar 2. Alur Penelitian 

Penelitian ini diawali dengan pengumpulan gambar kondisi jalan dari berbagai sumber, seperti 

dokumentasi lapangan, data Dinas PUPR Kota Palangka Raya, dan dataset publik dari Roboflow. Data 

yang terkumpul diseleksi dan diklasifikasikan berdasarkan jenis kerusakan jalan (baik, rusak ringan, 

rusak sedang, rusak berat) serta jenis objek spesifik (amblas, retak, lubang). 

Selanjutnya dilakukan pelabelan data secara manual menggunakan Roboflow untuk memberi 

anotasi pada setiap gambar sesuai jenis kerusakan. Data berlabel kemudian diproses melalui tahap 
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preprocessing, meliputi auto-orientasi, resize ke 640×640 piksel, dan pembagian dataset menjadi 

training (70%), validation (20%), dan testing (10%). 

Model YOLOv8 dilatih menggunakan optimizer AdamW selama 100 epoch. Optimizer ini 

mempercepat konvergensi sekaligus mencegah overfitting. Selama pelatihan, sistem menghitung class 

loss, box loss, dan Distribution Focal Loss (DFL) untuk meningkatkan akurasi deteksi[. Evaluasi 

model dilakukan menggunakan metrik Precision, Recall, dan mAP untuk menilai performa deteksi. 

Model yang telah terlatih diintegrasikan ke dalam sistem melalui REST API agar dapat digunakan 

oleh aplikasi mobile. Pengguna dapat mengunggah foto kondisi jalan untuk dideteksi dan 

diklasifikasikan secara otomatis, lalu menambahkan deskripsi dan lokasi sebelum mengirim laporan. 

Laporan diverifikasi oleh admin melalui sistem web sebelum disimpan ke database sebagai data 

pendukung perencanaan pemeliharaan jalan. 

5. Hasil dan Pembahasan 

5.1. Implementasi Model Deep Learning (YOLOv8) 

Implementasi model ini melibatkan dua tugas utama: klasifikasi kondisi jalan (Baik, Sedang, Rusak 

Ringan, Rusak Berat) dan deteksi objek kerusakan spesifik (Lubang Besar, Lubang Kecil, Amblas, 

Retak Panjang, Retak Buaya, Bergelombang, Retak Melintang) menggunakan arsitektur YOLOv8. 

1. Pengambilan dan Persiapan Dataset 

Dataset diperoleh dari gabungan gambar kamera ponsel, data dari PUPR Kota Palangka Raya, 

dan data dari Roboflow. 

a. Dataset Klasifikasi berjumlah total gambar, dibagi menjadi empat kategori: Baik, Sedang, 

Rusak Ringan, dan Rusak Berat. Distribusi ini dianggap cukup seimbang. Pembagian data 

untuk pelatihan menggunakan proporsi train, validation, dan test. Pra-pemrosesan meliputi 

auto-orient dan resize ke piksel tanpa augmentasi. 

b. Dataset Deteksi Objek berjumlah total instance objek dari gambar, yang setelah augmentasi 

menjadi gambar. Tujuh kelas kerusakan yang dilabeli mencakup Lubang Kecil, Retak 

Panjang, Retak Buaya, Lubang Besar, Retak Melintang, Amblas, dan Bergelombang. 

Pembagian data otomatis oleh Roboflow menggunakan proporsi train, validation, dan test 

setelah augmentasi. Pra-pemrosesan mencakup auto-orient, resize ke piksel, dan augmentasi 

data (grayscale, perubahan saturasi, kecerahan, dan efek blur). 

c. Pelabelan dilakukan menggunakan aplikasi Roboflow dengan menambahkan bounding box di 

sekitar objek untuk deteksi dan melabeli kondisi jalan untuk klasifikasi. 

 

2. Pelatihan Model (Training) 

Pelatihan model YOLOv8 dilakukan di Google Colab menggunakan dataset yang telah 

diekspor dari Roboflow, lengkap dengan anotasi yang diperlukan untuk kedua tugas, yaitu 

klasifikasi dan deteksi objek. 

3. Hasil Evaluasi Model YOLOv8 

Setelah pelatihan, model dievaluasi menggunakan data uji yang belum pernah dilihat 

model sebelumnya, dengan metrik yang berbeda untuk klasifikasi dan deteksi objek. 

5.2. Evaluasi Model Klasifikasi 

a. Evaluasi Model Precision, Recall, F1-score per Class 
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Gambar 3. Evaluasi Model Precision, Recall, F1-score per Class 

 

 

b. Evaluasi Model Confusion matrix 

 

Confusion Matrix dari hasil klasifikasi model untuk mendeteksi kondisi jalan dengan empat 

kategori utama, yaitu Baik, Rusak Berat, Rusak Ringan, dan Sedang. Matriks ini menampilkan 

perbandingan antara prediksi model dan label sebenarnya, di mana setiap baris 

merepresentasikan kelas sebenarnya (actual) dan setiap kolom merepresentasikan prediksi 

model. Nilai pada diagonal utama menunjukkan jumlah prediksi yang benar untuk masing-

masing kelas, sedangkan nilai di luar diagonal menunjukkan jumlah kesalahan prediksi 

(misclassification) ketika model mengklasifikasikan suatu kelas sebagai kelas lain. Melalui 

confusion matrix ini, dapat diketahui seberapa baik model mengenali setiap kategori, sekaligus 

mengidentifikasi kelas mana yang sering keliru terdeteksi. 

 
Gambar 4. Evaluasi Model Confusion Matrix 
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Berdasarkan hasil evaluasi pada Confusion Matrix, terlihat bahwa model klasifikasi 

kerusakan jalan mampu mengenali sebagian besar kelas dengan baik. Pada kelas Baik, model 

berhasil mengklasifikasikan dengan benar sebesar 93% dari total data, dengan kesalahan prediksi 

terbesar terjadi ke kelas “Rusak Ringan” dan “Sedang” masing-masing sebesar 3%. Kelas Rusak 

Berat memiliki akurasi tertinggi yaitu 96%, menunjukkan bahwa model hampir selalu tepat 

dalam mengidentifikasi kondisi jalan rusak berat. Sementara itu, kelas Sedang juga menunjukkan 

kinerja tinggi dengan akurasi sebesar 93%, meskipun terdapat kesalahan prediksi sebesar 6% ke 

kelas “Rusak Berat”. Di sisi lain, kelas Rusak Ringan menjadi kategori dengan akurasi terendah 

yaitu 84%, yang mengindikasikan bahwa model masih cukup sering keliru membedakannya 

dengan kelas “Baik” maupun “Sedang”. Secara umum, model menunjukkan performa yang baik 

untuk sebagian besar kategori, namun memerlukan peningkatan pada pembedaan kelas yang 

memiliki kemiripan visual, khususnya antara “Rusak Ringan” dengan kelas lain. 

5.3. Evaluasi Model Deteksi Objek 

a. Evalausi Model Precision,Recall, dan mAP 

 
Gambar 5. Evalausi Model Precision,Recall, dan mAP 

Kinerja terbaik ditunjukkan oleh kelas Amblas dengan nilai mAP50 tertinggi sebesar 

0.93, menandakan kemampuan deteksi yang sangat baik. Sebaliknya, kelas Retak Buaya 

memiliki kinerja terendah dengan mAP50 sebesar 0.30. Berdasarkan analisis Confusion 

Matrix, tantangan utama terletak pada tingginya jumlah false negative, yaitu objek yang keliru 

terklasifikasi sebagai background, terutama pada kelas Retakan, Amblas, dan Bergelombang. 

Untuk kelas Lubang Kecil, terdapat 44 instance yang salah terklasifikasi sebagai background 

dan 1 instance sebagai Lubang Besar, sedangkan kelas Lubang Besar mengalami kesalahan 

klasifikasi ke Lubang Kecil sebanyak 16 instance dan ke background sebanyak 62 instance. 

b. Evaluasi Model Confusion matrix 
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Gambar 6. Evaluasi Model Confusion matrix 

Berdasarkan confusion matrix hasil evaluasi model YOLOv8, model sudah mampu mengenali 

sebagian besar kelas dengan cukup baik, meskipun masih terdapat kesalahan klasifikasi pada 

beberapa kelas tertentu. Kelas Amblas sebagian besar berhasil diprediksi dengan benar sebanyak 

52 instance, namun masih terdapat 10 instance yang salah terklasifikasi sebagai background. Kelas 

Bergelombang dikenali dengan baik sebanyak 36 instance, tetapi masih terjadi kesalahan ke 

background sebanyak 13 instance. Kelas Lubang Besar menunjukkan performa yang cukup baik 

dengan 71 instance terklasifikasi benar, meskipun masih terdapat kesalahan ke kelas Lubang Kecil 

sebanyak 16 instance dan ke background sebanyak 62 instance. Sementara itu, kelas Lubang Kecil 

juga memiliki hasil yang cukup baik dengan 75 instance terklasifikasi benar, namun masih terdapat 

kesalahan prediksi ke Lubang Besar sebanyak 1 instance dan ke background sebanyak 44 instance. 

Pada kelas Retak Buaya, hanya 22 instance yang berhasil diprediksi dengan benar, sedangkan 29 

instance lainnya salah diklasifikasikan sebagai background. Kelas Retak Melintang memiliki 41 

instance terklasifikasi dengan benar, tetapi masih terdapat 27 instance yang salah ke background. 

Adapun kelas Retak Panjang diprediksi dengan benar sebanyak 54 instance, meskipun masih 

terdapat 28 instance yang salah diklasifikasikan ke background. Selain itu, kelas Background juga 

menjadi sumber kesalahan terbesar karena banyak objek dari hampir semua kelas lain yang masih 

terklasifikasi sebagai background, seperti 68 instance dari kelas Lubang Kecil dan 40 instance dari 

kelas Retak Panjang. Secara umum, meskipun model cukup baik dalam mengenali kelas Lubang 

Besar dan Lubang Kecil, namun kelas Retakan, Amblas, dan Bergelombang masih rawan 

mengalami salah klasifikasi menjadi background. Hal ini menunjukkan bahwa permasalahan utama 

model terletak pada tingginya nilai false negative terhadap background. Oleh karena itu, diperlukan 

upaya perbaikan melalui penyeimbangan jumlah data antar kelas serta penerapan teknik 

augmentasi data pada kelas dengan jumlah sampel yang sedikit atau yang sering mengalami 

kesalahan klasifikasi. 

5.4. Hasil Pengujian Pada Apliaksi Mobile 

Pengujian aplikasi mobile dilakukan untuk memastikan seluruh fitur berfungsi dengan baik sesuai 

kebutuhan pengguna. Pengujian menggunakan perangkat berbasis Android berfokus pada proses 
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pelaporan kerusakan jalan, meliputi input data, unggah foto, deteksi kerusakan, dan pengiriman 

laporan ke server. Hasil pengujian menunjukkan bahwa aplikasi menampilkan antarmuka yang 

responsif dan seluruh komponen dapat diakses tanpa kendala. Proses pelaporan berjalan lancar mulai 

dari pengisian form (username, deskripsi, lokasi, dan foto) hingga pengiriman data ke server. 

Integrasi model YOLOv8 pada backend juga berfungsi dengan baik, menampilkan hasil deteksi 

kerusakan secara real-time dalam bentuk kategori dan tingkat kepercayaan. Dengan demikian, 

aplikasi mobile ini terbukti efektif dan akurat untuk membantu masyarakat melaporkan kerusakan 

jalan secara cepat, serta mendukung pihak Dinas PUPR dalam proses tindak lanjut perbaikan. 

 

Gambar 7. Halaman Lapor 

6. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian dan pengujian, telah dikembangkan sistem pelaporan kerusakan jalan 

yang terdiri dari aplikasi mobile dan website admin. Aplikasi mobile dibangun menggunakan bahasa 

pemrograman Dart untuk antarmuka pengguna, sedangkan proses klasifikasi dan deteksi kerusakan 

dijalankan menggunakan Python dengan metode YOLOv8. Website admin dikembangkan 

menggunakan framework Laravel untuk memudahkan pengelolaan data laporan, sementara backend 

sistem menggunakan bahasa pemrograman Golang. Penerapan metode YOLOv8 terbukti mampu 

memberikan kinerja yang sangat baik dalam mengklasifikasikan kondisi jalan serta mendeteksi objek 

kerusakan secara real-time. Model yang digunakan berhasil mengenali empat kategori kondisi jalan 

(baik, sedang, rusak ringan, dan rusak berat) dengan akurasi sangat tinggi, serta mendeteksi berbagai 

jenis kerusakan spesifik seperti amblas, berlubang, retak panjang, retak buaya, dan retak pinggir. Hasil 

pengujian menunjukkan bahwa kondisi jalan baik dapat terklasifikasi dengan akurasi 99,96% tanpa 

adanya deteksi palsu. Kondisi jalan sedang berhasil diidentifikasi dengan akurasi 99,98% dan mampu 

mendeteksi kelas Bergelombang dengan tingkat kepastian 84%. Untuk kondisi jalan rusak ringan, 

klasifikasi mencapai 97,33% dengan deteksi pada kelas Lubang Kecil sebesar 70%. Sementara itu, 

kondisi jalan rusak berat dikenali dengan akurasi 100,00% serta mampu mendeteksi kombinasi 

Lubang Besar dan Lubang Kecil, dengan tingkat kepastian deteksi tertinggi mencapai 94% dan 

terendah 62%. Dengan capaian ini, sistem yang dikembangkan tidak hanya mempermudah masyarakat 



Prosiding KONSTELASI 

Vol. 3 No.1, Januari 2026 

 

 

65 
 

dalam melaporkan kerusakan jalan melalui perangkat ponsel, tetapi juga membantu pemerintah, 

khususnya Dinas PUPR Kota Palangka Raya, dalam mengidentifikasi dan menangani kerusakan jalan 

secara cepat, tepat, dan terukur. Penerapan teknologi ini berpotensi meningkatkan efisiensi 

perencanaan perbaikan infrastruktur jalan serta memberikan kontribusi signifikan terhadap pemerataan 

pembangunan wilayah. 
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